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Resumen—Los eventos de muy baja visibilidad producidos por
niebla son un problema recurrente en ciertas zonas cercanas a
rios y grandes montanas, que afectan fuertemente a la actividad
humana en diferentes aspectos. Este tipo de eventos pueden llegar
a suponer costes materiales e incluso humanos muy importantes.
Uno de los sectores mas influenciados por las condiciones de
muy baja visibilidad son los medios de transporte, fundamen-
talmente el transporte aéreo, cuya actividad se ve seriamente
mermada, provocando retrasos, cancelaciones y, en el peor de
los casos, terribles accidentes. En el aeropuerto de Valladolid
son muy frecuentes las situaciones de baja visibilidad por niebla,
especialmente en los meses considerados de invierno (noviembre,
diciembre, enero y febrero). Esto afecta de forma directa a la
manera en la que operan los vuelos de este aeropuerto. De esta
forma, es muy importante conocer las posibles condiciones de
niebla a corto plazo para aplicar procedimientos de seguridad
y organizaciéon dentro del aeropuerto. En el presente articulo
se propone el uso de diferentes modelos de ventanas dinamicas
y estaticas junto con clasificadores de aprendizaje automatico,
para la prediccion de niveles de niebla. En lugar de abordar el
problema como una tarea de regresion, la variable de interés
para la caracterizacion del nivel de visibilidad en el aeropuerto
(Rango Visual de Pista, RVR) se discretiza en 3 categorias, lo que
aporta mayor robustez a los modelos de clasificacion obtenidos.
Los resultados indican que una combinacion de ventana dinamica
con ventana estatica, junto con modelos de clasificacion basados
en Gradient Boosted Trees es la metodologia que proporciona los
mejores resultados.

Palabras clave—Series temporales, Eventos de baja visibilidad,
modelos autorregresivos, prediccion.

I. INTRODUCCION

La niebla es un fendmeno meteorolégico que consiste en la
aparicion de gotas de agua en suspension en forma de gotas, lo
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suficientemente pequeflas como para que la gravedad terrestre
no las atraiga hacia la superficie. Este fendmeno se manifiesta
a nivel de suelo, pudiendo considerarse una nube a muy baja
altura. Su aparicién puede deberse a diferentes causas, como
la evaporacion de la humedad del suelo o a la expedicion de
vapor por parte de vegetacion o de grandes masas de agua [1].
En cualquier caso, su aparicién estd intimamente ligada a la
disminucién de las condiciones de visibilidad en la superficie.
Estos eventos de baja visibilidad suponen un riesgo particular
para el trifico aéreo, maritimo y terrestre, provocando inte-
rrupciones y problemas cuyos costes humanos se han llegado
a comparar a los causados por tormentas y tornados [2]. En
las operaciones llevadas a cabo en los aeropuertos, el trafico
de vuelos se ve fuertemente afectado en estas condiciones [3],
[4], debiendo ampliar el tiempo entre aterrizajes y despegues
y pudiendo provocar retrasos y cancelaciones. Por esta razon,
el personal de los aeropuertos necesita conocer con cierta
precisién y antelacién si en un futuro cercano tendrdn que
trabajar con condiciones de baja visibilidad por niebla, para
activar los protocolos necesarios en su caso, y tratar de mitigar
este tipo de situaciones problemadticas.

La prediccién de eventos futuros tiene interés en la ma-
yoria de campos de estudio, credndose multitud de modelos
destinados para este cometido [5], [6], aplicados con éxito a
problemas de prediccion reales. Todos estos modelos suelen
estar basados en andlisis de series temporales, normalmente
sobre codificacion real. Los eventos de niebla que provocan
baja visibilidad son un problema recurrente en multitud de
aeropuertos en todo el mundo, y su prediccién se ha enfocado
mediante diversas técnicas: en Perth, el aeropuerto mds grande
de la costa sudoeste de Australia, se desarroll6 un modelo que
aplicaba ldgica difusa para conseguir una prediccion precisa
[7]; en el aeropuerto de Calcuta, India, se abordé el problema
utilizando arboles de decisién para identificar los pardmetros
mds importantes que influyen en la visibilidad, realizando
predicciones mediante una red neuronal [8]; en el aeropuerto
de Valladolid, situado al noroeste de Espafia, se afront6 este
problema haciendo uso de diversos algoritmos de aprendizaje
automatico para regresién como maquinas de vectores soporte,
preprocesando la serie antes de aplicarlos [9].

El objetivo de este articulo es proponer un modelo de
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prediccion horario basado en el preprocesamiento de series
temporales categéricas, donde los eventos temporales son
tres diferentes condiciones atmosféricas relacionadas con la
aparicion de eventos de baja visibilidad por niebla: no-niebla,
neblina y niebla. Este preprocesamiento se lleva a cabo
mediante el uso de diversos tipos de ventanas de valores
pasados de las series temporales consideradas, de forma que
la informacién obtenida a partir de cada serie pueda ser
usada en el entrenamiento de cualquier modelo de aprendizaje
automatico.

En la siguiente seccidn (seccidn II), se presenta la base de
datos considerada. En la seccién 111, se detallan los modelos de
ventana propuestos para preprocesar los datos y para realizar
las predicciones. En la seccion IV, se detalla la configuracién
de la experimentacién y los resultados obtenidos. Por dltimo,
la seccién V incluye las conclusiones obtenidas a partir de los
resultados conseguidos.

II. BASE DE DATOS
II-A. Origen de los datos

Los datos utilizados en este articulo han sido recopilados
mediante un sistema localizado en el aeropuerto de Valladolid
y perteneciente a la Agencia Estatal de Meteorologia Espafiola
(AEMET). Dicho sistema provee informacién relevante sobre
las condiciones meteoroldgicas al personal de los aeropuertos
(pilotos, controladores y personal de tierra). De forma horaria,
el sistema recoge informacién sobre diferentes factores me-
teoroldgicos, tales como la temperatura o la humedad. Dichos
datos son recogidos por sensores y, por tanto, no existen datos
perdidos, pudiéndose considerar cada variable meteorolégica
obtenida como una serie temporal. Las variables recogidas por
este sistema son las siguientes: Temperatura (grados Celsius),
Humedad relativa (%), Velocidad del viento (m/s), Direccién
del viento (grados), Presion reducida al nivel del mar (QNH,
hPa) y Rango Visual de Pista (Runaway Visual Range, RVR),
que es la variable objetivo a predecir y se mide en metros.

El RVR se obtiene a partir de la media ponderada de tres
sensores de visibilidad (visibilimetros), colocados a diferentes
alturas de la pista (zona de toma de tierra, media pista y
zona de parada). Ademds, las condiciones de niebla pueden
modelarse mediante la combinacién del resto de variables
meteoroldgicas medidas, por estar ambas intrinsecamente re-
lacionadas. Los experimentos llevados a cabo en este articulo
se han realizado con datos horarios de 8 afios completos,
concretamente desde el 1 de noviembre de 2009 hasta el 31
de diciembre de 2016. De la totalidad de datos, el 70 % inicial
ha sido usado para la fase de entrenamiento y el tdltimo 30 %
para la fase de generalizacion.

II-B. Umbralizacion del RVR

Los visibilimetros utilizados en el aeropuerto de Valladolid
solo obtienen medida hasta 2000m, considerando situaciones
de visibilidad 6ptima por encima de esta medida (es decir
marcan 2000m incluso cuando el valor real de visibilidad es
mds alto). Esto es debido a que los valores de visibilidad
por encima de 2000m son considerados Optimos, y por tanto

no son relevantes para la gestion de situaciones de baja
visibilidad en el aeropuerto. En la experimentacién disefiada en
este articulo se propone un enfoque de prediccién categdrico
mediante 3 clases, en el que a cada hora se le asigna una de
las 3 posibles clases (alta, media o baja en relacién al valor
de RVR, asociado a las condiciones de niebla). Los umbrales
utilizados para la discretizacion de los valores de RVR son los
siguientes:

niebla, si RV R < 1000,
Clase = ¢ neblina, si 1000 <= RV R < 1990,
no niebla, si RVR >=1990.

De esta forma, se obtiene un problema de clasificacion
con 3 clases, altamente desequilibrado, debido a que las
condiciones de baja visibilidad son, afortunadamente, muy
minoritarias respecto a situaciones de visibilidad éptima. La
Tabla I muestra la proporcién de las diferentes clases en los
conjuntos de entrenamiento y generalizacion considerados.

Tabla 1
PROPORCION DE CLASES

Clase Entrenamiento  Generalizacion
niebla 856 (6 %) 772 (12 %)
neblina 912 (6 %) 514 (8 %)
no niebla 12294 (88 %) 4740 (80 %)
Total 14062 (70 %) 6026 (30 %)

III. MODELOS UTILIZADOS

Una serie temporal se define como un conjunto de datos
cronolégicamente ordenados y muestreados con una frecuen-
cia constante. Formalmente, una serie temporal unidimensional
se define como:

Y = {yOa Y1,Y2, "'ayN}a

donde N es la longitud de la serie temporal.

La experimentacién desarrollada en este articulo se ha
llevado a cabo mediante el andlisis de las series temporales
descritas en la seccion II-A, utilizando diferentes ventanas de
valores pasados. Inicialmente, se crea un conjunto de patrones
en los que la variable dependiente es el valor de la serie
objetivo en el instante de tiempo a predecir y las variables
independientes estdn formadas por la informacién extraida
a partir de las ventanas. Con este conjunto de patrones,
entrenamos cualquier modelo de aprendizaje automatico, por
lo que podriamos considerar que las ventanas actiian como un
método de preprocesamiento.

III-A. Extraccion de caracteristicas basada en ventanas

El andlisis de series temporales mediante métodos autorre-
gresivos permite modelar una variable en funcién de valores
pasados, tanto de ella misma como de otras variables inde-
pendientes relacionadas con el problema. En este articulo se
propone el uso de 3 métodos, cada uno de los cuales limita de
distinta forma la ventana de valores pasados utilizada para
predecir el siguiente. Estos métodos pueden ser utilizados
de forma individual, aplicando un tdnico tipo de anélisis,
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o combinada, de forma que se pueda aunar la informacién
obtenida mediante varios tipos de ventanas. La Figura 1
muestra graficamente el funcionamiento de estos 3 métodos en
un problema sintético: una serie temporal categérica asociada
a una variable dependiente a predecir y una serie temporal de
valores reales asociada a una variable independiente, correlada
con la primera. En dicha figura, el valor de la serie dependiente
a predecir se encuentra sombreado en azul, mientras que las
ventanas utilizadas para ello se encuentran sombreadas en gris.

1.231043(-0.78 131 |1.87|1.74|1.27 | 142

2 | 0 0 0 0 1 0

(a) Ventana fija con p=5

043(-0.78| 1.31 | 1.87 | 1.74|1.27 | 142

2 1 0 0 0 0 1 0

(b) Ventana dinamica basada en cambio de clase

0.823 0971 1.141 0057 0004 0

Limite

ooes | 123

043 (-078| 131 | 1.87|1.74| 127142

2 1 0 0 0 0 1 0

(c) Ventana dinamica basada en varianza con r=0.]

Figura 1. Distintos tipos de ventana propuestos.

1II-Al. Modelo de ventana fija (VF): utiliza un nimero
de instantes pasados constante para la prediccion de cada
valor de la serie temporal. Esta ventana es la que emplean los
modelos autorregresivos (AR) cldsicos, cominmente utilizados
en Estadistica. El nimero de instantes es un parametro del
modelo, p (o orden del modelo AR), y los resultados obtenidos
mediante este preprocesamiento son muy sensibles al valor de
p. El modelo AR de orden p puede definirse como:

P
Xi=c+ Y aiXiite (1)

i=1
donde ¢ representa una constante, «; el coeficiente correspon-
diente al valor de la serie temporal en el instante t — i y &,
ruido blanco, esto es, una variable aleatoria Normal de media
0 y de varianza a determinar. En la Figura 1(a) se muestra

un ejemplo de este tipo de preprocesamiento haciendo uso de
una ventana fija de tamafio 5. Como se puede ver en dicha
figura, para prededecir el valor sombreado en azul hace uso
de los 5 valores anteriores de todas las series involucradas en
el problema, tanto la dependiente como las independientes.

IlI-A2. Modelo de ventana dindmica basada en cambio
de clase (VDCC): en series temporales categéricas, este
modelo crea ventanas de tamafio variable limitdndolas en
base a los cambios de clase. De esta forma, para predecir
un determinado valor, se identifica la clase inmediatamente
anterior y se afladen valores anteriores mientras la clase no
cambie, credndose ventanas mas grandes cuando la clase es
estable (existe una racha). En este tipo de preprocesamiento,
los valores pasados de la serie dependiente son utilizados de
forma indirecta dado que, aunque no se utilizan sus valores,
son estos los que determinan el tamafio de las ventanas que se
crean. En la Figura 1(b) se representa graficamente la ventana
creada para un determinado valor. En este ejemplo, la clase
inmediatamente anterior al valor a analizar es 0, por lo que la
ventana se extenderd hacia detras, hasta que se encuentre una
categoria distinta de 0, creando en este caso una ventana de 4
elementos. Tras ello, la informacidon de las muestras de cada
serie independiente que caigan dentro de la ventana se resume
mediante las métricas detalladas en la seccion IV-A.

III-A3. Modelo de ventana dindmica basada en varianza
(VDV): en series temporales de valores reales, proponemos
este modelo que crea ventanas de tamafio variable en funcién
de la dindmica de la serie. Se analiza, de forma individual para
cada serie temporal, la varianza de los valores incluidos en la
ventana. Se afiaden valores previos a la ventana hasta que se
alcanza un determinado limite de varianza, que se establece
como un porcentaje de la varianza total de la serie. Dicho
porcentaje es un pardmetro del modelo, 7. La idea subyacente
es que, cuando la varianza es demasiado alta, puede no tener
sentido intentar resumir la informacién incluida en la misma.
Ademas, dado que cada serie temporal se analiza de forma
independiente, se pueden obtener ventanas de distinto tamafio
para cada variable de entrada, cuando haya muchas variables
independientes (como sucede en el problema considerado). La
Figura 1(c) muestra un ejemplo de este procesamiento con
un porcentaje de varianza total del 10 %. Este procesamiento
no puede aplicarse sobre la serie categérica. En la serie de
valores reales, se muestra, sobre cada valor, la varianza parcial,
de forma tal que la ventana utilizada para predecir el valor
sombreado en azul crecerd mientras que la varianza parcial
sea menor que el limite (10 % de la total). Las ventanas seran
resumidas mediante las métricas de la seccion IV-A.

III-B.  Clasificadores

La informacion obtenida tras el uso de las diferentes combi-
naciones de ventanas serd utilizada para entrenar clasificadores
que realicen la prediccion de la categoria. En una primera
aproximacién, hemos considerado algunos de los modelos mas
clasicos de los incluidos en scikit-learn [15], una libreria de
codigo abierto implementada en Python. De esta forma, los
clasificadores considerados son: Regresion logistica (RL) [11],
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Arboles de decisién (AD) [12] y conjuntos de clasificadores
(concretamente RandomForest (RF) [13] y GradientBoosting-
Classifier (GB) [14]).

IV. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS
IV-A. Configuracion

Como ya se especificd en la seccién II-A, un 70% de
los datos se ha empleado como conjunto de entrenamiento,
mientras que el 30 % formé el conjunto de fest.

Para ambas ventanas dinamicas (tanto la basada en varianza
como en el cambio de clase), se ha elegido resumir la infor-
macion de las ventanas creadas utilizando dos estadisticos:

» La media aritmética (W) de la ventana, definida como:

Wszézy

yeWs

donde s es el nimero de valores de la ventana y Wy la
ventana creada.

= La varianza (S%VS), utilizada para obtener una medida
de dispersion de los valores contenidos en la ventana y
definida como:

1
S‘Q/Vszsil Z(y_WS)Q

yeWs

Los parametros de los métodos de preprocesamiento y de los
clasificadores han sido optimizados mediante una validacién
cruzada anidada de tipo 5-fold. A continuacién se indican
los valores explorados. Para el andlisis de ventana fija, se ha
utilizado un numero de muestras previas p € {1,2,3,...,6}.
Para el analisis de ventana dindmica basado en varianza, se ha
optado por optimizar la proporcién de varianza total utilizada
para limitar las ventanas segdn r € {0,1;0,2;0,3;...;0,6}.

Los pardmetros de los modelos de clasificacion también han
sido optimizados mediante validaciéon cruzada. Para RL, se
ha optimizado la intensidad de la regularizacién mediante el
pardmetro C' € {1073,1072,...,10%,103}. Para los AD se ha
optimizado la funcién para medir la calidad de una division,
utilizando el coeficiente Gini y la entropia. En el caso de RF,
se ha optimizado el nimero de arboles en cada bosque n €
{10, 50,100}, y, para GB, el nimero de drboles utilizado en
el algoritmo ha sido n € {50, 100,150,200} y el ratio de
aprendizaje [ € {0,05;0,1;0,2;0,3}.

IV-B. Métricas de rendimiento

Existen multitud de métricas para evaluar la calidad de
una clasificacién obtenida. Una de las mas comunes es el
porcentaje de patrones bien clasificados (Correct Classified
Ratio, CCR) con la que se obtiene una medida de rendimiento
global. No obstante, el problema a tratar en este articulo es
altamente desequilibrado, haciendo que cualquier clasificador
trivial que clasifique todos los patrones en la clase mayoritaria
obtenga buena puntuaciéon en CCR. Por ello, el rendimiento
ha de medirse mediante otras métricas. Hemos elegido la
Media Geométrica de Sensibilidades (Geometric Mean of the
Sensitivities, GMS), una medida de rendimiento que tiene en

cuenta la precisidn de la clasificacién en todas las clases. El
GMS se define como:

GMS =7

donde n es el nimero de clases y S; la sensibilidad de la clase
i-ésima, es decir:

siendo n; el numero de instancias de la clase i correctamente
clasificadas y N, el niimero total de instancias de la clase i.
Es una medida a maximizar.

Por otro lado, la naturaleza ordinal de nuestro problema (las
categorias estdn organizadas en una escala ordinal) hace que
sea necesario obtener una medida de error que penalice mas
algunos tipos de errores (por ejemplo, la confusién de “no
niebla” con “niebla alta”), para lo que se utilizard la Media
de Errores Absolutos Medios (Average Mean Absolute Error,
AMAE). El AM AFE se define como:

1 n
AMAE = =S MAE,;

donde n es el nimero de clases y M AFE; es la desviacion
media producida con respecto a la clase real considerando
solo la clase i. Se define como:

N
1 - R
MAE,; = N ; |C(y:) — C(4)]

siendo N; el nimero de instancias de la clase i, C(y;) la
clase real de la instancia i y C(y;) la clase predicha para
la instancia i, representadas mediante valores numéricos (es
decir, C(y;) = 0 para no niebla, C(y;) = 1 para no neblina
y C(y;) = 2 para niebla). Al tratarse de una medida de error,
es una métrica a minimizar.

Tabla II
RESULTADOS DE test EN GM S

Clasificadores
Tipos de ventanas GB RF RL AD
VF 0.624  0.453 0567 0518
VDCC 0.286 0.375 0.297 0.405
VDV 0.0 0.072 0.278 0.286
VF+VDCC 0.617 0.492 0.547 0.540
VF+VDV 0.656 0355 0.533  0.467
VDCC+VDV 0475 0368 0442 0425
VF+VDCC+VDV  0.620 0.447 0.591 0.469

IV-C. Resultados

Las Tablas II y III incluyen todos los resultados obteni-
dos, para GMS y AM AFE, respectivamente. Por filas, se
muestran las combinaciones de ventanas (ventana fija, VF,
ventana dindmica basada en cambio de clase, VCCC, y
ventana dindmica basada en varianza, VDV, mas todas las
combinaciones posibles, VF+VDCC, VF+VDV, VDCC+VDV
y VF+VDCC+VDV) y por columnas cada uno de los 4
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Tabla 11T
RESULTADOS DE test EN AMAE

Clasificadores
Tipos de ventanas GB RF RL AD
VF 0317 0373  0.314 0437
VDCC 0.538  0.592  0.419  0.660
VDV 0.312 0406 0333  0.442
VF+VDCC 0314 0385 0.318  0.426
VF+VDV 0304 039 0323 0457
VDCC+VDV 0349 0412 0306 0474
VF+VDCC+VDV  0.312 0.384 0316 0.461

clasificadores considerados. Los mejores resultados por cada
clasificador se muestran en negrita, los segundos mejores en
cursiva. El mejor resultado global se encuentra doblemente
subrayado, mientras que el segundo mejor estd marcado con
subrayado simple.

Atendiendo a dichas tablas, se pueden obtener diversas
conclusiones:

= En términos de GMS, los mejores resultados para cada
modelo se obtienen siempre mediante un preprocesa-
miento en el que intervienen dos o mds ventanas. En
términos de AMAE, a excepcion del modelo Random-
Forest, ocurre 1o mismo, lo que demuestra que el uso
combinado de distintas ventanas mejora ampliamente los
resultados obtenidos, en comparacién con los obtenidos
mediante el uso individual de los mismos.

= Al optimizar el AMAE, conviene utilizar la combina-
cion de ventanas que produce el segundo mejor resul-
tado, debido a que el tamafio del patrén que genera
el uso de VDCC+VDV serd mucho més pequefio que
usar VF+VDV. Esto se debe a que el uso de ventanas
dindmicas resume las muestras de las ventanas en dos
métricas (media y varianza), haciendo que como maximo
los patrones cuenten con 20 caracteristicas. Atendiendo
al grid de pardmetros utilizados para ventana fija, los
patrones generados con este método junto con la ventana
dindmica pueden ser de hasta 40 caracteristicas, ralenti-
zando bastante el proceso de entrenamiento.

= La combinacién VF+VDV consigue los mejores resul-
tados, tanto en GMS como AMAE, mediante el uso
del clasificador GradientBoosting. La ventana basada en
varianza provee de una capacidad dindmica en el analisis
de las series independientes, adaptandose a cada serie de
forma individual, lo que combinado con una ventana fija
que utilice muestras previas devuelva el mejor resultado.

= La VF siempre obtiene los segundos mejores resultados
en GMS. Este aspecto era esperable, dado que existe
una alta persistencia en la serie categérica dependiente a
predecir. Asi, en la optimizacién del tamafio de ventana
fija, se incluye la posibilidad de crear ventanas de tamafio
1, haciendo que el modelo tienda a predecir la salida
unicamente en funcién de un instante pasado. Aunque
esto devuelva unos resultados aceptables, no es deseable,
dado que este tipo de modelos nunca serdn capaces de
detectar un cambio de clase en la serie.

= El uso de un preprocesamiento VDV aislado devuelve
unos resultados pobres. Esto es debido a que el uso de
este tipo de ventanas estd orientado a series reales, y al
tratar con una serie dependiente de naturaleza categorica,
la serie a predecir se modela Unicamente en funcién de
series independientes, perdiendo una parte importante de
la informacién.

= Los resultados de GMS obtenidos con el uso de VDCC
aislado, a pesar de utilizar solamente los valores de las
series independientes, son mejores que los de VDV. La
razén de este resultado es que, a pesar de que VDCC
no usa los valores de la serie dependiente de forma
directa, son éstos los que determinan el tamafio de
ventana para cada muestra, por lo que de forma indirecta
se estd utilizando una informacién inherente a la serie
dependiente.

Por dltimo, la Figura 2 muestra una comparacién de un
fragmento de 96 horas de la serie real y la serie predicha
por GradientBoosting con la mejor combinacion de ventanas.
Como puede observarse, el modelo funciona de forma acep-
table, prediciendo correctamente los cambios producidos en
las etiquetas reales. Tan solo en la dltima parte del grafico se
observan algunos artificios introducidos por el método.

V. CONCLUSIONES

Este articulo evalia el uso de diferentes clasificadores de
aprendizaje automadtico para predecir eventos de baja visibi-
lidad por niebla en el aeropuerto de Valladolid. Se realiza
una prediccién categdrica basada en tres posibles tipos de
situaciones (no niebla, neblina y niebla), utilizando como
entrada valores pasados de un conjunto de variables meteo-
rolégicas medidas en el aeropuerto. Proponemos considerar
distintos tipos de ventanas a la hora de analizar los valo-
res pasados: ventanas fijas junto con dos tipos de ventanas
dindmicas (una basada en cambios de la categoria de los dias
pasados analizados y otra basada en varianza de la variable
independiente examinada). La ventaja fundamental de estos
métodos dindmicos es que evitan prefijar el tamafio de la
ventana, pudiéndose adaptar de forma dindmica a la serie
temporal considerada.

Los resultados obtenidos indican que la combinacién de
ventanas fijas y dindmicas (especialmente aquella basada
en varianza), junto con el conjunto de clasificadores Gra-
dientBoosting obtiene los mejores resultados, con valores de
AM AFE cercanos a 0,3 (es decir, la prediccion difiere en 0,3
categorias, en media, con respecto al valor real) y un GM S
mayor que el 65%. Teniendo en cuenta estos resultados, se
puede concluir que los modelos obtenidos pueden mejorar
la seguridad y la eficiencia de las operaciones aeronduticas
que se llevan a cabo en aeropuertos bajo condiciones de baja
visibilidad por niebla. Como trabajo futuro, planteamos el uso
de clasificadores ordinales, dada la naturaleza ordinal de la
clases consideradas.
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Figura 2. Comparacién de etiquetas reales con las predichas por GradientBoosting con VF +VDV durante 96 horas. La clase 1 corresponde a no niebla, la
clase 2 a neblina y la clase 3 a niebla.
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