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Algoritmos de aprendizaje automático para

predicción de niveles de niebla usando ventanas

estáticas y dinámicas.

M. Dı́az-Lozanoa, D. Guijo-Rubioa, P. A. Gutiérreza, C. Casanova-Mateob,c, S. Salcedo-Sanzd,

C. Hervás-Martı́neza

Resumen—Los eventos de muy baja visibilidad producidos por
niebla son un problema recurrente en ciertas zonas cercanas a
rı́os y grandes montañas, 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 más 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 organización dentro del aeropuerto. En el presente artı́culo
se propone el uso de diferentes modelos de ventanas dinámicas
y estáticas junto con clasificadores de aprendizaje automático,
para la predicción de niveles de niebla. En lugar de abordar el
problema como una tarea de regresión, la variable de interés
para la caracterización del nivel de visibilidad en el aeropuerto
(Rango Visual de Pista, RVR) se discretiza en 3 categorı́as, lo que
aporta mayor robustez a los modelos de clasificación obtenidos.
Los resultados indican que una combinación de ventana dinámica
con ventana estática, junto con modelos de clasificación basados
en Gradient Boosted Trees es la metodologı́a que proporciona los
mejores resultados.

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

I. INTRODUCCIÓN

La niebla es un fenómeno meteorológico que consiste en la

aparición de gotas de agua en suspensión en forma de gotas, lo
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suficientemente pequeñas como para que la gravedad terrestre

no las atraiga hacia la superficie. Este fenómeno se manifiesta

a nivel de suelo, pudiendo considerarse una nube a muy baja

altura. Su aparición puede deberse a diferentes causas, como

la evaporación de la humedad del suelo o a la expedición de

vapor por parte de vegetación o de grandes masas de agua [1].

En cualquier caso, su aparición está ı́ntimamente ligada a la

disminución de las condiciones de visibilidad en la superficie.

Estos eventos de baja visibilidad suponen un riesgo particular

para el tráfico aéreo, marı́timo 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 razón,

el personal de los aeropuertos necesita conocer con cierta

precisión y antelación si en un futuro cercano tendrán 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 problemáticas.

La predicción de eventos futuros tiene interés en la ma-

yorı́a de campos de estudio, creándose multitud de modelos

destinados para este cometido [5], [6], aplicados con éxito a

problemas de predicción reales. Todos estos modelos suelen

estar basados en análisis de series temporales, normalmente

sobre codificación real. Los eventos de niebla que provocan

baja visibilidad son un problema recurrente en multitud de

aeropuertos en todo el mundo, y su predicción se ha enfocado

mediante diversas técnicas: en Perth, el aeropuerto más grande

de la costa sudoeste de Australia, se desarrolló un modelo que

aplicaba lógica difusa para conseguir una predicción precisa

[7]; en el aeropuerto de Calcuta, India, se abordó el problema

utilizando árboles de decisión para identificar los parámetros

más importantes que influyen en la visibilidad, realizando

predicciones mediante una red neuronal [8]; en el aeropuerto

de Valladolid, situado al noroeste de España, se afrontó este

problema haciendo uso de diversos algoritmos de aprendizaje

automático para regresión como máquinas de vectores soporte,

preprocesando la serie antes de aplicarlos [9].

El objetivo de este artı́culo es proponer un modelo de
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predicción horario basado en el preprocesamiento de series

temporales categóricas, donde los eventos temporales son

tres diferentes condiciones atmosféricas relacionadas con la

aparición 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 información obtenida a partir de cada serie pueda ser

usada en el entrenamiento de cualquier modelo de aprendizaje

automático.

En la siguiente sección (sección II), se presenta la base de

datos considerada. En la sección III, se detallan los modelos de

ventana propuestos para preprocesar los datos y para realizar

las predicciones. En la sección IV, se detalla la configuración

de la experimentación y los resultados obtenidos. Por último,

la sección 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 artı́culo han sido recopilados

mediante un sistema localizado en el aeropuerto de Valladolid

y perteneciente a la Agencia Estatal de Meteorologı́a Española

(AEMET). Dicho sistema provee información relevante sobre

las condiciones meteorológicas al personal de los aeropuertos

(pilotos, controladores y personal de tierra). De forma horaria,

el sistema recoge información sobre diferentes factores me-

teorológicos, tales como la temperatura o la humedad. Dichos

datos son recogidos por sensores y, por tanto, no existen datos

perdidos, pudiéndose considerar cada variable meteorológica

obtenida como una serie temporal. Las variables recogidas por

este sistema son las siguientes: Temperatura (grados Celsius),

Humedad relativa (%), Velocidad del viento (m/s), Dirección

del viento (grados), Presión 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 (visibilı́metros), colocados a diferentes

alturas de la pista (zona de toma de tierra, media pista y

zona de parada). Además, las condiciones de niebla pueden

modelarse mediante la combinación del resto de variables

meteorológicas medidas, por estar ambas intrı́nsecamente re-

lacionadas. Los experimentos llevados a cabo en este artı́culo

se han realizado con datos horarios de 8 años 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 último 30 %

para la fase de generalización.

II-B. Umbralización del RVR

Los visibilı́metros utilizados en el aeropuerto de Valladolid

solo obtienen medida hasta 2000m, considerando situaciones

de visibilidad óptima por encima de esta medida (es decir

marcan 2000m incluso cuando el valor real de visibilidad es

más alto). Esto es debido a que los valores de visibilidad

por encima de 2000m son considerados óptimos, y por tanto

no son relevantes para la gestión de situaciones de baja

visibilidad en el aeropuerto. En la experimentación diseñada en

este artı́culo se propone un enfoque de predicción categórico

mediante 3 clases, en el que a cada hora se le asigna una de

las 3 posibles clases (alta, media o baja en relación al valor

de RVR, asociado a las condiciones de niebla). Los umbrales

utilizados para la discretización de los valores de RVR son los

siguientes:

Clase =







niebla, si RV R < 1000,
neblina, si 1000 <= RV R < 1990,

no niebla, si RV R >= 1990.

De esta forma, se obtiene un problema de clasificación

con 3 clases, altamente desequilibrado, debido a que las

condiciones de baja visibilidad son, afortunadamente, muy

minoritarias respecto a situaciones de visibilidad óptima. La

Tabla I muestra la proporción de las diferentes clases en los

conjuntos de entrenamiento y generalización considerados.

Tabla I
PROPORCIÓN DE CLASES

Clase Entrenamiento Generalización

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

cronológicamente ordenados y muestreados con una frecuen-

cia constante. Formalmente, una serie temporal unidimensional

se define como:

Y = {y0, y1, y2, ..., yN},

donde N es la longitud de la serie temporal.

La experimentación desarrollada en este artı́culo se ha

llevado a cabo mediante el análisis de las series temporales

descritas en la sección 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 están formadas por la información extraı́da

a partir de las ventanas. Con este conjunto de patrones,

entrenamos cualquier modelo de aprendizaje automático, por

lo que podrı́amos considerar que las ventanas actúan como un

método de preprocesamiento.

III-A. Extracción de caracterı́sticas basada en ventanas

El análisis de series temporales mediante métodos autorre-

gresivos permite modelar una variable en función de valores

pasados, tanto de ella misma como de otras variables inde-

pendientes relacionadas con el problema. En este artı́culo 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 único tipo de análisis,
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o combinada, de forma que se pueda aunar la información

obtenida mediante varios tipos de ventanas. La Figura 1

muestra gráficamente el funcionamiento de estos 3 métodos en

un problema sintético: una serie temporal categórica 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.

(a) Ventana fija con p=5

(b) Ventana dinámica basada en cambio de clase

(c) Ventana dinámica basada en varianza con r=0.1

Figura 1. Distintos tipos de ventana propuestos.

III-A1. Modelo de ventana fija (VF): utiliza un número

de instantes pasados constante para la predicción de cada

valor de la serie temporal. Esta ventana es la que emplean los

modelos autorregresivos (AR) clásicos, comúnmente utilizados

en Estadı́stica. El número de instantes es un parámetro 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:

Xt = c+

p
∑

i=1

αiXt−i + εt (1)

donde c representa una constante, αi el coeficiente correspon-

diente al valor de la serie temporal en el instante t − i y εt
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 tamaño 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.

III-A2. Modelo de ventana dinámica basada en cambio

de clase (VDCC): en series temporales categóricas, este

modelo crea ventanas de tamaño variable limitándolas en

base a los cambios de clase. De esta forma, para predecir

un determinado valor, se identifica la clase inmediatamente

anterior y se añaden valores anteriores mientras la clase no

cambie, creándose ventanas más 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 tamaño de las ventanas que se

crean. En la Figura 1(b) se representa gráficamente 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 extenderá hacia detrás, hasta que se encuentre una

categorı́a distinta de 0, creando en este caso una ventana de 4

elementos. Tras ello, la información de las muestras de cada

serie independiente que caigan dentro de la ventana se resume

mediante las métricas detalladas en la sección IV-A.

III-A3. Modelo de ventana dinámica basada en varianza

(VDV): en series temporales de valores reales, proponemos

este modelo que crea ventanas de tamaño variable en función

de la dinámica de la serie. Se analiza, de forma individual para

cada serie temporal, la varianza de los valores incluidos en la

ventana. Se añaden valores previos a la ventana hasta que se

alcanza un determinado lı́mite de varianza, que se establece

como un porcentaje de la varianza total de la serie. Dicho

porcentaje es un parámetro del modelo, r. La idea subyacente

es que, cuando la varianza es demasiado alta, puede no tener

sentido intentar resumir la información incluida en la misma.

Además, dado que cada serie temporal se analiza de forma

independiente, se pueden obtener ventanas de distinto tamaño

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 categórica. 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 crecerá mientras que la varianza parcial

sea menor que el lı́mite (10 % de la total). Las ventanas serán

resumidas mediante las métricas de la sección IV-A.

III-B. Clasificadores

La información obtenida tras el uso de las diferentes combi-

naciones de ventanas será utilizada para entrenar clasificadores

que realicen la predicción de la categorı́a. En una primera

aproximación, hemos considerado algunos de los modelos más

clásicos de los incluidos en scikit-learn [15], una librerı́a de

código abierto implementada en Python. De esta forma, los

clasificadores considerados son: Regresión logı́stica (RL) [11],
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Árboles de decisión (AD) [12] y conjuntos de clasificadores

(concretamente RandomForest (RF) [13] y GradientBoosting-

Classifier (GB) [14]).

IV. EXPERIMENTACIÓN Y RESULTADOS

IV-A. Configuración

Como ya se especificó en la sección II-A, un 70% de

los datos se ha empleado como conjunto de entrenamiento,

mientras que el 30% formó el conjunto de test.

Para ambas ventanas dinámicas (tanto la basada en varianza

como en el cambio de clase), se ha elegido resumir la infor-

mación de las ventanas creadas utilizando dos estadı́sticos:

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

Ws =
1

s

∑

y∈Ws

y

donde s es el número de valores de la ventana y Ws la

ventana creada.

La varianza (S2

Ws
), utilizada para obtener una medida

de dispersión de los valores contenidos en la ventana y

definida como:

S2

Ws
=

1

s− 1

∑

y∈Ws

(y −Ws)
2.

Los parámetros de los métodos de preprocesamiento y de los

clasificadores han sido optimizados mediante una validación

cruzada anidada de tipo 5-fold. A continuación se indican

los valores explorados. Para el análisis de ventana fija, se ha

utilizado un numero de muestras previas p ∈ {1, 2, 3, . . . , 6}.

Para el análisis de ventana dinámica basado en varianza, se ha

optado por optimizar la proporción de varianza total utilizada

para limitar las ventanas según r ∈ {0, 1; 0,2; 0,3; . . . ; 0,6}.

Los parámetros de los modelos de clasificación también han

sido optimizados mediante validación cruzada. Para RL, se

ha optimizado la intensidad de la regularización mediante el

parámetro C ∈ {10−3, 10−2, . . . , 102, 103}. Para los AD se ha

optimizado la función para medir la calidad de una división,

utilizando el coeficiente Gini y la entropı́a. En el caso de RF,

se ha optimizado el número de árboles en cada bosque n ∈
{10, 50, 100}, y, para GB, el número de árboles utilizado en

el algoritmo ha sido n ∈ {50, 100, 150, 200} y el ratio de

aprendizaje l ∈ {0,05; 0,1; 0,2; 0,3}.

IV-B. Métricas de rendimiento

Existen multitud de métricas para evaluar la calidad de

una clasificación obtenida. Una de las más 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 artı́culo es

altamente desequilibrado, haciendo que cualquier clasificador

trivial que clasifique todos los patrones en la clase mayoritaria

obtenga buena puntuación 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 precisión de la clasificación en todas las clases. El

GMS se define como:

GMS = n

√

√

√

√

n
∏

i=1

Si

donde n es el número de clases y Si la sensibilidad de la clase

i-ésima, es decir:

Si =
ni

Ni

siendo ni el número de instancias de la clase i correctamente

clasificadas y Ni el número total de instancias de la clase i.

Es una medida a maximizar.

Por otro lado, la naturaleza ordinal de nuestro problema (las

categorı́as están organizadas en una escala ordinal) hace que

sea necesario obtener una medida de error que penalice más

algunos tipos de errores (por ejemplo, la confusión de “no

niebla” con “niebla alta”), para lo que se utilizará la Media

de Errores Absolutos Medios (Average Mean Absolute Error,

AMAE). El AMAE se define como:

AMAE =
1

n

n
∑

i=1

MAEi

donde n es el número de clases y MAEi es la desviación

media producida con respecto a la clase real considerando

solo la clase i. Se define como:

MAEi =
1

Ni

Ni
∑

i=1

|C(yi)− C(ŷi)|

siendo Ni el número de instancias de la clase i, C(yi) la

clase real de la instancia i y C(ŷi) la clase predicha para

la instancia i, representadas mediante valores numéricos (es

decir, C(yi) = 0 para no niebla, C(yi) = 1 para no neblina

y C(yi) = 2 para niebla). Al tratarse de una medida de error,

es una métrica a minimizar.

Tabla II
RESULTADOS DE test EN GMS

Clasificadores
Tipos de ventanas GB RF RL AD

VF 0.624 0.453 0.567 0.518

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 0.355 0.533 0.467

VDCC+VDV 0.475 0.368 0.442 0.425
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 AMAE, respectivamente. Por filas, se

muestran las combinaciones de ventanas (ventana fija, VF,

ventana dinámica basada en cambio de clase, VCCC, y

ventana dinámica basada en varianza, VDV, más 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 III
RESULTADOS DE test EN AMAE

Clasificadores
Tipos de ventanas GB RF RL AD

VF 0.317 0.373 0.314 0.437

VDCC 0.538 0.592 0.419 0.660
VDV 0.312 0.406 0.333 0.442

VF+VDCC 0.314 0.385 0.318 0.426
VF+VDV 0.304 0.396 0.323 0.457

VDCC+VDV 0.349 0.412 0.306 0.474
VF+VDCC+VDV 0.312 0.384 0.316 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 está 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 más ventanas. En

términos de AMAE, a excepción del modelo Random-

Forest, ocurre lo mismo, lo que demuestra que el uso

combinado de distintas ventanas mejora ampliamente los

resultados obtenidos, en comparación con los obtenidos

mediante el uso individual de los mismos.

Al optimizar el AMAE, conviene utilizar la combina-

ción de ventanas que produce el segundo mejor resul-

tado, debido a que el tamaño del patrón que genera

el uso de VDCC+VDV será mucho más pequeño que

usar VF+VDV. Esto se debe a que el uso de ventanas

dinámicas resume las muestras de las ventanas en dos

métricas (media y varianza), haciendo que como máximo

los patrones cuenten con 20 caracterı́sticas. Atendiendo

al grid de parámetros utilizados para ventana fija, los

patrones generados con este método junto con la ventana

dinámica pueden ser de hasta 40 caracterı́sticas, ralenti-

zando bastante el proceso de entrenamiento.

La combinación 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 dinámica en el análisis

de las series independientes, adaptándose 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 categórica dependiente a

predecir. Ası́, en la optimización del tamaño de ventana

fija, se incluye la posibilidad de crear ventanas de tamaño

1, haciendo que el modelo tienda a predecir la salida

únicamente en función de un instante pasado. Aunque

esto devuelva unos resultados aceptables, no es deseable,

dado que este tipo de modelos nunca serán 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 está orientado a series reales, y al

tratar con una serie dependiente de naturaleza categórica,

la serie a predecir se modela únicamente en función de

series independientes, perdiendo una parte importante de

la información.

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

razón 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 tamaño de

ventana para cada muestra, por lo que de forma indirecta

se está utilizando una información inherente a la serie

dependiente.

Por último, la Figura 2 muestra una comparación de un

fragmento de 96 horas de la serie real y la serie predicha

por GradientBoosting con la mejor combinación 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 última parte del gráfico se

observan algunos artificios introducidos por el método.

V. CONCLUSIONES

Este artı́culo evalúa el uso de diferentes clasificadores de

aprendizaje automático para predecir eventos de baja visibi-

lidad por niebla en el aeropuerto de Valladolid. Se realiza

una predicción categórica basada en tres posibles tipos de

situaciones (no niebla, neblina y niebla), utilizando como

entrada valores pasados de un conjunto de variables meteo-

rológicas 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

dinámicas (una basada en cambios de la categorı́a de los dı́as

pasados analizados y otra basada en varianza de la variable

independiente examinada). La ventaja fundamental de estos

métodos dinámicos es que evitan prefijar el tamaño de la

ventana, pudiéndose adaptar de forma dinámica a la serie

temporal considerada.

Los resultados obtenidos indican que la combinación de

ventanas fijas y dinámicas (especialmente aquella basada

en varianza), junto con el conjunto de clasificadores Gra-

dientBoosting obtiene los mejores resultados, con valores de

AMAE cercanos a 0,3 (es decir, la predicción difiere en 0,3
categorı́as, en media, con respecto al valor real) y un GMS

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 aeronáuticas

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. Comparación 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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