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Resumen. En este trabajo se aplica Ciencia de Datos para el desarrollo de un
modelo que predice el fenomeno meteorologico de la helada en la Provincia de
San Juan, Argentina. A través del proceso sistematico que propone la Ciencia de
Datos se ha logrado un modelo basado en una red neuronal recurrente de memoria
de corto-largo plazo que, a partir de los valores de la temperatura y la humedad
relativa censados cada diez minutos durante tres horas predice la temperatura
hacia un horizonte de tres horas. La red fue entrenada, validada y testeada a partir
de datos climaticos registrados por dos estaciones meteoroldgicas instaladas en la
provincia de San Juan. Estos datos fueron preprocesados con un enfoque
orientado hacia el analisis del fendmeno de la helada; ademas se aplico la técnica
de remuestreo SMOTEEN. Los resultados del modelo se analizaron con métricas
de regresion y de clasificacion.
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1. Introduccion

La Ciencia de Datos comunmente se define como una metodologia [1] mediante la
cual se puede extraer conocimiento a partir de los datos, con el fin de utilizar este
conocimiento para predecir eventos, comprender el pasado o presente, crear nuevos
productos, entre otros usos. Tiene un objetivo ambicioso, pretendiendo generar
opiniones basadas en los datos para que sean usadas en la toma de decisiones [2].

El proceso de la Ciencia de Datos es un proceso sistematico y disciplinado que
involucra un conjunto de fases. En primer lugar, se debe entender el problema y plantear
el objetivo de analisis de los datos. Luego, la etapa de exploracion de los datos, para
extraer caracteristicas significativas que son usadas por herramientas de modelado y
analisis, para finalmente obtener y presentar los resultados obtenidos [3]. En este punto,
hay un ciclo de retroalimentacion, el nuevo conocimiento disponible permite volver a
la primera fase, a generar nuevas preguntas, nuevos problemas que se deben enmarcar
y un nuevo proceso comienza.

Los proyectos de Ciencia de Datos suelen involucrar algin algoritmo de aprendizaje
automatico o Machine Learning (ML) [3]. E1 ML es un area de la

Inteligencia Artificial o Artificial Intelligence (AI) que busca aprender automaticamente
relaciones y patrones significativos a partir de ejemplos y observaciones. Es decir, los
algoritmos aprenden iterativamente de los datos de entrenamiento especificos del problema,
lo que permite encontrar informacién oculta y patrones complejos sin ser programados
explicitamente. Al aprender de calculos anteriores y extraer regularidades de conjuntos de
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datos masivos, ayuda a producir decisiones confiables y repetibles. Por esta razon, los
algoritmos de ML se han aplicado con éxito en diversas areas [4].

El clima es un proceso multidimensional, dindmico y cadtico, y estas propiedades hacen
que el prondstico sea un gran desafio debido a la naturaleza no lineal de los datos
meteoroldgicos [5]. Por esto el estudio del prondstico del tiempo moderno implica una
combinacion de modelos informaticos complejos, observaciones in situ y el conocimiento
de las tendencias y patrones climaticos mediante una metodologia contemporanea avanzada,
que ha llamado la atencion de investigadores y cientificos en diversos campos y disciplinas.

La helada es un fenomeno meteoroldgico localizado que puede ocasionar dafio en
diferentes niveles en los cultivos. Puede destruir toda la produccion en cuestion de horas,
provocando pérdidas de la cosecha de un afio entero y comprometiendo ingresos del
siguiente. Incluso si el dafio no es visible inmediatamente después del evento, los efectos
pueden surgir en el fin de temporada, reduciendo tanto la cantidad como la calidad de la
cosecha [6].

Durante el afo 2.020, en la provincia de Mendoza, el dafio de las heladas tardias en el
cultivo de vid fue estimado en un 24%, mientras que en el resto de las frutas fue del 84%
[7]. En octubre de 2.021, se produjo una helada tardia que afectd a provincias de la Region
de Cuyo. En algunas zonas de Mendoza la temperatura descendi6 hasta los -5°C. En San
Juan la temperatura alcanzo6 durante la mafiana los -1.8°C, ocasionando dafios en los parrales
[8].

En este trabajo se presenta el desarrollo de un modelo de prediccion del fenémeno
meteorologico de la helada a través de en una red neuronal recurrente de memoria a corto-
largo plazo aplicando el proceso de Ciencia de Datos.

La organizacion del documento es la siguiente: la Seccion 1 introduce los conceptos
generales que explican el contexto y el proposito del trabajo; la Seccion 2 presenta los
trabajos relacionados a la prediccion de heladas con ML; la Seccion 3 describe el desarrollo
del estudio y los resultados obtenidos. Finalmente, la Seccion 4 presenta las conclusiones y
sugiere posibles trabajos futuros.

2. Trabajos Relacionados

Diversos estudios se han llevado a cabo para el analisis y prondstico de la
temperatura. Los mas recientes, aplican algoritmos de aprendizaje automatico como
redes neuronales de distinto tipo. En la mayoria de los casos, los datos son obtenidos
de estaciones meteoroldgicas; aplicando técnicas de remuestreo cuando se presenta el
inconveniente de escasez en la cantidad de datos reales.

Para predicciones hacia un horizonte a corto plazo, como es por hora y por dia, se
han usado los algoritmos de aprendizaje automatico basados en modelos de redes
neuronales, como multicapa perceptron (MLP), memoria a largo-corto plazo (LSTM)
y red neuronal de convolucion (CNN), con datos meteorologicos de tres regiones de
Corea del Sur, para el periodo de 2.009 a 2.018. Concluyendo que en la mayoria de los
casos los datos de entrada por hora funcionaron mejor que los datos de entrada diarios.
Ademas, en los resultados experimentales, dependiendo de la region de destino, el
modelo CNN mostr6 el mejor rendimiento[9].

Un analisis comparativo de rendimiento de modelos para el prondstico del clima
con redes de memoria a largo-corto plazo (LSTM) y redes convolucionales temporales
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(TCN) con enfoques clasicos (Regresion estandar, ARIMA, Random Forest, entre
otros) presentan los autores de [10]; concluyendo que LSTM y el TCN producen un
alto rendimiento y con errores mas pequeflos en comparacion con los enfoques clasicos
de aprendizaje automatico y los enfoques de prondstico estadistico.

Castafieda-Miranda y Castafio [11] desarrollaron un modelo autorregresivo con
entrada externa (ARX) y otro con una red neuronal artificial (ANN) perceptron
multicapa, ambos capaces de pronosticar la temperatura interior de un invernadero. La
conclusion fue que el modelo basado en ANN producia mejores resultados, con un nivel
de confianza de 95%.

En Chile, con el objeto de predecir la temperatura minima a partir de la informacion
recopilada por diez estaciones meteorolégicas desarrollaron una red neuronal artificial
(ANN), con un niimero diferente de neuronas en la capa oculta (1, 5, 10, 15, 20, 25 y
30 neuronas). Los autores concluyeron que la ANN con 25 neuronas en la capa oculta
fue el modelo que proporciond los mejores resultados [5].

La técnica de sobremuestreo sintético de la clase minoritaria o Synthetic Minority
Over-sampling Technique (SMOTE) fue aplicada en [6] para sobremuestrear los datos
de cinco estaciones agrometeorologicas de la provincia de Mendoza, Argentina, a partir
de los cuales trataron la prediccion de heladas mediante un modelo desarrollado con
redes Bayesianas y Random Forest. Al igual que la investigacion de MollerAcuiia et
all. [12], donde se generan datos a través de SMOTE.

En [13] el conjunto de datos obtenido de las estaciones meteorolégicas es
remuestreado con los métodos SMOTE, ADASYN, SMOTETomek y SMOTEEN.
Cada conjunto de datos es entrada de un modelo basado en el algoritmo Random Forest
que predice la ocurrencia o no ocurrencia de la helada. De la comparacion de los
resultados obtenidos concluyeron que SMOTEENN produce mejores resultados.

3. Desarrollo

El estudio se desarroll6 a partir del proceso de Ciencia de Datos, que establece una
secuencia de fases para la resolucion de un problema. Esta secuencia no es
estrictamente lineal, en cualquier momento del proceso es factible que sea necesario
regresar a la fase anterior para hacer modificaciones. La Fig. 1 resume el flujo del
trabajo realizado. Iniciando con el entendimiento del contexto del problema a través de
informacion brindada por expertos. Se obtuvieron los datos desde dos estaciones
meteorologicas, los cuales fueron sometidos a las tareas de analisis exploratorio. Luego
prepararon en una estructura de ventana deslizante, adecuada para el procesamiento con
algoritmos a usar. Posteriormente, en la fase de modelado se desarroll6 una red neuronal
de tipo LSTM. Finalmente, la evaluacion del modelo se realiz6 a través de las métricas
(recall, F1-Score y exactitud) y de la representacion grafica de las predicciones
realizadas.
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Fig. 1. - Proceso de Ciencia de Datos aplicado en la investigacion. Fuente: Autora

3.1 Entendimiento del Contexto del Problema

Para el entendimiento del contexto del problema se solicit6é informacion a expertos.
Técnicamente, la palabra “helada” se refiere a la formacion de cristales de hielo sobre
las superficies, tanto por congelacion del rocio como por un cambio de fase de vapor
de agua a hielo [14]. Se produce cuando la superficie terrestre y el aire que se siente
sobre ella alcanza una temperatura por debajo de los 0°C [15].

El prondstico del fendmeno meteoroldgico de la helada a través de algoritmos de
ML requiere de un conjunto de datos. Para este estudio se usaron los datos provistos
por el Instituto de Automatica (INAUT) de la Facultad de Ingenieria de la Universidad
Nacional de San Juan, que correspondian a una estacion meteorologica situada en el
Establecimiento San Francisco S.A. (explotacion privada), en la localidad de Cafiada
Honda, departamento Sarmiento, provincia de San Juan, Argentina. Otro conjunto de
datos fue cedido por el Servicio de Agrometeorologia de la Estacion Experimental
Agropecuaria San Juan dependiente del Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria
(INTA) del departamento Pocito, donde se encuentra instalada otra estacion
meteorologica. Existiendo entre ellas una distancia de 37 km aproximadamente.

Ambas estaciones registran valores para las variables: temperatura exterior,
humedad, velocidad y direccion del viento, precipitacion, presién atmosférica,
radiacion solar, punto de rocio, evapotranspiracion, indice de calor, indice de
temperatura y humedad, entre otras. Realizan la medicion y almacenamiento de los
datos de las variables cada 10 minutos.

3.2 Analisis Exploratorio de los Datos

De la estacion situada en INTA se consideraron los datos desde el afio 2.016 hasta
julio del afio 2.021, y del Establecimiento San Francisco desde el mes de abril de 2.013
al afio 2.018. De San Francisco se disponian un total de 299.671 registros, de los cuales
13.872 corresponden a heladas (aproximadamente el 4,63%). Para la estacion INTA, el
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total de registros es 301.899 que incluyen 3.854 casos de helada (aproximadamente el
1,28%).

Los datos registrados por las estaciones presentan una estructura tabular. La Fig. 2
muestra el preprocesamiento realizado a los datos.

Titulos de columnas y formato de fecha y hora

Unificar o 0
Fueron eliminados los registros
Tratar valores faltantes o o
f Periodo de heladas de cada afio
Seleccionar casos O— To)
Temperatura y Humedad
Seleccionar caracteristicas o i . —0

-

Fig. 2. Tareas de preprocesamiento de los datos

Unificar. Si bien ambas estaciones miden a igual intervalo de tiempo y las mismas
variables, existieron diferencias en los conjuntos de datos que se debieron unificar,
como nombre de columnas y formato de fecha y hora.

Tratar valores faltantes. Para el tratamiento de los valores faltantes existen
distintas opciones. Una de ellas es eliminar los registros que poseen valores nulos. Otra
es reemplazar los valores inexistentes por el valor medio de la columna, sin indicar que
se hizo dicho reemplazo; o la opcion anterior, pero agregando una columna al conjunto
de datos, en dicha columna se identifica si el registro posee o no valores faltantes [16].
En este caso se optd por la primera opcion.

Seleccionar casos. Por cada afio se seleccionaron los datos correspondientes al
periodo comprendido entre la fecha de la primera helada y la tltima helada. Las heladas
son frecuentes entre las 00 horas y 8 horas, esto también se tuvo en cuenta para la
seleccion de casos.

Seleccionar caracteristicas. Para la seleccion de las caracteristicas de interés se
elabor6 la matriz de correlacion lineal con las variables meteoroldgicas: temperatura
minima, humedad relativa, punto de rocio, velocidad del viento, presion atmosférica y
radiacion solar.

La Tabla 1 muestra la cantidad de casos que se contiene el conjunto original y la
cantidad de casos que resultaron luego de las tareas de seleccion, discriminando
cantidad de heladas y no heladas.
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Tabla 1. Cantidad total, de heladas y no heladas del conjunto original y el conjunto
resultante de la seleccion de casos para cada estacion.

Estacion Casos Originales Seleccionados
San Francisco  Total 299.671 82.975
Heladas 13.872 13.814

No Heladas 285.799 69.161

INTA Total 301.899 49.973
Heladas 3.854 3.830

No Heladas 298.045 46.143

3.3 Preparacién de los Datos

Los datos se estructuraron con la técnica de ventana deslizante, tomando los
registros de las variables meteoroldgicas durante un periodo de 3 horas, este valor fue
obtenido a través de un trabajo empirico desarrollado previamente.

El horizonte de prediccion es de 3 horas, este el tiempo minimo necesario para que
el productor pueda desplegar las medidas de mitigacion contra el fenomeno. La Fig. 3
representa la estructura de los datos.

| Tioanercnn |
177 U416, e Ve
; |::> Modelo |::> Tem t
Ht_,_,?, Ht_ﬁ_.E p— Ht el Pl o

Fig. 3. Ventana de entrada de 18 valores de cada variable meteorologica y salida con horizonte
de 3 horas.

Tanto el conjunto de datos de entrenamiento como el de prueba deben ser
representativos de los datos disponibles. En modelos que tratan de predecir el futuro a
partir del pasado (por ejemplo, el clima de mafiana, los movimientos de las acciones,
etc.), no se deben mezclar aleatoriamente los datos antes de dividirlos, ya que al hacerlo
se creara una fuga temporal [17]. La estrategia empleada para conformar estos
conjuntos de datos fue usar los datos de la estacion San Francisco para el entrenamiento
y validacion, y los datos de la estacion INTA para test. Cada conjunto queda conformado
por la cantidad de casos indicados en la Tabla 2.

Tabla 2. Cantidad de casos para cada conjunto de datos requerido para el modelado.

Entrenamiento Validacion Test

Total de casos 44203 8.404 31.613
Casos de Heladas 9.838 2.843  3.760
Casos de No Heladas 34.365 5.561 27.853
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En esta tarea de preparacion de datos no fue posible la conformacioén de la ventana
de 3 horas para algunos casos, debido a la falta de registro de datos ocasionada por
problemas en la estacion meteorologica.

Se puede observar claramente en la Tabla 2 que los conjuntos presentan un
desbalance, superando notablemente la cantidad de casos de no heladas a los casos de
heladas, siendo estos ultimos el interés de la prediccion. Este sesgo en el conjunto de
datos de entrenamiento suele reflejarse en el rendimiento del modelo, siendo mas
preciso para los casos mayoritarios, que para los casos que son minoria.

En esta experimentacion, el conjunto de datos de entrenamiento ha sido balanceado
con la técnica de remuestreo SMOTEEN [18]. En un estudio previo concluyo6 que esta
técnica arroja buenos resultados al aplicarla sobre estos datos para ser usados en el
algoritmo de clasificacion Random Forest [13]. Luego del remuestreo, la cantidad de
casos que conforman el conjunto de entrenamiento y de validacion usados para entrenar
la red se detalla en la Tabla 3.

Tabla 3. Cantidad de casos para los conjuntos remuestreados.

Entrenamiento  Validacion

Total de casos 65.643 21.868
Casos de Heladas 34.000 10.810
Casos de No Heladas 31.643 11.058

3.4 Modelado

La arquitectura de red neuronal recurrente LSTM desarrollada consta de la capa de
entrada con 18 valores de las variables temperatura y humedad relativa (36 valores en
total); una capa oculta con funcion de activacion RELU, por la facilidad que presenta
esta funcidén para el entrenamiento de las redes neuronales [19]; la funcién de pérdida
(loss) el MSE por tratarse de un problema de regresion; y el algoritmo de optimizacion
es Adam, con un valor para la tasa de aprendizaje de 8e-7. La capa de salida posee una
neurona con funcion de activacion lineal. La Fig. 4 representa la arquitectura de la red.

Istm_input | input:

[(None, 18, 2)] | [(None, 18, 2)]
InputLayer | output:

Y

Istm input:
LSTM | output:

(None, 18, 2) | (None, 36)

| J

dense | input:

None, 36 None, 1
Dense | output: ( )] ¢ )

Fig. 4. Arquitectura de la red neuronal.

XXIV Workshop de Agentes y Sistemas Inteligentes

> Full Papers

Pagina | 44



Ciencia de Datos para el Desarrollo de un Modelo Predictivo
de Heladas

El entrenamiento de la red se realizd para 80 épocas (epochs). La curva de
aprendizaje del modelo se muestra en la Fig. 5.

El modelo entrega como resultado el pronostico de la temperatura a un horizonte de
3 horas. Luego, a partir del valor predicho para cada caso del conjunto de test, se realiza
el etiquetado del caso con 0 o 1, seglin corresponda a una temperatura de helada o no
helada respectivamente, transformando los resultados en un caso de clasificacion
binaria.

— Entrenamiento
-=- validacion

\
1249
\
\
1
\
\

104

0.4+

0.24

o 10 20 30 40 50 60 70 80
Epocas

Fig. 5. Curva de aprendizaje del entrenamiento de la red neuronal.

3.5 Evaluacién y Visualizacion

Para evaluar el modelo, los resultados arrojados por la red analizaron como un
problema de regresion, a través del valor del MSE, RMSE vy el coeficiente R%. Luego
del etiquetado y transformacion a clasificacion, se construyod la matriz de correlacion y
se analiz6 el valor recall y el F1-Score para los casos de heladas. Los resultados
obtenidos por el modelo se presentan en la Tabla 4.

Tabla 4. Resultados de las métricas analizadas para el modelo desarrollado.

Métrica Valor
R? entrenamiento 0,80
R? test 0,66
RMSE entrenamiento 2,52
RMSE test 2,60
Recall (Helada) 0.73
F1-Score (Helada) 0.69
Recall (No helada) 0.95
F1-Score (No helada) 0,96

Exactitud (Accuracy) en test ~ 0.92

Las métricas de regresion (R? y RMSE) no presentan diferencias muy significativas,
evidenciando que en el funcionamiento del modelo no hay sobreajuste. Se puede
observar que el recall para los casos de heladas es de 0,73; lo que indica que el 73% de
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las heladas son predichas correctamente. Y la exactitud del modelo es 0,92 contra 1 que
es el valor ideal.

Ademas de analizar los valores de las métricas, se analiz6 la representacion grafica
de la prediccion realizada con el conjunto de test (la Fig. 6 muestra un recorte de la
grafica) donde se visualizd que la mayoria de los casos de heladas reales fueron
predichos por el modelo.

W

Fig. 6. Recorte de la representacion de los valores reales del conjunto de test y sus
correspondientes predicciones.

— real
prediccion

Temoeratura

4. Conclusiones

Ante la necesidad de pronosticar el fendmeno meteorologico de la helada en una
zona de la provincia de San Juan, Argentina, se llevo adelante este estudio que aplica
el proceso de Ciencia de Datos para satisfacer el requerimiento.

Se logré desarrollar un modelo basado en una red neuronal LSTM que a partir de
las variables meteoroldgicas temperatura y humedad relativa registradas a intervalos de
10 minutos durante un periodo de 3 horas, puede predecir la temperatura hacia un
horizonte de 3 horas con una exactitud (accuracy) del 92% y la capacidad de pronosticar
el 73% de casos de helada (sensbilidad o recall).

El proceso aplicado condujo a que los datos obtenidos desde las estaciones
meteorologicas sean sometidos a una intensa tarea de preprocesamiento, para lo que ha
planteado un flujo de trabajo que comienza con la unificacién de los nombres de
columnas y de formato de los datos, luego el tratamiento de valores faltantes, seguido
de la seleccion de casos relevantes para el problema a tratar, y finalmente la
identificacion de las caracteristicas de interés.

El método de remuestreo SMOTEEN aplicado a los datos estructurados en una
ventana deslizante de 3 horas (18 valores) ha permitido generar conjuntos de datos
equilibrados con los que fue entrenada la red neuronal.

Se puede concluir que el proceso de Ciencia de Datos ha permitido cumplir con el
objetivo de desarrollar de forma sistematica y disciplinada un modelo de prediccion del
fenémeno de la helada con resultados aceptables.

En trabajos futuros incorporando datos desde otras estaciones meteoroldgicas y/o
manteniendo los datos analizados, se pueden plantear mejoras al modelo, prediccion de
otras variables o considerar horizontes de prediccion mas lejanos.
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