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1 Introduccion

El estudio de la mesosfera y baja termosfera (o MLT, por su sigla en inglés)
resulta primordial para entender el grado de influencia que las capas bajas de
la atmodsfera terrestre tienen sobre la termosfera/ionosfera. Puntualmente, la
ionosfera, medio fundamental para el desarrollo de las telecomunicaciones,
se verd afectada, entre otras cosas, por cambios en la dindmica de la MLT.
Esto dltimo tendrd un claro impacto sobre la vida moderna. Asi, y con
el propoésito de comprender la dindmica de la MLT, se realizan estudios
de vientos y perturbaciones de mareas como parte del andlisis general de
las ondas atmosféricas, dado que estas dltimas constituyen el mecanismo
fundamental de intercambio entre las distintas capas atmosféricas.

En este contexto, la Patagonia Argentina se destaca a nivel mundial como
una de las regiones mads activas en cuanto a dindmica atmosférica, siendo
uno de los puntos de mayor interés, la zona en torno a la ciudad de El
Calafate (e.g., Trinh et al., 2018). Con el propésito de avanzar en el estudio
de esta area, el Instituto Leibniz de Fisica de la Atmosfera (Institute of
Atmospheric Physics, IAP) desarroll6 la red de radares de meteoros SIMONe
en la provincia de Santa Cruz, Argentina. Esta red permite obtener datos de
vientos con una resolucién espacio-temporal sin precedentes (Vierinen et al.,
2019).

El objetivo propuesto para este trabajo se enfoca en presentar una descrip-
cién de las caracteristicas principales de la dindmica de la mesosfera y baja
termosfera sobre la regién patagonica argentina a partir de los datos de esta
red. En particular, se propone procesar y analizar series temporales a dife-
rentes alturas, de vientos zonal y meridional, a fin de extraer informacién
en altura y tiempo sobre vientos medios y componentes de mareas diurna,
semidiurna y terdiurna.

El estudio de vientos y mareas en la mesosfera y baja termosfera basado
en mediciones proporcionadas por la red SIMONe Argentina representa
una oportunidad tinica para explorar diferentes técnicas de anélisis de datos.
Para ello, se aplicardn dos estrategias de accién.

En el primer caso, y basado en los lineamientos del trabajo propuesto por
Conte et al. (2017) y Conte et al. (2021), se realizard un ajuste de minimos
cuadrados a series temporales, de vientos zonales y meridionales, para de-
terminadas alturas. Se describird también la variabilidad diaria y estacional
de los vientos medios y mareas estimadas.

La primera estrategia refiere a una técnica tradicional de andlisis de datos.
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En cambio, la segunda estrategia serd la aplicacién de un enfoque innovador
con aprendizaje automatico y mineria de datos (Andrienko y Andrienko
2006; Han, Kamber y Pei, 2012). En esta segunda etapa se realizard una
preparacion y andlisis de los datos, luego se elegird e implementara una
técnica de mineria para las series temporales de vientos zonal y meridional
a distintas alturas. La seleccién de una técnica de mineria de datos debera
responder a un proceso eficiente y que otorgue resultados confiables.

Se describird la variabilidad diaria y estacional de los vientos medios
bajo un proceso automatizado. Finalmente, se compararan los resultados
obtenidos con ambas estrategias y se discutirdn posibles mecanismos fisicos
que expliquen los fenémenos objeto de estudio.

A pesar de que las herramientas y técnicas de mineria de datos y apren-
dizaje automético poseen un crecimiento exponencial en cuanto a su apli-
cabilidad en diferentes campos, atin no se registran trabajos en la tematica
propuesta para esta tesis.

Esta tesis se ha organizado de la siguiente manera: en el capitulo 2 se
introduce la mesosfera y baja termosfera como regién de estudio, prestando
especial atencion a las ondas atmosféricas, en particular, las mareas solares
y lunares que tienen gran influencia en la dindmica de este medio. En el
capitulo 3 se dan detalles sobre el instrumento y la técnica de medicién,
el pre-procesamiento de los datos y las caracteristicas principales del dato
recogido. Luego, el capitulo 4 introduce al lector en el modelado realizado
por minimos cuadrados sobre el dato de vientos mesosféricos, con el fin de
aproximar los pardmetros del modelo de viento propuesto. El capitulo 5
presenta un breve resumen de generalidades de aprendizaje automaético
(Machine Learning). Esta seccién se enfocara en el desarrollo de la técnica
sobre series temporales. Luego, en el capitulo 6 se detalla la metodologia
de ARIMA, el modelo de andlisis regresivo a utilizar sobre las series tem-
porales muestreadas, con el fin de estudiar su naturaleza y realizar y un
prondstico de su comportamiento. Finalmente, en el capitulo 7 se presentan
los resultados y conclusiones de este trabajo.
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El principal interés sobre las perturbaciones de mareas se debe a su
influencia sobre la dindmica de la atmoésfera de la Tierra. Es el objetivo de
este capitulo brindar una introduccién a las mareas como ondas atmosféricas,
en el marco del medio donde se propagan.

Para esto, primeramente se presenta una descripcion general de la atmosfe-
ra terrestre en la seccién 2.1. Luego, en la seccién 2.2 se pone especial aten-
cién en la capa objeto de estudio, y se describe el comportamiento de las
ondas atmosféricas mas importantes para la regiéon. Por ltimo, se resalta la
importancia de la zona de estudio en la seccién 2.3.

2.1. La atmosfera terrestre

En primer lugar, se define a la atmésfera terrestre como aquella envoltura
gaseosa que recubre a la Tierra desde su superficie hasta aproximadamente
los 1000 km de altura.

Se considera que el aire que conforma la atmdsfera es un agregado de dife-
rentes gases, y es comun que se mencionen los porcentajes de concentracién
para un volumen de aire cercano a la superficie. Entre ellos, predominan
el nitrégeno, concentrado en un 78 % y el oxigeno en un 21 %. Ademas, se
encuentran en mucha menor concentracién argén, neén, helio, hidrégeno,
xenoén, diéxido de carbono, metano, ozono, 6xido nitroso y los conocidos
clorofluorcarburos. La composicion del aire cambia constantemente y se
renueva conforme estos gases interactian con la superficie de la Tierra y sus
emisiones y, al mismo tiempo, con la radiacién solar.

Aunque la atmésfera es un medio de gran dindmica global, pueden bien
diferenciarse regiones, de manera que hay variadas clasificaciones segtin
el parametro de andlisis. Es correcto caracterizar capas o regiones princi-
palmente segtin su estado termodindmico y en funcién de sus pardmetros
caracteristicos, a saber, la presion, la densidad y la temperatura. Los gradien-
tes definidos por estos y las interacciones que generan, serdn de importancia
en el estudio de la atmosfera.

Tanto la presiéon como la densidad del aire disminuyen con la altura
conforme se aleja un punto de estudio de la superficie de la Tierra. La
densidad y su variacion estdn relacionadas directamente con la presion y
su gradiente. Los méaximos valores de presién se encuentran cercanos a la
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superficie de la Tierra, en el orden de los 1000 hPa. Se asocia al nivel del
mar valores de presién de 1013,25 hPa.

La distribucién de presién de la atmdsfera suele aplicarse como medida de
la altura de manera que es comun la utilizacién de coordenadas definidas a
partir de este pardmetro. Los mencionados gradientes de densidad y presion
poseen mayor variabilidad en la zona baja de la atmésfera, hasta los 50 km,
luego varian en menor grado y se normalizan. En cambio, la temperatura
del aire en altura varia considerablemente. Es por eso que se presenta la
estructura en capas de la atmosfera clasificadas segtin su estado térmico.
Cabe destacar que ésta, junto con la clasificacion del estado electromagnético
atmosférico, es de las clasificaciones méas utilizadas en la bibliografia.

Estructura Térmica de la Atmaodsfera

Desde la superficie terrestre y hasta aproximadamente los 12 km de al-
titud, se encuentra la troposfera. En esta capa se aprecia una disminucién
de la temperatura conforme aumenta la altura. La energia térmica de esta
region estd intimamente relacionada al intercambio de calor que se da entre
la Tierra misma y la atmésfera. El gradiente térmico es del orden de -6.5°C
por kilémetro de elevacion. Este valor es ampliamente variable en periodos
cortos de tiempo (por ejemplo, de un dia al siguiente). Se considera entonces
que la troposfera abarca la extension vertical que culmina donde la tempera-
tura comienza a estabilizarse. Esta zona isotérmica se denomina tropopausa,
y su altura, varia segtn la latitud y segtn la época del afio. Normalmen-
te se encuentra a elevaciones mds altas sobre las regiones ecuatoriales, y
disminuye hacia los polos, y generalmente, es mds alta en verano y més
baja en invierno en todas las latitudes. Otros eventos de circulacién global
también pueden alterar su ubicacién. Por estar directamente en contacto
con la superficie terrestre, en su mayoria océanos, existe una intima relaciéon
entre las corrientes de aire y las corrientes de masas de agua, de modo
que la circulacién global de fluidos esta interrelacionada. La troposfera se
caracteriza por un alto contenido de vapor de agua, que es considerado un
gas invernadero, debido a que absorbe parte de la radiacién re-emitida por
la Tierra. Este es el componente esencial para que, en este medio, y explicado
por sus inestabilidades, ocurran los principales eventos meteorolégicos que
afectan al ser humano. En general, se considera un importante elemento
en el balance térmico del aire, interviniendo por medio de sus cambios
de estado en la generacién de calor latente y propiciando la circulacién
de masas de aire en diferentes escalas. También asi, la topografia de la
superficie terrestre tiene gran incumbencia en los movimientos de las masas
de aire, bien propiciando intercambios de energia a nivel molecular, como
generando perturbaciones.

Por encima de la tropopausa, se encuentra la estratosfera. Esta capa
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se distingue por un cambio pronunciado en el patrén de variacién de
temperatura. La temperatura comienza a aumentar con la altura, lo que es
llamado una “inversién térmica”. Este patrén invertido produce estabilidad,
de manera que esta es una capa estratificada en si misma. Existe una
disminucién de los movimientos que se propagan desde la troposfera, hacia
la zona superior, que se acenttia por la isoterma inferior (tropopausa). Por
esto, las corrientes de circulaciéon de la capa mds baja, en general celdas
convectivas variadas, quedan confinadas a la troposfera. A una altitud
media en esta capa se encuentra una alta concentracién de ozono, muy
relacionada al incremento térmico caracteristico de la estratosfera. Este
ozono constituye un compuesto de especial importancia en la interaccién
de la atmosfera con la radiacién solar y el balance térmico de la misma.
Es posible encontrarlo en las capas bajas de la atmdsfera, pero en general,
la mayor cantidad (entre el 85% y el 90 % del ozono atmosférico) esta
concentrado entre los 15 y los 30 km de altura y precisamente, cerca de
los 25 km. En esta region se genera de forma natural por fotdlisis, y se
estima que no supera un porcentaje mayor del 0,002 % del volumen de aire.
Este porcentaje puede variar segtn la latitud y la época del afio. Aunque
puede resultar baja la concentracién en contraste con otros gases, como el
oxigeno, este porcentaje de ozono y su ciclo de recuperacién son un factor
indispensable en la absorciéon de radiacién de alta frecuencia que recibe la
Tierra. Por encima de esta zona rica en ozono, cerca de los 30 km de altura
la temperatura alcanza casi los -40°C. En esta altitud es donde se observan
los eventos de calentamiento repentinos, también llamados SSW por sus
siglas en inglés sudden stratospheric warming, descriptos con més detalle
luego. Estos eventos se caracterizan por un incremento considerable de la
temperatura en un periodo de sélo algunos dias. Cerca de los 50 km de
altura, la temperatura alcanza su maximo, influenciada por la disminucién
de densidad en este punto. Este maximo define la estratopausa, que delimita
la estratosfera de la mesosfera.

Se define la mesosfera como la capa atmosférica que se encuentra por
encima de la estratopausa, y por debajo de la mesopausa, que se halla
aproximadamente a los 85 km de altura. Esta capa se caracteriza por presion
atmosférica baja, con un promedio de alrededor de 0.01 hPa, y por el nivel
poco denso del aire comparado con las capas inferiores. Se estima que el 99 %
de la masa de la atmosfera se encuentra debajo de la estratopausa, siendo
el porcentaje de nitrégeno y oxigeno en la mesosfera aproximadamente
el mismo que a nivel del mar. Por otro lado, la temperatura del aire en
esta capa disminuye con la altura. Este fenémeno es debido, en parte, a la
baja concentracién de ozono en el aire, activo en la absorciéon de radiacion
solar. En consecuencia, las moléculas, especialmente las que se encuentran
en la zona superior de la mesésfera, tienden a perder méas energia de la
que absorben, lo que resulta en un déficit de energia y un enfriamiento.
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Por tanto, el aire en la mesdsfera se vuelve mas frio con la altura, hasta
aproximadamente los 85 km. A esta altitud, la temperatura de la atmésfera
alcanza su valor promedio mds bajo: -9o°C.

Se considera la termosfera como la capa atmosférica superior a la me-
sopausa, y que se extiende hasta cerca de los 500 km por encima de la
superficie terrestre. Esta capa de la atmdsfera se caracteriza por un nuevo
aumento de la temperatura relacionada a su activa interaccién con el Sol,
aun cuando la densidad del aire es minima. Aunque esta densidad baja
no permite medir directamente la temperatura, observaciones con satélites
permiten determinar que la temperatura aumenta y realizar algunas estima-
ciones. La intensa radiacién solar es absorbida por las moléculas de oxigeno
(O2), de forma tal que la absorciéon de una pequefia cantidad de energia
produce un aumento significativo de la temperatura. Este incremento puede
variar diariamente. Es en la termosfera donde abundan las concentraciones
de iones y electrones libres y existe actividad electromagnética, por ejemplo,
las auroras.

Por encima de los 500 km de altura se debilita la accién gravitatoria sobre
las moléculas de aire. La regién donde los dtomos y las moléculas se disper-
san hacia el espacio frecuentemente se denomina exosfera, y representa el
limite superior de la atmosfera.

Como se ha descripto, las capas poseen caracteristicas diferentes y por
esto es primordial establecer con certidumbre la regién de ocurrencia del
fenémeno de anélisis. En este trabajo se establece como regién de estudio
la mesosfera y baja termosfera, que se define aproximadamente entre los
60 y 110 km de altitud, y se denota como MLT, por sus siglas en inglés:
mesosphere and lower thermosphere. Aunque el analisis estd enfocado en
este rango, serd de importancia considerar la actividad de capas mas bajas
para explicar la ocurrencia de los fendmenos que tienen lugar en la MLT.

2.2. Mesosfera y Baja Termosfera

En esta seccién se describen con un poco mds de profundidad los fenéme-
nos que tienen lugar en la MLT. La seccién referida a ondas atmosféricas
introduce estas perturbaciones, en particular las ondas de gravedad y plane-
tarias. Ambas estan intimamente ligadas a las perturbaciones de mareas y
presentes en la mayoria de la bibliografia sobre el tema. En la siguiente sec-
cién se dan més detalles sobre las mareas atmosféricas especificamente. Por
altimo, se introduce el fendmeno de calentamiento estratosférico repentino
dado que los datos fueron tomados a dias de haber ocurrido este fenémeno
en el hemisferio sur.

La mesosfera y baja termosfera constituye la parte superior de lo que a
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menudo se denomina atmésfera media (10 a 110 km). Es importante destacar
que la atmoésfera media se considera como la regién de acoplamiento de
la zonas baja y alta de la atmoésfera. Principalmente, el acoplamiento de la
atmosfera refiere a la propagacion vertical de perturbaciones. Se considera
que son algunas de estas perturbaciones las que conforme se propagan
tenderdn a crecer, y como resultado, transportaran energia e impulso entre
regiones, afectando el comportamiento general en ciertas capas. De mane-
ra que, describir la dindmica de la regiéon MLT implica el estudio de las
perturbaciones verticales que resultan de gran influencia en esta capa en
particular.

Las regiones de origen de estas ondas se encuentran en la atmoésfera
inferior. Por lo que, la actividad termodindmica en estas capas, troposfera y
estratosfera, determinard qué tipo de ondas y con qué energia se generan.
Principalmente, interesardn la absorcién de radiacion, el intercambio de
calor influenciado por el vapor de agua y la topografia, entre otros. Las
perturbaciones generadas en la zona baja se propagardn hacia las capas altas
Unicamente a través de un medio estable. Se sabe que determinados factores,
como cierta direccién particular del viento de fondo, colaboran para que
esta propagacion sea efectiva. El impacto de las ondas en la MLT depende
entonces, en ultima instancia, de la variabilidad de la fuente y los efectos
variables de propagacion en la atmoésfera media. (Vincent et al. 2015).

Al alcanzar altitudes como las de la MLT, bajo condiciones 6ptimas de
propagacion, estas ondas ya poseen amplitudes considerables. A su vez a
esta altitud, las ondas que arriban pueden generar nuevas perturbaciones
de un orden similar. En conclusién, la actividad de las ondas atmosféricas
se acenttia en la MLT llegando a dominar el campo de viento de esta region.

2.2.1. Ondas Atmosféricas

Las ondas atmosféricas son relevantes como componentes mayores de
la circulacién total. Como se mencioné antes, son el agente de transporte
de energia y momento y se pueden explicar por fluctuaciones de densidad,
viento o temperatura, variando en escalas espaciales y temporales. En parti-
cular, en la MLT, se reconoce la propagacion vertical principalmente de tres
tipos de onda: ondas planetarias, mareas y ondas de gravedad.

La diferencia entre los tipos de perturbaciones radica en la fuerza restaura-
dora que explica cada tipo de onda. Para que en un medio se propague una
perturbacién como una onda es necesario que en el medio acttie una fuerza
restauradora. En la atmésfera principalmente se destacan: la conservaciéon
de la temperatura potencial en presencia de estabilidad estética positiva,
la cual se relaciona a la formacién de ondas gravitatorias internas y ondas
gravitatorias superficiales; la conservacién de la vorticidad potencial en pre-
sencia del gradiente medio de vorticidad potencial, que explica el origen de
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las denominadas ondas de Rossby o planetarias. Luego la excitacién termal
y el forzamiento gravitatorio originan las denominadas mareas atmosféricas.

Ondas Gravitatorias

Las perturbaciones que se explican a partir de la fuerza restitutiva positiva
que actta sobre parcelas de aire desplazadas del equilibrio hidrostatico son
conocidas como ondas gravitatorias, 0 GWs por su sigla en inglés, gravity
waves.

Se consideran de escala media a pequefia, de manera que es posible
despreciar efectos de rotacién. Poseen longitudes de onda verticales de 5 a
15 km, y periodos que oscilan desde minutos hasta algunas horas.

Entre sus causas de origen se encuentran la orografia, tormentas eléctri-
cas, inestabilidades de cizallamiento, conveccién, etc. Este tipo de ondas
s6lo pueden propagarse en una atmdosfera estratificada y estable. En una
atmosfera estratificada y estable una parcela de aire es capaz de oscilar
adiabaticamente. Este medio contribuye a la accion de la fuerza restitutiva,
la atraccién gravitatoria, para que se generen las oscilaciones.

Se diferencian ondas gravitatorias internas y externas, o evanescentes.
Partiendo del andlisis de ondas gravitatorias actsticas, se denominan ondas
internas en propagacion a aquellas ondas cuyos componentes individuales
oscilan en la direccién vertical. Su estructura oscilatoria se produce en el
interior de un dominio acotado. Por el contrario, las ondas evanescentes
o externas reciben este nombre porque se desarrollan en la vecindad del
exterior de un limite. También llamadas ondas de borde, se pueden analizar
de la misma forma que las ondas superficiales que se propagan en el limite
de masas de aguas profundas, donde es posible definir una superficie libre
(Lindzen, 1990)

En el estudio de la dindmica atmosférica de ondas, es de especial interés
el desarrollo de las ondas gravitatorias internas, debido a que su estructura
oscilatoria es un punto de partida para comprender los diferentes tipos de
perturbaciones, la turbulencia de la alta atmoésfera en general, aunque en si
mismas no representan un fenémeno dominante en la circulacioén troposféri-
ca de latitudes medias (Lindzen, 1990). Particularmente, resulta de interés
el anélisis sobre propagacion. Una vez generadas, las ondas gravitatorias
pueden propagarse en direccion vertical y horizontal. A estas ondas de
gravedad se las llama ondas primarias. Se dice que la onda es filtrada por
el viento de fondo debido a que su propagacioén estd condicionada por el
mismo. La onda se propagara si la velocidad de fase tiene sentido inverso
respecto al viento zonal de fondo. Las ondas de gravedad se propagan y cre-
cen exponencialmente amplificindose con el decrecimiento de la densidad
en altura y cuando alcanzan cierta amplitud se vuelven inestables. Cuando
la velocidad de fase de la onda es nula con respecto al viento de fondo se
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da este rompimiento, la longitud de onda vertical tiende a cero, la onda se
ve imposibilitada de propagarse hacia mayores alturas y se dispersa deposi-
tando momento y energia en las capas altas. Este evento puede producir la
generacion de ondas de gravedad secundarias en la estratosfera o mesosfera.
En este punto la nueva perturbaciéon generada puede tener una longitud de
onda mayor que la onda primaria que la gener6 (Vadas et al., 2018).

Cabe destacar que alteraciones importantes en la estratosfera pueden
modificar significativamente los flujos de ondas de gravedad y, por lo tanto,
pueden provocar cambios significativos en la estructura térmica y dindmica
de la MLT. Tales perturbaciones incluyen SSW (Vincent et al. 2015). Se han
obtenido resultados que confirman que la actividad de ondas gravitatorias
se incrementa antes del SSW y se debilita durante el evento (Schneider,
Chau y Stober, 2016).

Ondas Planetarias

Las ondas planetarias, o PWs, por su sigla en inglés, planetary waves,
como su nombre lo indica, son oscilaciones de escala global. Se caracterizan
por poseer longitudes de onda horizontal de aproximadamente miles de
kilémetros, pudiendo alcanzar los 10000 km. Con periodos que varian de 1 a
30 dias. La escala de estas perturbaciones trae aparejado el inherente efecto
de la fuerza de Coriolis. Esta tltima fuerza y su variacién con la latitud es
considerada la fuerza restitutiva de este tipo de onda. Es decir, que en el
analisis de ondas planetarias no puede despreciarse el efecto de rotacion,
de manera que estas ondas pueden encontrarse en bibliografia como ondas
rotacionales.

Se considera que las ondas planetarias se generan debido a la conser-
vacion de la vorticidad potencial por variacién latitudinal de la fuerza de
Coriolis. El modelo més sencillo de Ondas de Rossby para una consideracién
dindmica barotrépica se asocia con el cardcter solenoidal de la variaciéon
de los movimientos de gran escala. El estudio de estas ondas y la con-
servacion de la vorticidad potencial refleja un balance entre cambios en
la vorticidad relativa de una parcela de aire y cambios en la vorticidad
planetaria debido a desplazamientos meridionales. Las fuentes de excitacién
de ondas planetarias pueden atribuirse de forma general a la troposfera,
explicadas principalmente por discontinuidades tierra-océano, o a nivel local
desencadenadas por inestabilidades baroclinicas.

Como las ondas de gravedad, las ondas planetarias se propagan de forma
horizontal y vertical y también son filtradas por el viento de fondo, de
manera que estas perturbaciones pueden propagarse en la atmésfera media
solo cuando la direccién del viento en la estratosfera es hacia el este.

Este tipo de ondas contribuyen al equilibrio térmico en la circulacién
global de masas de aire, siendo responsables de la generacion de eventos
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de variacién abrupta de la temperatura en la estratosfera y la mesosfera,
y eventos de largo periodo que se propagan hacia abajo y repercuten en
troposfera tales como el jet polar.

2.2.2. Mareas

Las mareas atmosféricas se caracterizan como oscilaciones atmosféricas
en periodos que son fracciones de un dia solar o lunar.

Las fuentes de mareas, a diferencia de las ondas planetarias y de gravedad,
se encuentran en excitaciones de origen térmico, forzadas principalmente
por la variacién diaria de la absorcién de la luz solar. También se encuentran
mareas de origen gravitacional, excitadas principalmente por el campo
gravitacional de la Luna y, en menor medida, del Sol.

Mareas solares

Las mareas solares comprenden aquellas perturbaciones de marea cuyos
periodos son armoénicos de un dia solar. La excitacién termal solar produce
las conocidas mareas diurnas y semidiurnas correspondientes a periodos
de 24 y 12 horas respectivamente, y que son caracteristicas notables de la
region MLT.

La marea semidiurna suele ser la marea dominante, aunque este pre-
dominio depende de varios factores. Principalmente, se observa que el
comportamiento de la componente dominante cambia con la latitud, mas
precisamente, con el dngulo de incidencia de la radiacién solar, la predispo-
sicién local del medio a la absorcién de radiacion, la fuente de origen de la
perturbacién, etc. Este tdltimo punto referido a la componente dominante no
esta del todo entendido atn.

Se cree que el predominio semidiurno se deriva de que la radiacién solar
a nivel local no permanece de forma directa durante 24 horas. Esto se
acentta debido a que la propagacién de la componente diurna se dificulta
en determinadas latitudes y es un hecho que posee una longitud de onda
vertical més corta que la de la componente semidiurna, esta tltima de més de
50 km. En general, se considera que el mayor porcentaje de la radiacién solar
es absorbida por la superficie terrestre, y apenas el 10 % de la absorcién se da
directamente en la atmdsfera. En la troposfera, el factor determinante para la
absorcion es el vapor de agua. Estudios tempranos sobre las mareas solares
revelan que un tercio del forzamiento de la marea semidiurna estudiada
en superficie se puede explicar a partir del vapor de agua troposférico.
Posteriormente, también se ha determinado que la absorcién por el ozono
en la atmoésfera media termina de explicar los dos tercios restantes de la
marea semidiurna observada. Es comun asi, asociar la marea semidiurna con
las variaciones de ozono. Un punto de interés constituye el hecho de que por

10



2 Fisica de la region de estudio

encima de los 60 km de altura la concentracién de ozono no es comparable
con la de la estratosfera y asimismo la absorcién, y esto indicarfa que no se
producen excitaciones de marea en la mesosfera. Con respecto a la marea
diurna, datos por encima de los 100 km muestran que en latitudes bajas y a
diferentes alturas las oscilaciones de esta naturaleza son iguales o mayores
en amplitud a las componentes semidiurnas (Lindzen, 1990). Hay acuerdo
respecto a que cerca del ecuador la marea diurna se propaga con mayor
facilidad. Estas latitudes asimismo preservan altas concentraciones de vapor
de agua. La incapacidad en la propagacion vertical de esta componente
radicaria en las diferencias en la longitud del dia en ciertas latitudes. De
cualquier forma, se estima que el 80 % del forzamiento diurno resulta en
modos no favorecidos para la propagaciéon. Aunque en la vecindad de
las fuentes de estas perturbaciones su efecto no es despreciable. De las
propiedades dispersivas de las ondas de gravedad internas, cuyo desarrollo
se aplica al estudio de mareas, se deduce que el periodo largo respecto al
resto de las componentes de mareas y la escala de latitud restringida de
estas ondas resultan en longitudes de onda verticales relativamente cortas
(30 km o menos).

Una observacién no menor respecto de las componentes diurnas y se-
midiurnas, es que las concentraciones de vapor de agua y la circulacién
del ozono en la estratosfera, aunque relevantes, son dos factores de amplia
variacion y dificiles de predecir.

Por todo lo anterior, es claro que la tasa de radiacién y su absorcién lidera
el desempefio de las mareas solares. Razonablemente, es esperable que la
marea sea sincronica a la actividad solar. En este sentido, se discrimina
cuando las oscilaciones solares siguen el movimiento aparente del Sol.
En este caso, las mareas solares se denominan mareas migratorias. Este
comportamiento puede quedar de manifiesto cuando se observa la fase de
las componentes. Una fase constante suele revelar la accién de una marea
migratoria. Sin embargo, algunas ondas de marea solar no son sincrénicas al
Sol y son, principalmente, una consecuencia de la liberacién de calor latente
troposférico, por lo que reciben el nombre de mareas no migratorias (Hagan
y Forbes, 2002, 2003).

Mareas lunares

Ademads de las mareas térmicas solares, también hay mareas observadas
en la atmosfera cuyo origen reside en el efecto gravitatorio de otros cuerpos
celestes sobre la Tierra, esto es, concretamente, la atraccién gravitacional de
la Luna y el Sol. El campo gravitacional del Sol juega un papel menor en la
generacion de estas mareas, por lo que hablar de mareas gravitacionales en
general refiere a mareas lunares.

Estas perturbaciones se generan en el movimiento aparente de la Luna
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entorno a la Tierra y como resultado de su atracciéon gravitacional en las
regiones més bajas y densas de la atmodsfera (Stening y Vincent, 1989). Sin
embargo, el movimiento vertical de los océanos en el limite inferior de
la atmoésfera también puede contribuir a la generacién de mareas lunares
(Stening y Jacobi, 2001).

En total, hay mas de 30 modos diferentes que componen la marea lunar,
pero la mayoria tiene amplitudes despreciables. De los modos que alcan-
zan amplitudes significativas, la marea semidiurna migratoria lunar M2
de 12.420 h es la mds importante y alcanza las amplitudes méas grandes
(Sandford et al. 2006).

Sin embargo, algunos otros modos de marea lunar también pueden al-
canzar una amplitud detectable, incluidos los modos O1 y N2 (Winch y
Cunningham, 1972). Estas mareas lunares de menor amplitud estdn cerca
del limite de lo que se puede detectar en los datos del viento mesosférico y,
por lo tanto, no se consideran en los andlisis.

Una diferencia fundamental entre las mareas excitadas por el campo
gravitacional de la Luna y las excitadas térmicamente por el Sol, es que
en el caso lunar el forzamiento puede especificarse con precisién, mientras
que en el caso solar las distribuciones variables de ozono y vapor de agua
producen variaciones complejas en la generacion de las mareas térmicas y
esto contribuye a un alto grado de variabilidad de este tipo de perturbaciones
en la region MLT (Sandford et al., 2006).

Un punto de interés y estudio radica en el efecto de los eventos SSW
sobre las mareas lunares. Se cree que la amplitud puede incrementarse en el
hemisferio contrario al de ocurrencia del evento.

Es importante subrayar que, a partir de las mediciones de estacién tinica
terrestres, no es posible diferenciar entre mareas migratorias y no migrato-
rias. Hay ocasiones en que dominan las componentes no migratorias. Nos
referimos a las mareas semidiurnas lunares y solares como una representa-
cién de la combinacién de semidiurnas migratorias y no migratorias.

Propagacion de Mareas

El estudio de la dindmica de propagacién de las mareas no es trivial
y requiere profundizar en un desarrollo complejo. Es posible establecer
algunos lineamientos de interés. El desarrollo formal y completo puede
encontrarse con mayor detalle en la publicacién de Lindzen y Chapman de
1970.

Para poder abordar el desarrollo es necesario realizar algunas aproxima-
ciones que simplifican el anélisis; entre las cuales podemos mencionar que
las mareas deben considerarse como perturbaciones lineales de un estado
medio de la atmésfera. Ademas, se ignoraran variaciones horizontales de
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temperatura y presién y también principales movimientos en esta direccion.
Se ignorardn también fenémenos de disipacién de energia a nivel mole-
cular y similares. Por dltimo, la Tierra se asume como una esfera carente
de topografia y se ignorardn variaciones longitudinales de la absorciéon
radiativa.

Cabe destacar que en el estudio de las ondas atmosféricas en general se
utiliza el método de las perturbaciones. Este abordaje es descripto para este
tema con detalle en (Holton, 2004). Se asume un estado bésico independiente
del tiempo y de la longitud y una parte perturbada que representard la
desviacion local del estado bésico y que se explicita en las expresiones del
viento en sus diferentes componentes y en general en pardmetros como la
densidad y la presion.

Para la resolucién se proponen soluciones exponenciales dependientes de
la colatitud 6 y la altura z de forma general:

f(0,z) = el ts9) (2.1)

Donde o = 27tn, con n=1,2,... y s representa el numero zonal o el modo.
Se toma s = 1 para la componente diurna, 2 para la componente semidiur-
na, etc. El procedimiento requiere la consideracién de las coordenadas de
presion en la coordenada vertical. La relacion hidrostatica y la ecuacion
de energia se componen en una expresion termodindmica. Se resuelve el
sistema de ecuaciones que constituyen esta ecuaciéon termodindmica junto
con la linealizacién de las anteriores ecuaciones de movimiento y la ecua-
cién de continuidad, estableciendo condiciones de borde en el movimiento.
En particular se utilizan la linealizacién de las ecuaciones de movimiento
para expresar la divergencia de la ecuacién de continuidad. De esta forma,
aplicando el método de separacién de variables se arriba a la denominada
ecuacion de mareas de Laplace.

i i

Donde,
1 9 ( sinf 9\ 1 s f2 + cos6* s o (23)
"~ sinfd0 \ f —c0s0290)  f2—cost? \ f f2 — cosH? sin 62 3

Esta ecuacion expresa una relacién entre modos de mareas y las posi-
bles profundidades equivalentes. Esta profundidad refiere mdas que nada al
namero de onda vertical o al indice de refraccién de la oscilacién libre. La
profundidad equivalente de un modo define su nmero de onda vertical.
Principalmente, este resultado plantea un problema de valores y funciones
propias. Los autovalores quedan representados por las profundidades equi-
valentes h; y las autofunciones ®, se conocen como funciones de Hough.
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Las funciones de Hough juegan un papel importante en meteorologia y
oceanografia porque representan clases generales de oscilaciones incluyendo
ondas gravitatorias, ondas planetarias y mixtas.

2.2.3. Calentamiento estratosférico repentino (SSW)

Uno de los procesos de acoplamiento atmosférico que pueden destacar-
se, son los calentamientos estratosféricos repentinos, inducidos por ondas
planetarias.

Si bien estos eventos son comunes del hemisferio norte, pueden darse en
el hemisferio sur, pero con mucha menor frecuencia. La frecuencia de estos
eventos en el hemisferio norte estd relacionada con la baja estabilidad del
vértice polar. El hemisferio sur, cuya superficie se recubre principalmente por
océanos, sostiene un vortice polar de mayor estabilidad y menor actividad
de ondas planetarias, lo cual dificulta el desarrollo de los SSW.

Los calentamientos estratosféricos repentinos surgen de la interaccién de
las ondas planetarias con el viento de fondo. Las ondas planetarias pueden
propagarse en la atmoésfera media sélo cuando el viento de fondo zonal
dominante resulta hacia el este, por lo cual el SSW resulta en un fenémeno
de estacion. Estos eventos pueden clasificarse en diferentes niveles segtin
la magnitud de sus efectos, entre los més conocidos se encuentran los
eventos SSW mayores y menores. Segun la clasificaciéon de la Organizacién
Meteorolégica Mundial (WMO) se entiende por evento SSW menor cuando
se produce una inversion del gradiente de temperatura hacia el polo a 10hPa
en 60° de latitud, y en caso de producirse también una inversién del viento
zonal a 60° se habla de un SSW mayor.

Un evento SSW mayor puede también fraccionar o desplazar el vortice
polar. En el borde del vértice polar es donde puede encontrarse una elevada
actividad de ondas gravitatorias.

Eventos SSW en el hemisferio sur se han registrado y analizado; entre
los que se destacan un evento menor en 2010 y eventos mayores en 2002 y
septiembre de 2019.

2.3. Zona de estudio: Sur de Argentina y Chile

En esta seccién se comenta brevemente la particularidad de la zona de

estudio con respecto a la actividad de las capas bajas y su repercusién en la
MLT.

En latitudes medias a altas se genera en los polos el llamado vortice
polar. Esta es una zona climatolégicamente de alta presién, donde se da
subsidencia importante de masas de aire frias y que rotan solidariamente
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con la Tierra. La dindmica de esta regién mantiene estas masas frias de
aire confinadas por lo general en esta zona polar. Convive el vortice polar
al mismo tiempo con la circulaciéon mas célida de latitudes medias. La
circulacién en troposfera baja, se da con vientos que son predominantemente
hacia el este impulsados por la zona latitudinal subtropical y que convergen
al cinturén de baja presiéon subpolar, pudiendo encontrarse focos de baja
presion a nivel local.

En latitudes medias australes, el flujo de aire hacia el este en la baja
troposfera no encuentra mayor resistencia en la topografia debido a la
gran extension de los océanos. América del sur y la region de Nueva
Zelanda representan obstdculos importantes a este flujo. Cuando los vientos
del oeste encuentran altos topograficos, como la Cordillera de los Andes,
se genera turbulencia en el medio troposférico y nacen perturbaciones
que pueden propagarse en altura, mayormente ondas de gravedad. La
mesosfera sobre esta zona presenta alta actividad de ondas atmosféricas.
Este fenémeno se complementa con la generaciéon de ondas secundarias a
alturas mesosféricas. De esta forma, la region MLT sobre el sur de Argentina
y Chile es considerada una de las zonas dindmicamente més activa a nivel

global.
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3 Método de Observacion e
Instrumental

Como se especifico antes, la dindmica de la MLT estd dominada por las
perturbaciones ondulatorias, generalmente originadas en capas inferiores,
que se propagan en la atmoésfera de manera ascendente creciendo en am-
plitud. Por esta razén, estudiar la dindmica o caracterizar la climatologia
de esta region, sugiere principalmente estudiar estas perturbaciones. De
lo explicado sobre la propagacion, es claro que el viento de fondo filtra
parcial, o totalmente, estas perturbaciones. La magnitud de los vientos y su
direccién nos aportan informacién de las variaciones de estas ondas. Seré
de interés, entonces, en el presente andlisis hacer un estudio de vientos
mesosféricos. Para obtener los datos de vientos mesosféricos se hace uso de
datos de radares de meteoros.

Se realiza en este capitulo una revision de la adquisicién de los datos de
ecos de meteoros y el proceso de obtencién de vientos mesosféricos.

En la seccién 3.1 se presenta el sistema de radares utilizado como ins-
trumento de la adquisicién. En la seccion 3.2 se explican brevemente al-
gunos detalles de la medicién. En la seccién 3.3 se presenta informacion
del pre-procesamiento que permite obtener datos de viento a partir de la
informacién de meteoros y se especifica cual es el dato a partir del cual se
realiza el ajuste de viento medio y mareas. Por tltimo, en la seccién 3.4 se
describen algunas caracteristicas estadisticas del dato.

3.1. Instrumento de medicidon

En esta seccion se dan detalles sobre las ventajas del instrumento de
medicién utilizado y una presentacion de la red de estaciones de la cual
forma parte el sistema de radares utilizado en este andlisis y sus mejoras
respecto a estudios anteriores.

En las dltimas dos décadas se ha profundizado en el estudio de la dindmi-
ca a gran escala de la MLT mediante la utilizacién de instrumentos terrestres
y satelitales. Datos provistos por estos instrumentos, a menudo son combina-
dos con modelos de circulacién global. Entre las herramientas més efectivas
para estudiar parte de la MLT, se encuentran los radares especulares de
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meteoros (SMRs, por sus siglas en inglés specular metor radars).

Puntualmente, estos radares se utilizan como herramienta para estudiar
los vientos en la MLT, y asi también, para poder hacer estudios sobre las
ondas atmosféricas (e.g., Hocking, 2005; Clemesha et al., 2009; Hoffmann et
al., 2010; A. Z. Liu et al., 2013; Laskar et al., 2016; Jia et al., 2018).

La metodologia implementad en la mayoria de los estudios previos realiza-
dos sobre la MLT, a menudo, presentaba ambigiiedades espacio-temporales.
Con el objetivo de sortear esta complejidad, se apunta a trabajar combinan-
do radares de meteoros. En este sentido, surgen las redes de radares de
meteoros SIMONe.

3.1.1. SIMONe Argentina

SIMONe es el acronimo de Spread Spectrum Interferometric Multistatic
meteor radar Observing Network (Chau et al., 2019; Conte et al., 2021) y
refiere a un sistema de radares terrestres de tiltima generacién que utiliza
dispersiéon de meteoros multiestatica. SIMONe Argentina es uno de los
dos primeros SMR multiestéticos operativos y de tecnologia de espectro
ensanchado. El segundo sistema es SIMONe Pert, cuyo sitio transmisor se
encuentra ubicado en el Radio Observatorio de Jicamarca (JRO). Ambos
sistemas han sido desarrollados y puestos en funcionamiento por el Leibniz
Institute of Atmospheric Physics (Alemania), con la colaboracién de la Arctic
University of Norway (Noruega) y el MIT Haystack (Estados Unidos).

Los detalles de hardware y software de ambos sistemas, es decir, SIMONe
Argentina y SIMONe Perti, se pueden encontrar en (Chau et al.,, 2021 y
Conte et al., 2021).

Caracteristicas del sistema

En transmision, la designacion de Spread Spectrum refiere a que los siste-
mas SIMONe utilizan espectro esparcido codificado (Vierinen et al., 2016).
Se aplica trasmisién continua de sefial, codificada en fase con secuencias
pseudoaleatorias. Esta sefial se genera y transmite en cada antena de for-
ma independiente. El sistema dispone de configuracién interferométrica,
y los cinco cédigos transmitidos se decodifican simultdneamente en cada
sitio receptor. Se utiliza para esto el método de decodificacion de deteccion
comprimida (compressed sensing) (Urco et al., 2019).

En cuanto al caracter multiestatico de la red, la denominacién cléasica
refiere a que la trasmision y la recepcion se realiza por medio de antenas
ubicadas en diferentes sitios. Los sistemas multiestaticos permiten esti-
mar nuevos parametros como la vorticidad relativa, ademéds de estimar
pardmetros cldsicos (como el viento medio y flujos de momento) con mayor
precision.
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El Sistema SIMONe Argentina consta de:

= Una estacion transmisora constituida por cinco antenas Yagi (lineal-
mente polarizadas) distribuidas en una configuraciéon de pentdgono.
Las cinco antenas transmiten en una frecuencia de 32,55 MHz, con
una potencia media de 400 W c¢/u. Cada transmisor utiliza formas
de onda codificadas con un cédigo binario pseudo-aleatorio diferente
(Vierinen et al., 2016). Para limitar la interferencia entre estaciones, las
configuraciones de los generadores de ntimeros aleatorios que pro-
ducen los c6digos se seleccionan cuidadosamente para minimizar las
correlaciones cruzadas entre todos los c6digos.
La estacion transmisora se encuentra ubicada en la localidad Tres
Lagos, Santa Cruz (49.6°S, 71.443°0).

= En recepcion, una estacion SIMONe puede constar de una antena o
maés. El primer caso, es decir, s6lo una antena, que corresponde a la
configuraciéon de SIMONe Argentina, se tiene una configuracién MISO
(Multiple Input - Simple Output). La red posee cinco sitios receptores,
a distancias de entre 20 y 270 km al rededor del sitio transmisor, cada
uno de ellos constituido por una antena Yagi de doble polarizacion.
Las estaciones receptoras se nombran a continuacion:

El Calafate (50,353° S, 72,251° O)

El Chaltén (49,338° S, 72,882° O),

Estancia La Estela (49,786° S, 72,076° O)
Gobernador Gregores (48,751° S, 70,256° O)
Rio Gallegos (51,600° S, 69,319° O).

R4 ol o

Esta configuraciéon permite estudios tomograficos de la dindmica del
viento MLT a escalas que antes no eran posibles. Desde que inici6é sus
operaciones, SIMONe Argentina ha sido capaz de detectar, en promedio,
mads de 30.000 meteoros por dia. Con este volumen de detecciones, se pueden
estimar de manera confiable los vientos horizontales con mayor resolucién.
Es habitual que su uso se enfoque al estudio de ondas, en especial mareas y
ondas de gravedad, las cuales tienen un importante impacto en el cardcter
del viento y la estructura termal de la MLT.

3.2. Medicion

En esta seccion se comenta brevemente el objeto de medicién y el caracter
de la adquisicién.

El objeto de medicién es la estela del meteoro. Se denomina estela de un
meteoro a la traza de plasma y polvo que deja detras el meteoroide, cuando
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SIMONe Argentina
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Figura 3.1: Mapa con la ubicacion de los radares de la Red SIMONe Argentina. Figura
original: Conte et al., 2021

éste interacciona con la atmosfera terrestre. Esta estela de gases y/o polvo
imprime un rastro del orden de cientos de metros detrds del meteoroide.

Se estima el desplazamiento Doppler (f) de las estelas de meteoros debido
a su deriva con los vientos neutros mesosféricos (Jones et al., 1998).

Se define un sistema centrado en el punto especular del meteoro, consti-
tuido por tres ejes independientes con direcciones: Este-Oeste para el eje x,
con el sentido positivo hacia el Este; Norte-Sur para el eje y, con el sentido
positivo al Norte; y perpendicular a la superficie terrestre para el eje z, con
el sentido positivo hacia mayores alturas. La siguiente ecuacién relaciona
la proyeccién del vector viento en la direcciéon radial con el corrimiento
Doppler del eco:

it -k=2mf+¢ (3-1)
donde

» ii = (1,0, w) es el vector de viento neutro, con u, v y w siendo sus com-
ponentes zonal (este-oeste), meridional (norte-sur) y vertical (arriba-
abajo), respectivamente.

" k= (ku, ko, kw) es el vector de onda de Bragg en el sistema de coorde-
nadas centrado en el meteoro (perpendicular a la traza del meteoro);
= f es el corrimiento Doppler;
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= [ es el error de medicién del corrimiento Doppler.

Para que esta ecuacién sea vélida, se debe suponer que los vientos en
cada intervalo de altura dado son uniformes durante el periodo de tiempo
seleccionado (método homogéneo). Se asume también que la componente
vertical del viento es despreciable con respecto a las horizontales (w = 0).

3.3. Pre-procesamiento

A continuacién, se detalla el procesamiento aplicado para obtener in-
formaciéon de vientos mesosféricos a partir de los datos de meteoros y se
especifica cudl es el dato a partir del cual se desarrollan las dos técnicas
utilizadas en esta tesis.

Se considera que el viento puede diferenciarse segtn la direccién en dos
componentes: la componente zonal expresa el flujo de movimiento este-oeste
y la componente meridional expresa variaciones norte-sur. Se considera al
viento zonal y meridional como una componente de estado de base estético a
la que se definird como viento medio, méds una componente de perturbacion,
que involucra a componentes de mareas, y que puede ser representada por
una serie de Fourier truncada, donde cada componente de marea queda
caracterizada mediante un periodo, una amplitud y una fase.

Para extraer la informacién del viento de las mediciones, se debe resolver
la ecuacion 3.1.

Se lleva a cabo una primera estimacién del viento con el fin de eliminar
los valores atipicos. Es decir, se resuelve la ecuacién 3.1, a través de una
técnica de minimos cuadrados ponderados (WLS) utilizando bins de 1 hora
y 1 km (en altura), desplazados media hora y 1 km, respectivamente. La
inversa de las incertidumbres de desplazamiento Doppler al cuadrado ({
en la ecuacioén 3.1) se utilizan como peso. E1 WLS se lleva a cabo sé6lo en
aquellos bins que contienen un minimo de 10 detecciones de meteoros. De
este ajuste se obtienen vientos estimados if. Utilizando esta estimacién del
viento y el vector de Bragg se determinan corrimientos calculados f. Luego
se eliminan las velocidades radiales (271 f) cuyos valores tienen un residuo
(f — f) correspondiente a mas de 3 desviaciones estdndar.

Después de eliminar los valores atipicos, la ecuacién 3.1 se ajusta nueva-
mente a las mediciones de desplazamiento Doppler. Para ello, se implementa
nuevamente una técnica de minimos cuadrados ponderados (WLS) utilizan-
do bins de 1 hora y 1 km, desplazados media hora y 1 km, respectivamente.

Se toma una hora de datos de meteoros en una ventana de altura de
1 km de ancho, para asignar un determinado valor de la componente
zonal y meridional del viento (u y v, respectivamente) a un punto en una
determinada altura y hora. Para el siguiente punto temporal se desplaza la
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ventana en tiempo media hora. Se produce un solapamiento de los datos
utilizados en el calculo entre punto y punto.

En resumen, los datos de u y v se obtienen cada media hora y cada 1
km, con una ventana de datos de meteoros de 1h en tiempo y usando una
ventana de altura de 1 km. El ajuste permite obtener los vientos horizontales,
para altitudes entre 75 y 105 km.

3.3.1. Dato de viento

Se obtiene un archivo de datos que contiene vientos estimados. El periodo
utilizado en este andlisis comprende los dias entre el 21 de septiembre de
2019 y el 1 de abril de 2020.

El archivo cuenta con la siguiente informacién para cada punto: DoY
(Day of the year) refiere al dia del afio, altura, valor estimado de viento en
componente zonal (u), error de estimaciéon de la componente zonal (cy,),
valor estimado de viento en componente meridional (v), error de estimacién
de la componente meridional (cv).

Se cuenta con 31 alturas. En cada una de ellas, se muestrean vientos cada
media hora, es decir, 48 puntos por dia, a lo largo de un rango de 224 dias.
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3.4. Descripcidn y andlisis de los datos de vientos

En esta seccién se comentan algunos detalles de primera observacién del
dato de vientos mesosféricos.

Del dato de viento, se puede realizar un andlisis por componente. Ademds,
las series temporales se analizan, en esta tesis por lo general, de forma
separada.

Dado que la distribucién de meteoros no es regular en el rango de alturas
de estudio es de interés analizar como influye esto en la distribucién de
datos faltantes. Si bien, el radar funciona de forma continua, se observan
datos faltantes, se analiza entonces, la distribuciéon de los mismos.

Distribucion de Datos Faltantes u

rr rr rr rrr. 1111 1.1 1. 11 1.1 1 1.1 1.1 1T T 1T T T 1
16000
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o 5 76 F7 78 79 BO Bl B2 B3 B4 BS E6 BY BB E9 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 G001 102163 104105
Altura [Km}

Figura 3.2: Conteo de datos faltantes en u, componente zonal, respecto al ntimero total de
muestras 10752 por serie de altura fija.

Distribucion de Datos Faltantes v
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Figura 3.3: Conteo de datos faltantes en v, componente meridional, respecto al ntimero
total de muestras 10752 por serie de altura fija.

En las figuras 3.2 y 3.3 se muestra la cantidad de datos faltantes por
altura para las componentes zonal y meridional respectivamente. Puede

22



3 Método de Observacidn e Instrumental

observarse en las alturas en los extremos del rango, que la cantidad de datos
faltantes crece conforme se aproxima la altura al borde. En cambio, en el
centro (entre 87 Km y 97 Km, la distribucién se mantiene aproximadamente
constante. Para la componente v, la distribucién es similar.

10752 5 N Y O Y O O e e = e = N 51

Figura 3.4: Distribucion de los datos faltantes (en blanco) y datos ttiles (negro), en la
componente zonal (u). Las alturas se encuentran representadas en cada una
de las barras, y la serie temporal transcurre de arriba hacia abajo en muestras

(10752).

10752 5 S S S A A A O B = e — N 31

Figura 3.5: Distribucién de los datos faltantes (en blanco) y datos ttiles (negro), en la
componente meridional (v). Las alturas se encuentran representadas en cada
una de las barras, y la serie temporal transcurre de arriba hacia abajo en
muestras.

En las figuras 3.4 y 3.5 puede verse la distribucién de los datos faltantes
(en blanco) y datos ttiles (negro) en la serie temporal para todas las alturas,
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para las componentes zonal y meridional respectivamente. Se subraya, que
para las alturas en los limites del rango (como las alturas 75, 76, 103, 104
y 105 km), los datos faltan regularmente en todo el muestreo. No sera
posible, extraer una parte de la serie con mayor densidad de datos para
esas alturas. En cambio, las alturas centrales presentan datos faltantes en
todas las alturas por igual. En estos casos, la falta de datos se debe a que el
sistema SIMONe no se encontraba operativo. En particular, se observa un
intervalo importante al final de la serie donde no hay registro.

Se analizan alturas con mayor cantidad de datos (o menor cantidad de
datos faltantes). Entre estas alturas se presentan los histogramas de la compo-
nente zonal y meridional del viento en la figuras 3.6 y 3.7, respectivamente.

Histograma u
T

Conteo

Q
u [m/s]

Figura 3.6: Histograma de la componente zonal de los vientos mesosféricos para la altura
90 km.

En ambas componentes se observa que la distribucién de los datos no
es normal. Esto era esperable, dado que los vientos no tienen un compor-
tamiento aleatorio, sino que siguen patrones estacionales. La moda de los
datos es aproximadamente 25 m/s en el caso de la componente zonal y
cercanos a o m/s para la componente meridional. Es posible observar tam-
bién que las amplitudes de los vientos oscilan entre valores de o'y 100 m/s
aproximadamente.
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Histograma v
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Figura 3.7: Histograma de la componente meridional de los vientos mesosféricos para la
altura 9o km.

Otro gréfico de utilidad para analizar el dato es el diagrama de cajas. En él
se pone de manifiesto la distribucién de un determinado conjunto de datos:
los limites de la caja representan los valores que toman el primer y tercer
cuartil, la linea divisoria dentro de la caja indica el valor de la mediana
y los bigotes aproximan la totalidad de valores que presenta la serie. Los
diamantes representan valores atipicos especificos que quedan fuera del
rango de los bigotes.

En la figura 3.8 puede verse diagramas de cajas por altura para cada
mes, entre los meses de septiembre a diciembre (2019), y en la figura 3.9 se
representan diagramas de cajas por altura para cada mes, entre los meses
de enero y abril (2020). Se observa en estos diagramas la variabilidad que se
hace notoria en altura en los meses de verano diciembre de 2019 a marzo
de 2020), e incluso en noviembre. Esta variacién en el rango de valores que
toma la serie no es tan pronunciada en los meses restantes.

Por altimo, la figura 3.10 muestra un diagrama de cajas por mes, sobre
una altura particular (altura go km), en ambas componentes del viento. Este
diagrama pone de manifiesto que la variabilidad de un mes a otro es més
visible en la componente zonal que en la meridional.
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Figura 3.10: Diagrama de cajas en la altura go km. En el eje horizontal se representan los
meses involucrados en el dato, de septiembre (9) a diciembre (12) de 2019 y
enero (1) a abril (4) de 2020.
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4 Técnica de Modelado Clasico:
Ajuste por Minimos Cuadrados

Una vez obtenidos los datos de vientos a partir de las observaciones de
radar, se procede a modelarlos.

En este capitulo se explica cémo se aplica la técnica de ajuste por minimos
cuadrados para el conjunto de datos de viento. Los objetivos a partir de esta
técnica son:

» Encontrar una estimacién del viento medio en ambas componentes.
» Caracterizar las diferentes perturbaciones de mareas en ambas compo-
nentes.

A continuacion, se comenta la eleccion de la técnica de minimos cuadrados.
Luego, en la seccién 4.1 se especifica como se aplica el problema de minimos
cuadrados en el caso de esta tesis. Finalmente, en la seccion 4.2 se detallan
algunas decisiones en la implementacion.

Eleccion de la Técnica

Diversas técnicas matemaéticas pueden utilizarse para modelar el viento
medio y las mareas, como el andlisis de minimos cuadrados o la aplicacién
de wavelet a los datos de viento para extraer la informaciéon de mareas
(Stening et al., 1997; Sandford et al., 2006; Conte et al., 2019; He et al., 2017).

En estudios de otros autores, se han investigado también métodos para
aislar la marea lunar de las series de datos.(e.g., Stening et al., 1997b; Conte
et al., 2017). La complejidad en el modelado de esta componente radica en,
la baja amplitud de sus modos y en su periodo (Tp, = 12.42 hs) que se
encuentra muy cercano al periodo de la marea solar semidiurna (Tsp = 12
hs ), la cual posee mayor amplitud.

Stening et al. (1997b) consideran una adaptacién del ajuste de minimos
cuadrados de la suma de mareas solares y lunares en series de tiempo
presentadas por (Malin y Schlapp, 1980). Estos métodos son comparables
con los métodos basados en el andlisis de Fourier (Winch y Cunningham,
1972)].

El método de minimos cuadrados ofrece una serie de ventajas. En par-
ticular, cada punto de datos por hora se trata por separado, por lo que
los datos faltantes no son un problema. Se aplica entonces, un enfoque de
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minimos cuadrados para ajustar vientos medios y mareas. Se presenta, a
continuacién, la técnica de (Stening et al., 1987) basada en la adaptacién de
minimos cuadrados.

4.1. Solucioén para el problema de vientos

Se comienza realizando un andlisis por altura, es decir, la serie de tiempo
utilizada para el ajuste se toma a una altura fija.

La estimaciéon de pardmetros, se realiza sobre una ventana de tiempo
movil, donde j,k denotan el nimero de muestras de la componente zonal
y meridional, respectivamente, de formaquej=1,..., Nyk=1,..., M.
Especificaciones de definicién de la ventana se revisan méas adelante en el
texto.

En cada posicion r de la ventana, se quieren estimar los pardmetros que
definen:

r = (1, 11y) (4.1)
Bajo la hipétesis de que los vientos horizontales obtenidos son el resultado
de la superposicién de oscilaciones en torno a un viento medio, se acepta la

siguiente expresiéon como el modelo a ajustar, 7j;, en las componentes del
viento zonal (u) y meridional (v):

4 —

(', 17) = (o, v0)r + ) Ajcos (27t (—T.(Pl)) (4.2)
i=1 i

donde (ug,vp); son los vientos medios zonales y meridionales en la ventana

de ajuste. Y sobre el término de perturbaciones, se identifica a:

n A= (Ayi, Ayi) son las amplitudes zonales y meridionales para cada
componente i de marea.

= { representa el tiempo (UTC), en horas;

= T; son los periodos, donde i indica la componente de marea;

» $; = (@ui, vi) son las fases zonales y meridionales para cada compo-
nente de mareas.

Para este ajuste se utiliza como dato:

1. Las series temporales de vientos mesosféricos horizontales obtenidos
a partir de los datos de radar, zonales y meridionales.
2. Los periodos de las distintas componentes de mareas.

Ademads, se supone que estas mareas son cosenoidales, y las fases y amplitu-
des constantes en la ventana de tiempo elegida. Se consideran entonces, en
el desarrollo las mareas solares diurna, expresada generalmente como D1,
con periodo T; = 24 horas; semidiurna solar, nombrada Sz, con periodo T, =
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12 horas, y terdiurna, también llamada T3, o ST en esta tesis, con periodo T3
= 8 horas, y marea lunar M2 semidiurna, con periodo Tys = 12,42 horas.

Las componentes zonal y meridional del viento se ajustan por separado.
El modelo que explica los datos para una estimacion r es:

1 tj — QPui
1y = (uo)r + ZAuz' cos (27T ( T )) (4-3)

=1

para las j muestras de tiempo dentro de la ventana r.

Sistema de Ecuaciones Normales y Solucién

Para cada estimacién y altura (r, h) se observan dieciocho pardmetros a
ajustar, correspondiendo nueve a cada componente de viento. Los parame-

tros a estimar concretamente son (uo, Aj, q)i) para los componentes de marea
(i=1,...,4).

La funcién coseno debe ser modificada para linealizar el ajuste de la fase.
Para ello, se utiliza la relacién:

cos (a — b) = cos (a) cos (b) + sen (a) sen (D) (4-4)

Se puede escribir, para una estimacioén r y para la i-ésima componente de
marea:

2rtt: 27,
j_ LT
COS( T; T; )

27tt; 27T Q; 271t 27T Q;
] Qi = Qi
cos ( T ) cos ( T ) + sen ( T ) sen ( T ) (4.5)

Luego, se consideran las siguientes funciones:

a(x, T;) = cos <217€x) (4.6)
B(x, T;) = sen <2T£) (4.7)

De manera que la funcién queda expresada como:

cos <27;,tj — 2§?i> = a(t;, Ti)a(g;, T;) + B(t, Ti) B(Pui, Tr) (4:8)

Finalmente, la funcién de ajuste resulta:

4

uj = (uo)r + ; Aila(ty, To)a(@;, T;) + B(t;, T) B(i, T)] (4-9)
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En notacién matricial la expresién resulta:

Up
Ara(g1, Th)
U 1 a(t, Th) a(ty, T3) B, Th) B(t1, T3) AAM((PZ’?)
up | |1 a(ty, Th) a(t2, T3) Blt2, Th) B(t2, T3) me(@m, L)
1= . . : : Aza (@3, Ts)
. . . . . . A1,8<(P1/ Tl)
uN 1 a(ty, Th) a(tn, Tz) B(tn, T1) B(tn, T3) ArB(p2, T»)
AmB(om, Tm)
A3B(@s, T3)
(4.10)
donde se identifican:
s La matriz de disefio:
1 a(ty,Th) a(t;, T3) Bk, T) B(t1, T3)
|1 a(ty, T1) a(tr, T3) PB(t2, Ty) B(t2, T3)
1 a(tn, T1) a(tn, T3) B(tn, T1) B(tn, T3)
= El vector que contiene los pardmetros incoégnitas:
; = %(u()/ Al/ AZ/ A3/ AM/ P1, P2, P3, QDM)
U
Aja(g1, Th)
Ara(@2, Tn)
) . Ame(om, Tm)
7= (%0/%1/%21"'/%8) — A3“((P3/ T3)
A1B(¢91, T1)
A2B(¢2, T2)
AmB(om, Tm)
As3B(@3, Ts)
Hallado 7, se resuelve
320 = g (4.11)
y cada par:
jv{n - Ai(x((Pi/ Tl)
Sna = AiB(9i, Ti)

conn > 0y permite despejar los pardmetros (A1, ¢1), (A2, ¢2), (A3, 3)y(Am, m)-
Luego se plantea andlogamente la solucién para la componente meridio-

nal.
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. 7

4.2. Detalles de Implementacion

Luego de haberse presentado la resolucién tedrica de minimos cuadrados,
es necesario tomar decisiones sobre los pardmetros que permiten la imple-
mentacion practica de la técnica. El andlisis descripto en la seccién anterior
se implementa mediante un cédigo de procesamiento. En esta seccion se
comentan algunas particularidades de esta aplicacién

Resumen de pasos

En primer lugar se trabaja sobre una componente, luego de realizadas
todas las estimaciones para la misma, se procede con la otra componente.

= Como ya se dijo antes se procesa altura a altura. Seleccionada una
altura, se selecciona un dia y se toman 21 dias de datos de vientos
hacia adelante.

= Se resuelve el sistema para aquellas estimaciones con ntimero de
muestras N, distintas de NaN, mayor o igual a 81 (9 pardmetros). Si la
cantidad de datos para un dia, cumple con las condiciones establecidas,
se calcula la matriz de disefio y se ajustan los pardmetros.

» Estos pardmetros, viento medio, amplitudes y fases, se asignan a dicho
dia.

= Se repite esta estimacion para los 224 dias del rango temporal de los
datos.

= Se selecciona otra altura y se realizan nuevamente los pasos anteriores.
Se procesan asi las 31 alturas.

Se repiten estas estimaciones en la otra componente.

Se define que las estimaciones de los pardmetros se realizan cada 24 hs,
de manera que r denota el dia al cual se le asigna la estimacién. La ventana
de datos se define tomando muestras hacia adelante a partir del punto en
cuestion. La longitud de la ventana en tiempo esté limitada por la suposicién
fuerte de invariabilidad de los parametros y por la teoria de muestreo y
necesidad de representacion de las frecuencias asociadas a los periodos de
marea semidiurnos.

La invariabilidad refiere a que, en vistas de realizar el ajuste para un dia,
se acepta como aproximacién que en la ventana de tiempo necesaria, el valor
de los pardmetros a estimar no varia.

Por otro lado, al hablar de la resolucion en frecuencia, se debe recordar
que del andlisis de la relacién entre muestreo o discretizacion en tiempo y
contenido en frecuencia se destacan como reglas generales:

= Segtn dicta el Teorema de muestreo, para que no se produzca aliasing
en tiempo, la frecuencia de muestreo debe ser mayor a dos veces la
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frecuencia méas grande a representar. Esta frecuencia de muestreo se
define como la inversa del espaciado en tiempo de las mediciones.
Dicho de otra forma, el contenido de frecuencias de la sefial que se
puede recuperar estd determinado por el muestreo en tiempo.

» Tomar una ventana finita de muestras en tiempo es similar a mul-
tiplicar al dato en tiempo por una funcién cajon, en frecuencia esta
operacion equivale a convolucionar al espectro con una funcién sinc.
Esto viene acompafiado de una pérdida de resolucién inevitable, ya
que siempre se tendrd una ventana finita de muestreo en tiempo. La
pérdida de resolucién se relaciona con el ancho del 16bulo principal de
la funcién sinc que integra en la convolucién mds o menos frecuencias.
El ancho de la funcién cajon esta intimamente ligada al ancho del 16bu-
lo principal de la funcién sinc de manera inversamente proporcional.
Se puede concluir que cuanto mayor es la ventana en tiempo, maés
angosto serd el 16bulo principal de la funcién sinc, y mayor resolucién
se tiene en frecuencia.

En este andlisis se analizan periodos de mareas de diurnas, semidiurnas
y terdiurnas. La resolucién en frecuencia que se busca esta condicionada
por las mareas semidiurnas que poseen periodos muy similares. Para poder
diferenciar ambas componentes para una dada estimacién, es necesario
que la ventana de tiempo sea lo suficientemente amplia. De manera que se
analiza a continuacidn, la eleccién del ancho de la ventana.

La resolucién en frecuencia viene dada por:

fo _ 1
Af = N~ NA (4.12)

Donde f; es la frecuencia de muestreo, N es el ntimero de muestras y At
es el paso del tiempo de muestreo. Los datos de vientos en tiempo estan
tomados cada 30 min, por lo que, At = 30 min.

Se quiere calcular el nimero de muestras minima en la ventana para
generar una frecuencia maxima de muestreo igual a la diferencia entre los
periodos que se quieren diferenciar. La diferencia entre estas frecuencias,
calculadas como las inversas de los periodos tomados en segundos (T, = 12
hs y Tyr = 12,42 hs) seré:

1 1
fo—fm= T, Ty (4.13)

Af =7,82x107°
La diferencia entre f, y fu arroja en tiempo un muestreo de:

1
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Considerando que un dia tiene 48 muestras, la cantidad de dias necesarios
en la ventana es mayor a 15 dias, para poder diferenciar ambas componentes
de mareas.

Por lo tanto, la decision sobre la longitud de la ventana serd tomar 21 dias.
Esta longitud permitird obtener resultados comparables con otros trabajos
en el tema, con procesamientos de la misma red de estaciones.

Datos faltantes en la ventana de tiempo

Dentro de los datos, hay puntos que tienen asignados como datos de
vientos un valor NaN (not a number o valor faltante). Se asigna NaN
al calculo de los pardametros, cuando dentro de la ventana de ajuste, el
numero de datos de vientos ?j distinto de NaN es menor al cuadrado de las
incognitas.

Para cada componente de vientos, se tiene como incégnitas: cuatro valores
de amplitud, cuatro valores de fase y un valor de viento medio. Es decir,
nueve incognitas para cada componente. El niimero de ecuaciones en la
ventana debe ser mayor a ochenta y uno (81) para que la solucién sea
calculada. Esta condicién robustece la solucién.
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5 Introduccion a Aprendizaje
Automatico

Se realiza en este capitulo una breve introduccién al aprendizaje automati-
co, sobre esta técnica se revisan conceptos y vocabulario relevante para esta
tesis.

En la seccién 5.1 se introduce vocabulario sobre aprendizaje automatico.
Debido a que es un campo en desarrollo, dicho enfoque es dindmico, es
decir, se actualiza atendiendo a los distintos desafios que se presentan. Se
priorizan, a continuacion, los conceptos necesarios para abordar esta tesis.
Luego en la seccién 5.2 se explican brevemente algunos detalles de las
series temporales y sus desafios, y como son abordadas por el aprendizaje
automatico.

5.1. Aprendizaje Automatico

El desarrollo de la tecnologia en las tltimas décadas ha permitido mejoras
continuas en la capacidad de las computadoras y, consecuentemente, ha
contribuido a la produccién masiva de datos. Este concepto ha adquirido el
nombre de macrodatos, o Big Data por su nombre en inglés. Los macrodatos
se diferencian primeramente por el volumen de la informacién, pero también
es un hecho la diversificacién de éstos, la abundancia de nuevas fuentes
generan distintos tipos de datos. Ademads del volumen y la variabilidad,
este tipo de dato se caracteriza por la velocidad necesaria de trasmision
y tratamiento de los datos. Debido también a que ha crecido la velocidad
a la cual se genera la informacion, y la disponibilidad de la misma, un
nuevo desafio consiste en poder aprovechar la gran cantidad de datos, es
decir, contar con equipos y enfoques algoritmicos capaces de hacer uso
de los mismos. Este proceso de crecimiento constante implica, no sélo
reinventar los dispositivos de almacenamiento, sino también actualizar y
mejorar técnicas, flujos de procesamiento y buscar soluciones a las nuevas
problematicas que estos cambios traen.

Se llama Ciencia de Datos, Data Science en inglés, al campo interdis-
ciplinario que articula procesos y sistemas propios del método cientifico
y la estadistica, y otros procesos cercanos a estas ramas, con el objetivo
de extraer conocimiento o informacién de grandes volimenes de datos.
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Para construir conocimiento sobre la informacién, esta se modela en una
serie de etapas que comienzan con un pre-procesamiento. En él se lleva
a cabo la seleccion de los datos, su andlisis y preparaciéon, como también
la basqueda de satisfacer aquellos requisitos propios de los algoritmos y
modelos que se aplicaran sobre los datos. En el desarrollo del modelado
pueden aplicarse gran cantidad de algoritmos que son clasificados en dos
enfoques principales, los métodos descriptivos y los predictivos.

El primero esta relacionado a encontrar patrones en el dato y hacer un
estudio descriptivo del mismo. En este caso, es comun utilizar la serie
completa de datos en el modelado, y al estudio se lo relaciona con la
Mineria de Datos, Data Mining en inglés (DM). Esta se define como el
conjunto de procesos capaz de clasificar grandes conjuntos de datos para
identificar estos patrones descriptivos y establecer relaciones mediante el
proceso denominado “Descubrimiento de conocimiento de Bases de Datos”,
mas conocido como KDD por sus siglas en inglés: Knowledge Discovery in
Database.

En un enfoque descriptivo pueden utilizarse técnicas de la mineria de
patrones frecuentes, esto es, el proceso de descubrir patrones en un conjunto
de datos que ocurren con frecuencia sobre multiples objetos de un conjunto.
Otras técnicas pueden ser las relacionadas a la mineria de relaciones, que
permite establecer relaciones entre pares de objetos utilizando cualquiera de
las medidas de similitud. Ejemplo de tareas usuales dentro de esta categoria
son las tareas de asociacién y andlisis de correlaciones, etc. Cuando no se
sabe a que clase pertenecen los datos, éstos se agrupan para formar clases.
Este concepto esta ligado al principio de maximizar la similitud dentro de
la clase y minimizar la misma entre clases. Un ejemplo de aplicacién de este
enfoque son las llamadas tareas de agrupamiento, también llamado Cluster
Analysis. Las tareas de esta clase describen la metodologia de trabajo y las
técnicas utilizadas pueden desarrollarse a partir de diferentes tareas. Es
posible realizar modelos descriptivos utilizando como técnica los drboles de
decision, por ejemplo, a partir de una tarea de agrupamiento, o bien a partir
de la tarea de asociacion.

Pero otro tipo de procesamiento se aplicard si lo que se busca es pre-
decir el comportamiento de los datos y hacer estimaciones a futuro. En
este segundo enfoque, es comuin encontrar todo un conjunto nuevo de pro-
blematicas que afectardn la efectividad de los algoritmos y el proceso y en
general, serd necesario tener una estrategia de utilizacién del dato, como
la separacién en datos de entrenamiento y testeo, y automatizacién del
proceso. Se utiliza Aprendizaje Automatizado, Machine Learning (ML) en
inglés, para encontrar el modelo mejor a partir del conjunto de datos en
este sentido. Los algoritmos de ML, en general, mejoran su rendimiento de
forma adaptativa a medida que aumenta el ndmero de muestras disponibles
para el aprendizaje. Es por esto que el disponer de grandes bases de datos
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en muchas disciplinas ha impulsado el desarrollo de técnicas ML capaces
de aprovechar este volumen de informacion.

Dentro de los métodos predictivos, se destacan las tareas de regresion y
clasificacién. El objetivo bésico de los métodos de aprendizaje predictivo es
aprender un mapeo de las caracteristicas de entrada (también llamadas va-
riables independientes) a las variables de salida (también llamadas variables
dependientes) usando un conjunto de entrenamiento representativo.

Por otro lado, también ha evolucionado la forma en la que el usuario
interacciona con las computadoras y el grado de participacion de éste, en
las decisiones referidas a los flujos de ejecucién de tareas. Si bien en el
Aprendizaje Automadtico no se ha logrado atin independencia completa del
usuario, existe un grupo de algoritmos que requieren menos intervenciéon
y por esto se define otra clasificaciéon (Han, Kamber y Pei, 2012) donde se
definen enfoques supervisado, inforce y no supervisado.

El aprendizaje supervisado consiste en flujos de trabajo donde se entrena
un modelo con datos de entrada y salida, conocidos, de manera que el
modelo pueda predecir resultados futuros, formulando las salidas para
determinadas entradas. Implica dos fases importantes: La construcciéon
de un modelo inicial, donde hay que describir las clases de clasificaciéon
existentes. El conjunto de datos denominado de entrenamiento o Train en
inglés, es el ejemplo de clasificacién sobre el cual se construye el modelo de
representacion, que puede predecir futuros datos. Luego se pone a prueba
la calidad del modelo en un conjunto reservado del dato, no utilizado en
el entrenamiento, denominado datos de prueba o Test. Sobre este conjunto
se realiza una prediccion y se contrasta la salida de prediccion con el dato
real reservado para prueba, con el fin de evaluar la precision del modelo
hallado en la etapa anterior. La precisién se relaciona con la cantidad de
datos que son correctamente predichos o clasificados por el modelo. Esta
metodologia es bdsicamente un sinénimo de clasificacién o aprendizaje
regresivo. Al proporcionar la etiqueta de clase en el entrenamiento, el
aprendizaje del clasificador se “supervisa” en el sentido de que se indica a
qué clase pertenece cada tupla de entrenamiento. Algunas de las técnicas
mas relevantes de aprendizaje supervisado son:

= Técnicas regresivas: es una de las herramientas mds bdsicas en el
aprendizaje automatico. Al usar la regresion, se ajusta una funcién a
los datos disponibles y se intenta predecir el resultado para muestras
tuturas. Este ajuste de funcién tiene dos propositos generales: Poder
estimar los datos faltantes dentro del rango de datos de la muestra
(interpolacién), o poder estimar datos futuros fuera del rango de datos
(extrapolacion).

= Arboles de decisién: abarca tanto el enfoque de clasificacion como
el de regresion, de hecho, los algoritmos de drboles de decisioén se
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denominan CART o drboles de clasificacion y regresion. La importancia
de la caracteristica es clara y las relaciones se pueden ver facilmente.
En este procedimiento se consideran todas las caracteristicas y se
prueban diferentes puntos de divisiéon utilizando una funcién de costo.
Se selecciona la divisién con el mejor costo.

= Redes neuronales: estdn disefiadas para imitar el proceso de clasifica-
cién de la informacién que realiza el cerebro humano, caracterizdndose
por capas de informacién y pesos, que realizan un control sobre la
muestra. Estas son el enfoque algoritmico méas destacado de un sub-
campo de ML llamado Aprendizaje Profundo (DL, por su nombre en
inglés: Deep Learning).

La anterior metodologia contrasta con el aprendizaje no supervisado,
intimamente ligado a la agrupacion, en el que no se conoce la etiqueta de
clase de cada tupla de entrenamiento, y es posible que no se conozca de
antemano el nimero o conjunto de clases que se aprenderan.

En la presente tesis se aplica el aprendizaje supervisado haciendo uso
de la Mineria sobre datos espacio-temporales con las técnicas de regresion
sobre series temporales.

Por dltimo, es conveniente comentar que en una realizacién ideal donde
la intervencién del usuario se redujera al méximo, la computadora utilizaria
un conjunto de datos de inicio y todo el aprendizaje de la misma se daria a
partir de la nueva informacién recolectada y derivada del anélisis de datos
que realizaria y actualizaria de manera automatica. Esta automatizacion
involucra tanto el procesamiento, como las decisiones sobre la estructura
del mismo y la btisqueda de los mejores hiperpardmetros. El objetivo de
este enfoque es que las computadoras puedan procesar la informacién como
humanos y animales lo hacen: a partir de la experiencia. Esto significaria
que se desarrollen procesamientos de datos similares al andlisis de la mente
humana, para poder imitar los razonamientos humanos y también resolver
problemas de una manera més rdpida que éste. La disciplina que estudia
estos procesos y desarrollos es llamada Inteligencia Artificial y para arribar
a ese objetivo, el trabajo principal consiste en analizar la forma en que los
ordenadores reciben la informacién e interacttian con el usuario.

5.2. Series Temporales

En gran parte de las disciplinas cientificas, las muestras utilizadas son re-
ferenciadas a datos de tiempo o espacio, o ambos. Es decir, las observaciones
cientificas son inherentemente de naturaleza espacio-temporal.

El estudio de las series espacio-temporales posee cualidades especiales
que presentan problemas para las técnicas habituales de minerfa de datos.
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Aqui se describird cuales son los enfoques para tratar la informacién espacio
temporal y como se definen los objetos o instancias.

Hay una variedad de tipos de datos espacio-temporales (abreviado ST) que
difieren en la forma en que los pardmetros de espacio y tiempo se utilizan en
el proceso de recopilaciéon y representacion de datos. Los diferentes tipos de
datos conducen a diferentes categorias de formulaciones de problemas de
Mineria de datos espacio-temporales (STMD). Por esta razén, se presentan
las diferencias entre cuatro tipos principales de datos ST disponibles: datos
de eventos, trayectorias, referencia puntual y raster.

Se puede caracterizar los mismos de forma simplificada (Alturi et al.,
2018) como datos de eventos, si se consideran eventos discretos que ocurren
en ubicaciones y tiempos puntuales, o como datos de trayectoria si se miden
las trayectorias de cuerpos en movimiento. También, pueden clasificarse
como datos de referencia puntual a las mediciones de un campo ST continuo
en sitios de referencia ST en movimiento (por ejemplo, mediciones de la
temperatura de la superficie recolectada usando globos meteorolégicos).
Por dltimo se clasifican como datos rdster a las observaciones de un campo
ST que se recopilan en células fijas en una cuadricula o grilla ST. Mientras
que los dos primeros tipos de dato (eventos y trayectorias) registran obser-
vaciones de eventos y objetos discretos, los siguientes dos tipos de datos
(referencia de puntos y rasters) capturan informacién de campos ST que
pueden ser continuos o discretos.

Si un conjunto de datos ST se recopila en un tipo de datos que es diferente
del que pretendemos usar, en algunos casos, es posible convertir de un tipo
a otro.

En particular, en esta tesis se considera que los datos de meteoros son
datos de trayectoria. Realizado el procesamiento y, obtenidos los datos de
vientos, se re-categorizan los datos como datos raster.

Por otro lado, se define una instancia de datos como la unidad bésica en
la que opera un algoritmo de mineria de datos (Alturi et al., 2018). En la
configuracién cldsica de DM, una instancia se representa como un conjunto
de caracteristicas, pueden ser reconocibles por etiquetas supervisadas. Los
datos de vientos contienen dos caracteristicas, dadas por las componentes
del viento zonal y meridional.

En el contexto de los datos ST, existen multiples formas de definir ins-
tancias para un tipo de datos dado, cada una de las cuales resulta en una
formulaciéon STDM diferente. En la figura 5.1 se observan cinco categorias
comunes de instancias ST que se encuentran en problemas STDM, a saber
(Alturi et al., 2018): puntos, trayectorias, series de tiempo, mapas espaciales
y rasters ST.
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Estas instancias de datos forman los bloques de analisis para una amplia
gama de problemas y métodos en STDM. Los eventos ST pueden represen-
tarse naturalmente como “instancias puntuales”. Los datos de trayectoria
especificos pueden representarse como una coleccién de instancias pun-
tuales (lista ordenada de ubicaciones de un objeto en movimiento), una
“instancia de trayectoria” o como una “serie temporal” de identificadores
espaciales (por ejemplo, coordenadas de ubicacién). Los datos de referencia
ST comprenden “instancias puntuales”, donde cada instancia es un punto de
referencia del campo ST en espacio y tiempo. Por dltimo, poniendo especial
atencion en datos rdster, hay tres formas diferentes de construir instancias
para este tipo de datos ST. Primero, podemos definir una instancia como
el conjunto de mediciones en cualquier ubicacién, si se hace representada
como una serie de tiempo, Ti. En segundo lugar, también podemos definir
una instancia como el conjunto de medidas en cualquier marca de tiempo,
tj, representada como un mapa espacial, Sj. Un tercer enfoque es considerar
todo el raster ST (coleccion de observaciones sobre toda la cuadricula ST)
como una tnica instancia de datos.

Es la diversidad de formas para definir instancias lo que resulta en
multiples problemas y métodos. La eleccién del enfoque correcto para
construir instancias de ST depende de la naturaleza de la pregunta que se
investiga y de los datos y la familia de métodos de STDM disponibles.

Tipo de Dato Tipo de Instancia

Figura 5.1: Relacién entre tipos de datos e instancias en mineria de datos espacio-temporales.
Fuente original: Alturi et al., 2018

La informacion de vientos utilizada en esta tesis, se caracteriza como
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5 Introduccién a Aprendizaje Automatico

instancia de tipo raster, sin embargo se construyen como instancias de series
temporales cuando se realiza un tratamiento por altura.

5.2.1. Propiedades de las series ST

Existen dos grandes objetivos que han impulsado el estudio de las series
temporales: identificar la naturaleza del sistema que genera la serie de datos,
y predecir los valores futuros que pueda tomar dicha serie.

Para desarrollar el primero de estos objetivos, surge la necesidad de identi-
ticar las diferentes secuencias que componen la variacién del dato. Una serie
temporal normalmente se descompone en cuatro elementos, componentes o
movimientos principales, a saber (Orallo, 2004): componentes de tendencia,
ciclicos, estacionales e irregulares.

Los movimientos de tendencias, que con frecuencia son también llamados
tendencias seculares, indican el comportamiento general de la serie en un
periodo largo de tiempo. Ayuda a identificar cudl es el comportamiento que
sigue 0 ha seguido la serie despojada de efectos de corto periodo. Se llama
variaciones ciclicas a movimientos que representan ciclos en las series. Estas
variaciones ciclicas pueden o no ser periddicas. Es decir, los ciclos pueden
no ser completamente iguales después de periodos de tiempos idénticos.
Los movimientos irregulares representan el comportamiento de la serie
debido a eventos aleatorios o semi-aleatorios. Por tltimo, los movimientos
estacionales son aquellos que se deben a eventos que ocurren con una fre-
cuencia establecida y constante. Especificamente, un movimiento estacional
se define formalmente como una dependencia de correlacién de orden k
entre cada uno de los i-ésimos elementos de la serie y el elemento k-ésimo
posterior. Esta dependencia en general se mide mediante la autocorrelacion
(correlacién entre dos valores desplazados de las mismas variables). El valor
k se denomina usualmente como lag (retraso). Un movimiento estacional se
aprecia visualmente como un patrén que se repite cada k elementos.

El andlisis de series temporales a menudo es llevado a cabo mediante la
descomposicion de estas series en sus cuatro movimientos bésicos.

En lo referente al segundo objetivo, predecir los valores futuros, una
primera observacion es que las series ST siguen por lo general un patrén
regular a largo plazo. Por lo cual, la prediccién de series de tiempo utilizando
una técnica adecuada puede resultar, de hecho en estimaciones muy cercanas
a los valores reales.

Para disefiar un modelo adecuado para prondsticos futuros, se espera que
la serie de tiempo subyacente en los datos sea estacionaria. Algunos test y
pruebas matemadticas como la de Dickey y Fuller se utilizan generalmente
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5 Introduccién a Aprendizaje Automatico

para detectar la estacionariedad en los datos. Cuando esta serie no fuere
estacionaria, es posible realizar un tratamiento de heterogeneidad que fuerce
la estabilidad estadistica en la misma.

Cuanto mayor es el lapso de tiempo de las observaciones historicas,
mayor es la probabilidad de que la serie de tiempo presente caracteristicas
no estacionarias. Esta heterogeneidad relacionada a un largo registro puede
explicarse, por ejemplo, por la influencia de la tendencia en la regularidad
de la serie.

Durante un periodo de tiempo relativamente corto, se puede modelar
la serie utilizando un proceso estacionario. En tales casos, serd necesario
aplicar diferentes estrategias que controlen la tendencia y la estacionalidad,
principales fuentes de heterogeneidad. Las diferencias y las transformaciones
de potencia se utilizan para minimizar efectos de la tendencia. El modelado
de la componente estacional y su posterior sustraccién de la serie es una
opcién para resolver estacionalidad.

Existen dos propiedades genéricas de los datos ST de especial importancia
en relacién con la prediccion de series temporales: la autocorrelacion y la
estacionariedad (Alturi et al., 2018). Para aplicar procesos autorregresivos es
de importancia hacer un estudio también de estas cualidades sobre la serie
objetivo. A continuacién se revisan dichos conceptos.

La llamada autocorrelacion refiere a la cercania de las mediciones espa-
ciales y al cardcter continuo que subyace en la discretizacién en tiempo de
gran parte de las variables fisicas de manera que existe una relacién propia
en los datos. Esta auto-correlacion en los conjuntos de datos ST resulta en
una coherencia de las observaciones espaciales y en suavidad en las obser-
vaciones temporales. Como resultado, los algoritmos cldsicos de mineria de
datos que suponen independencia entre las observaciones no son adecuados
para las aplicaciones ST.

Otra propiedad importante es la estacionariedad. Para definirla es necesa-
rio revisar algunos conceptos estadisticos.

Se llama proceso estocastico a la expresiéon matematica que describe la
estructura de probabilidad de una variable aleatoria. Se define también como
poblacién al conjunto o totalidad de realizaciones de un proceso estocastico.
Se considera que las series ST son procesos estocasticos, en el sentido de
que la muestra es una realizacién particular de la poblacién. Es posible, de
esta forma, hacer inferencias sobre la poblacién a partir de la muestra.

Ademas, los procesos estocdsticos pueden ser caracterizados a partir de
sus momentos estadisticos. Un tipo de proceso de especial importancia se da
cuando todos los momentos se presentan invariantes con respecto al tiempo,
es decir, el proceso es estacionario. Los modelos estacionarios asumen que
el proceso permanece en equilibrio estadistico con propiedades que no
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cambian con el tiempo. Se define esta propiedad como estacionariedad
estricta.

Esta hipoétesis puede relajarse, sin pérdida de generalidad, cuando el pro-
ceso estacionario sigue una distribucién normal. Se dice, en general, que un
proceso estocdstico es débilmente estacionario de orden k, si los momentos
estadisticos del proceso hasta ese orden dependen sélo de las diferencias
de tiempo y no del tiempo de ocurrencia de los datos que se utilizan para
estimar los momentos. Es decir, que un proceso estocdstico estacionario
de forma débil, de segundo orden, serd también estrictamente estacionario
cuando la distribucién de probabilidad pueda caracterizarse sélo a partir
de sus primeros dos momentos, como en el caso de la distribucién normal.
La estacionariedad débil de segundo orden queda satisfecha cuando se
cumplen las siguientes propiedades:

1. Media constante
E(z¢) = p

2. Varianza constante
var(z¢) = E(z; — u) = 02

3. Covarianza en el rezago k, es la covarianza entre z; y su rezago z;, ¢
solo dependiente del nro de rezagos

Yk = E[(zt — 1) (ze 1 — 1)

Esta cualidad también es denominada simplemente “estacionariedad de
segundo orden”, “estacionariedad en covarianzas” o proceso estacionario
“en el sentido amplio” (Gujarati y Porter, 2010). Este tipo de estacionariedad
se considera suficiente para el tratamiento de series temporales, dada la
compleja naturaleza de las mismas.

En esta tesis se utiliza la palabra estacionariedad para referir a la estacio-
nariedad débil de segundo orden.

Los conjuntos de datos ST pueden mostrar también heterogeneidad, tanto
en el espacio como en el tiempo. Hablar de heterogeneidad puede asociarse
directamente con el caracter no estacionario de una serie ST. Resolver esta
heterogeneidad resulta complejo y requiere el aprendizaje de diferentes
modelos para diferentes series ST.

Los datos de la presente tesis tienen una autocorrelacién evidente en su
naturaleza temporal y, més precisamente, en el caracter periddico del dato,
resultado de la interferencia de diferentes sefiales con periodos variados
(que oscilan desde unas horas hasta alcanzar periodicidades mensuales).
Ademas, las series pueden poseer implicitamente tendencia irregular, no
lineal y variacién abrupta de la dispersion, lo cual se debe analizar en el
procesamiento.
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5.2.2. Problematica de las series ST en Mineria de Datos

Las metodologias propias del &mbito cientifico enfocadas a series ST pre-
sentan una problemadtica particular en mineria de datos (DM) relacionadas
a la autocorrelacion y la heterogeneidad.

Muchos métodos tradicionales se basan en el supuesto de que las ins-
tancias de datos son estacionarias. Esta suposiciéon bésica hecha por las
formulaciones cldsicas de mineria de datos, no siempre puede asegurarse y
no es una caracteristica usual de los datos ST. Por lo general, las series de
tiempo que muestran tendencias o patrones estacionales, son de naturaleza
no estacionaria.

Ademads, los datos ST se diferencian por la presencia tipica de dependen-
cias, como se mencioné antes. Este tipo de instancias estdn estructuralmente
correlacionadas y esta caracteristica limita la efectividad de los algoritmos
clasicos de mineria de datos. De la misma forma, el acoplamiento de la
informacion espacial y temporal en los datos ST introduce nuevos problemas
y desafios.

Al mismo tiempo, estas dificultades se traducen en mas formulaciones
de analisis. Se han establecido algunos enfoques principales: El primero
consiste en construir un objeto o instancia en una ubicacién espacial, es
decir, que las caracteristicas se derivan de la muestra recolectada en una
ubicacién espacial conforme el tiempo varia. Otro enfoque seria considerar
a los puntos en tiempo como una instancia, y que la colecciéon de datos
espaciales a un tiempo determinado construyen las caracteristicas de ese
punto discreto en el tiempo. Por tltimo, una tercera formulacién se puede
definir al tratar un evento como un objeto, y muestras en tiempo y espacio
variable construyen las caracteristicas del evento.

En esta tesis se realizard adquiriendo el primer enfoque.

45



6 Técnica de Aprendizaje
Automatico en Analisis Regresivo

Una vez obtenidos los datos de vientos a partir de las observaciones
de radar, y habiéndose realizado el ajuste de minimos cuadrados, se pro-
cede a modelar los vientos con otra estrategia. En este caso se utiliza un
procesamiento con aprendizaje automatico acorde a la anterior técnica.

Este capitulo explica cémo se aplica la técnica de regresién en aprendizaje
automatico para el conjunto de datos de vientos mesosféricos. Los objetivos
de esta técnica serdn encontrar un modelo capaz de reproducir los datos de
viento y pronosticar valores de las series temporales.

A continuacién, se presenta en la seccién 6.1 detalles del modelo ARIMA
utilizado para este estudio, y de los modelos mds simples en los cuales
se basa. Luego, se realiza una descripcién sobre cada uno de los pasos
aplicados en el procesamiento con esta técnica, proporcionando ejemplos de
los datos de vientos en la seccién 6.2

Eleccion de la Técnica

Para un segundo enfoque, se requiere una técnica que, aplicando los
procesos de ML, sea comparable con el ajuste de minimos cuadrados. Dentro
de los enfoques algoritmicos de ML, las técnicas de andlisis regresivos
resultan lo mas apropiado para un anélisis con caracteristicas similares al
anterior procesamiento.

De las técnicas de andlisis regresivo, aplicaciones relativamente sencillas
resultan de combinaciones de sistemas autorregresivos y de media mévil,
para leer variaciones y generar modelos de aproximacién. Por todo lo
anterior, se selecciona el método autorregresivo de media mévil e integrado
(ARIMA), para ajustar los vientos mesosféricos.

La popularidad del modelo ARIMA se debe principalmente a su flexibili-
dad para representar variadas series de tiempo con simplicidad. La severa
limitacién de estos modelos es que el mismo asume previamente una forma
lineal para la serie de tiempo, y a ella ajusta sus pardmetros (Adhikari
y Agrawal, 2013). En algunas situaciones un modelo lineal no representa
adecuadamente la serie, por lo cual se han definido también modelos no
lineales.

46



6 Técnica de Aprendizaje Automatico en Anélisis Regresivo

El objetivo de este analisis no es realizar un estudio completo de apren-
dizaje automatico para las series de vientos. Especificamente, el objetivo
sobre la utilizacién de esta técnica apunta a una introduccién en este tipo
de procesamientos, y un primer acercamiento a los desafios que las series
temporales representan en los estudios cientificos utilizando conceptos de
mineria de datos y aprendizaje automatico.

6.1. Andlisis Regresivo: ARIMA

En esta seccion se desarrollan los modelos en los que se basa ARIMA y las
caracteristicas del mismo. La revision tedrica serd necesaria para comprender
detalles del flujo de procesamiento.

La técnica ARIMA representa la combinacion de diferentes tipos de
procesos, que se aplican en conjuncién para mejorar la flexibilidad del
ajuste. El nombre de la técnica hace referencia a sus componentes auto-
regresiva (AR, del inglés: auto-regressive), de media mévil (MA, del inglés:
moving average) e integrada (I, por Integrated). A continuacién, se resume
el desarrollo que permite arribar a la expresiéon del modelo ARIMA. Los
siguientes titulos se basan en los conceptos desarrollados en Box et al.,, 2015.

Se comienza considerando muestras que se encuentran equiespaciadas y
se representan como los valores de un dado proceso, a saber: z¢, z;_1,zt—, . . ..
A su vez se definen sobre esta serie operaciones lineales como el operador
de rezagos B el cual aplicado a una serie consigue transformar la muestra a
valores pasados de la misma:

Bz = z; 4 (6.1)
De manera que, aplicar m veces el operador resulta:
BmZt = Zt—m (62)

Con la misma idea, puede definirse el operador de progreso.
Otro operador Ttil es el operador diferencia, que se define a partir del
operador de rezagos como:

Vzy = (1—-B)zt =zt — 241 (6.3)
Que aplicado n veces resulta:
VnZt = (1 — B)nZt (64)

Para una serie donde los valores se encuentran altamente correlacionados,
zt puede explicarse como el resultado de aplicar un proceso lineal sobre una
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coleccién de impulsos independientes a;. Esto se representa como una suma
pesada de la forma:

zt =p+Pprar+yoa;o+ ... (6.5)

donde se aplica la funcién de transferencia que se define como aquel opera-
dor lineal construido a partir del operador de rezagos como:

W(B) =1+ 1B+ B> + ... (6.6)

La secuencia construida de esta forma no siempre resulta finita. Si la se-
cuencia es finita (o infinita, pero absolutamente sumable) el proceso, que
no es més que un filtro lineal, resulta estable y se dice que el proceso es
estacionario. En este caso, se define a 4 como la media sobre la cual varia la
serie. De la misma forma se definen las desviaciones del valor medio de la
muestra y como: Zy = zy — .

Se establece un proceso autorregresivo puro como aquel donde la desvia-
ciéon de la media de la muestra actual puede explicarse como un agregado
lineal, finito y escalado de valores previos del proceso con adicién de un
componente aleatorio:

P
=) piZi+a (6.7)

i=1
Zt =12t 1+ PpZi—p T A (6.8)

Definiendo ¢, operador autorregresivo de orden p, en términos del opera-
dor de rezagos B:

¢(B) =1—¢1B— B> — - — ¢, BV (6.9)

El modelo se simplifica:
$(B)Z; = ay (6.10)

Este modelo representa un caso especial de filtro lineal y tiene p+2 parame-
tros a determinar, a saber: (y, ¢1,¢o, . .., Gp, (72). Los mismos se determinan
a partir del conjunto de datos.

Un modelo de media mévil toma a la desviacién como una combinacién
linealmente dependiente de un ntimero finito de términos previos de carécter
aleatorio, como sigue:

q
Nt = a — Z Giat—i (6.11)
i=1
Zt =ar— 0141 — 0244 2 — - — Oga;4 (6.12)
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Al definir 6, como el operador de media mévil de orden g, en términos del
operador de rezagos B:

0(B) =1—6;B—0,B>—--- —0,B" (6.13)
El modelo puede reescribirse como:
zt = 0(B)a: (6.14)

Este modelo tiene q+2 pardmetros a determinar: (y, 61,65, .. .,Gq,az). Los
cuales también se determinan a partir del conjunto de datos.

Otro modelo importante para series estacionarias resulta de la combina-
cién de los dos modelos anteriores, ARMA, que amplia la representacién de
series y puede escribirse:

p q
Zr=) piZi+ar—) 0 (6.15)
i=1 i=1
Zy = (12 + -+ PpZip) Far+ (=011 — Oy — - - - — O4a: ) (6.16)

Que de forma simplificada, se expresa:

(P(B)Zt = G(B)at (617)

Este modelo exige estimar p + g 4 2 pardmetros, que incluyen coeficientes,
término medio y error.

Para una serie estacionaria, se espera que una representacién de este tipo
no demande un orden de p y q demasiado grande.

Es de utilidad escribir este modelo como un filtro lineal identificando
en 6.17:

zr = ¢(B)'0(B)as = (B)ay (6.18)
De manera que la funcién de transferencia sera:
p(B) = ¢(B)~'6(B) (6.19)

Determinadas series exhiben un comportamiento no estacionario. En
particular, sus valores no varian en torno a una media, pero podrian hacerlo
si a la serie se le aplica alguna transformacién. Méas precisamente, puede
diferenciarse a fin de conseguir estacionariedad.

El comportamiento heterogéneo, no estacionario, frecuentemente se re-
presenta con un modelo en términos de un operador AR, ¢(B), en donde
uno o mas ceros del polinomio (una o mas de las raices de ¢(B) = 0) se
encuentran sobre el circulo unidad (raiz unitaria).
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Cuando se tienen, especificamente, d raices unitarias, puede expresarse
mediante:

#(B) = $(B)(1 - B)* (6.20)
donde ¢ es el operador AR estacionario, definido anteriormente.

Finalmente, el modelo que expresa la manifestacién de la no estacionarie-
dad en la muestra se escribe como:

¢(B)zt = ¢(B)(1 — B)"z = 6(B)a (6.21)

Y a partir del operador lineal diferencia presentado con anterioridad, la
expresion de ARIMA puede encontrarse en bibliografia referida al tema
como sigue:

¢(B)Viz; = 0(B)a (6.22)

Esto nos permite arribar al proceso estacionario w:
wi = V% = ¢(B)"'0(B)a; (6.23)

Se estima que en general no es necesario diferenciar mas de dos o tres veces.
La importancia de esta modificacién del modelo, radica en que d es la
cantidad de veces que es necesario tratar o diferenciar la serie para que
alcance calidad de estacionaria.
Al término dado por det se lo asocia entonces con el proceso w; estacio-
nario en este sentido: z; representa a la serie de valores integrada o sumada
a partir de wy, esto es, afectada por el operador suma S:

Viz = wy (6.24)

Con S = V! se tiene:
zi = S%wy (6.25)

Luego, el modelo ARIMA se genera en la integracion de un ARMA estacio-
nario ( wy ), en d veces. Este modelo se escribe de forma simplificada como
ARIMA(p,d,q).

Finalmente la expresién a ajustar para cada modelo ARIMA luego de la
diferenciacion, es la siguiente:

P q
Vize=p+Y V% i =Y b +a (6.26)
i=1 i=1

Como puede observarse, luego de realizar la diferenciacién, se obtiene un
modelo ARMA(p,q) sobre la serie diferenciada.

Los pardmetros a ajustar son, por un lado, el término contante y y el
término de error a;, los coeficientes de las respectivas series autorregresivas
(p1,¢2,...,¢p) y de media moévil (64,6, ...,6;), que a su vez determinaran
el orden p y q, y el grado de diferenciacién necesario.
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Para el prondstico de series de tiempo con componentes estacionales
subyacentes, el modelo ARIMA rara vez sera suficiente para la predicciéon
de datos fuera de la muestra. Se aplica en ese caso, una variaciéon bastante
exitosa del modelo ARIMA, a saber, el modelo ARIMA estacional, mas
comunmente llamado SARIMA por sus siglas en inglés de Seasonal ARIMA.

6.2. Flujo de Procesamiento aplicado

En esta seccion se presenta el andlisis a realizar sobre una serie temporal a
una altura fija, en una componente determinada, con el objetivo de introducir
algunos conceptos particulares del cual se vale el procesamiento. El siguiente
andlisis es descripto para alturas de referencia con fines explicativos, el
procesamiento se aplica a cada una de las 31 series temporales a altura fija
de forma independiente.

6.2.1. Flujo de Box y Jenkins

Los estadisticos George Box y Gwilym Jenkins han desarrollado y estudia-
do métodos diversos de analisis de cardcter regresivo sobre series temporales.
En particular, para los modelos ARMA, ARIMA y variantes, desarrollan
un enfoque préctico, que puede tomarse como flujo de procesamiento para
identificar el mejor modelo que pueda explicar una dada serie temporal y
pronosticarla. Este flujo es utilizado con regularidad en gran cantidad de
estudios en el tema, y en general estos autores son de relevancia en el area.

El flujo en si mismo no asume un patrén particular en la serie temporal,
es mas bien, un proceso iterativo de varios pasos. Se propone primero
un examen de la serie para determinar la estacionariedad de la misma.
Esto se logra calculando la funcién de autocorrelacién (FAC) y la funcién
de autocorrelacién parcial (FACP), o mediante un analisis formal de raiz
unitaria. Si la serie de tiempo es no estacionaria, debe diferenciarse una o
maés veces para alcanzar la estacionariedad. A continuacién, como primer
paso del proceso iterativo, se realiza un anélisis de la ACF y la PACF de
la serie y se determinan los valores de p y q en el proceso que se va a
ajustar. En esta etapa, el modelo ARIMA(p,d,q) seleccionado es tentativo.
Como segundo paso, entonces, se estima el modelo tentativo, es decir, sus
coeficientes. Por tltimo, se examinan los residuos de este modelo tentativo
para establecer si son de ruido blanco. Si lo son, el modelo tentativo es
quizds una buena aproximacién al proceso estocastico subyacente. Si no
lo son, el proceso se inicia de nuevo. Finalizados estos pasos el modelo
finalmente seleccionado sirve para pronosticar.
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Como puede observarse, este proceso esta esquematizado sélo para la de-
terminacién del modelo mas apropiado, el prondstico se realiza a posteriori.

Se aplica conceptualmente el esquema de pasos en el flujo de procesamien-
to de alturas para identificar el orden del modelo, aunque se utilizan los test
de raices unitarias en lugar de evaluaciones de la funcién de autocorrelacién
simple y parcial.

6.2.2. Resumen de pasos

A continuacién, se describen de forma resumida los pasos del procesa-
miento a aplicar sobre las series temporales de alturas fijas. Seguidamente,
se dan detalles de cada paso en particular.

Sobre la serie temporal se procede en dos fases o etapas bien diferenciadas:
entrenamiento y testeo. Por lo cual, primeramente se realiza una separacién
de la muestra en entrenamiento y testeo

El objetivo de la fase de entrenamiento es hallar los parametros que
definen el modelo y comprobar si dicho modelo representa la muestra al
punto de ser capaz de reproducirla dentro del rango de entrenamiento. El
entrenamiento consiste entonces en aproximar la serie muestreada utilizando
parte de la muestra (muestra de entrenamiento) con la cual el modelo
aprende y se informa de las variaciones que este presentara y utilizando
una técnica, en este caso, de contraste auto-regresiva de media movil e
integrada (ARIMA). Para llevarlo a cabo, se divide el procesamiento en
pasos, descriptos a continuacion.

El primer paso es un sondeo de estacionariedad. Como otras técnicas,
el modelado con ARIMA presenta requisitos que es conveniente asegurar
previamente. Como condicién necesaria en este andlisis se requiere estacio-
nariedad de la serie temporal. Por lo cual, se realizan evaluaciones o test de
raices unitarias para examinar el estado de la serie.

Como segundo paso, se procede a buscar una serie estacionaria cuando
esta no lo sea, en lo que se denomina tratamiento de heterogeneidades. Esto
se logra aplicando sobre la serie las transformaciones apropiadas, es decir,
se arriba a una serie equivalente a la serie estacionaria que subyace en la
muestra. Una vez satisfecha esta exigencia, el procedimiento continua con
otras dos grandes tareas.

El siguiente paso importante es la identificaciéon del modelo. Este paso
consiste en hallar los pardmetros 6ptimos, éstos son: contantes y coeficientes
del modelo ARIMA capaz de aproximar la serie de la muestra. (Refiere al
primer y segundo paso del proceso de Box y Jenkins)

Finalmente, los tltimos pasos del entrenamiento son el diagndstico y el
andlisis de residuos. Se denomina diagnoéstico, al procedimiento por el cual
se contrasta la muestra de entrenamiento con la serie ARIMA generada.
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Este contraste permite analizar la calidad del modelo dentro del rango de
la muestra seleccionada para el entrenamiento. (Refiere al tercer paso del
proceso de Box y Jenkins)

La segunda etapa, que sigue al entrenamiento es el testeo. El objetivo de
esta fase es evaluar cuan acertado es el prondstico generado por el modelo
fuera del rango donde el modelo se entrend. Consiste en la realizacién de
un prondstico y el consecuente andlisis de error.

Una vez hallado el orden de complejidad en el entrenamiento, es acertado
proponer el modelo ARIMA como una estimacién de la realizaciéon de la
serie, que puede “evaluarse” sobre un determinado rango temporal. Por
consiguiente, se realiza un prondstico sobre el rango reservado para testeo.

Luego, se realiza también, un andlisis de errores sobre el rango de la
muestra reservada para testeo o prueba.

6.2.3. Separacion en entrenamiento y testeo

El primer paso para comenzar a procesar la informacién es la determi-
nacién de los intervalos de entrenamiento y testeo. La seleccién de esta
particion debe realizarse teniendo en cuenta que la informacién presente en
ambos intervalos no sea sustancialmente distinta.

El intervalo de entrenamiento provee al algoritmo de una muestra que
debe ser representativa de la serie temporal que se quiere predecir. De lo
analizado en esta tesis se not6 y se recomienda para otras aplicaciones que
la seleccién del intervalo de entrenamiento se realice cuidando:

= Que la tendencia en este intervalo sea representativa de la tendencia
general de la serie, esto es, que en el intervalo de testeo no haya un
cambio significativo de la tendencia.

= Que estén presentes ciclos completos de todos los periodos presentes
en la serie.

= Que en este subconjunto del dato se encuentre la mayor variacion de
la dispersion.

= Si existe estacionalidad, este intervalo debe contener al menos un ciclo
completo.

En el caso de la presente tesis, existe un intervalo de datos faltantes, un
gap grande, en el mes de marzo y abril, especificamente, este ocupa los
dias entre el 28 de marzo y el 18 de abril de 2020. Por lo tanto, primero se
acorta el rango de la serie al intervalo anterior al inicio de dicho gap grande.
Luego, sobre este intervalo se realiza la particién determinando una fecha
de corte. Se calcula la cantidad de muestras de ese intervalo, sin tener en
cuenta las muestras de datos faltantes. Se determina asi una fecha y hora
de corte, correspondiente al 95 % de la cantidad de muestras, en lo que se
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denomina intervalo de entrenamiento y el 5 % restante se destina a testeo.
Esta fecha de corte varia para cada serie.

A continuacién, se ve la particién realizada para la serie correspondiente
a la altura 79 km en la Figura ?? y la altura 87 km en la figura 6.1, donde
puede comprobarse que los intervalos no varian demasiado de una serie
temporal a otra.

Altura 79 km

T T T T
150 —

00 —

o B

Train | '| '
B Test

L]
T T
1 1 1

1 1 1 1 1 1
2019-10 2019-11 2019-12 2020-01 2020-02 2020-03
Tiempo

Figura 6.1: Particién en rango de entrenamiento y testeo: Altura 79 km. El corte se da en el
punto correspondiente al 1 de marzo, en 20:00 hs

6.2.4. Analisis de Estacionariedad

En este paso se busca determinar si la serie temporal es estacionaria. La
determinacién de la estacionariedad es el inevitable problema que presentan
los anteriores modelos regresivos, y este andlisis debe realizarse previa-
mente a cualquier aplicaciéon. Con el fin de identificar heterogeneidades se
presentan a continuacién herramientas estadisticas, comtiinmente utilizadas
en la aplicacion de técnicas regresivas a series temporales.

La decisién sobre la necesidad de diferenciar series de tiempo se podria
basar en las caracteristicas de la grafica de z; en su funcién de autocorrela-
cién. La autocorrelacion se refiere a la correlacién de una serie de tiempo con
sus valores pasados. Para analizar la relacién entre elementos adyacentes en
una muestra, se debe calcular la autocorrelaciéon tomando como lag el valor
k=1. Si se tomase k=2, se estudia la relacion entre los elementos separados
por un valor, y asi sucesivamente.

Se llama ACF al grafico de la Funcién de Autocorrelacién, que mide
el nivel de dependencia entre los puntos, hasta e incluyendo la unidad
de retraso. Para graficarlo se debe especificar un valor de lag k maximo
(kmax), y calcular la autocorrelacién para cada valor entre 1 y kjuy. En
ACE el coeficiente de correlacion estd en el eje vertical mientras que el
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namero de rezagos se muestra en el eje horizontal. En este diagrama no
se contempla que existen dependencias entre autocorrelaciones de lags
contiguos. Es decir, que si existe correlacion de una muestra y sus rezagos
k y k-1, inevitablemente existird alguna relaciéon entre estas tltimas dos
muestras. Este hecho si es abordado por la funcién de autocorrelaciéon
parcial.

La autocorrelacion parcial da cuenta de la relacién entre una observacion
y muestras anteriores en una serie de tiempo dada, con las relaciones de
observaciones intermedias eliminadas. Es decir, la autocorrelacién parcial
en el retraso k es la correlaciéon que resulta después de eliminar el efecto
de cualquier correlacién debido a los términos en los retrasos mas cortos
(k—1,k—2,...). Después de trazar el grafico ACF, es recomendable realizar
graficos de la Funcién de Autocorrelacion Parcial (PACEF).

La lectura de los correlogramas, y la decisiéon sobre el modelo a partir
de éstos, resulta complejo cuando no se estd familiarizado con este tipo
de anélisis. Criterios para decidir sobre los resultados de los mismos se
establecen de forma general, pero no deberian tomarse como una regla
inflexible a seguir. Entre estos criterios podria mencionarse:

= En general, el PACF se asocia con el componente autorregresivo. Si el
grafico PACF cae abruptamente dentro de la banda de confianza en el
retraso n, entonces se deberia usar un modelo AR (n)

= E] término de media movil se representa mejor en la ACF. Cuando ésta
cae bruscamente después de algunos retrasos y PACF disminuye mds
gradualmente, se considera oportuno una componente MA coherente
con los rezagos de ACF.

= Sien el correlograma simple no existe decaimiento y, por el contrario,
se observan patrones periédicos que escapan de la banda de confianza,
se puede sospechar de problemas de estacionalidad.

Si bien existe la posibilidad de realizar esta evaluacién tinicamente a partir
de correlogramas, en una aplicacién automatizada esta tarea resulta poco
practica.

Una alternativa suficientemente confiable son los Test de Raices Unitarias,
que permiten evaluar mds a fondo utilizando pruebas formales en el ope-
rador autorregresivo del modelo. A continuacién, se resumen brevemente
las implicaciones de estos test, en dos de sus aplicaciones mas conocidas:
el Test Dicky Fuller Aumentado, abreviado ADF (Said y Dickey, 1984), y el
Test Kwiatkowski-Phillips—-Schmidt-Shin, abreviado KPSS (Kwiatkowski et
al., 1992). El Test ADF es mucho més utilizado y en general, se encuentra
como procesamiento de rutina en modelos del estilo ARIMA. El test KPSS,
al igual que el ampliamente conocido Test de Phillips-Perrén (Phillips y
Perron, 1988), intentan mejorar la estimacién de ADF. Entre estos, el test
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KPSS se acepta como el méas robusto para determinar la estacionariedad de
una serie.

El objetivo de la prueba de prueba Dickey Fuller es analizar la hipétesis
nula (Dickey y Fuller, 1979):

= Hj: (Hipétesis Nula) La serie posee una raiz unitaria.
= H;: (Hipétesis Alternativa) La serie es estacionaria.

De manera que, el caso favorable y de certeza se considera el rechazo de
la hipétesis nula, equivalentemente, no existe raiz unitaria, y la serie es
estacionaria. Esto ocurrird si el valor p es bajo (p < a = 0,05) y la estadistica
de prueba es menor que los valores criticos a niveles de significancia del
5 %.

Los fundamentos del test se derivan del siguiente razonamiento, se consi-
dera un proceso de raiz unitaria definido como sigue:

zt = pzi—1 + by (6.27)

con —1 < p <1y b un término de error de ruido blanco. Si p = 1 entonces
el proceso es no estacionario, por ser ésta la expresién de definicién de una
caminata aleatoria, es decir, un proceso donde existe correlaciéon hacia las
muestras anteriores.

Luego, una forma ttil de analizar si existe estacionariedad en una serie es
hacer la regresion de z; en un valor rezagado una muestra y comprobar si p
es estadisticamente de valor uno, en cuyo caso el proceso es no estacionario.

En la préctica, la prueba estadistica usual para comprobar si el valor es
efectivamente 1 presenta problemas en el caso de raiz unitaria y se utiliza la
expresion:

zt—2zp1 = (p—1)zp-1 + b (6.28)

donde equivalentemente se deduce que:

= Sip—1=0,resulta p = 1. Se tiene una raiz unitaria y se concluye
entonces que z; es no estacionaria.

= Si el término es negativo, se infiere que z; es estacionaria. Para el caso
estacionario resultaria entonces |p| < 1.

La prueba admite una constante representativa de una tendencia estocéstica,
la media (), o un término de tendencia determinista, representada con el
parametro t, o admite ambas. En cuyo caso la prueba se realiza sobre un
modelo mds complejo dado por:

zt = 1 + pot + pzi—1 + by (6.29)
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La anterior prueba consideraba que b; estaba no correlacionado. Mds tarde
se desarrollaria la prueba que incluia aquellos casos donde el término b; st
estd correlacionado, la cual se conoce como prueba Dickey-Fuller Aumentada
(ADF). Esta prueba implica “aumentar” la ecuacién 6.29 mediante la adicién
de los valores rezagados de la variable dependiente z;.

Se plantea un modelo con una raiz unitaria en un proceso AR generalizado
y se arriba a la condicién para la serie no estacionaria.
A partir de la siguiente regresién generalizada de orden p+1:

p+1
2t =Y @jz—j+a (6.30)
=1

Que también puede escribirse como:

¢(B)z; = ay (6.31)

Donde 4; es un término puramente aleatorio, y ¢(B) = ¢(B)(1 — B) tiene
una raiz unitaria si ¢(B) es el componente autorregresivo estacionario (sin
raiz unitaria) que se expresa como:

P .
¢(B)=1-} ¢;B (6-32)
j=1

Reemplazando en la ecuacién 6.31 :

¢(B)(1 - B)zt = a (6.33)

Luego, utilizando la expresion 6.32:

p .
(1 -y 4’ij> (zt —zi-1) = a4 (6.34)
=

Distribuyendo y reordenando términos:

P
zZt =121+ (Z ¢;B(z¢ — Zt—l)) + a (6.35)

=

Y se considera que, es equivalente probar que existe una raiz unitaria en
@(B) a probar que se cumple p = 1 en la expresion:

P .
¢;B! (z — Zt—l)) + a (6.36)
j=1

Zt = PZt—1 + (
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En la préctica, de igual forma se plantea que la condiciénes p —1 =0
para:

p .
zi—zi1=(p—1Dz1 + (Z ¢;B/ (z — zt_1)> + a; (6.37)

j=1

donde, recordando al operador diferencia Vz; = zy — z;_1 = wy

P .
wr = (p — 1)Zt_1 + (Z (])]B]wt) + ay (638)

j=1

= Sip—1=0,resulta p = 1. Se tiene una raiz unitaria y se concluye
entonces que z; es no estacionaria.

= Si el término es negativo, se infiere que z; es estacionaria. Para el caso
estacionario resultaria entonces |p| < 1.

Nuevamente la prueba se puede realizar sobre un modelo mas complejo
dado por:

p .
wy = p1+pat + (0 —1)zp1 + (2 (P]'B]wt> +ay (6.39)
=1

Fuller prob6 que un estadistico T formado por la regresiéon de w; en z;_
como se describe en 6.39 se puede usar para testear raices unitarias en el
proceso AR(p+1) expresado como ¢(B)z; = ay.

Por su parte, el test de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) es otra
prueba para determinar estacionariedad. Las hipoétesis de esta prueba a
primera vista son contrarias a las del test ADF, aunque no son estrictamente
opuestas. A diferencia de otras pruebas de estacionariedad, la afirmacién
tavorable se encuentra en la hipétesis nula.

Este test intenta comprobar la veracidad de las hipétesis estadisticas:

= Hj: (Hipétesis Nula) El proceso es de tendencia estacionaria.
= H;: (Hipoétesis Alternativa) La serie posee una raiz unitaria (La serie
no es estacionaria)

En este caso, la hipétesis nula Ho se rechaza si el valor p es més bajo que
el nivel de significancia o el estadistico de prueba es mayor al valor critico
para algtn nivel de significancia.

De manera que, el no rechazo de la hip6tesis nula sera el caso favorable,
equivalentemente, la serie muestra posibilidad de ser estacionaria en ten-
dencia. Una serie temporal puede ser no estacionaria sin presentar raices
unitarias. La serie estacionaria en tendencia puede transformarse en esta-
cionaria, su condicién se relaciona con el hecho de tener una media que
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varia a grandes rasgos de forma monétona (siempre creciente o siempre
decreciente) que puede corregirse.

Es recomendable utilizar esta prueba como complemento de la prueba de
ADF. La diferencia entre una prueba ADF y una KPSS es que ésta tltima
no necesariamente arrojara como resultado que la serie es no estacionaria
cuando esta varie en torno a una tendencia determinista. Es decir, es capaz
de evaluar la estacionariedad atn en presencia de este tipo de tendencia.
Este detalle no siempre puede ser resuelto por el test ADF aunque cuente
con una formulacién que incluya una tendencia determinista. Lo cierto, es
que el test KPSS estrictamente examina estacionariedad en tendencia.

Para determinar si las series a alturas fijas son o no estacionarias en esta
tesis, se aplican los test de Dickey Fuller Aumentado y KPSS. Cada uno de
ellos arroja un valor determinado de d (pardmetro de ARIMA), en otras
palabras, un valor aproximado de la cantidad de veces que es necesario
diferenciar la serie. Los test se establecen con un nivel de confiabilidad de
= 0,05 lo cual equivale a un nivel de confiabilidad del 95 %. Ademads, tienen
como limitacién un valor méximo igual a 4 para el pardmetro d. Entre ambos
resultados se selecciona el mayor.

En la figura 6.2 pueden observarse los resultados de los test de raices
unitarias, ADF y KPSS, se cuenta con el estadistico, el valor critico del 5%
y el p-valor. En el caso del test ADF todos los p-valores para las series alli
descriptas se presentan menores al 0.05. En cambio, el valor absoluto del
estadistico no resulta menor al valor critico. En el caso del test KPSS los
estadisticos resultan mayores a los valores criticos. Es posible sospechar
que las series son estacionarias en tendencia, y facilmente con una primera
diferencia serfa posible arribar a una serie estacionaria.

Altura Est_adf pValor_adf CritV[%5]_adf Est_kpss pValor_kpss CritV[%5]_kpss

el -11.8086842 8.053860=-22 -2.851857  0.833344 0010000 0483
B7.0  -T.r4e070  1.031211e-11 -2.881954  0.025687 0.010000 0.463
3.0 -B16TV00  2.435363=-15 -2.851857  0.041702 0.010000 0.483

Figura 6.2: Resultados de estadistico (Est), valor critico 5% (CritV[ %5]) y p-valor de Test
de Raices unitarias de Dicky Fuller Aumentado (adf) y KPSS.

6.2.5. Tratamiento de Heterogeneidades

Las heterogeneidades dependen de las componentes presentes en la serie
que se esté analizando. Una determinada tendencia puede resultar un
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problema para una dada serie pero ser practicamente irrelevante en otra.
Asi es que, no siempre es necesario realizar este paso.

Como se dijo en el anterior capitulo, las dos fuentes mas grandes de
heterogeneidad son la tendencia y la estacionalidad. Siempre el objetivo serd
disponer de una serie estacionaria equivalente a la serie objetivo.

Como se ha visto, uno de los componentes en los cuales se descompone
una serie temporal es la tendencia. Las ocasiones en las que es de interés
remover esta tendencia tienen lugar cuando la misma no es suave o, varia de
forma no lineal. La mayoria de las metodologias implican poder identificarla
primero con certeza, para luego poder removerla. Esto se puede llevar a
cabo descomponiendo la serie en sus movimientos y minimizando el efecto
de las otras componentes.

Probablemente, la técnica més popular para identificar tendencias de
series temporales es suavizar la serie temporal mediante el computo de
la media de un intervalo que se sustrae luego en un paso. En la practica,
esto se analiza mediante ventanas deslizantes. La longitud de la ventana
determinara las frecuencias que se conservan en la variaciéon de la serie.
Una vez promediados los valores dentro de la ventana se hara evidente la
tendencia general en la serie.

La tendencia puede removerse también realizando las llamadas diferen-
cias. Una primera diferencia consiste en realizar la resta de una muestra
con su rezago a lag = 1. Esto permite ir removiendo la variacién del valor
medio. Si aun asi, no se estabiliza la media y la varianza, se vuelve a realizar
otra diferencia. Es posible que con esta metodologia no se obtenga una
dispersion constante si la serie no la presentaba en primer lugar de forma
aproximada. Existen aplicaciones para corregir también la dispersion en
caso de ser necesario.

En el caso de la estacionalidad, el primer paso es determinar si en la serie
existen movimientos estacionales. Esto puede bien determinarse mediante
los correlogramas donde la existencia de patrones estacionales en la serie se
pondrd de manifiesto en el diagrama de autocorrelacién simple.

Una vez que se hace evidente una componente estacional, de periodo
k, es posible transformar la serie para remover el efecto del movimiento
estacional. Las principales metodologias que corrigen estacionalidad lo
hacen diferenciando.

Aqui diferenciar refiere a realizar una diferencia entre las muestras y
sus rezagos a lags iguales al periodo de la componente estacional. La
diferenciacién remueve a la vez parte de la tendencia.

Eliminar el efecto de un movimiento estacional permite que se puedan
descubrir otro tipo de movimientos estacionales secundarios ocultos inicial-
mente. En caso de persistir la heterogeneidad, es decir, no obtenerse una
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serie estacionaria luego de diferenciar, se recurre a una segunda diferencia-
cién con otros lags de otras posibles componentes estacionales.

Para el método ARIMA en esta tesis, se toma el mayor valor del pardmetro
d obtenido mediante los test de raices unitarias y se realiza una diferencia-
cién de forma automatica repetida d veces.

6.2.6. Identificacion del modelo

El objetivo de esta etapa es reducir el conjunto de modelos posibles para
una dada serie, a una determinada cantidad de modelos 6ptimos, pudiendo
encontrarse uno definitivamente mdas conveniente. En otras palabras, el
resultado ideal consiste en encontrar el conjunto de coeficientes de las
series autorregresiva y de media mévil 6ptimo para el conjunto de datos de
entrenamiento. Como consecuencia, se determinan los ordenes (p,d,q) de
las series que componen el modelo. Estos parametros se determinan a partir
de las observaciones.

Un proceso estacionario puede aproximarse tanto como uno quiera con
un proceso ARMA, es por esto que es posible que variadas tuplas de los
pardmetros de orden sean, en mayor o menor medida, adecuados para la
serie temporal.

Un procedimiento usual es establecer un valor maximo de p y q y se prue-
ban todas las combinaciones de (p,d,q): con d fijo en este caso y determinado
en el paso anterior, pero variando p,q de o al valor méximo.

Para cada una de las tuplas se determinan los coeficientes de los polino-
mios autorregresivos y de media mévil. Luego se dispone de varios modelos
estimados con coeficientes y orden. Estos modelos se someten a prueba para
definir cual es el mas adecuado o el que conserva mas informacién sobre la
serie. El indicador para determinar cual es la mejor tupla serd alguno de los
criterios de informacion.

Los criterios de informacién utilizan pardmetros determinados en los
modelos y realizan una evaluacién de los mismos. Esta evaluaciéon consiste
en adicionar penalizaciones al modelo por la pérdida de grados de libertad.

Entre los criterios conocidos y ampliamente utilizados se encuentran (Box
y Jenkins, 2015):

= El Criterio de Informacién Bayesiano de Schwarz Normalizado (BIC):

BIC — —2InL+kInN (6.40)
N
BIC = 1n?72+£1nN (6.41)
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= Y el Criterio de Informacion de Akaike Normalizado (AIC):

AIC = —2InL +2k (6.42)
N
2k
AIC = Ind? + N (6.43)

donde k = p + q + 1 representan la totalidad de pardmetros del modelo
ARIMA maés una constante, £ es la funcién de verosimilitud.

Ambos criterios se normalizan por el tamafio de la muestra N, el primer
término se corresponde con —% veces el logaritmo de la probabilidad
maximizada, que también se expresa en funcién de la estimacion de la
varianza del residuo. El segundo término es el término de penalizacién por
la inclusién de pardmetros adicionales.

Cabe destacar que los resultados arrojados por los criterios de informacién
para cada modelo, no son comparables entre si, debido a que penalizan a
los modelos de formas diferentes. Luego, el mejor modelo se elige a partir
de uno de ellos, el que se muestre mds claro o diferencie mejor los modelos
entre si para una misma serie temporal.

Entre los modelos para una misma serie temporal, el mejor segtn estos
criterios es aquél que recibe menos penalizaciones, es decir, el modelo que
presente el menor BIC o AIC.

En la presente tesis, se establecen como limites de los parametros: 0 <
p <4y 0 < g <4 Para la selecciéon del mejor modelo se utiliza el BIC. En
general, se espera que los ordenes del modelo, (p,q), de cada serie temporal
a altura fija no tomen valores mucho mas altos que 4 o 5 términos. A lo largo
del procesamiento se ha observado que si la serie es diferenciada (d # 0),
los pardmetros resultan en valores mas chicos que si no se diferencian.

Cuando determinado BIC, en uno de los modelos es claramente de menor
valor con respecto a los demads, se elige ese modelo, sin importar el orden de
las series. En este caso, observando la figura 6.3 donde se expresan los BICs
correspondiente a algunas combinaciones de modelos que pueden realizarse
a partir de p y q tomando valores de o a 4, el modelo de ARIMA (0,1,4) para
la altura 79 km muestra que esta diferenciado una vez, con cuatro términos
de media mévil y con intercepto, o valor constante, y es el de menor BIC.
Sin embargo, el valor de BIC no varia demasiado entre un modelo y otro.

6.2.7. Validacion del modelo

Habiendo transcurrido las etapas anteriores se cuenta con un modelo para
cada serie de tiempo a cada altura fija, que debe ser validado.

En principio, la validacién del modelo implica estudiar que tan acertado
es el modelo dentro y fuera de la muestra de entrenamiento. Esto implica

62



6 Técnica de Aprendizaje Automatico en Analisis Regresivo

Performing stepwise search to minimize bic

ARIMA(2,1,2)(@,8,8)[@] intercept : BIC=inf, Time=3.45 sec
ARIMA(®,1,8)(8,8,8)[8] intercept : BIC=67@75.489, Time=8.32 sec
ARIMA(L,1,8)(8,8,8)[8] intercept : BIC=66576.466, Time=8.41 sec
ARIMA(®,1,1)(8,8,8)[8] intercept : BIC=66178.767, Time=8.883 sec
ARIMA(®,1,8)(@,0,8)[8] : BIC=67865.568, Time=0.88 sec
ARIMA(L,1,1)(8,8,8)[8] intercept : BIC=inf, Time=2.56 sec
ARIMA(®,1,2)(8,8,8)[8] intercept : BIC=55873.342, Time=1.22 sec
ARIMA(L,1,2)(8,8,8)[8] intercept : BIC=inf, Time=4.24 sec
ARIMA(@,1,3)(@,8,8)[@] intercept : BIC=G5831.481, Time=2.87 sec
ARIMA(L,1,3)(8,8,8)[8] intercept : BIC=inf, Time=7.18 sec
ARIMA(G®,1,4)(8,8,8)[8] intercept : BIC=55769.986, Time=2.89 sec
ARIMA(1,1,4)(@,8,8)[@] intercept : BIC=inf, Time=B.78 sec
ARIMA(2,1,4)(@,0,8)[8] : BIC=65761.884, Time=1.23 sec
ARIMA(®,1,3)(@,0,8)[@] BIC=65822.499, Time=8.88 sec
ARIMA(1,1,4)(@,8,0)[@] BIC=inf, Time=4.85 sec
ARIMA(1,1,3)(@,0,8)[@] BIC=inf, Time=2.92 sec

Bast model: ARIMA{E,1,4)(8,6,2)[@]
Total fit time: 42.975 seconds

Figura 6.3: Identificacién del modelo para la serie correspondiente a la altura 79 km. Los
diferentes modelos ajustados con sus respectivos valores de bic y el tiempo de
ejecucion. El mejor modelo se muestra debajo, en este caso, ARIMA(0,1,4) con
el menor valor de BIC.

comprobar que los pardmetros determinados sean confiables y que el residuo
del modelo ajustado respecto de la muestra conserve una distribuciéon
normal.

Al analisis realizado In-Sample, dentro de la muestra o sobre el entrena-
miento se le denomina Diagndstico. Frecuentemente, se considera validacién
del modelo sé6lo a esta mitad del anélisis. Este paso implica, evaluar ma-
tematicamente el modelo sobre la muestra de entrenamiento y verificar la
aleatoriedad del residuo.

Se llama pronéstico a la prueba de la predicciéon que se realiza con el
modelo fuera de la muestra de entrenamiento, en la muestra de testeo u
Out-Sample. En este paso se realiza un andlisis de error para comprobar el
desempetio del modelo.

Ambas etapas son importantes para evaluar el modelo. Como regla gene-
ral, si el modelo dentro de la muestra de entrenamiento arroja resultados
que promueven la sospecha de no ser adecuado, se recomienda revisar los
pardmetros e, incluso, buscar un nuevo modelo, antes de pasar a la siguiente
etapa de Pronéstico.
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Diagnostico

El objetivo de la etapa de Diagndstico es evaluar el desempefio del modelo
dentro de la muestra de entrenamiento, con el fin de hallar las deficiencias
del modelo y asi poder mejorarlo. Este proceso se deriva en tareas definidas.
La primera de ellas se relaciona con la observacién visual de la curva (y
de un mapa en general para todas las series) determinada por el modelo
ARIMA. En segunda instancia, se realiza un anélisis sobre los coeficientes,
el orden y su significancia. Por dltimo, se realiza un anélisis del residuo
determinado por el modelo.

A continuacion, se presenta el diagndstico realizado sobre la componente
zonal, en particular, sobre una serie, la correspondiente a la altura 79 km. Se
muestra en la siguiente figura la grafica de la serie modelada y la muestra
Train, para algunos de los primeros dias del mes de octubre.

150 Diagnostico Altura 79 km

W 1or .
£
w 0T ]
: /)
|
g L /\ Lj \P Aot M \s [/\"‘
s W A vV W/
= S0 —— Traln 1
Dlagnostlco
“18%s 50 505 13 50500 505 13 53550 1613 10-11 00

Tiempo [dias]

Figura 6.4: Diagndstico para la serie correspondiente a la altura 79 km. Curva para los dias
8 al 11 de octubre, donde se presenta la muestra de entrenamiento y el modelo
generado por ARIMA(o,1,4) evaluado en ese rango temporal.

La observacién visual arroja que, en intervalos como este, donde los datos
faltantes no afectan el procesamiento, es posible encontrar un conjunto de
pardmetros tal que el modelo ARIMA aproxima la curva. El caso contrario
se observa en la figura 6.5, para la serie de la altura 93 Km, donde los datos
faltantes producen apartamientos de la curva sobre, y en las cercanias, del
gap de datos faltantes.

La determinaciéon del modelo incluye la definicién de los pardmetros,
y con ellos al mismo tiempo el orden de ARIMA. Como ya se dijo antes,
ademas se realiza una evaluacién de significancia individual sobre estos
pardmetros. Estas pruebas se utilizan para determinar si la estimacion

64



6 Técnica de Aprendizaje Automatico en Anélisis Regresivo

Diagnostico Altura 93 km

1530 -

W
g 00 J'- !‘ T
© sop ' rr-..' - I ]
=) i ) .
S L }-* " | L b |
8 F.:”b \0 L f,'-
2 VPR ¥
o ' —— Train Ji
—1o9F Diagnostico 1
10-08 00 10-{)'8 12 lO-OIB [810] lG-OIB 12 10-1I0 [91] 10-1I0 12 10-11 00

Tiempo [dias]

Figura 6.5: Diagnostico para la serie correspondiente a la altura 93 km. Curva para los dias
8 al 11 de octubre, donde se presenta la muestra de entrenamiento y el modelo
generado por ARIMA(o,1,3) evaluado en ese rango temporal.

de un coeficiente, que acompafia una dada variable independiente, tiene
importancia suficiente en la explicacién de la variable dependiente. En este
caso, la prueba es llevada a cabo mediante el Test de Wald (Wald, 1943). Este
test determina un estadistico z y el valor de probabilidad p de z (p > |z|)
asumiendo un determinado nivel de significancia («). El valor de p definido
de esta forma como valor critico para @ = 0,05 o del 5%, como se asume en
gran mayoria de los casos, lo que denota una confiabilidad del 95 %. Se dice
que el coeficiente es significativo cuando el valor de p es menor o igual que
el valor del nivel de significancia «.

En la figura 6.6 se ven los coeficientes calculados en este caso, dentro
de los cuales se encuentran cuatro correspondientes a la serie de media
movil (ma.Li) y la desviacion (sigmaz), los cinco pardmetros se presentan
acompafiados con su correspondiente desviaciéon estandar y analisis de
test de Wald (estadistico, z, y p-valor). Como se observa, el modelo es
ARIMA(o,1,4) y puramente de media movil. El p-valor es de 0.00 en todos
los casos, por lo que se asume que son valores significativos.

El altimo paso del diagndstico es una evaluacién de residuos. Este andlisis
apunta a determinar la calidad del residuo y cuanto este se aparta de la
distribucién normal ya que que si el modelo logra explicar la serie, se tendra
como resultado un residuo aleatorio, de media igual a cero y varianza
constante.

Para la verificacién del modelo se puede realizar una evaluacion sobre las
gréficas de los residuos y un anadlisis estadistico. De nuevo, en el proceso
automatizado la inspeccién visual resulta poco préctica, aunque se utiliza
para revisar los resultados, al procesar todas las series se opta por el andlisis
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coef std err z P=z|

ma.L1 -0.4130 0009 -47.302 0.000
ma.L2 -0.2226 0010 -21.830 0.000
ma.lL3 -0.0908 0011 -8.352 0.000
ma.L4 -0.1084 0010 -10.501 0.000
sigma2 4499354 5069 83753 0.000

Figura 6.6: Estimacion de pardmetros para la serie correspondiente a la altura 79 km. El
cuadro presenta los pardmetros que definen el modelo ARIMA(o,1,4) que explica
la serie temporal de esta altura particular, con ma.Li, i = 1,...,4 representando los
coeficientes de la serie de media mévil, y sigma2 representando el error. Cada
pardmetro estd acomparfiado de su desviacién estdndar (std err) y del estadistico
(z) y la probabilidad (P > |z|) del test de significancia individual.

estadistico.

Un anélisis visual del comportamiento del residuo ayudara a una primera
impresion de la calidad del modelo y puede indicar rapidamente que el
modelo no esta funcionando adecuadamente. Motivard, ademads, un analisis
mas a fondo sobre los resultados de los valores de los test estadisticos
aplicados sobre el mismo.

A continuacion se detallan los gréficos utilizados en el siguiente anélisis:

= Se obtiene un gréfico del residuo normalizado, que permitird observar
aproximadamente la media y la varianza y su variabilidad. Se espera
que la media sea cero y la varianza relativamente constante.

» El segundo grafico corresponde a un histograma y una grafica de la
distribucién de probabilidad del residuo, estimada por densidad de
Kernel (KDE) contrastada con una distribucion normal de media cero
y varianza constante.

= El tercer grafico corresponde al llamado Q-Q Plot o grafico de cuantiles-
cuantiles. Este grafico es una comprobacion que rigurosamente no
constituye una prueba determinante, pero provee una rapida visuali-
zacién del comportamiento de la distribucién, en este caso del residuo.
Cuando se compara con una distribucién teérica, se elige una dada
cantidad de cuantiles coherentes con el tamafio de la muestra y se
grafican los cuantiles de la muestra estimados, en contraposicién con
los cuantiles tedricos de la distribucién que se quiere comprobar. Si la
muestra preserva la distribucién tedrica objeto de prueba los puntos se
ubicardn sobre una recta, por lo menos en gran parte de los puntos en
el rango central. Apartamientos pronunciados de la recta podrian indi-
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car que no seria acertado tomar esta distribucién como la distribucién
que sigue la muestra.

= Por ultimo, se realiza un correlograma del residuo con el objeto de ver
si este se mantiene amortiguado o si mantiene dependencias o muestra
alguna estacionalidad o patrén periédico. Para el caso favorable de
un modelo exitoso, este grafico deberia reflejar que el residuo no
presenta patrones en el correlograma y la correlacion decrece en los
lags manteniéndose dentro de los limites de la banda de confianza.

En el siguiente figura, se ven los graficos obtenidos para la serie de altura
79 km.

Standardized residual Histogram plus estimated density
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Figura 6.7: Residuo del diagnéstico: Altura 79 km. Inspeccién visual. En la primera fila se
aprecia el gréfico normalizado (Izq) y el histograma junto con la curva KDE vs.
una curva ideal de la distribucién N(o,1) (Der). En la segunda fila, se presenta
el Q-Q Plot (Izq) y el Correlograma del residuo (Der).

En las figura 6.7 el histograma del residuo parece estar centrado en cero y
la curva producto de la distribucién estadistica aproxima a la distribucién
ideal N(o,1). El diagrama Q-Q también pareceria indicar que los residuos
siguen mayormente la distribucién normal. Sin embargo, el correlograma y el
hecho de que se observan aun algunos picos en los graficos normalizados de
las funciones de residuos, generan sospechas de que existe una componente
no modelada entre los movimientos del dato.

Para el analisis estadistico del residuo se realizan test que evaltan la
normalidad del residuo como se describird a continuacién. El test de Jarque
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Bera (abreviado JB), es una prueba de ajuste de bondad que implica calcular
ciertos pardmetros de forma de la distribucién de la muestra (los momentos
tercero y cuarto) a fines de aproximar el estadistico JB. De manera que, se
contrasta de forma conjunta la asimetria y la curtosis de la distribucién. Se
utiliza especialmente en regresiones para hacer pruebas de normalidad de
residuos.

Dado el estadistico (Jarque y Bera, 1987):

SZ K — 2
JB=n (Z + %) ~ X5 (6.44)

donde S es la asimetria y K representa la curtosis estimadas a partir de la

varianza y el tercer y cuarto momento, respectivamente, se afirma que el

estadistico sigue una distribucién Chi cuadrado con 2 grados de libertad.
El objetivo de la prueba es analizar las hipétesis:

= Hy: (Hipétesis Nula) S =0y K - 3 = 0. Luego, la distribucién es normal.
= Hjp: (Hipétesis Alternativa) La distribuciéon no es de tipo normal.

La hipétesis nula es rechazada si:

TB| > (X3)a=0,05 (6.45)

En otras palabras, si el valor absoluto del estadistico, que representa el
apartamiento de una distribucién normal, presenta un valor mas grande que
el valor critico estimado para la distribucién Chi cuadrado con 2 grados de
libertad dado un nivel de significancia de & = 0,05, se rechaza la hipétesis.
Este valor en tablas corresponde a 5.99, luego en caso que |JB| > 5,99 la
distribucién no serfa de tipo normal. Equivalentemente se rechaza, si el
p-valor (aqui representando la probabilidad de cometer un error asumiendo
la falsedad de Ho) es menor al nivel de significancia.

Un segundo test, el test Ljung-Box-Pierce (abreviado LBP o L]), puede apli-
carse con el mismo objetivo y con hipétesis, a fines conceptuales, opuestas.
Este test es una prueba conjunta para evaluar la nulidad en la autocorre-
lacién de una determinada cantidad de rezagos menores al rezago m. Su
mayor ventaja es que reemplaza una prueba individual de significancia
para coeficientes de autocorrelacion y se utiliza, en lineas generales, para
comprobar que una dada serie se corresponde con ruido blanco.

El estadistico se define como (Ljung y Box, 1978):

k=1

m ~ 2
L] =n(n+2) Y (%) ~ X (6.46)

donde g;* es el coeficiente de correlaciéon simple y se compara con una
distribucién Chi cuadrado con m grados de libertad. Cabe destacar que esta
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prueba es una variante de la Prueba Q de Box-Pierce (Box y Pierce, 1970) y
equivalente a la misma.
El objetivo de la prueba es analizar las hipétesis:

= Hy: (Hipo6tesis Nula) p; =0 parai=1,...,m.
= Hj: (Hipétesis Alternativa) Existe al menos un p; # 0.

La hipétesis nula es rechaza si:

ILJ| > (X)a=005 (6.47)

En otras palabras, se rechaza Ho si el valor absoluto del estadistico, presenta
un valor mas grande que el valor critico estimado para la distribucion
Chi cuadrado con m grados de libertad dado un nivel de significancia de
« = 0,05. Equivalentemente se rechaza si el p-valor de la prueba se encuentra
por debajo del nivel «, dado que el p-valor representa la probabilidad de
cometer un error rechazando la hipotesis Ho.

A continuacidén se muestran resultados de dichos test sobre la serie de

altura 79 km. Estos comparan el residuo con el llamado ruido blanco, esto
es, con una distribucién normal de media cero y varianza constante.

Ljung-Box {L1) (@): 072 Jarque-Bera (JB): 215369

Prob(Q). 0.39 Prob(JB). 0.00
Heteroskedasticity (H): 1.57 Skew: 0.22
Prob{H) (two-sided):; 0.00 Kurtosis: 5.62

Figura 6.8: Residuo del diagnoéstico para la serie correspondiente a la altura 79 km. Anélisis
Estadistico. Se muestra la salida de las pruebas estadisticas sobre el residuo.

Para el caso del test L] no se rechaza la hipé6tesis nula de la independencia
de los residuos, debido a que el p-valor (Prob(Q) = 0.39) no es menor al
valor de significancia « = 0,05. Es decir, no se puede negar que los residuos
sean independientes (no correlacionados o ruido blanco). Luego en el caso
del test JB la hipoétesis nula Ho se rechaza por ser el p-valor (Prob(JB) =
0.00) menor al valor de significancia 0.05. En este caso, si es posible decir
que los residuos no siguen una distribucién normal. Se concluye que por el
resultado de ambos test, existe la sospecha de que el residuo no es de tipo
normal.

Prondstico

Este paso tiene como objetivo realizar una predicciéon de la serie sobre
el intervalo no incluido en el entrenamiento a partir del modelo estimado
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en el diagnostico. Si el modelo elegido para una dada altura ajusta bien la
serie y la evaluacién de residuos del diagnéstico cumple con lo esperado, se
procede a este paso.

En particular, cuando la serie presenta estacionalidad y el modelo elegido
es ARIMA, bien puede resolverse la estacionariedad para el diagnéstico
pero la etapa de prondstico suele presentar problemas.

En principio, ARIMA no modela las componentes estacionales. En el
proceso de transformar la serie en estacionaria es comtn remover estos
efectos estacionales de la muestra de entrenamiento, luego el modelo realiza
un diagndstico 6ptimo de la misma. Luego en la etapa de prondstico, se
espera que el modelo elegido pueda aproximar los valores sobre la muestra
de testeo, pero estos no cuentan con remocién de estacionalidad. De manera
que ARIMA usualmente es capaz de generar un prondstico acertado si la
serie no presenta estacionalidad.

Prondstico Altura 79 km
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Figura 6.9: Prondstico ARIMA para la serie correspondiente a la altura 79 km. Se observa la
curva de testeo y la curva de valores pronosticados por el modelo ARIMA(o,1,4)
simple.

ARIMA utiliza muestras hacia atrds para evaluar una determinada mues-
tra actual. Por esto, si no se abordado la estacionalidad en el modelo es
posible que éste no pueda realizar una prediccién correcta. El modelo podré
pronosticar bien las primeras muestras, porque cuenta con la informacién
del entrenamiento, pero conforme se avanza sobre el dominio de testeo,
utilizard las propias muestras pronosticadas para generar las muestras si-
guientes y a éstas les faltard un componente de variaciéon. El algoritmo
tiende a establecerse en un valor medio y no puede reproducir el modelo
pasadas un par de muestras como se ve en la figura 6.9.

El pronéstico se realiza en consideracion de un intervalo de confianza.
Este intervalo debe interpretarse como el rango dentro del cual deberia
encontrarse el apartamiento de la curva pronosticada para con la serie de
testeo.

70



6 Técnica de Aprendizaje Automatico en Anélisis Regresivo

Enfoques alternativos para realizar un prondstico acertado en caso de
estacionalidad implicaria:

= Utilizar un modelo que explique la estacionalidad (modelo SARIMA).
En cuyo caso, el principal problema consiste en el conocimiento a
priori de los movimientos estacionales que contiene el dato y que el
modelo pueda representarlos bien.

= Modelado de la dispersién. Los modelos del tipo ARCH y GARCH
abordan este punto.

Como puede observarse, las anteriores opciones implican cambiar el
modelo de representacion. En esta tesis se opta por utilizar una metodologia
que permite mejorar este problema, sin cambiar estrictamente el modelo.

Pronostico Altura 79 km
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Figura 6.10: Prondstico ARIMA con actualizacién punto a punto para la serie correspon-
diente a la altura 79 km. Se observa la curva de testeo y la curva de valores
pronosticados por el modelo ARIMA(o,1,4).

La serie presenta estacionalidad y el pronéstico no resulta en un buen
ajuste en todo el dominio del test. Se utiliza en el anélisis la actualizaciéon
del modelo con cada muestra pronosticada. Esta actualizacién representa
una mejora para ARIMA comparado con la anterior estimacién, como se
observa en la figura 6.10.

Por otra parte, en un anélisis de error se quiere cuantificar cuan bien se
comporta el prondstico para un determinado intervalo de testeo.

Los acontecimientos fisicos que explican la serie y la eleccién de la parti-
cién de entrenamiento y testeo provocardn que el modelo ARIMA estimado
en el entrenamiento sea mas o menos acertado para uno u otro dominio de
prondstico. Este paso es significativo en el sentido de que el modelo sera
realmente representativo si puede responder bien en muestras secundarias
del mismo proceso.
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Se introducen a continuacién criterios que permiten determinar si la
estimacion del modelo resulta acorde con la expectativa de ajuste. Estos
criterios son medidas de error sobre las series temporales y sus prondsticos.

En primer lugar se considera a Z; como el valor pronosticado para la
muestra iy z; es el valor real de la muestra.

Se define a continuacion el error cuadratico medio, conocido como MSE,
por sus siglas en inglés Mean Squared Error. Es una de las medidas de error
mas conocidas y utilizadas.

El error cuadrético medio calculado sobre N muestras se expresa como:

1 N-1

MSE(z,2) = N (zi — £;)? (6.48)
i=0

El MSE es una medida de dispersién del error de prondstico y es uno de
los criterios de evaluacién mds usados para aplicaciones de aprendizaje
supervisado de regresién. Por su forma matemaética, donde los errores se
elevan al cuadrado y se promedian, este criterio delata altos valores de error.
Un valor alto de error mse podria indicar fallas en la estimacién de muestras
particulares y no serian representativas de la serie completa.

Por ultimo, se considera el coeficiente de determinacién, que es también
llamado R2. Se formula a partir de la siguiente expresion:

N . 2)2
R*(z,2) =1- 2331 5 Zf)z (6.49)
Yz (zi —2)
Donde
)
Z==) 7z (6.50)
N =
Y se considera que el numerador:
S 2y 2
(zi —Zi)° = Zei (6.51)
i=1 i=1

El coeficiente de determinacién R? es una medida de ajuste de regresién
que se interpreta como sigue: un buen ajuste arrojaria valores cercanos a
uno. Un ajuste deficiente presentaria en esta métrica valores cercanos a cero.

Para el caso de esta tesis, se utilizan ambos tipos de error. Como ejemplo,

se presentan los valores para la serie correspondiente a la altura de 79 km.
Notar que para cada una de estas medidas de error, se contard con un valor
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de error por cada una de las series temporales. Los mismos, se calculan
teniendo en cuenta el apartamiento de todas las muestras predichas respecto
de los valores reales. Los resultados de los errores, basados en la figura 6.11
reflejan valores altos para el mse y muy cercanos a cero para 2. Estos serfan
los errores resultantes para el mejor modelo encontrado para esta serie.

Altura mse re?

79 440.900003 0353359

Figura 6.11: Medidas de Error en el Pronéstico para la serie correspondiente a la altura 79
km. Se observa el error cuadrético medio (mse) y el coeficiente de determina-
cién (r2)
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Los procedimientos detallados en los capitulos anteriores para llevar a ca-
bo ambas estrategias, la cldsica y la de aprendizaje automaético, se aplicaron
a todas las series temporales a alturas fijas, en ambas componentes. A conti-
nuacion, se presentan los resultados obtenidos para las series temporales
correspondientes a alturas entre los 8o km y los 100 km, debido a que en
este rango se encuentra la mayor densidad de datos.

En la seccién 7.1 se describirdn los resultados obtenidos con la primera
estrategia, luego en la seccién 7.2 se presentardn los modelos de ARIMA
obtenidos para cada componente. En esta tltima seccién, se presentaran
resultados relacionados a la validaciéon del modelo, esto es, anéalisis de
coeficientes y normalidad de los residuos en el caso del diagnéstico y
errores en el caso del pronéstico. Por dltimo, se presentan brevemente los
resultados de ambas estrategias de manera conjunta, con el propdésito de
contrastar las técnicas.

7.1. Resultados del método clasico

Para la primera estrategia, se tuvo como objetivo préctico hallar el valor
medio y los coeficientes de la serie que explica las perturbaciones de marea
segun la ecuacion 4.3.

En la figura 7.1 se muestran los vientos medios resultado del andlisis de
minimos cuadrados sobre las componentes zonal y meridional. Los graficos
se muestran para el periodo transcurrido entre el 21 de septiembre y el 26
de marzo.

El mapa de viento medio para la componente zonal presenta en color rojo,
vientos medios con direccién hacia el este y en color azul vientos medios
dirigidos hacia el oeste. En él se puede observar que a fines de septiembre
los vientos son predominantemente hacia el oeste con amplitudes que no
superan los 14 m/s. Pero comienza a visualizarse en octubre, y se acenttia
en los meses siguientes, una inversién del viento en altura que corresponde
a los 85 km aproximadamente. Se observa también para comienzos de
noviembre, un maximo de viento hacia el oeste de amplitud de entre 22 y
24 m/s que se sostiene por aproximadamente dos semanas, a los 8o km de
altura. Durante diciembre se intensifican los vientos hacia el este alcanzando
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amplitudes de 36 m/s para alturas mayores a 85 km a fines de este mes. En
enero, parece decrecer la intensidad, pero luego se recupera. En febrero se
alcanza el maximo en este periodo con vientos hacia el este de 40 m/s entre
los 90 y los 95 km de altura. Finalmente, donde culmina la temporada de
verano, febrero y principios de marzo, los vientos en el rango de alturas de
80 a 100 km son predominantemente hacia el este.

Vientos medios
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Figura 7.1: Vientos Medios de la componente zonal (arriba) y meridional (abajo).

Para la componente meridional, los vientos se presentan en colores rojos
cuando la direccién es hacia el norte y azules cuando la direccién es hacia el
sur. Para esta componente la intensidad en general del viento para todos
los meses es menor. En septiembre, el viento en todo el rango de alturas,
es predominantemente hacia el norte, pero de muy baja intensidad (de 2
a 4 m/s). Este comportamiento se sostiene en general hasta febrero. Se
observa un pequefio periodo en octubre donde el viento meridional tiene
direccién sur pero la amplitud es muy baja. Esta zona de direccién opuesta
a los vientos dominantes coincide en altura y época, con el comienzo de la
inversioén en la componente zonal. En el periodo que abarca desde fines de
septiembre a fines de febrero, el viento en esta componente tiene direccion
norte. Los mdximos hacia el norte se encuentran entre los 8o y los 85 km de
altura, de aproximadamente 14 m/s, y se dan a fines de noviembre y a fines
de diciembre. Estos maximos coinciden en altura con los maximos zonales
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hacia el oeste. Cambia abruptamente la direcciéon con la llegada de marzo,
para tornarse hacia el sur en ese mes con baja amplitud, de apenas 4 m/s.

En la figura 7.2 pueden observarse las amplitudes y fases de la compo-
nente semidiurna de mareas, de origen térmico, sobre ambas componentes,
zonal y meridional.

Amplitud Semidiurna Solar Zonal

Altura [km]

Altura [km]

Qct Nov Dic Ene Feb “ Mar
100Ampiitud Semidiurna Solar Meridional

I 1 )
O

Altura [km]

Altura [km]

Ene

[2019 - 2020]

Figura 7.2: Marea Semidiurna Solar, amplitud y fase para la componente zonal (primer y
segundo panel) y las correspondientes para la componente meridional (tercer y
cuarto panel).

En la componente zonal se puede observar una zona de alta amplitud,
alcanza los 36 m/s en el maximo, durante el intervalo del mes de septiembre
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presente en el registro. En este mes se superan los 30 m/s en general para
alturas entre 88 y 98 km. Para el mes de octubre y para alturas mayores a
90 km se mantiene una zona intensa, de amplitud mayor a 20 m/s, con dos
maximos de amplitud mayor a 30 m/s a los 95 km de altura. Durante el mes
de noviembre para alturas mayores a 9o km se ve que la marea se debilita
y que a fines de diciembre se recupera, y pasa por un ciclo similar en el
mes de enero. En estos casos las amplitudes maximas no superan los 30
m/s. Finalmente para el mes de febrero, la marea presenta un crecimiento
de amplitud para alturas entre 8o y go km, que se debilita con la llegada de
marzo.

En esta componente se analiza también la fase, limitando la observacion a
fases constantes y a identificar zonas de poca variacién. En la componente
zonal puede observarse que la fase se mantiene constante en gran parte
del periodo muestreado (hasta enero) por debajo de los go km. Luego para
otras alturas y en general a partir de enero, si bien se observan zonas de
valor constante no se puede afirmar que la fase se mantenga relativamente
constante en el tiempo a una altura determinada. Para los méximos de
amplitud descriptos con anterioridad, solo podemos identificar para la zona
de amplitud maxima de septiembre una fase constante por debajo de los 95
km, cuyo valor representa un retraso de unas 2 horas.

Para la marea semidiurna de la componente meridional, el comportamien-
to general observado es similar a la componente zonal. En septiembre se
hace presente también el méximo de amplitud pero no tan concentrado en
altura, se extiende por encima de los 88 km y alcanza valores mayores en
amplitud superando los 40 m/s. También presenta los méximos de octubre
con una amplitud similar, la cual supera los 30 m/s. En general, por encima
de los 9o km se observan amplitudes mayores a 20 m/s de la marea en el
periodo de septiembre hasta principios de enero. Se observan zonas de alta
amplitud similares a la otra componente, pero abarcando mayor rango en
altura y tiempo, durante todo diciembre y gran parte de enero. Y también
se observa en febrero, un maximo para alturas entre 8o y 9o km.

La fase en cambio, se mantiene constante en un rango de alturas diferente,
y en un periodo de tiempo mayor. Se observa fase constante por encima de
los go km para el periodo que abarca desde septiembre hasta mitades de
febrero, y para todas las alturas entre mediados de enero y mediados de
tebrero. Para alturas entre 82 y 85 km la fase se mantiene constante, desde
septiembre hasta mediados de diciembre. En general, para todas las alturas
a partir de mediados de febrero la fase varia en mayor medida.

Luego, la tendencia general de la marea semidiurna muestra que por
encima de los 9o km suele tener amplitudes que superan los 20 m/s en el
periodo de transicién invierno-verano y en verano en ambas componen-
tes, y en ambas el comportamiento cambia en febrero. Existe ademds un
fuerte maximo en septiembre, en ambas componentes, cuyo valor supera la
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tendencia general. Exceptuando este evento, los méaximos de amplitud de
esta componente se presentan ubicados en tiempo y espacio segiin varia el
viento medio zonal hacia el este.

De la fase, cabe mencionar que cuando la marea es migratoria, puede
que esta se mantenga relativamente constante en el tiempo. De las fases
observadas, y en esta tesis, no es posible separar mareas migratorias de
no migratorias. Atn asi, observar la variabilidad de la fase, es un primer
andlisis de interés, que puede orientar posteriores estudios en este sentido.

En lo que respecta al resto de las componentes de mareas, se presentan
sus amplitudes zonales en la figura 7.3.

La marea diurna (D1), muestra amplitudes que no superan los 20 m/s en
septiembre, para alturas superiores a 92 km, donde la semidiurna también
presenta el maximo. Luego se observa que en general esta componente se
mantiene entre los 4 y los 6 m/s y s6lo presenta una amplitud un poco
mayor a 10 m/s en enero y a comienzos de febrero, por encima de los 92
km. También en febrero y por debajo de los 85 km se observa un aumento
de amplitud similar.

Amplitudes Zonales

Altura [km]
DL imss]

Altura [km]
2 [myfs}

Altura km]
ST fmys]

[2019-2020}

Figura 7.3: Amplitud de marea diurna (D1), semidiurna lunar (Mz2) y terdiurna (ST), entre
los 80 y 100 km de altura, para la componente zonal.

La marea lunar semidiurna (Mz2) presenta cada dos meses aproximada-
mente, dos aumentos de amplitud por encima de los 5 m/s, en algunos
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superando los 10 m/s. Se observa que el primero de estos aumentos se
da por encima de los go km (en los meses de octubre y fines de febrero)
y el otro, por debajo de los 9o km (en los meses de noviembre y marzo).
El aumento de la primera mitad de enero es diferente al de noviembre y
marzo, se extiende entre los 85 km y los 100 km y es el tinico que muestra
amplitudes superiores a los 15 m/s. Se podria decir que el comportamiento
es regular y que existe un aumento o evento especial en enero. Cabe destacar
que sobre este aumento de enero se ubican dos gaps de datos faltantes que
pudieron haber contaminado la amplitud para esta marea particular.

Por dltimo, la componente terdiurna (ST) presenta amplitudes menores a
10 m/s, pero no presenta aumentos significativos. Se observa un aumento
a comienzos de octubre cercano a los 100 km que supera levemente los
10 m/s, y un comportamiento similar en noviembre pero sin alcanzar el
umbral anterior. Sobre marzo, por encima de los 95 km se ve también un
aumento, pero se considera que se encuentra distorsionado por el efecto de
los datos faltantes que siguen a este periodo de marzo.

En la figura 7.4 se presentan las restantes componentes de mareas meri-
dionales.

Amplitudes Meridionales

Altura {ken]

Altura (k]

Altura (k]

Ene
[2019-2020}

Figura 7.4: Amplitud de marea diurna (D1), semidiurna lunar (Mz2) y terdiurna (ST), entre
los 80 y 100 km de altura, para la componente meridional.

En el primer recuadro se grafica la amplitud de la marea diurna meri-
dional (D1) que en general es de amplitud mayor que la zonal en mayores
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rangos. En septiembre, se observan amplitudes apenas por encima de los 10
m/s. Pero mds tarde, entre noviembre e inicios de febrero por encima de
los 90 km, la amplitud crece por encima de los 10 m/s hasta alcanzar los
18 m/s a inicios de diciembre y desciende para recuperarse nuevamente a
principios de enero. Por debajo de los 9o km también se observan aumentos
de menor magnitud a inicios de noviembre, y en enero y febrero.

La marea lunar meridional (M2) presenta un comportamiento similar a
la componente zonal, con la diferencia que alcanza valores mas altos de
amplitud en el aumento de enero.

La componente terdiurna (ST) muestra amplitudes menores a 10 m/s
en general en todo el rango de alturas y el periodo observado. Presenta
amplitudes un poco mayores a la media en septiembre y noviembre. Se
observan aumentos pequefios también a inicios de enero y febrero, por
debajo de los go km. De igual forma, se consideran datos de marzo muy
cercanos al periodo de datos faltantes como poco confiables.

En principio, observando conjuntamente las componentes zonal y meri-
dional, se observa que la meridional muestra mayor amplitud que la zonal
y en rangos mas extensos para las componentes semidiurna solar y diurna.
Es posible observar que en las componentes D1, M2 y ST se alcanzan ampli-
tudes menores, en general, a las presentadas por la marea semidiurna solar.
De las tres, la lunar parece la mas regular y la terdiurna presenta menores
amplitudes en general en todo el rango.
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Figura 7.5: Ajuste de vientos por minimos cuadrados, en la componente zonal y meridional.
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En la figura 7.5 se presenta un gréfico de algunos dias, del dato de viento
y una estimacion de este tltimo obtenido a partir del ajuste de minimos
cuadrados, para la componente zonal y meridional.

Para cada punto de tiempo y altura, se han utilizado las correspondientes
amplitudes y fases para constituir la expresion de viento y se ha evaluado
el modelo en tiempo.

Visualmente, el ajuste de los coeficientes arroja valores de viento que
se aproximan al comportamiento de los datos, aunque el ajuste resulta en
amplitudes ligeramente menores y menos variables en el tiempo. Se observa
el dominio de la marea semidiurna y la tendencia general del viento medio
en ambas componentes.

7.2. Resultados del Modelo ARIMA

En este enfoque, se propuso como objetivo préctico hallar los coeficientes
de las series autorregresiva y de media mévil que permitian aproximar
la serie de vientos a cada altura fija, segtin la ecuacién 6.26. Esta estima-
cién determinaria el orden de cada componente y de un término medio si
fuera necesario. Una vez realizadas estas estimaciones se validé el modelo
realizando el diagnoéstico In-Sample y el prondstico Out-Sample.

7.2.1. Diagnéstico

Una vez identificados los modelos es necesario validar los mismos dentro
y fuera de la muestra de entrenamiento.

Analisis de coeficientes

En la figura 7.6 se observa un esquema de coeficientes para el ajuste
del diagnostico ARIMA sobre la componente zonal. Cada coeficiente estd
caracterizado por su significancia, determinado de manera confiable en
verde cuando su valor de p es menor que el nivel de significancia de
a = 0,05. Por separado se determina si dicha serie cuenta con un término
medio. En cada altura y orden se especifica el valor determinado para
tal coeficiente de forma comparativa, los valores son multiplicados por
potencias negativas que no se expresan en el esquema por fines practicos,
pero se debe mencionar que todos los coeficientes resultaron menores a 1.

La componente zonal muestra que, en 23 de las 31 series temporales, un
modelo de media mévil de segundo orden, sin un valor medio distinto de
cero, es suficiente para representar la serie. Sin embargo, algunas series
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precisan los componentes autorregresivos, estas series predominan por
debajo de los go km. En determinadas alturas por debajo de los go km
es necesario dos términos en el componente autorregresivo para poder
representar la serie de vientos. Esto ocurre en g de las 31 alturas, como en
los 78, 86, 87, 89 y 9o km.
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Figura 7.6: Ajuste de coeficientes para el modelo ARIMA sobre las series de vientos zonales
a altura fija, con p;(i = 1,...,4) representando los ordenes de la serie autorre-
gresiva y g;(i = 1,...,4) representando los ordenes de la serie de media mévil.
Cada coeficiente estd caracterizado con su valor de significancia, representado
en colores por el valor de P.

Ademas, dos series presentan un valor constante, aunque este posee
significancia por encima de 0.05 que es aceptado como valor de confianza.
En general, se observa que las series no presentan un valor medio diferente
de cero ya que han sido diferenciadas, en todos los casos una vez.

En pruebas anteriores de modelado con ARIMA, se observé que cuando
se fija en cero el pardmetro de diferenciacién, las series presentan en su
mayoria ordenes mayores a 2, puntualmente, cercanos a 4 o mayores. La
diferenciacién tiende a reducir los ordenes. Atendiendo a la cantidad de
términos MA del modelo, ciertas alturas presentan ordenes altos incluso
habiendo sido diferenciadas, esto es, con pardmetro d=1. Alturas como
la 78 km y 9o km requieren mas de dos componentes de media moévil y
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componentes autorregresivos.

En la componente meridional, presentada en la figura 7.7, la tendencia
general del modelo es diferente. En primer lugar, se observa que el valor
medio estd presente en la mitad de las alturas. Las series meridionales
también han sido diferenciadas una vez. Aun asi, los valores medios, se
apartan en aproximadamente 20 m/s del cero. El orden de las componentes
MA ahora es igual o mayor a 2 para 28 de las 31 series, incluso mayor o
igual a 3 para 17 de las 31 series, estas tltimas en general por encima de
los 88 km. En general, las series en esta componente varian mas en torno al

Constante Coeficientes

04

1
int

Figura 7.7: Ajuste de coeficientes para el modelo ARIMA sobre las series de vientos me-
ridionales a altura fija, con p;(i = 1,...,4) representando los ordenes de la
serie autorregresiva y q;(i = 1,...,4) representando los ordenes de la serie de
media mévil. Cada coeficiente estd caracterizado con su valor de significancia,
representado en colores por el valor de P.

valor medio. En el caso de las series de la componente autorregresiva, se
observan 18 series de las 31 totales que requieren 2 0 més términos AR.

Se interpreta que la variacién en la componente meridional es mas comple-
ja, las series estdn mds correlacionadas que en el caso zonal, probablemente
esto se relacione a la estacionalidad de la serie que se presenta con mas
intensidad en esta componente. Aun asf, las series temporales que corres-
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ponden a alturas por debajo de los 82 km presentan ordenes similares para
ambas componentes, no asi por encima de 87 km. Esta tilltima observaciéon
podria indicar que, por encima de los 87 km, la variacién se representa mejor
en la serie diferenciada. Probablemente, esto se explique por la distribucién
de datos faltantes que se acenttia hacia los extremos.

Se observa una serie que presenta solo componente autorregresiva que se
corresponde con los 87 km de altura.

Se concluye que la identificacién del modelo ha presentado modelos
ARIMA de mayor orden en la componente meridional que zonal. En la
componente zonal predominé el modelo ARIMA(o,1,2) sin valor constante.
Por el contrario en la componente meridional, el modelo mas representativo
result6 ser el ARIMA(3,1,3) con término de valor medio. El aumento en los
términos MA podria asociarse con mayor variabilidad en torno a la tendencia
para la componente meridional, y la necesidad de los términos AR en ambas
puede estar causado por cambios de variabilidad de la tendencia.

Ambas componentes presentan modelos generalmente similares por deba-
jo de los 9o km y son mas bien diferentes por encima de esta altitud. Como
se mostré en la observacién de las componentes diurnas, semidiurnas y en
el viento medio zonal, existe un comportamiento diferente sobre los go km
y en general, mayores amplitudes.

Test sobre los residuos

Para la validacion In-Sample se aplicaron pruebas de normalidad del
residuo, con los test Ljung-Box(L]B) y Jarque- Bera(JB). .

Los resultados de la aplicacién a cada serie de alturas fijas en la compo-
nente zonal, se muestran en la figura 7.8.

El test L] se utiliza con el fin de que detectar una serie que pueda estar
altamente autocorrelacionada, pero no asegura la independencia en la corre-
lacién. Recordando esto, el caso favorable para esta tesis consistiria en no
rechazar la hipétesis nula Ho. El rechazo se asegura cuando el valor de p es
menor o igual al valor de significancia « = 0,05. De la figura, es claro que
para la mayoria de series en el rango de alturas seleccionado, los valores
de p se mantienen por encima del nivel de significancia. Con lo cual no se
podria rechazar la hipétesis en general. Se revisa el valor de p para la altura
98 km, el cual parece cercano a aggs. El p-valor para esta serie es de 0.07
por lo cual también se rechaza la hipétesis en este caso. Del test anterior
no se pudo llegar a una conclusién sobre la independencia del residuo y
se procedio a aplicar el test de JB. Los resultados también se encuentran
representados en la figura 7.8.

El test ]B se utiliza para confirmar que la distribucién de los residuos no
es de tipo normal. El caso favorable en esta tesis, es no rechazar la hipétesis
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Figura 7.8: Diagnostico: Test de normalidad de residuos sobre la componente zonal.

nula Ho. La misma se recusa si el p-valor de una serie es menor al nivel
de significancia « = 0,05. Este es el caso para las alturas consideradas, los
valores de p son nulos para todas las alturas en el rango. El resultado del
test da certeza de que el residuo no es normal en la componente zonal.

Para la componente meridional, se muestran también los resultados en
la figura 7.9. El test L] muestra resultados similares a los de la componente
zonal. Los p-valores son, en general, mayores a . De nuevo la prueba no da
certeza sobre la hip6tesis nula para la mayoria de las series. Sin embargo, en
la serie correspondiente a los 95 km de altura se encuentra una excepcion.
El p-valor correspondiente es 0,01, por lo cual se rechaza la hipétesis y
se podria considerar que el residuo estaria autocorrelacionado. Luego, al
observar los resultados del test B, para todas las series resulta en el rechazo
de la hipoétesis y en la confirmacién de certeza de una distribucién no
normal.

En el caso de la altura 95 km, se observan los gréficos propios del analisis
visual en la figura 7.10. El correlograma de los residuos de esta serie muestra,
como otros, un patrén. En este caso, los valores de autocorrelacién superan
por poco el umbral de confianza, pero la existencia de este patrén denota
una relacion estacional en los datos. Se propone que la estacionalidad no
modelada por ARIMA, evidente en el correlograma, puede ser la causa de
no obtener residuos normales.
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Figura 7.9: Diagnéstico: Test de normalidad de residuos sobre la componente meridional.

71.2.2.

La validacién del modelo fuera de la muestra de entrenamiento consistia
en realizar el prondstico sobre algunos dias de marzo dentro del rango
reservado para testeo, entre alturas de 8o y 100 km.

El resultado, junto con los datos de vientos, se muestran en mapas en la
figura 7.11 para la componente zonal.

En la inspeccién visual, el pronéstico realizé una buena aproximacién de
los datos en el rango seleccionado. La variabilidad presente en el prondstico
es similar a la del dato a excepcién de algunos maximos que se presentan
con menor intensidad, como el maximo al este el dia 6 y el méximo hacia el
oeste el dfa 7. Este resultado no hubiese podido alcanzarse si no se realizaba
una actualizacién del modelo muestra a muestra, por no haberse modelado
la componente estacional, como se explicé anteriormente.

Con énfasis en este dltimo punto, se procede a analizar los resultados de
las medidas de error para el prondstico. Cabe destacar que los resultados a
continuacién s6lo consideran un error por serie de altura, que corresponde
al modelo ARIMA(p,d,q) elegido, es decir, aquel que minimiza el criterio
BIC en la fase de entrenamiento. Se presenta en la figura 7.12 los valores
resultantes para el error cuadrético medio (mse).

Relativamente al valor de los vientos en el dato, el mse presenta valores
altos, incluso mayores de tres veces el valor maximo (198.4m/s). También se
puede observar que el error aumenta conforme aumenta la altura, superando

Prondstico
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Figura 7.10: Resultados de la evaluacién del residuo para la serie de la altura 95 km.
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Figura 7.11: Pronéstico en la componente zonal: datos de vientos en el rango reservado
para testeo (arriba), pronéstico obtenido sobre el mismo rango (abajo).

en la serie correspondiente a los 100 km el doble del error en la serie de
8o km. El error mse se define a partir de las distancias de cada muestra
pronosticada al valor del viento como dato. En el prondstico realizado cada
muestra se genera a partir de las muestras anteriores.

Se presenta en la figura 7.13 el prondstico a detalle para la altura 97

87

u [mys]

prondstico {m/s]



7 Resultados
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Figura 7.12: Error cuadréatico medio (mse) evaluado sobre el prondstico.

km, la cual presenta uno de los mse mas altos del rango (961.30 m/s). El

Altura 87km
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Figura 7.13: Detalle del pronéstico para la serie de la altura 97 km para el dia 4 de marzo
de 2020.

modelo ajustado para esta serie fue ARIMA(o,1,3). Puede verse que en una
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determinada marca de tiempo el valor pronosticado es predominantemente
similar al valor de la muestra anterior que al de la muestra correspondiente.
En los recuadros siguientes de la misma figura se presentan algunas de
las muestras con mayor diferencia entre el valor pronosticado y el dato,
sefialadas con marcadores negros. Aqui las diferencias alcanzan los 150 y
200 m/s. Se considera que el prondstico, por la metodologia del modelo se
halla trasladado una muestra hacia adelante.

Se repite el andlisis realizando la traslacion de la serie pronosticada una
muestra hacia adelante en tiempo como se muestra en la figura 7.14.

Altura 97km
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_50 Pronodstico |
1 1 | 1 1 1 1

03-0300 030303 03-0306 03-0309 030312 03-0315 03-0318 03-0321 03-0400
Tiempo {dias]

Figura 7.14: Serie pronosticada, adelantada una muestra.

El mse resultante en este caso desciende a 157.94 m/s. Esta mejoria del
error se observa en general para el resto de las series como se observa en la
tigura 7.15.

De lo analizado anteriormente se concluye que cuanto mayor variabilidad
y amplitud presente el dato de viento, mayor error presentard la serie. Esta
serd una de las razones que provoca un aumento del error con la altura.

El mse del pronéstico adelantado o corrido una muestra hacia adelante,
aun parece alto en comparacién con el valor de los vientos, siendo practi-
camente de igual orden que los mismos. Esto se explica, en parte, por la
férmula matematica del mse que eleva al cuadrado las distancias entre
puntos de manera que maximiza aquellos errores de mayor valor.

En la figura 7.16 se presentan los resultados para el coeficiente de deter-
minacién (r2).

Este error toma valores entre 0 y 1, para el prondstico en el rango de alturas
de 80 km a 94 km el 72 se mantiene entre 0.4 y 0.6, lo cual representa un
término medio en la aptitud del modelo para esta métrica. Pero por encima
de los 95 km los valores descienden. Teniendo en cuenta que estos modelos
representan la mejor elecciéon para cada altura, este descenso representa
que a mayores alturas los modelos se alejan de la mejor prediccion posible.
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Figura 7.15: Mejoria en los errores para series pronosticadas adelantadas una muestra
(msecorr) en comparacion con los errores de las series pronosticadas regulares

(mse).
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Figura 7.16: Coeficiente de determinacién (r%) evaluado sobre el pronéstico.

Por lo observado en el mse y en 72, es claro que por encima de los go km

y mds precisamente por encima de los 95 km, la variabilidad del dato y la
metodologia del modelo resultan en predicciones de baja precision.

Para la componente meridional la inspeccién visual del mapa del prondsti-
co, figura 7.17 indica que se presentan zonas en todo el periodo temporal
donde la amplitud se ve disminuida, al igual que en la anterior componente.
Esto supone apartamientos del prondstico respecto del dato que deben
reflejarse en los errores.

En la siguiente figura 7.18 se presentan los resultados obtenidos para los
errores en la componente meridional, se exponen también los resultados
para un pronoéstico adelantado una muestra. En la anterior componente
el comportamiento indicaba un crecimiento del error a mayores alturas.
En la componente meridional, en cambio, el error primero decrece, siendo
minima para la serie correspondiente a los 86 km, y luego comienza a crecer

90



7 Resultados
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Figura 7.17: Prondstico en la componente meridional: datos de vientos en el rango reservado
para testeo (arriba), pronéstico obtenido sobre el mismo rango (abajo).
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Figura 7.18: Error cuadrético medio y coeficiente de determinacién (r?) evaluado sobre el
prondstico (azul) y sobre el pronéstico adelantado (rosa).

nuevamente. Una conclusién posible, observando la distribucién de los datos
faltantes, es que sabiendo que esta componente posee mayor variabilidad y
debido a los intervalos donde los datos cambian abruptamente de un valor
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positivo a negativo, y viceversa (o simplemente cambian en valor absoluto
de forma abrupta), y también explicado por la presencia de gaps, es posible
que los errores arrojen valores mds desalentadores. En especial el mse, que
resalta la comparacién de muestras particulares y estan calculados a partir
de las mismas. Esto se podria traducir como un error esperable de esta
metodologia en zonas con gran cantidad de datos faltantes, es decir, las
series de alturas en los bordes del rango.

7.3. Breve contraste de estrategias

El ajuste cldsico permite obtener aproximaciones diarias de los pardmetros
buscados. De esta forma, se analizan también promedios diarios simples de
los resultados obtenidos en el modelo de aprendizaje automatico y sobre los
datos.
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Figura 7.19: Promedios diarios de los datos de vientos (arriba), del viento medio resultante
del método cldsico de minimos cuadrados (medio) y del viento ajustado por
aprendizaje automatico (abajo) para la componente zonal.

En la figura 7.19 se resumen los resultados de ambos enfoques para la
componente zonal. En el primer recuadro se presentan los valores pro-
mediados de los datos de vientos, que son ajustados y presentados en el
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segundo recuadro por el método cldsico de minimos cuadrados y en el tercer
recuadro por aprendizaje automaético.

Especificamente, el segundo recuadro muestra la evaluacion de la serie
modelada sobre los mismos puntos que fueron muestreados en tiempo y se
obtiene un promedio diario por altura, habiéndose obtenido previamente
parametros, diarios también, de viento medio, amplitudes y fases para las
diferentes componentes de mareas. En el tercer recuadro se muestran los
promedios diarios de las series producto del diagnéstico ARIMA en cada
altura fija. Es decir, se tomaron promedios diarios de los valores obtenidos
por los modelos ARIMA sobre el intervalo de entrenamiento, la muestra
utilizada para ajustar los coeficientes.

En la figura 7.20 se presenta los mismos resultados para la componente
meridional.
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Figura 7.20: Promedios diarios de los datos de vientos (arriba), del viento medio resultante
del método clasico de minimos cuadrados (medio) y del viento ajustado por
aprendizaje automatico (abajo) para la componente meridional.

Mientras que el ajuste clasico se acerca al viento medio obtenido como
parametro de ajuste en torno al cual se presentan las variaciones de las
componentes de marea, el modelo de aprendizaje automatico reproduce casi
exactamente el dato muestreado en contenido diario, en ambas componentes.

Con el objetivo de evidenciar las diferencias entre las dos técnicas utiliza-
das en este trabajo de tesis, se presentan los residuos de las series temporales
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de forma visual, contrastado con las diferencias del modelo de ajuste clésico,
en la figura 7.21 para la componente zonal y 7.22 para la meridional.
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Figura 7.21: Diferencias de los modelos de ajuste cldsico y ARIMA respecto a los datos de
vientos, en la componente zonal. En rojo: marcadores de datos faltantes.

Residuos en la componente meridional
Residuo del ajuste clasico
T3 3 T Y

100.0 T . u T Q
97..;-7 ! 0 b ! g 72
9s.0[¢ i 1 0 2 9 I . &0
= 1L o q 4 “
§‘ 92.5 b ol o ﬂ I a8 £
2 90.0f - o
g 36 E
Z 87.5-) i ) - ph
24
85.0- i -
12
82507 l B
80.0 Olct N(IJV Dlic - Erlu; Felb o
Residuo ARIMA
100.0 — T T =3 T )
97.5 Q | B 72
1 o
95.0—) O N E 60 —_
Ol \ v 2
= oz ;| | | - a8 £
X ) <
a 90.0—) ! - =
El ) i ! g 36 =
Z 815 9 - -
3] 24 o
85.0- - d | 4 »° E =
82.5" 0 s i 12
80.0 1 1 ' d L 3 ?\ |ﬂ U 1 o
. Oct Nov Dic Ene

{2019 - 2020]

Figura 7.22: Diferencias de los modelos de ajuste cldsico y ARIMA respecto a los datos de
vientos, en la componente meridional. En rojo: marcadores de datos faltantes.
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Se observa que los méximos de residuos en el caso de la componente
zonal estdn mds distribuidos y son de menor amplitud que en la componente
meridional, donde se presentan localizados. Ambas componentes y ambos
modelos presentan residuos notables en el mes de enero, esto podria indicar
segun el ajuste clasico un fenémeno no modelado por ondas de mareas, y
de igual forma, en caso del aprendizaje automaético, un evento diferente al
comportamiento general de la serie.

En estas figuras se han incluido marcadores de periodos de datos fal-
tantes. En ambas componentes y en ambos enfoques parte de los residuos
muestran relacién con los datos faltantes, pues se encuentran sobre y muy
cercanos a los marcadores. Los datos faltantes se presume contaminarian las
estimaciones dentro de la ventana de calculo.

Se analizan a continuacién aquellos maximos en el mapa de residuos que
no estan aparentemente relacionados con datos faltantes. Se seleccionaron
entre éstos, los meses de octubre y enero para la componente zonal, repre-
sentados en la figura 7.23 y 7.24 y s6lo el mes de enero para la componente
meridional, presentado en la figura 7.25.

En la figura 7.23 se agregan marcadores en color negro para los maximos
sobre el mapa de residuos en octubre y enero (arriba), el de promedios
diarios de dato (medio) y en el promedio diario del ajuste clasico (abajo). Se
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Figura 7.23: Promedios diarios de los datos de vientos (medio) y de los vientos medios del
ajuste cldsico (abajo) y la diferencia entre ambos (arriba), para los meses de
octubre (izquierda) y enero (derecha), en la componente zonal.

identifican rapidamente en los mapas del dato muestreado aquellos vientos
méximos que no son representados en la tendencia media del ajuste. Para
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octubre se registran dos méximos de vientos hacia el oeste. En enero, se
observa un fuerte maximo hacia el este por encima de los 9o km y tres hacia
el oeste por debajo de los 9o km.

En la figura 7.24 se realiza un andlisis similar, para los resultados del
enfoque de aprendizaje automético. Los maximos sobre octubre persisten,
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Figura 7.24: Promedios diarios de los datos de vientos (medio) y de los vientos ajustados
por ARIMA (abajo) y la diferencia entre ambos (arriba), para los meses de
octubre (izquierda) y enero (derecha), en la componente zonal.

Alturas [km}

mientras que en enero la misma estructura de maximos consecutivos hacia
el oeste produce residuos, en este caso, corridos en tiempo a puntos previos
respecto de los del ajuste cldsico. Se observa en la comparacién de la figu-
ra 7.24 que aunque similar, el mapa resultante del diagnéstico ARIMA se
encuentra desfasado con respecto al dato. Este desfasaje y el valor destacado
de esos maximos producirian el méximo en el residuo.

Como se mostr6 en la figura 7.22, no se identificaron méximos sobre
octubre para la componente meridional. Se considera entonces que los
residuos de octubre, suponen un efecto concentrado en aquella, la direccién
zonal, y hacia el oeste. Para la componente meridional, se muestra en la
figura 7.25 los residuos de enero para el enfoque clasico (primera columna)
y para el diagnéstico ARIMA (en la segunda columna).

El evento presente en enero en la componente zonal y que se aparta del
comportamiento regular, estd presente también en la componente meridional,
de manera que no esta arbitrariamente comportado sobre una direccién. La
tendencia a valores medios del ajuste clasico evidencia el residuo del mismo,
sobre la misma fecha. De nuevo, sobre el ajuste de aprendizaje automatico,
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Detalle residuo meridional
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Figura 7.25: En la primera columna se muestran promedios diarios de diferencias del ajuste
clésico para con el dato (arriba), del dato (medio) y del viento medio (abajo). En
la segunda columna se muestran promedios diarios de diferencias del modelo
ARIMA para con el dato (arriba), del dato (medio) y del viento ajustado por
ARIMA (abajo. Todos los mapas se limitan al mes de enero en la componente

meridional.

el responsable del méximo en el residuo es el aparente desfasaje en el ajuste,
derivado de la misma metodologia de ajuste.

Se concluye que en ambas componentes, el ajuste cldsico representa la
tendencia de los vientos exceptuando estos apartamientos particulares. El
ajuste de aprendizaje automadtico permite una aproximacién mas exacta
incluyendo el evento de enero. Sin embargo, no es tan preciso como exacto,
ya que es capaz de representarlo con un cierto desfasaje respecto de la

muestra de entrenamiento.
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En el presente trabajo, se logré obtener informacién de viento medio y
perturbaciones de mareas en la mesosfera y baja termosfera (~ 8o a 100 km
de altura) sobre la zona patagoénica argentina. La variabilidad de los vientos
medios en la componente zonal muestra una inversion en la direccién del
viento de oeste a este que tiene lugar en la transicién invierno-verano y
los primeros meses de verano, y que se completa en el mes de febrero. La
componente meridional muestra dos maximos de amplitud en los meses
de verano y un cambio en el viento hacia el sur en febrero. En general,
en esta componente ocurren variaciones més intensas que en la anterior
componente zonal.

Ademas, de las componentes de la perturbacién de marea, que pueden
obtenerse a partir del ajuste cldsico en amplitud y fase, la semidiurna de
origen térmico es la que presenta amplitudes mayores. Las amplitudes diur-
nas y semidiurnas lunares apenas alcanzan la mitad de la amplitud de la
semidiurna solar en ambas componentes, zonal y meridional. Particular-
mente, la marea semidiurna solar presenta un fuerte maximo durante fines
de septiembre y principios de octubre, época posterior al SSW mayor que
tuvo lugar en el hemisferio sur el 18 de septiembre de 2019. Se observé que
la fase de esta componente permanecia constante en determinados rangos
de alturas, por lo menos, desde septiembre hasta enero.

Por otro lado, la aplicacién del modelo ARIMA constituyé un gran desafio
en el tipo de series temporales que representan estos datos de vientos, por
la marcada estacionalidad que repercutié en la condicién de estacionariedad
necesaria para el método de aprendizaje automatico.

Un punto de especial atencién para esta tesis ha sido que la aplicaciéon
de las técnicas de minerfa de datos y aprendizaje automaético requieren un
analisis previo cuidadoso de los movimientos o componentes de variacion
presentes en la serie temporal debido a que los modelos de tipo ARIMA son
especialmente sensibles a los pardmetros.

Otro punto que requirié un cuidadoso andlisis han sido los datos faltantes,
los cuales pueden afectar la evaluacién de estacionariedad. En intervalos
donde no se cuenta con suficiente informacién sobre la serie, y por lo tanto,
sobre los movimientos que la componen, la evaluacién de estacionariedad
puede arrojar resultados poco ttiles, especialmente, cuando esta circuns-
tancia ocurre en el proceso de evaluacién-diferenciacién que se aplica con
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el fin de obtener series estacionarias equivalentes a las originales. En este
tratamiento que se le aplica a la serie, previamente a la identificacién del
modelo, se puede producir pérdida de informacién si no se cuenta con un
test de raices unitarias completo, o si la serie presenta marcada estaciona-
lidad. En el primer caso, una evaluacién deficiente de la estacionariedad
lleva a incurrir en un sobre-procesamiento de la serie que genera gran can-
tidad de datos faltantes y puede acabar en la determinacién de una serie
estacionaria cuando en realidad se alcanza una serie con poca informacién
sobre la variabilidad. En el segundo caso, la estacionalidad puede producir
una clasificacién de no estacionariedad. De la misma forma, se procesa
innecesariamente la serie cuando solo se requeriria modelar, o remover
dependiendo del caso, la estacionalidad. En resumen, con el propésito de
alcanzar la adecuada estacionariedad se puede incurrir en la introduccién
de gran cantidad de datos faltantes, y por consiguiente, arribar a estacio-
nariedad por la pérdida de informacién. Los modelos ARIMA no podran
predecir correctamente la serie fuera del rango de entrenamiento si no se
modelan bien las componentes de variacién.

Se pudo comprobar que las series temporales analizadas no se presenta-
ban en primera instancia como series estacionarias y requirieron ser dife-
renciadas para alcanzar estacionariedad de segundo orden, la cual resulta
suficiente para la utilizaciéon de esta técnica en general. Aceptar esta hipote-
sis implica asumir entre otras cosas, que las series temporales de altura fija,
poseen varianza constante.

La identificacién del modelo ha presentado modelos ARIMA de mayor
orden en la componente meridional que zonal. En la componente zonal
predominé el modelo ARIMA(o,1,2) sin valor contante, por el contrario
en la componente meridional, el modelo mas representativo result6 ser el
ARIMAC(3,1,3) con término de valor medio. Ambas componentes presentan
modelos generalmente similares por debajo de los go km y son mas bien
diferentes por encima de esta altitud.

La validacién del modelo mostré que la estacionalidad de los datos influye
en mayor medida en el prondstico. Dentro de la muestra de entrenamiento, la
no contemplacién de la componente estacional resulta en patrones periédicos
en el correlograma de los residuos, y en un residuo no normal. Incluso con
esta componente no modelada las estimaciones dentro de la muestra son
exactas para la gran mayoria de las alturas. De manera que, los modelos
ARIMA fueron capaces de representar gran parte de la informacién y de
igual forma pudo realizarse una aproximacién de la serie. En lo que respecta
al pronéstico sobre el intervalo de testeo, se comprob6 que, la seleccion
de los rangos de entrenamiento y testeo son importantes para el éxito
de este paso, pero resulta aiin mds importante y un punto clave que el
modelo abarque las componentes estacionales. En este caso, no fue posible
representar la muestra de testeo solo con el pronéstico del modelo, pero
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mediante la actualizacién muestra a muestra, pudo aproximarse la serie en
este intervalo.

Ademads, en este paso se pudo observar que esencialmente la metodologia
regresiva puede producir altos valores de error absoluto. Esto se observé
principalmente en muestras que cambian de signo abruptamente y en
muestras cercanas a puntos de tiempo con datos faltantes.

De la validacién del modelo en conjunto, ha resultado claro que un modelo
sencillo como ARIMA, para este caso de series temporales, puede resultar
atil para la descripcion de la muestra, o el llamado anélisis In-Sample, pero
para que pueda utilizarse para predecir la serie debe complementarse con
otras précticas como el modelado de la estacionalidad, y sobre todo, el
modelado de la dispersién que presenta sefiales de no ser constante.

Cuando se contrastaron ambas estrategias se concluyé que, el modelo de
aprendizaje automatico de caracter regresivo, ARIMA, aproxim¢ de forma
mas exacta la serie de vientos, sobre el rango de entrenamiento, pero sin
distinguir la informacién de mareas. En cambio, el método cldsico de andlisis
permitié obtener estimaciones de viento medio y amplitud de mareas por
separado, teniendo en cuenta que se conocia el modelo de vientos. La
limitacién de este tltimo modelo ha sido la longitud necesaria de la ventana
de ajuste cuando se quieren obtener estimaciones de mareas semidiurnas
de distinto origen y de periodos aproximados. La principal ventaja de
este método reside en que los datos faltantes no son un gran problema en
esta aplicacion. Por el contrario, las principales limitaciones del modelo de
aprendizaje automético han sido la condicién de estacionariedad y los datos
faltantes sobre la serie temporal. Asimismo, si bien se requiere un estudio
de estacionariedad, una vez realizado este paso, es posible aproximar la
serie temporal prescindiendo del modelo fisico que la explica, siendo esta
una de las ventajas de esta estrategia.

Por altimo, si se desea aplicar una variante del modelo ARIMA para
este tipo de dato, es oportuno comentar que series temporales con mas de
una componente estacional son dificiles de modelar con esta técnica. Los
modelos ARIMA-estacionales (SARIMA) requieren una adecuada eleccién
de la multiplicidad que marca los periodos, siendo uno de los parametros
mads sensibles de esta variante del modelo. Las series temporales de este
andlisis presentan mds de una componente estacional, por lo cual, la eleccién
de una tinica multiplicidad presentard dificultades en la representacién de la
informacién. Atn asi, es claro que analizar la estacionalidad es el siguiente
paso de interés en la técnica de aprendizaje automatico.

En el modelo ARIMA se ha supuesto que la varianza es constante en cada
serie temporal de altura fija. Luego, otra aplicacién que seria interesante
explorar sobre estos datos son aquellas técnicas que consideran la heteroce-
dasticidad condicional, es decir, una variabilidad condicional no constante
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a lo largo de la serie. Modelos como el de heterocedasticidad condicional
autoregresiva (ARCH), y ARCH-generalizado (GARCH) permiten modelar
la dispersién en este sentido.

Técnicas més complejas y sofisticadas de mineria de datos y aprendizaje
automatico podrian utilizarse para modelar las diferentes componentes
presentes en el dato. Un ejemplo de esto seria la técnica Prophet, que
ademads permite modelar eventos inusuales, denominados componentes
holidays en esta técnica.

Por otra parte, el modelo ARIMA de cardcter regresivo podria ser una
buena opcién para el relleno o modelado de datos faltantes. Esto podria
resultar una ventaja para aplicar posteriormente otra técnica de aprendizaje
automaético sensible a un muestreo regular.
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