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Glosario

Ensemble de modelos:

Clima:

Climatologia:

Datos raster:

Dominio geografico:

Meteorologia:

Meétodo kriging:

Orografia:

Subsidencia:

Tiempo:

Vientos alisios:

Conjunto de modelos que se combinan para estimar una variable,
permitiendo capturar en mayor medida la incertidumbre y mejorar
las predicciones.

Se refiere al estado promedio de las condiciones atmosféricas en un
sitio particular durante un periodo largo de tiempo.

Es el estudio cientifico del clima.

Es un formato de datos geoespaciales donde el dominio se representa
mediante una cuadricula en la que cada celda contiene un valor que
representa informacion.

Region del espacio terrestre sobre la cual se recopilan, analizan o
representan datos atmosféricos.

Ciencia que estudia el comportamiento del tiempo atmosférico, es
decir, las condiciones atmosféricas en el corto plazo.

Método geoestadistico de interpolaciéon que estima valores desco-
nocidos a partir de la correlacion espacial entre puntos de datos
conocidos.

Es el estudio y descripciéon de las montanas y, por extension, de
todas las formas de relieve terrestre.

Se refiere al descenso de una capa de aire sobre una zona extensa.
Genera condiciones atmosféricas estables.

Es el estado de la atmosfera en un lugar y momento determinado.
Vientos que soplan constantemente desde los tropicos hacia el ecua-

dor. Son impulsados por la rotacion terrestre y la circulacion atmos-
férica.



Resumen

Esta investigacion se centra en la evaluacion de diferentes modelos de machine learning para el
pronostico de la precipitacion en Guatemala con un dia de anticipaciéon. Se desarrollan modelos de
clasificacion de lluvia binaria para predecir la ocurrencia de lluvia y modelos basados en percentiles
para estimar su intensidad en comparacion con registros pasados. Ademas, se construyen modelos de
regresion para pronosticar la anomalia absoluta de precipitacion respecto del promedio climatolégico.
El entrenamiento de los modelos se realiza con la base de datos meteorolégicos proporcionada por
el Instituto Nacional de Sismologia, Vulcanologia, Meteorologia e Hidrologia (INSIVUMEH).

Cada modelo es sometido a tres evaluaciones: con datos de la época seca, de la época lluviosa y del
ano completo (evaluacion general). El rendimiento de los modelos de machine learning es comparado
con el del modelo numeérico Weather Research and Forecasting (WRF), utilizado actualmente por
INSIVUMEH en el pronoéstico de precipitacion diaria.

Los resultados muestran que la exactitud general se encuentra entre el 26 % y el 65 % para los
modelos de percentiles y entre el 55% y el 75 % para los modelos de lluvia binaria. Los modelos de
regresion presentaron un MAE entre 5.14 mm y 6.50 mm al ser evaluados con datos de todo el ano. El
23 % de los modelos de lluvia binaria y el 96 % de los modelos de regresion superaron los resultados de
evaluacion general de WRF, mientras que los modelos de percentiles obtuvieron resultados por debajo
del modelo de referencia en esta misma evaluaciéon. Las mejores combinaciones de parametros para
los modelos de clasificacion resultaron ser bosque aleatorio y XGBoost con 100 arboles de decision,
y para los modelos de regresion fueron la regresion lineal miltiple y la regresion polinomial. No se
observo un cambio relevante al implementar las diferentes combinaciones de variables y ntimero de
dias en el rango de observacion que se utilizan como predictores. En general, el rendimiento durante
la época seca fue mejor en comparacion con la época lluviosa, debido a la diferencia de la variabilidad
de precipitaciéon entre ambas épocas.
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CAPITULO 1

Introduccién

Debido a su ubicacién en una regiéon maritima tropical, Centroamérica presenta variaciones de
temperatura generalmente pequenas, y la precipitacion es, con diferencia, el fendmeno meteorolégico
més importante (Portillo et al., 2024). La distribuciéon de la precipitacion esta influenciada por una
amplia gama de factores locales y globales, tanto de corto como de largo plazo, lo que genera una
alta variabilidad y complejidad a lo largo del ano. Esta variabilidad, combinada con las condiciones
socioeconémicas de la region, hace que Centroamérica sea particularmente vulnerable a desastres
naturales como inundaciones y deslaves.

El Departamento de Investigacion y Servicios Meteorologicos de INSIVUMEH ha implementado
diferentes modelos numeéricos de prediccion meteorologica (NWP, por sus siglas en inglés). Estos
modelos hacen uso de los principios fisicos que rigen la dinamica de la atmosfera para plantear
y resolver numéricamente una serie de ecuaciones diferenciales parciales. El dominio geografico es
dividido en celdas. Conociendo el estado inicial en cada celda, se pueden resolver las ecuaciones
para conocer la evolucion del estado a lo largo del tiempo. Desde el ano 2000, la exactitud de estos
modelos ha mejorado gracias a una mayor disponibilidad de datos meteorologicos; sin embargo, a
menudo requieren de gran poder de computo. (Waqas et al., 2024).

Recientemente, diferentes estudios han demostrado que la inteligencia artificial es una herramien-
ta prometedora para mejorar, y potencialmente reemplazar a los modelos numéricos. A diferencia
de los NWP, los modelos de inteligencia artificial no tienen conocimiento acerca de las leyes fisicas
involucradas, mas bien se centran en aprender patrones complejos a partir de grandes conjuntos de
datos (Waqas et al., 2024). En concreto, la subcategoria de la inteligencia artificial mas importante
para la ciencia atmosférica es el machine learning, siendo los algoritmos de tipo supervisado los
que mas se repiten en las publicaciones recientes (Bochenek y Ustrnul, 2022). Algoritmos como la
regresion logistica, bosque aleatorio y XGBoost han sido utilizados en el pronéstico de precipitacion,
a menudo superando el desempefio de los modelos tradicionales (Elbasheer et al., 2023} |Grazzini
et al., 2024; Ko, C-M et al., 2020)).

A partir de este contexto, se desarrolla la presente investigacion. Esta tiene como proposito,
medir el desempeno de diversos modelos de machine learning en el pronéstico de precipitaciéon a
corto plazo en Guatemala. Para ello, se desarrollan multiples modelos con diferentes combinaciones
de parametros, a fin de identificar una configuracién 6ptima. Se realiza una comparacion entre el
rendimiento de estos modelos y los que utiliza actualmente INSIVUMEH, estableciendo asi una
referencia que permita valorar el potencial del machine learning frente a los métodos de prondstico
convencionales.



CAPITULO 2

Objetivos

2.1. Objetivo general

Evaluar el desempeno de diferentes modelos de machine learning en el pronostico de precipitacion
diaria en Guatemala con un dia de antelacion.

2.2. Objetivos especificos

= Evaluar el desarrollo de modelos de clasificacién para la predicciéon cualitativa de la precipita-
ciom.

= Evaluar el desempeno de modelos de regresiéon en el prondéstico de un valor de precipitacion
esperado.

= Determinar qué modelo proporciona los mejores resultados.
s Comparar el desempeno de los distintos modelos durante la época seca y la época lluviosa.

s Comparar las predicciones obtenidas mediante machine learning con las proporcionadas por el
modelo WRF que utiliza INSTVUMEH.



CAPITULO 3

Justificacién

La Repiblica de Guatemala se sitta en la posicion 44 de los paises con mayor riesgo de desastres
en el mundo (WorldRiskIndex, 2024). De acuerdo con (CONRED (2024), durante el periodo 2019-
2023 se registraron en Guatemala un total de 12,796 incidentes ocasionados por lluvias. De hecho,
solo durante 2023, la temporada de lluvias afecté6 a méas de 4.5 millones de personas (CONRED,
2024)), lo que representa el 30 % de la poblacion total del pafs, de acuerdo con el Censo Nacional
de Poblacion y Vivienda realizado por el [Instituto Nacional de Estadistica (INE) (2019)l Ante esta
problematica, surge la necesidad de contar con un adecuado sistema de pronostico de precipitacion,
que permita conocer con anticipacion la ocurrencia de fenémenos potencialmente peligrosos, evitando
asi, pérdidas materiales, pero sobre todo, humanas.

La precipitacion, y el tiempo atmosférico en general, se caracterizan por ser fenémenos altamente
complejos y sensibles a condiciones iniciales. Esto significa que dos sistemas que difieren minima-
mente en su estado inicial, pueden desembocar en estados completamente distintos al cabo de un
tiempo. Esta naturaleza caodtica dificulta la aplicacion de los modelos de pronéstico tradicionales, ya
que pequenos errores en la medicion de los valores de entrada pueden amplificarse rapidamente. Asi
mismo, los métodos numéricos empleados suelen introducir errores que se acumulan con el tiempo, y
reducir esta incertidumbre a menudo implica un mayor uso de recursos computacionales. En conse-
cuencia, resulta fundamental explorar métodos alternativos que permitan mitigar estas limitaciones
y mejorar la calidad de los pronésticos.

El uso del machine learning en el prondstico meteorologico ha demostrado tener un rendimiento
notable, superando en muchos casos la exactitud, eficiencia y adaptabilidad de los modelos nu-
méricos. A pesar de que ya existen multiples estudios sobre este tema, sigue siendo un area de
investigacion relativamente reciente, con multiples interrogantes ain por resolver. Ademés, no se ha
identificado ningiun estudio publicado que evalte la aplicacion de estos modelos especificamente en
Guatemala. Por lo tanto, esta investigacion adquiere mayor relevancia al introducir en el pais un
enfoque innovador con gran potencial para mejorar los pronosticos de precipitacion actuales.



CAPITULO 4

Marco tedrico

4.1. Patrones y tendencias de la precipitaciéon

La precipitacién es un fenémeno meteorologico sumamente complejo, caracterizado por su alta
variabilidad no solo en el tiempo, sino en el espacio. Entre los factores que intervienen directamente en
la precipitacion se encuentra la orografia del terreno, la circulacion de corrientes de conveccion locales,
la humedad relativa y la evaporacion de agua, entre otros (Mesa y Penaranda, 2015|). A continuacion,
se explica de forma cualitativa, y a grandes rasgos, el impacto de tres variables meteorologicas en la
precipitacion.

4.1.1. Influencia de la temperatura

Cuando el aire estd en contacto con un cuerpo liquido de agua, algunas moléculas de agua
saltan constantemente del liquido al gas mediante evaporacion, mientras que otras pasan del gas al
agua mediante el proceso de condensacién. Inicialmente, la tasa de evaporacion es superior a la de
condensacion, por lo que el aire se va cargando de vapor de agua hasta que se llega a un equilibrio
dindmico en el que se dice que el aire esta saturado; a partir de este momento, las moléculas se
condensan y evaporan a la misma velocidad (Mclveen, 1992).

La presion de vapor de agua aumenta con la temperatura. Esto quiere decir que a mayor tem-
peratura, el aire presenta mayor capacidad de almacenar humedad, lo que favorece la formacion de
nubes, creacion de tormentas y, en general, una mayor probabilidad de precipitacion. Esta relacion
se explica en que al incrementar la temperatura se aumenta la energia interna de las moléculas,
por lo que éstas tienen una mayor facilidad de desprenderse de la capa mas superficial del liquido
(Mclveen, 1992).

4.1.2. Influencia de la humedad relativa

La humedad relativa se define como el vapor de agua presente en el aire en comparaciéon con el
vapor méximo que el aire puede soportar. Una humedad relativa del 0% indica que no hay presencia
de agua en el aire, mientras que un valor del 100 % es indicador de que el aire estd completamente
saturado (Mclveen, 1992).



Un aire saturado es aquel que ha llegado a su méaxima capacidad de absorber vapor de agua,
por lo que toda la humedad adicional es condensada en agua liquida. En este sentido, una mayor
humedad relativa aumenta las probabilidades de precipitacion, ya que si se sigue suministrando
vapor de agua, eventualmente se llegara a un valor del 100 % y se comenzara a formar agua liquida.
Es importante mencionar que la precipitacién no ocurre inmediatamente después de que el agua
comienza a condensarse, ya que las corrientes de conveccién presentes en la atmosfera empujan
constantemente las pequenas gotas de agua hacia arriba, impidiendo la precipitaciéon. Para que las
gotas caigan, es necesario que alcancen un tamano suficientemente grande como para caer por su
propio peso. Esto se logra mediante el agrupamiento por colisiéon de multiples gotas, o simplemente
mediante méas condensacion de agua (Wallace y Hobbs, 2006)).

4.1.3. Influencia de la presién atmosférica

La presién influye directamente en el movimiento de las corrientes de vapor de agua en la atmos-
fera. El aire que se encuentra en contacto con la superficie terrestre tiende a calentarse debido a la
energia proporcionada por los rayos solares; al calentarse, su densidad es menor en comparacién con
las capas mas altas, por lo que tiende a ascender, llevando consigo la humedad absorbida mediante
evaporacion. Este proceso se conoce como conveccion. Cuando este aire caliente llega a las capas su-
periores de la atmosfera, se expande debido a la disminucién en la presion atmosférica. Este aumento
de volumen implica un descenso de temperatura mediante un proceso conocido como enfriamiento
adiabatico, por lo que el aire también se enfria. Al bajar la temperatura, el aire pierde capacidad de
retencion de vapor de agua, por lo que parte de la humedad se condensa, y se comienzan a formar
pequenas gotas de agua. La precipitacion se ve influenciada por la pérdida de presion atmosférica
que se experimenta con el aumento de altitud, lo que favorece el enfriamiento del aire en las capas
superiores, y la consecuente condensacion del exceso de vapor de agua (Mclveen, 1992]).

Cuando las capas de aire caliente ascienden por conveccién, se produce un vacio relativo de aire
al nivel del suelo, lo que genera un sistema de baja presion. En este sentido, y en términos generales,
un valor de presion atmosférica bajo (en comparacion con el registro historico) suele estar asociado a
altas precipitaciones, pues es un fuerte indicador de que el proceso de conveccion ha estado presente
en la atmoésfera durante algiin tiempo transportando humedad hacia las capas més altas de aire
(Mclveen, 1992).

4.2. Dinamica regional de la precipitacion

La precipitacion en Centroamérica presenta altas variaciones locales y estacionales, las cuales
se atribuyen en gran parte a la dindmica de la atmodsfera centroamericana y su interacciéon con la
topografia local. A nivel general, la distribucion de precipitacion de la regiéon presenta dos méaximos:
uno en junio, y un segundo (y més largo) en septiembre. En medio de estos dos maximos se presenta
un minimo local en el periodo julio-agosto conocido como canicula. La temporada seca ocurre durante
el invierno e inicio de la primavera del hemisferio norte, que comprende aproximadamente el periodo
noviembre-abril, y suele ser mas intensa en la costa pacifica en comparacion con la atlantica (Alfaro,
2002]).

La ubicacién geografica de Centroameérica juega un papel importante en la variabilidad climatica
de la region. Se encuentra rodeada por dos grandes masas de agua: el Océano Pacifico Tropical Este
a un lado, y el Mar Caribe al otro; esta regiéon junto con el Golfo de México recibe el nombre de Mar
Intra-Americano (IAS, por sus siglas en inglés), cuyo mapa se muestra en la Figura El TAS es
una regién sensible a sistemas dinamicos que ocurren en su vecindad, tanto de caricter regional como
de largo alcance. Algunos ejemplos son: los fuertes vientos provenientes del este, un gran cinturén
de calor latente, la temperatura superficial del mar, asi como la precipitacion (Maldonado, 2016)).
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Figura 4.1: Region Mar Intra- Americano
Fuente: [Maldonado (2016)

Uno de los fenémenos que tiene mayor impacto en la variabilidad de lluvias de la regién es el
anticiclon NASH (del inglés North Atlantic Subtropical High). Se trata de un anticiclon subtropical
semipermanente dominado por dos patrones espaciales: el primero consiste en una region de alta
presion que ocurre en la cuenca del Atlantico durante el verano boreal, mientras que el segundo
incluye maultiples anticiclones en el este de Norteamérica y noroeste de Africa (Davis et al., 1997).
El NASH ha demostrado inducir grandes corrientes de viento en el Caribe provenientes del este, asi
como el descenso de masas de aire seco mediante un proceso conocido como subsidencia (Martinez
et al., 2019).

Otro fenémeno de gran relevancia en la region es la Zona de Convergencia Intertropical (ITCZ),
ubicada en torno al ecuador en el rango +10° de latitud. En esta zona se produce el encuentro de
los vientos alisios del norte y del sur de la circulaciéon de Hadley; dando lugar a la convergencia
superficial de aire humedo, su ascenso y, en consecuencia, a la precipitacién. Se estima que en esta
region se produce un tercio de la precipitacion total de la Tierra (Wolf et al., 2021]).

Por otro lado, las corrientes de conveccién, principalmente en la regiéon del Caribe, se ven influen-
ciadas por el Reservorio de Agua Caliente del Atlantico (AWP). Este hace referencia a areas de agua
con temperatura superficial superior a los 28.5°C' distribuidas en el Golfo de México, el Mar Caribe
y el Atlantico Norte Tropical Occidental. El AWP esta ausente durante el invierno boreal, comienza
a surgir en torno a junio y alcanza su tamano méximo en septiembre. La precipitacion que ocurre
en el periodo de agosto a septiembre en las regiones del Caribe, Centroamérica y este de Suramérica
se debe principalmente al tamano del AWP (Martinez et al., 2019; [Wang y Enfield, 2006]).

El HASH, el ITCZ y el AWP son fenémenos de largo alcance que se combinan para dar lugar a
las lluvias que caracterizan el verano boreal en Centroamérica y el Caribe. Sin embargo, durante el
invierno, los fuertes vientos, la subsidencia, una baja temperatura superficial del mar y la migracién
hacia el sur de la ITCZ provocan una ausencia de lluvias, por lo que el invierno boreal es una época
seca (Martinez et al., 2019).

Durante la temporada lluviosa, los fenémenos de largo alcance anteriormente mencionados se
combinan con otros fenémenos de alcance regional y mecanismos de retroalimentacién. Uno de estos
fenomenos regionales es el Chorro de Bajo Nivel del Caribe (CLLJ), principal responsable del trans-
porte de humedad proveniente del Mar Caribe, y a cuya variabilidad se atribuye, en gran medida, el
fenémeno de la canicula. Otro factor que también influye son las Ondas del Este Africanas, pertur-
baciones de escala sinoptica que se propagan a través del Atlantico en el periodo junio-octubre, y que
son fuente de precipitaciones, principalmente en la regién del Caribe, ademéas de ser responsables



de la mitad de ciclones tropicales y cerca del 85% de los huracanes que se generan en la region
(Martinez et al., 2019).

4.3. Modelos numéricos de prediccién meteorologica

Debido al avance exponencial de la computacion, en los tltimos anos, los modelos numéricos de
prediccion meteorologica (NWP, del inglés Numerical Weather Prediction) se han convertido en la
herramienta mas importante para el pronéstico meteorologico, siendo utilizados por la mayoria de
paises alrededor del mundo (Pu y Kalnay, 2018).

El eje central de los NWP’s consiste en resolver una serie de ecuaciones diferenciales parciales
que gobiernan el comportamiento y evolucion de la atmosfera. El sistema consiste en un total de
7 ecuaciones con 7 incognitas, las cuales corresponden a las siguientes leyes fisicas: conservacion
de momento (3 ecuaciones, una por cada componente de la velocidad), ecuacion de continuidad o
conservacion de masa, ecuacion de estado para un gas ideal, la primera ley de la termodinamica
o conservacion de la energia, y una ecuacion para la conservacion de masa de agua (Pu y Kalnay,
2018)). Estas leyes se muestran, en el mismo orden, en el sistema de ecuaciones
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Donde:
» V es la velocidad del aire = () es el calor

= ¢ es el tiempo
P s F es la evaporacion

= p es la densidad

» a = 1/p es el volumen especifico = C es la condensacion

* pes la presion » R es la constante de gas ideal

s T es la temperatura

. . . ) = F es la fuerza de friccion
= ¢ es la energia potencial gravitatoria

= g es la razon de vapor de agua presente en » () es la velocidad angular de rotacién de la
la atmosfera (kg de agua por cada kg de Tierra (con lo que el término —2Q x V es la
aire) aceleracion debida a la fuerza de Coriolis)

Las ecuaciones del sistema [£.1] se conocen como ecuaciones primitivas, y conforman un conjunto
de ecuaciones universales para los NWP’s. Generalmente, cada modelo trabaja con una version
simplificada de las ecuaciones al asumir ciertas caracteristicas en el sistema; esto permite tener una
aplicacion unica para las diferentes regiones del mundo, asi como enfocarse en procesos atmosféricos
especificos (Knievel, 2006; |Pu y Kalnay, 2018).



En los NWP’s, el estado de la atmosfera en cualquier instante se representa por medio de una
cuadricula tridimensional de puntos que cubre todo el dominio espacial. La distancia entre dos
puntos adyacentes corresponde a la resolucién del modelo. Cada punto contiene el valor de las
diferentes variables meteorolégicas asociadas a dicha ubicacién espacial. Este proceso se ejemplifica
en la Figura[f.2|para un caso bidimensional. En los tltimos afios, los avances en términos de capacidad
computacional han permitido incrementar la resoluciéon de los modelos desde algunos cientos de
kilometros en la década de 1950, (Collins et al., 2013) hasta modelos actuales con casi 1 km de
resolucion (Wagas et al., 2024).

Figura 4.2: Representacion discreta de un campo continuo
Fuente: The COMET Program (2015)|

Los NWP’s funcionan mediante la discretizacion del tiempo en intervalos de tamano At. Indi-
cando el estado inicial de la atmosfera en el tiempo tg, asi como las condiciones de frontera de la
region bajo anélisis, se puede construir el estado del sistema en un tiempo t; = tg + At; este estado
se puede utilizar nuevamente como estado inicial para construir el siguiente estado to = t1 + At.
Siguiendo este proceso iterativo, el modelo es capaz de simular la evolucién temporal de la atmosfera.
De forma matematica, y a grandes rasgos, el método consiste en determinar la funcion F'(¢,t) que
define la evolucion del sistema como se muestra en la ecuacion [£.2] y que depende del tiempo ¢ y del
estado actual 1. A partir de esta funciéon se puede encontrar el estado en el siguiente paso de tiempo
mediante la ecuacic’)n (Pu y Kalnay, 2018)). En la Figurase muestra una representacion grafica
de este proceso para un caso hipotético de precipitacion.

_ oY
F(¥,t) = - (4.2)
Vlerar= Y[+F (e, t) At (4.3)

milimetros

Figura 4.3: Ejemplo de evolucién de la precipitacién en un modelo NWP
Fuente: elaboraciéon propia



4.4. Introducciéon a machine learning

La programacién tradicional se fundamenta, a grandes rasgos, en dos pasos: primero, se crea un
diseno detallado del paso a paso que debe seguir el algoritmo para resolver la tarea, y segundo, dicho
algoritmo es implementado en una computadora mediante un lenguaje de programacion. Esta forma
de resolver tareas ha funcionado bastante bien practicamente desde los inicios de la computacion; sin
embargo, carece de un problema fundamental que limita su implementaciéon en muchos problemas
de la vida cotidiana, y es que en ocasiones resulta dificil establecer una lista de pasos que defina
la realizacion exitosa de una tarea. Por ejemplo, si se desea programar un algoritmo para clasificar
un correo como spam o no spam, no basta con un conjunto de instrucciones objetivas, ya que lo
que para una persona es spam, para la otra puede no serlo. Es aqui donde la inteligencia artificial,
y en concreto, el machine learning, surge como una solucién, pues éste se fundamenta en el uso
de algoritmos y técnicas para automatizar soluciones a problemas complejos que son dificiles de
implementar mediante la programaciéon convencional (Rebala et al., 2019).

La inteligencia artificial se basa en replicar el comportamiento humano, y traducirlo en términos
computacionales para que un ordenador pueda comportarse de manera similar. Las tres funciones
bésicas de la inteligencia humana son recordar, adaptarse y generalizar: la persona recuerda que
cuando actud de cierta forma ante determinada situacion, el resultado fue positivo, por lo que lo
mas seguro es que el comportamiento se repita. De manera similar, un modelo de inteligencia artificial
recuerda que cuando vio ciertos datos y proporciond cierta respuesta, ésta estuvo correcta, de manera
que lo més seguro es que lo vuelva a repetir, mientras que si la respuesta fue incorrecta, intentara
dar nuevas respuestas hasta dar con la correcta, momento en el que aprendera como reaccionar ante
la situacion. Mediante la simulacion artificial de la inteligencia humana, se logra que un programa
recuerde, se adapte y generalice sobre una gran cantidad de datos con el fin de responder ante los
estimulos que se le proporcionan (Marsland, 2015)).

El machine learning (ML) combina la estadistica, la inteligencia artificial y la informatica; consiste
en la programacion de computadoras para optimizar el rendimiento de un modelo matematico que
hace uso de ciertos parametros para transformar los datos de entrada en la salida deseada (Alpaydin,
2014). Los algoritmos de machine learning son capaces de extraer informacion a partir de datos;
informacién que, para un humano, seria muy complicado obtener. No necesitan una programacion
explicita sobre las reglas que rigen el fenomeno, pues son capaces de aprender y descifrar dichas
reglas a partir de los datos (Rebala et al., 2019).

En la Figura [£.4] se resume la gran diferencia entre el machine learning y la programacion tra-
dicional: mientras que la programacion tradicional requiere el ingreso de un programa (serie de
instrucciones) para transformar los datos de entrada en la salida, el machine learning analiza las
entradas y las salidas para generar el programa que rige la relacion entre estas dos.

PROGRAMACION TRADICIONAL

DATA
COMPUTER —»| OUTPUT

PROGRAM

I

MACHINE LEARNING

DATA

:
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Figura 4.4: Diferencia entre machine learning y programacién tradicional
Fuente: elaboracion propia



El machine learning tiene multiples aplicaciones en tareas que requieren la toma de decisiones
basadas en la experiencia, y para las cuales no existe una serie de pasos a seguir que se apliquen en
todas las situaciones por igual. Algunos ejemplos son: traducir un texto escrito a mano, determinar
si un tumor es maligno o benigno, identificar los temas que se tratan en un blog de internet, o incluso
segmentar los clientes de una empresa en grupos con preferencias similares (Miiller y Guido, 2017)).

4.4.1. Tipos de algoritmos de machine learning

En funcién de la estrategia utilizada para optimizar el modelo de machine learning, estos pueden
dividirse, a muy grandes rasgos, en dos categorias principales:

Algoritmos supervisados

El aprendizaje supervisado ocurre cuando a partir de los datos de entrada X y una variable de
salida Y se utiliza un algoritmo para descifrar la funcion f que mapea la entrada en la salida:

Y = f(X) (4.4)

El objetivo es aproximar la funciéon de mapeo lo suficientemente bien de tal forma que cuando se
presenten nuevos valores de entrada X, el modelo sea capaz de predecir correctamente la variable
de salida Y (Brownlee, 2016]).

En los algoritmos supervisados, el programa es alimentado con un conjunto de datos de entrena-
miento. Estos datos contienen multiples instancias del fenémeno, y son etiquetados, es decir, no solo
presentan los valores de entrada para cada instancia, sino también el valor correcto de la variable de
salida. No obstante, si se conociera el valor de respuesta para todos los posibles valores de entrada,
el machine learning perderia sentido, porque simplemente bastaria con referirse a la base de datos
para conocer el valor deseado. El machine learning presenta la ventaja de ser generalizable, en el
sentido de que, a partir de los datos de entrenamiento, el modelo debera ser capaz de producir salidas
correctas para datos de entrada que no estuvieron presentes durante el entrenamiento (Marsland,
2015]).

Los algoritmos supervisados resuelven las tareas de una manera indirecta: primero, se genera un
modelo basado en el entrenamiento a partir de los datos etiquetados, para posteriormente hacer uso
del modelo para predecir la variable de salida a partir de un nuevo conjunto de datos de entrada
(Rebala et al., 2019)). Se llama aprendizaje supervisado porque el proceso que sigue el algoritmo a
partir de los datos de entrenamiento es analogo a un profesor supervisando el proceso de aprendizaje
(Brownlee, 2016]).

Los algoritmos supervisados pueden ser de regresion, si la variable de salida Y es continua, por
ejemplo el precio de una casa o el salario de una persona. Por el contrario, si la salida Y es una
variable categorica se dice que el algoritmo es de clasificacion, por ejemplo al predecir la especie de
una planta o la marca de un vehiculo (Marsland, 2015). Mas adelante se abordara en detalle esta
distinciéon de algoritmos, asi como algunos ejemplos de los mismos.

Algoritmos no supervisados

En el aprendizaje supervisado, es necesario conocer el valor de salida asociado a cada instancia
de la base de datos; sin embargo, en ocasiones, puede resultar muy complicado obtener dicho valor,
ya sea porque alguien debe ingresarlo manualmente y la base de datos es demasiado grande, o
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porque simplemente no se conoce la respuesta correcta. En dichos casos, hacer uso del aprendizaje
no supervisado suele ser una buena idea, donde, si bien el modelo no sera capaz de predecir la variable
de salida, si se podran hacer tareas relevantes como agrupar instancias que tienen caracteristicas en
comun, o encontrar reglas de asociacion entre los datos (Marsland, 2015]).

En este tipo de aprendizaje no se cuenta con la variable de salida, sino tinicamente con los datos de
entrada X. El proposito es modelar la estructura subyacente o la distribuciéon de los datos con el fin
de encontrar patrones de comportamiento ocultos a simple vista. Se conocen como no supervisados
porque, a diferencia del aprendizaje supervisado, no se cuenta con respuestas correctas, por lo que
no hay un ”profesor” que guie el aprendizaje, sino que se deja que el algoritmo trabaje por su cuenta
en el analisis de datos (Brownlee, 2016)).

Los datos de entrada generalmente presentan una estructura donde ciertos patrones se repiten
mas que otros; una estrategia para encontrar estos patrones, y que se utiliza mucho en el aprendizaje
no supervisado, es el agrupamiento (en inglés, clustering). El objetivo del agrupamiento es dividir el
conjunto de datos en grupos que compartan caracteristicas similares. Un ejemplo es la segmentaciéon
de clientes, donde una empresa busca clasificar a sus compradores por sus caracteristicas en comun,
con el fin de diseniar estrategias especificas para cada perfil de comprador (Alpaydin, 2014)).

4.5. Algoritmos de regresion

El analisis de regresion consiste en un tipo de aprendizaje supervisado que se basa en la prediccion
de variables continuas, es decir, variables que pueden tomar cualquier valor dentro de un rango
determinado. Algunos ejemplos son el precio justo de una accién, el comportamiento de la deuda
estudiantil en los proximos anos, asi como el pronéstico de ganancias de un negocio. Se proporcionan
las variables predictoras y una variable de respuesta continua; el objetivo es encontrar la relacion
entre dichas variables que permita predecir la respuesta correcta (Raschka et al., 2022; Watt et al.,
2020]).

Y modelo

Precio de la accion (S)
L ]
[ ]

Precio de la accion (§)
[ ]

Ganancias de la empresa (SNM) Ganancias de la empresa (SNIM)

precia de accién
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*

‘ganancia de aueva
compaiila

\

Ganancias de la empresa (SMM) Ganancias de la empresa ($MM)

Precio de la accion ($)
Precio de la accion (S)

| S R —

Figura 4.5: Ejemplo de modelo de regresion
Fuente: elaboraciéon propia

Tomando el ejemplo proporcionado por Watt et al. (2020), la regresion se puede aplicar para
determinar el precio justo de la accién de una compainfa que estd a punto de salir a bolsa. Lo
primero que se debe hacer es recopilar el conjunto de datos de entrenamiento con companias cuyo
precio de accién sea conocido. Después, se deben seleccionar las caracteristicas que sean relevantes
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para la variable objetivo, en este caso, y por simplicidad, se tomaréd tGnicamente la ganancia neta
de la empresa. Ahora, para hallar la dependencia que existe entre la ganancia de la empresa y el
precio de su accioén, se procede a entrenar un modelo de regresiéon con los datos de entrenamiento.
Este proceso se muestra en la parte superior de la Figura [£.5] para un conjunto hipotético de datos.
Una vez el modelo ha sido entrenado, el precio justo de la accién de una nueva empresa puede ser
determinado con facilidad ingresando su ganancia neta como variable de entrada del modelo, tal
como se observa en la parte inferior de la Figura

4.5.1. Evaluacién de algoritmos de regresion

Existen miltiples métricas que se pueden utilizar para evaluar el rendimiento de algoritmos de
regresion. Cada métrica evaluia el modelo de una forma particular, por lo que es importante conocer
el funcionamiento interno de cada una y asi saber qué informacion proporcionan. Para los fines que
competen el presente trabajo, se presentan las siguientes dos métricas:

» Media del Error Absoluto (MAE)
» Mediana del Error Absoluto (MdAE)

El MAE, como su nombre indica, corresponde al valor esperado del error absoluto, y se calcula
como se indica en la ecuacion [4.5] E1 MAAE, por su parte, se calcula como la mediana del conjunto
de errores absolutos entre los valores reales y los predichos por el modelo; su calculo se muestra en
la ecuacion

1 n
MAFE = — i — Ui 4.5
- Z_E:l lyi — il (4.5)
MdAAE = mediana (|y1 — 01, |y2 — 2|, s [Yn — Unl) (4.6)

La media y la mediana son ambas medidas de tendencia central. La media es una medida de
magnitud que indica la ubicacién central de los datos; la