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Este trabajo aborda la necesidad critica de la Armada de Colombia de contar con prondsticos climaticos
maritimos precisos y oportunos. Se presenta el desarrollo de un sistema de prondstico de alta resolucion para las
aguas del Pacifico y Atlantico colombiano, basado en técnicas de Aprendizaje Profundo. La metodologia se centro
en la recopilacién y procesamiento de datos histéricos del reanalisis ERAS para una region de interés estratégico,
para capturar fenomenos climaticos clave como ENSO. Se desarrollo un modelo predictivo para pronosticar un
"tablero de control" de variables operativas, incluyendo altura de ola, viento y temperatura. El rendimiento del
modelo se evaliia contra métricas estandar como Loss, MAE y RMSE. Como entregable final, se propone un modelo
integrado en un contenedor Docker y expuesto mediante una API RESTful para su uso operativo, proporcionando
a la Armada una herramienta robusta y especifica para sus areas de operacién.

Aprendizaje Profundo, ENSO, Pronéstico Meteorologico, Seguridad Maritima, Series de Tiempo.

I. INTRODUCCION

La creciente complejidad del modelado climatico maritimo, impulsada por los efectos del cambio climético,
ha generado una necesidad apremiante de modelos predictivos precisos para diversas aplicaciones, incluyendo
la gestion de recursos marinos, la navegacion y la planificacion de infraestructuras costeras [1].

Tradicionalmente, estos retos han sido afrontados con modelos de Prediccion Numérica del Tiempo (NWP,
por sus siglas en inglés), los cuales se basan en ecuaciones fisicas que describen la dindmica y termodinamica
de la atmosfera. Agencias como el Centro Europeo de Previsiones Meteorologicas a Plazo Medio (ECMWF)
con su modelo Integrated Forecast System (IFS) han sido el estandar de oro [2]. Sin embargo, estos modelos
requieren una enorme capacidad de computo, lo que limita su uso a actores con altos recursos y los hace
complejos de desarrollar. En este contexto, el aprendizaje automatico (ML) y el aprendizaje profundo (DL)
emergen como herramientas poderosas para mejorar las capacidades de los modelos climaticos tradicionales,
aprovechando grandes conjuntos de datos para capturar relaciones no lineales complejas y ofrecer predicciones
mas exactas y oportunas [3].

La Armada de Colombia, garante de la soberania maritima y fluvial, se enfrenta a un gran desafio: la
influencia del clima en sus operaciones y la toma de decisiones. La capacidad de predecir con precision las
condiciones meteoroldgicas no es solo una ventaja tctica, sino una necesidad fundamental para garantizar la
seguridad de las tripulaciones, la integridad de los equipos y el éxito de misiones criticas como operaciones de
interdiccion, busqueda y rescate [4]. Vientos fuertes, olas elevadas y niebla densa pueden poner en peligro a las
embarcaciones, dificultar las maniobras y comprometer el éxito operativo.

En respuesta a esta necesidad, este trabajo se enfoca en el desarrollo de un sistema de pronostico de alta
resolucion, disefiado especificamente para las necesidades operativas de la Armada de Colombia, utilizando
técnicas de inteligencia artificial y datos de fuentes abiertas.

Documento recibido el xx de xx de xx.
R. A. Universidad Icesi, Cali, Valle del Cuca, Colombia (e-mail: alejaguz30@gmail.com).
T. A. Universidad Icesi, Cali, Valle del Cuca, Colombia (e-mail: albertorres9102@gmail.com).



Universidad Icesi, Facultad de Ingenieria Disefio y Ciencias Aplicadas - Maestrias en Inteligencia 2
Artificial Aplicada (MIAA)

II. MATERIALES Y METODOS

El campo de la prediccion meteorologica estd experimentando una transformacion gracias a la IA. Mientras
que los modelos NWP como el IFS-HRES de ECMWEF representan la linea base por su consistencia fisica y
fiabilidad, modelos basados en IA han demostrado capacidades competitivas o incluso superiores en diversas
métricas, con una velocidad de inferencia 6rdenes de magnitud mayor [5] [6] [7] [8] [9].

Modelos como GraphCast (Google DeepMind), basado en Redes Neuronales Graficas (GNN), ha superado
al IFS-HRES en mas del 90% de las variables evaluadas y ha mostrado una habilidad significativamente mayor
para predecir trayectorias de ciclones. Aurora (Microsoft), un modelo Transformer de Difusion, destaca por su
flexibilidad y alta resolucion, buscando superar al IFS en horizontes de 5 a 10 dias. Otros modelos como Pangu-
Weather (Huawei) y FourCastNet (NVIDIA) también han demostrado ser pioneros, logrando precisiones
similares o superiores a los modelos NWP con velocidades de pronéstico hasta 45,000 veces mas rapidas. A
continuacion, se comentan brevemente los modelos de referencia:

IFS-HRES (ECMWF)

Es el modelo de referencia global, basado en la Prediccion Numérica del Tiempo (NWP) [2]. No es un
modelo de Inteligencia Artificial, sino un sistema fisicomatematico que asimila continuamente datos de
observaciones reales (satélites, boyas, estaciones) para resolver las ecuaciones que gobiernan la atmdsfera. Su
principal fortaleza es su consistencia fisica y fiabilidad, siendo el modelo operativo mas preciso del mundo y la
linea base (Gold Standard) contra la que se comparan todos los demés modelos.

Aurora (Microsoft)

Es un modelo de Inteligencia Artificial fundamentado en una arquitectura Transformer de Difusion. Fue
pre-entrenado con aproximadamente un millon de horas de simulaciones climaticas, lo que le confiere una
comprension profunda de la dinamica atmosférica. Su disefio le permite ser flexible y afinado (fine-tuned) para
tareas especificas y de alta resolucion, buscando superar al IFS en horizontes de pronoéstico de 5 a 10 dias [10].

GraphCast (Google DeepMind)

Este modelo utiliza una arquitectura de Red Neuronal Grafica (GNN). Representa la Tierra como una malla
de grafos, lo que le permite aprender interacciones espaciales complejas de manera eficiente. GraphCast es
famoso por superar al IFS-HRES en mas del 90% de las 1380 variables evaluadas y, crucialmente, por su
habilidad superior para predecir la trayectoria de ciclones tropicales, un area de inmenso impacto [11].

Pangu-Weather (Huawei)

Su arquitectura se basa en un Transformer 3D, una innovacion que le permite capturar relaciones espaciales
y temporales complejas simultaneamente. Este enfoque le otorga una alta precision y eficiencia, demostrando
superar al IFS-HRES en precision para prondsticos de hasta 7 dias [12].

FourCastNet (NVIDIA)

Es un modelo pionero que demostrd la viabilidad de la Inteligencia Artificial en este campo. Utiliza una
arquitectura de Fourier Neural Operator (FNO), que procesa la informacion en el dominio de la frecuencia, lo
que lo hace extremadamente rapido. Logré una velocidad de pronostico aproximadamente 45,000 veces
superior a los modelos NWP tradicionales [13].

La siguiente tabla resume algunas caracteristicas fundamentales de estos modelos de referencia, tanto el
modelo fisicomatematico, como los de arquitectura de IA.
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TABLA' 1

MODELOS REFERENTES EN LA INDUSTRIA

. . . Horizonte de Valor .,
Modelo (Compaiiia) Métrica Variable Clave Pronéstico Reportado Comparacion Clave
7500 (Geopotencial

IFS-HRES RMSE 500 hPa) 5 dias ~280-300 m  Linea base.
(ECMWF)

ACC 7500 5 dias ~0.95 Linea base.

. RMSE 7500 5 dias ~265 m Supera al IFS-HRES.

Aurora (Microsoft)

ACC 7500 5 dias ~0.96 Supera al IFS-HRES.

T850 (Temperatura Supera al IFS-HRES en un

RMSE 850 hPa) 5 dias ~1.13K 15.6%.
GraphCast (Google) . . . .

Error de Mejora significativa, reduciendo

Seguimiento Ciclones Tropicales 3 dias ~90 km error en ~30 km.

Ligeramente mejor o comparable

Pangu-Weather RMSE 7500 5 dias ~292 m al IFS-HRES.
(Huawei) 10,000 veces mas rapido que el

Velocidad Tiempo de Inferencia  24h ~1.4 segundo IFS-HRES

Ligeramente peor que el IFS-

FourCastNet RMSE 7500 5 dias ~340 m HRES en su momento.
(NVIDIA) Comparable, pero ligeramente

ACC 7500 5 dias ~0.93 inferior

Nota: RMSE (Error Cuadratico Medio) se da en las unidades de la variable. Un numero mas bajo es mejor. ACC (Coeficiente de
Correlacion de Anomalia) es una puntuacion de 0 a 1. Un numero mas alto es mejor.

Con el fin de asegurar la replicabilidad del proyecto, a continuacion, se detallan las herramientas utilizadas
para la extraccion, transformacion y procesamiento de datos. Lenguaje Python en Visual Studio Code. El
proceso se ejecutd en un computador portatil Dell con un procesador Intel Core 17, memoria de almacenamiento
SSD 512 Gb, 16Gb de RAM, tarjeta grafica integrada, sistema operativo Windows 11 Home de 64 bits.

Los datos de entrenamiento se extrajeron mediante la Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API) del
Almacén de Datos Climaticos (CDS) de Copernicus, utilizando especificamente el dataset “ERAS post-
processed daily statistics on pressure levels from 1940 to present”, “ERAS5 post-processed daily statistics on
single levels from 1940 to present” y “ECMWF wave data”. Estos datasets son reanalisis atmosféricos globales
de alta resolucion de los cuales se extrajeron los datos con pasos de tiempo de 6hrs en formato NetCDF (.nc).
La decision sobre la zona geografica se tomd basandose en la jurisdiccion de la Armada de Colombia en el
Océano Pacifico y Atlantico. Se recopilaron datos en el siguiente marco geografico: 15° Norte hasta 6° Sur, 83°
Oeste hasta 62° Oeste. A esta zona de estudio se le denomind "Norte de Sudamérica y el Caribe Sur" con el fin
de abarcar minimamente la jurisdicciéon maritima colombiana. Ver imagen 1.
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Imagen 1. Zona "Norte de Sudamérica y el Caribe Sur"
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Para este modelo inicial, se seleccioné un conjunto de variables de entrada que cubren los fendémenos
atmosféricos clave y su interaccion con la superficie marina. Estas variables, disponibles en los datasets de

ERAS, se exponen a continuacion:

TABLA 2

SELECCION DE VARIABLES

Variable (Nombre en Dataset) Unidades

Descripcion

Temperatura a 2 metros (t2m)

Componente U del Viento a 10m ms™!
(ul0)
Componente V del Viento a 10m ms™!
(v10)

Pa

Presion a Nivel Medio del Mar (msl)

K
Temperatura Superficial del Mar (sst)
Temperatura a Niveles de Presion (t)
) kgkg™!
Humedad Especifica (q)
m?s?

Geopotencial (z)

Componentes del Viento a Niveles de ms™
Presion (u, v)

Altura Significativa de la Ola (swh)

Adimensional
Mascara Tierra-Mar (Ism)

Este parametro es la temperatura del aire a 2 metros sobre la superficie (tierra, mar o aguas
interiores). Se calcula interpolando entre el nivel mas bajo del modelo y la superficie terrestre.
Sus unidades son Kelvin (K).

Componente zonal (Este-Oeste) del viento a 10 metros. Representa la velocidad horizontal del
aire que se mueve hacia el este. La combinacion con la componente V (v10) permite obtener
el vector de viento completo

Componente meridional (Norte-Sur) del viento a 10 metros. Representa la velocidad horizontal
del aire que se mueve hacia el norte. Se combina con la componente U (ul0) para definir el
vector de viento

Presion atmosférica en la superficie, ajustada a la altura media del nivel del mar. Es una medida
del peso de la columna de aire y se utiliza para identificar sistemas de alta y baja presion. Sus
unidades son Pascales (Pa)

Temperatura del agua del mar cerca de la superficie. En ERAS, corresponde a una temperatura
de base (foundation SST), lo que implica que no presenta variaciones por el ciclo diario del
sol. Sus unidades son Kelvin (K)

Temperatura del aire en la atmosfera, disponible en multiples niveles de presion (ej. 850, 500
hPa). Controla la densidad del aire y es un motor termodinamico clave

Masa de vapor de agua por kilogramo de aire himedo. Es el "combustible" para la formacion
de nubes y precipitacion, representando la humedad disponible en la atmosfera

Energia potencial gravitacional de una masa de aire por unidad de masa, relativa al nivel del
mar. La altura geopotencial (Geopotencial / g) se utiliza para trazar mapas a niveles de presion
constante e identificar vaguadas y dorsales

Componentes zonales (u, Oeste-Este) y meridional (v, Norte-Sur) del viento en diferentes
niveles de presion. Describen el momento y las corrientes en chorro, siendo fundamentales
para el transporte de calor y humedad

Promedio de la altura del tercio de olas mas altas en un registro de oleaje. Es el principal
indicador del estado del mar y del peligro para la navegacion. Proviene del dataset de olas de
ECMWF

Parametro (0 a 1) que indica la proporcion de tierra en una celda de la grilla. Un valor cercano
a 1 representa tierra y O representa agua. Permite al modelo distinguir entre superficies
oceanicas y continentales
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El estudio se centrara en la prediccion del clima en las franjas maritimas del Pacifico y Caribe (Atlantico)
frente a la costa colombiana. Con una resolucion espacial de 0.25°, un paso de prondstico de 6 horas y un
horizonte temporal de 18 horas atras. Son necesarios cuatro pasos de tiempo para para hacer una prediccion de
un dia. Las mismas variables de entrada son las variables de salida.

Los datos fueron preprocesados una vez fueron descargados de la base de datos ERAS. Para ello, se utilizd
la libreria xarray siguiendo los pasos:

1. Fusion de datos: los datos se descargaron separados, segiin cada uno de los datasets que contenia la
variable de interés, y se realizd un merge de los diferentes frames en un unico dataset.

2. Ingenieria de variable temporal: Para tratar la discontinuidad ciclica de la hora del dia (el paso de
23:00 a 00:00), la variable temporal se transform6 en dos dimensiones contintas utilizando funciones
seno y coseno:

hour_sin = sin (2m * hora/24)

)

hour_cos = cos (2m * hora/24)

2

Con la conversion realizada, se obtienen dos dimensiones con rangos de salida entre —1 y +1, donde hours;,
€ [—1, 1]y hourcos € [1, 1]. De esta manera, la pareja (hoursin, hourcos) describe un punto en el circulo unitario,
lo que permite que las 23:00 y las 0:00 horas queden muy proximas geométricamente. Finalmente, se filtraron
los datos nulos encontrados en el dataset.

3. Normalizacion: Cada variable fue normalizada para escalar los datos a un rango comun.
4. Formato del Tensor: Los datos se estructuraron en tensores con la forma [batch, time_steps, features],
un formato que permite capturar dependencias temporales y facilita el computo vectorizado en GPU.

La problematica fue abordada utilizando un modelo basado en redes neuronales con una arquitectura LSTM
(Long Short-Term Memory), reconocida por su capacidad para capturar dependencias a largo plazo en series
de datos temporales.

El proceso de entrenamiento fue el siguiente:

1. Division de Datos: El dataset se dividié en conjuntos de entrenamiento y validacion.
Funcién de Pérdida: Se implement6 una funcion de pérdida basada en el Error Cuadratico Medio
(torch.nn.MSELoss):

torch.nn. MSEloss() + sqrt()
3)

3. Dataloader: Se disefid un dataloader para encapsular los datos en lotes, mezclar las muestras en cada
época y paralelizar la lectura de datos.

4. Early Stopping: Se implementd un mecanismo de detencién temprana con una paciencia de 5 épocas
para finalizar el entrenamiento si la pérdida en el conjunto de validacion no mostraba mejora.

Despliegue y Consumo del Modelo:

Para facilitar el uso operativo del modelo, se planea su contenedorizacion utilizando Docker. Esto encapsula
el modelo y todas sus dependencias en un entorno aislado y reproducible. El modelo contenedorizado se
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expondra a través de una API RESTful, permitiendo que sea consumido de manera sencilla por otras
aplicaciones para obtener predicciones del clima maritimo.

El modelo LSTM realiza la prediccion para cada punto latitud/longitud pasando su ventana de tiempo mas
reciente. Es decir, dado que para una misma hora existen diferentes coordenadas (longitud/latitud), el modelo
recibe para los diferentes puntos (segun la resolucion definida) las ventanas de tiempo definidas. El modelo
devuelve h valores que reconstruimos en un documento JSON por punto.

III. RESULTADOS

El modelo A-LSTM fue evaluado a través de dos métricas, el Error Absoluto Medio (Mean Absolute Error-
MAE) y la Raiz del Error Cuadratico Medio (Root Mean Squared Error-RSME). Estas medidas de magnitud
nos permiten hacer los primeros acercamientos al comportamiento del modelo.

Como se puede observar en el grafico 1, izquierda, los valores de pérdida (Loss) para entrenamiento y
validacion pese a tener tendencia a decrecer, no llegan a estar lo suficientemente cerca. El Loss de entrenamiento
tiene el comportamiento esperado, comienza en un valor alto y comienza a disminuir de manera constante. Con
esta informacion se podria decir que el modelo tiene la capacidad de aprender los patrones. Por otra parte, el
Loss de validacion, pese a que logra mejorar, los picos de crecimiento y decrecimiento muestra que el modelo
no es capaz de aplicar a los datos nuevos los patrones que encontro.

Es clave entender que la brecha entre ambas pérdidas indica que el modelo es muy experto con los datos de
entrenamiento, pero no es capaz de ir mas alla de los datos “memorizados”. Se exploraron diferentes alternativas
para mejorar esta métrica y los expuestos son los mejores resultados obtenidos. Se implementd un “feature
engineering”, ingenieria de caracteristicas, a través de un XGBoost; sin embargo, los resultados indican que
todas las variables incluidas en el modelo son relevantes. Se implement6 “early stopping” con una paciencia de
5 en la fase de entrenamiento.

Loss de Entrenamiento y Validacion por Epoca MAE y RMSE de Entrenamiento y Validacion por Epoca
08 x —e— Loss de Entrenamiento 0.9 X —e— MAE de Entrenamiento
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Grafico 1. A laizquierda, Loss de Entrenamiento y Validacion por época. A la derecha, MAE y RSME de Entrenamiento
y Validacion por época.

Por otra parte, en el grafico 1, derecha, las graficas para MAE y RMSE confirman lo expuesto anteriormente
por la funcion de pérdida: el modelo estd sobre ajustado. Ambas curvas, de MAE y RMSE, muestran un
aprendizaje exitoso, comienzan en un valor alto y bajan suavemente hasta estabilizarse en valores bajos. Sin
embargo, con los datos de validacion, el modelo A-LSTM tienen valores muy altos que no mejoran a lo largo
del tiempo. Nuevamente, la brecha entre el entrenamiento y la validacion nos muestra que el modelo esta sobre
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ajustado. El problema ha sido claramente identificado, el modelo es muy bueno memorizando, pero no
entendiendo las dinamicas subyacentes en los datos.

IV. DISCUSION

El modelo A-LSTM fue configurado para tener la capacidad de predecir el clima en la jurisdiccion maritima
colombiana haciendo uso de IA para tal fin. Se estimo esta zona geografica (ver imagen 1) dado que la Armada
de Colombia tiene competencia en dicho territorio. Sin embargo, los resultados de la evaluacion sugieren que
el modelo A-LSTM es capaz de memorizar los datos, pero no de aplicar los patrones aprendidos a nuevos datos.
Es decir, el modelo puede informar sobre lo ocurrido en el pasado, pero no es lo suficiente robusto para
comprender por qué en el Pacifico (chocd) llueve excesivamente. Esto es, la capacidad de “comprender” la
realidad del modelo alcanza para “ver” los cambios de presion entre el Caribe y el Pacifico y como este
“embudo” creado por la geografia influye en las lluvias del Pacifico.

Las tres medidas utilizadas para evaluar el modelo “Loss”, “MAE” y “RSME”, confirman que el modelo
tiene un sobre ajuste que no le permite una apropiada capacidad de generalizacion. Con el fin de enriquecer la
discusion, se proponen mejoras en diferentes frentes para asi ganar terreno en la creacidon de un modelo
competitivo de prediccion del clima.

El desarrollo del modelo A-LSTM inicial, aunque fundamental como prueba de concepto, revela
limitaciones inherentes a su diseflo que abren la puerta a mejoras estratégicas. La siguiente discusion, se centra
en interpretar estas limitaciones y proponer una evolucion del modelo para convertirlo en una herramienta de
pronostico robusta y operativamente relevante para la Armada de Colombia. Esta seccion va mas alla de los
resultados preliminares, explorando el significado y la relevancia de las decisiones de disefio del modelo. En
primer lugar, se abordara el dominio geografico ampliado, en segundo lugar, se discutiran nuevas variables de
relevancia operativa, en tercer lugar, se discutira un nuevo enfoque en el input y output para el modelo B, en
cuarto lugar, se abordara un enfoque de resolucion temporal mejorado y, finalmente, se expondra la necesidad
de incluir la medicion Coeficiente de Correlacion de Anomalia (Anomaly Correlation Coefficient -ACC) para
que el modelo B sea comparable con el estandar de la industria.

Dominio geografico ampliado

El modelo A-LSTM fue utilizado para un area geografica denominada “Norte de Sudamérica y el Caribe
Sur” centrada en la jurisdiccion maritima inmediata de Colombia. Este enfoque resulta logico dado que se busca
una herramienta que sirva a la prediccion del clima para la zona operativa de la Armada de Colombia. Sin
embargo, el marco geografico definido limita la capacidad del modelo para aprender las teleconexiones
climaticas, que son fendmenos a gran escala que se originan lejos pero que determinan el clima local. La
literatura cientifica respalda firmemente la necesidad de un dominio geografico mas amplio [14] [15].

Por ejemplo, investigaciones sobre la formacion e intensificacion de ciclones tropicales demuestran la
importancia de capturar la temperatura de la superficie del mar y los patrones de viento a gran escala que actian
como precursores [ 16]. El modelo A-LSTM, con su limite este 83°W, no puede "ver" el nacimiento de las ondas
del este africanas, las "semillas" de la mayoria de los huracanes del Caribe. De manera similar, un limite oeste
mas amplio es crucial para capturar las anomalias de temperatura en las regiones Nifio 3 y 3.4, el corazon del
fenomeno ENSO, que es el principal modulador del clima en Colombia.

Por este motivo, se discute la posibilidad de un trabajo a futuro en el que el limite geografico sea ampliado
hasta la zona conocida como el “Cinturon Tropical de las Américas” 30°N, 120°W, 20°S y 15°W. Ver imagen
2.
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Imagen 2. Zona “Cinturén Tropical de las Américas”.

Limite 120°W

El fenémeno climatico ENSO (El Nifio/La Nifia) es clave para el clima en Colombia ya que modifica
drasticamente los patrones de lluvia y temperatura en todo el pais. Es un fenomeno a escala del Pacifico. Por
tanto, el limite Oeste de 120°W es fundamental ya que le permite al modelo ver las anomalias de temperatura
en la superficie del mar en las regiones Nifio 3 y 3.4, que son el corazén de ENSO. El modelo aprendera la
conexion entre un Pacifico calido y una sequia en Colombia.

Limite 15°W

Por otra parte, el fendmeno de Ondas del Este Africanas, como ya se menciond, son las "semillas" de la
mayoria de los huracanes y ondas tropicales que afectan el Caribe. Se forman sobre Africa y viajan hacia el
oeste. El limite Este de 15°W captura la costa de Africa. El modelo puede "ver" nacer estas ondas 5-10 dias
antes de que lleguen al Caribe, dandole una capacidad predictiva real.

El limite Este (15°W) y Norte (30°N)

El fendmeno conocido como “Anticiclon de las Azores” es el "motor" semi-permanente de alta presion en
el Atlantico que impulsa los vientos alisios hacia el Caribe. La fuerza y posicion de este anticiclon determina la
intensidad de los vientos y el transporte de humedad. El limite Este (15°W) y Norte (30°N) permiten que el
modelo vea la parte sur y oeste de este sistema de alta presion, entendiendo la fuente de los vientos.

El limite Norte de 30°N

De Norteamérica bajan frentes frios. En la temporada seca (diciembre-marzo), los frentes frios que bajan
desde EE. UU. empujan la Zona de Convergencia Intertropical (ZCIT) hacia el sur, trayendo vientos y oleaje
al Caribe colombiano. El limite Norte de 30°N permite al modelo ver estos frentes descendiendo por el Golfo
de México, anticipando su llegada a la costa colombiana.

Corriente en chorro del Chocé/Panama
Es un chorro de viento a baja altitud que fluye mas cerca de la superficie, atrapado por la geografia. Esta

“cinta transportadora” es propulsada por un gradiente de presion. En el Caribe, suele haber un sistema de alta
presion de manera semi-permanente, mientras que, en el Pacifico, cerca del Ecuador, se forma la Zona de
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Convergencia Intertropical (ZCIT), esto es, un cinturén de baja presion propulsada a través de un “embudo” de
Panama. Con estas piezas, el modelo puede aprender por qué en la zona del Pacifico llueve tanto y asi anticipar
lluvias en la costa Pacifica.

El limite Sur de 20°S

La corriente fria que sube por la costa de Pert y Ecuador influye fuertemente en la temperatura del Pacifico
sur. Por tanto, el limite Sur de 20°S asegura que el modelo vea la influencia de esta corriente y su interaccion
con el sistema ENSO.

El clima no es un evento aislado y Colombia no es la excepcion. Es necesario ampliar la zona geografica
para poder hacer predicciones mas precisas [17].

Condiciones Marinas y Meteorolégicas
2024-01-01T00:00:00 12 6

-

Velocidad del Viento (m/s)

N w
Altura Significativa de Olas (m)

Densidad viento: 1/6 | Datos: -120.0°~15.0°F, -20.0°-30.0°N

Grafico 2. Condiciones de viento y olas. Grafico para instante de tiempo 01.01.2024 en 00 horas 00 minutos 00
segundos.

Variables de relevancia operativa

El modelo A-LSTM se enfoc6 en 11 variables de las cuales, la literatura nos indica que podemos refinar [18].
La variable resonancia de la ola es tan critica como la altura de la ola. Esto se debe a que el periodo de la ola
puede inducir resonancia y movimientos de balanceo violentos a la embarcacion. De igual forma, la direccion
de la ola es vital, pues las olas de través (de costado) presentan un riesgo mayor para la embarcacion y por ende
para la tripulacion. Manuales operativos como el "Commander's Handbook on Naval-Air Environmental
Services" del “Network Manager Operations Centre” (NMOC) detallan como la visibilidad, afectada por la
niebla o la lluvia intensa, degrada el rendimiento de sensores clave como el sonar y el radar, y compromete la
seguridad de las operaciones en cubierta [19].

Por tanto, en el trabajo a futuro, se debe incluir estas variables de suma importancia operativa. A saber,
periodo de la ola (mwp), direccion de la ola (mwd) y visibilidad.
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Categorias de Riesgo de Niebla D
2024-01-01T00:00:00

100°W 80'w 60°W 0w 20'W

Niebla densa

Niebla moderada

Nivel de Riesgo

Bruma

sin riesgo

100°W 80'w 60°W 0w 20°w

Grafico 3. Categorias de riesgo de niebla por zonas. Grafico para instante de tiempo 01.01.2024 en 00 horas 00 minutos
00 segundos.

Variables base y efecto

El disefio inicial del modelo A-LSTM, si bien es funcional, opera bajo un paradigma predictivo simple; esto
es, recibir todas las variables de un tiempo ¢, y predecir todas las variables en un periodo #+/. Este enfoque
autorregresivo multivariado, incentiva al modelo a aprender correlaciones temporales simples en lugar de
“causas y efectos” complejos. Lo que se busca es entrenar un modelo B en el que se pueda separar las variables
en base y efecto y, por tanto, que pueda comprender las complejas interacciones fisicas subyacentes [17].

Para lograr este objetivo, se propone:
Variables de base:

Las variables de base (o los predictores), son aquellas que describen el estado fundamental y completo del
sistema océano-atmosfera. Incluyen parametros como la presion a nivel del mar, la temperatura y humedad en
diferentes niveles de la atmoésfera, el geopotencial y los campos de viento. Estas variables representan la "causa"
o el "motor" del sistema climatico. Son la iinica informacion que se proporciona al modelo como entrada.

Variables de efecto:

Las variables de efecto (las predichas), son aquellas variables que son el resultado directo de la interaccion
de las variables de base y representan el impacto tangible y medible en las operaciones navales. Estas variables
son: la altura, periodo y direccion de las olas, el viento en superficie y el riesgo de baja visibilidad.

Con este nuevo enfoque de inputs y outputs, se espera que el modelo reciba las variables de base como una
secuencia temporal y su Unica tarea sea predecir las nuevas variables de base (las que seguiran sirviendo para
las nuevas predicciones) y las variables de efecto. Las variables de efecto nunca seran reintroducidas como
variables de entrada para predicciones futuras. Esto con el fin de que el modelo no se vuelva “perezoso”.

Por ejemplo, para predecir la altura de la ola (swh) en 6 horas, el modelo no puede usar el valor de swh actual;
debe inferirlo a partir de la fisica que aprende de la secuencia de vientos (u/0/v10), presion (msl), etc. Esto
obliga a aprender la relacion fisica entre el viento y la generacion de oleaje, en lugar de simplemente extrapolar
el valor anterior de la ola.

A continuacion, se resumen las variables propuestas para el trabajo futuro.
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TABLA 3
VARIABLES BASE

Tipo Variable E;g;zie enel Descripcion

3D -

atmosférica Geopotencial Impulsa el viento y la direccion de las tormentas en altura.
Temperatura ! Motor termodindmico; controla la densidad del aire.
Humedad Especifica q "Combustible" para la formacion de nubes y precipitacion.
Viento Zonal (Oeste-Este) u Describe el momento y las corrientes en chorro.
Viento Meridional (Norte-Sur) v Describe el transporte de calor y humedad.

2D Superficie Presion a Nivel del Mar msl Condicion de presion fundamental que experimentamos.
Temperatura a 2 metros t2m Temperatura del aire en la capa limite.
Punto de Rocio a 2 metros d2m Clave para calcular la humedad relativa y el riesgo de niebla.
Viento a 10m (Componente U) ulo Interaccion directa del viento con la superficie del mar.
Viento a 10m (Componente V) vIo Interaccion directa del viento con la superficie del mar.
Temperatura Superficie del sst
Mar Principal fuente de calor y humedad para la atmosfera.

tewy Medida integrada de toda la humedad; predictor de lluvias

Agua Precipitable Total intensas.

2D Estatica Mascara Tierra-Mar Lsm Le dice al modelo qué es tierra y qué es mar.

orography

Orografia (Elevacion)

Modifica los patrones de viento y precipitacion.



Universidad Icesi, Facultad de Ingenieria Disefio y Ciencias Aplicadas - Maestrias en Inteligencia 12
Artificial Aplicada (MIAA)

TABLA 4
VARIABLES EFECTO
Categoria  Variable Nombre en el dataset ~ Utilidad operativa
Viento Viento a 10 metros ul0, vi0 Evaluar la manejabilidad del buque y el estrés sobre la carga.
Altura Significativa de la Principal indicador de peligro para la estructura y estabilidad del
Ola Swh buque.
Periodo Medio de la Ola mwp Evaluar el riesgo de resonancia y movimientos violentos de balanceo.

Determinar el angulo de impacto de las olas (olas de través son
Olas Direccion Media de 1a Ola mwd peores).

Evaluar el riesgo de colision por niebla (calculado a partir de t2m y
Visibilidad (Proxy de) Baja Visibilidad riesgo baja visibilidad d2m).

Peligros  Precipitacion Total tp Indicar baja visibilidad por lluvia intensa y posible dafio a la carga.

Atmosfera Presion a Nivel del Mar msl Alertar sobre la aproximacion de tormentas (tendencia a la baja).

La visibilidad se definio a través de una variable calculada (proxy) a partir del diferencial (spread) entre la
temperatura del aire y la temperatura de punto de rocio. Para ello se aplica la siguiente 16gica, la niebla se forma
cuando el aire se satura de humedad. Esto ocurre cuando la temperatura del aire baja y se acerca a su punto de
rocio. Cuanto mas pequeiia es la diferencia entre estas dos temperaturas, mas cerca esta el aire de la saturacion
(100% de humedad relativa) y mayor es el riesgo de niebla.

Para el calculo aproximado se necesita tener en el dataset consolidado las siguientes variables (ambas
provenientes de reanalysis-era5-single-levels): 1. Temperatura a 2 metros (La temperatura del aire cerca de la
superficie, en grados Kelvin) y 2. Temperatura de punto de rocio a 2 metros (La temperatura a la que el aire se
saturaria, también en grados Kelvin).

riesgo_baja_visibilidad = t2m — d2m

“4)
Resolucion temporal mejorada

El modelo A-LSTM, usé el paso de tiempo de 6 horas, estdndar en muchos reanalisis globales. Este paso de
tiempo es adecuado para capturar fendémenos de escala sindptica (sistemas de alta y baja presion que
evolucionan a lo largo de dias). Sin embargo, este intervalo es demasiado grande para resolver fendémenos de
mesoescala, criticos para las operaciones navales diaria.

Un paso de tiempo de 1 hora permitiria al modelo aprender y predecir el ciclo diurno, como la formacién de
brisas marinas y terrestres, o la rapida intensificacion de tormentas eléctricas por la tarde. Estos fendmenos, que
ocurren en escalas de tiempo de pocas horas, son promediados y perdidos en una resolucion de 6 horas [20]. Al
proporcionarle al modelo datos mas frecuentes, no solo se mejora la precision a corto plazo, sino que se le
permite aprender la fisica subyacente de estos procesos de rapido desarrollo, en lugar de solo su ocurrencia
estadistica. Esto es fundamental para la planificacion tactica de misiones que duran menos de un dia.
Adicionalmente, considerando la cantidad de datos utilizada por los modelos de alto desempefio mencionados
anteriormente, se recomienda ampliar los afios utilizados para entrenamiento.
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Anomaly Correlation Coefficient-ACC

Incluir esta medicion es de alta relevancia si el modelo B va a ser comparable con los modelos referentes de
la industria. E1 ACC se calcula para un campo o mapa 2D, para una variable especifica en un momento de
pronostico determinado.

Calculos necesarios:

1. Campo de pronostico (F): el mapa del modelo es una cuadricula o grilla de valores (para temperatura,
por ejemplo) para una fecha y hora futura.

2. Campo de analisis (A): el mapa de “verdad”. Es la mejor estimacion para lo que ocurri6 en esa misma
fecha y hora.

3. Campo climatoldgico (C): el mapa del promedio historico para esa fecha del afio.

La anomalia es la desviacion del estado “normal”.
Anomalia del pronostico:

FF=F-¢C
(%)

Anomalia del analisis:

A=A-C
(6)

Una vez se tiene las dos anomalias, se calcula la correlacion de Pearson entre las anomalias:

ACC = Cov(F',A")/(0_F' x c_A")

(7
Donde:

e Cov(F’, A’) es la covarianza entre los campos de anomalias de prondstico y analisis.
e o _F’ esladesviacion estandar del campo de anomalias del pronostico.
e o A’ esladesviacion estandar del campo de anomalias del analisis.

Adicionalmente, se debe considerar la ponderacion de cada cuadricula en el calculo del ACC; esto es, las grillas
cercanas al Ecuador son mas grandes que las cercanas a los polos, por consiguiente, representan mas area. La
formula en su aplicacion practica seria la siguiente:

sc=Y WD) * (F'(0) — WF") * (A'(0) — pLAY)]
\/Z[W(i) * (F'(0) — W F)?2] * X[w(@@) = (A'(0) — nA")?]

3
Donde:

e ieselindice de cada punto de la cuadricula
e w(i) es el peso del area.
w(i) = cos (latitud(i))
©)

e u F'yu A'son los promedios ponderados por area de los campos de anomalias.

Para que el calculo del ACC sea comparable entre el modelo B y los modelos de la industria, se debe considerar
lo siguiente:
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El estandar de datos es la base de datos ERAS.

Uso de resolucion estandar, tipicamente 0.25° x 0.25°.

La climatologia debe basarse en el mismo dataset ERAS.

Considerar los periodos estandar para la evaluacion, tipicamente 30 afios.

Para cada dia del afio y para cada hora, se calcula el valor promedio sobre el periodo de afios.

Normalmente se calcula para dia 1 (24h), dia 3 (72h), dia 5 (120h), dia 7 (168h), dia 10 (240h).

e Se debe calcular el ACC para variables relevantes, tipicamente, “Altura Geopotencial a 500 hPa
(Z500)”, “Temperatura a 850 hPa (T850)”, “Temperatura a 2 metros (T2m)”, “Velocidad del Viento
(U y V)” avarios niveles, “Presion a Nivel del Mar (MSLP)”.

e El célculo del ACC no se calcula globalmente sino en regiones especificas con dindmicas atmosféricas

coherentes (hemisferio norte, sur, tropicos).

El modelo A-LSTM tuvo que ser planteado, disefiado, entrenado y optimizado en un tiempo muy corto,
menor a dos meses. Todos los hallazgos a partir del modelo inicial han ido sumando a la creacion de un modelo
mucho mas avanzado con capacidades que ain estan por descubrirse. Se espera que en el futuro se pueda
implementar el modelo B, con todas las mejoras y la experiencia aqui mencionadas.

V. CONCLUSIONES

El modelo A-LSTM fue entrenado como una herramienta para la Armada de Colombia con el fin de generar
pronosticos del clima haciendo uso de la arquitectura de IA. Los resultados del abordaje realizado muestran que
el modelo aun esta en una fase de ajuste y desarrollo. Medidas de evaluacion del modelo como el MAE y el
RMSE demostraron que el modelo A-LSTM es capaz de memorizar, pero aun no tiene capacidad de
generalizacion. Esta situacion se debe a que la prediccion del clima tiene grandes implicaciones subyacentes,
como las dinamicas atmosféricas locales y globales.

El modelo referente IFS-HRES (ECMWF) es un modelo fisicomatematico que resuelve las ecuaciones que
gobiernan el clima y de esa forma hace pronodsticos fiables. Existen modelos que utilizan arquitecturas de A
que “simplifican” la mision de prediccion, logrando incluso métricas superiores que el IFS-HRES. Esta nueva
ventana en los métodos para predecir el clima ha abierto el camino que se ha recorrido en este trabajo. Sin
embargo, dados los resultados obtenidos, es necesario que se hagan ajustes pertinentes para continuar
avanzando hacia un modelo robusta y funcional para la Armada.

A partir de los resultados y el analisis hecho del modelo A-LSTM, se recomienda: 1. Hacer un ajuste a la
zona geografica, expandiéndola al cinturdn tropical de las Américas. 2. Incluir variables de relevancia operativa
como la direccion de la ola y periodo de la ola. 3. Cambiar el paradigma de prediccion de uno simple
(autorregresivo multivariado) a uno complejo (causa y efecto). 4. Resolucion temporal mejorada de pasos de 6
horas a pasos de 1 hora, incluyendo un periodo de tiempo de entrenamiento basado en la bibliografia. 5. Incluir
la métrica ACC para tener punto de comparacion del modelo B con los modelos de la industria.

En conclusion, el modelo A-LSMT es un modelo concepto que ha abierto el camino para comenzar el
entendimiento y desarrollo de modelos mucho mas robustos y complejos que sean competitivos en la prediccion
del clima. Se recomienda aplicar los hallazgos del presente documento para trabajos futuros y asi avanzar en el
logro del desarrollo del mejor modelo posible.
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