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Resumen

Serealiz6 un estudio parapredecir €l nimero de manchas solaresen el Ciclo Solar 25 mediante €l uso
de dos modelos: un modelo de redes neuronal es recurrentes Long short-term memory (LSTM) y un
modelo Autoregressive I ntegrated Moving Average (ARIMA). Los datos utilizados para entrenar |os
model os fueron obtenidos del sitio web del Centro Mundial de Datos SILSO, del Real Observatorio
de Bélgica en Bruselas, desde 1749 hasta 2018. Nuestro modelo LSTM demostré un rendimiento
excepciona (RMSE=3,6) en comparacion con € meor modelo ARIMA (RMSE=32,6). Esto
demostr6 que nuestro modelo LSTM es significativamente mas preciso en términos de prediccion,
con una mejora del 89% en la reduccion del RMSE. Seglin nuestro modelo LSTM, se prevé que €
nimero maximo de manchas solares en el Ciclo Solar 25 ocurra en marzo de 2025, alcanzando un
valor maximo de 182 manchas solares. En contraste, el modelo ARIMA predice que el maximo se
alcanzara en diciembre de 2024, con un valor maximo de 99 manchas solares.
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Abstract

A study was conducted to predict the number of sunspots in Solar Cycle 25 using two models: a
Long short-term memory (LSTM) recurrent neural network model and an autoregressive integrated
moving average (ARIMA) model. The data used to train the models was obtained from the website
of theWorld Data Center SIL SO, Royal Observatory of Belgium in Brussels, from 1749 to 2018. Our
LSTM model demonstrated exceptional performance (RMSE=3.6) compared to the best ARIMA
model (RMSE=32.6). This showed that our LSTM model is significantly more accurate in terms
of prediction, with an 89% improvement in RM SE reduction. According to our LSTM model, the
maximum number of sunspots in Solar Cycle 25 is expected to occur in March 2025, reaching a
maximum value of 182 sunspots. In contrast, the ARIMA model predicts that the maximum will be
reached in December 2024, with a maximum value of 99 sunspots.

Keywords: Solar Cycle 25; Sunspots; Recurrent neural networks; Prediction.

I ntroduccion

La actividad solar no sdlo afecta a clima espacial, sino que también tiene un impacto
directo en lavidaen laTierraHathaway, 2015; Pulkkinen, 2007. Las Ilamaradas solares
y las eyecciones de masa coronal pueden causar dafios en los sistemas de energiay comu-
nicaciones Gour et al., 2021; Lybekk et al., 2012; Solanki, 2003; Walter scheid, 1989
como se havisto en lo ocurrido en € afio 1859, cuando el Sol estuvo muy activo y expulsé
particulas muy cargadas que sobrecargaron las redes telegraficas, dejandolas inutilizables.
Tal fue el impacto de estas particulas cargadas que se pudieron observar auroras boreales
incluso en lugares poco habituales como Cuba, Madrid y Florida. Este evento es conocido
en la comunidad de fisica solar como el evento Carrington, en honor a astrénomo inglés
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Richard Carrington, quien observoy registré el evento en detalle Cliver & Dietrich, 2013;
Moreno Cardenas et al., 2016. Otro evento mas reciente se registrd en 1989, cuando
una tormenta solar provocd un apagén en Quebec, y en 2003, cuando interrumpié las
comunicaciones satelitales. Ademas, se ha descubierto que los ciclos solares también
tienen efectos en lasalud humana Azcér ate et al., 2016, como el aumento de laincidencia
de enfermedades cardiacas y accidentes cerebrovasculares durante los maximos solares.
Es esencial tener una prediccidn precisa de la actividad solar para tomar precauciones y
minimizar los dafios en las tecnologias y la salud humana Juckett & Rosenberg, 1993.
Las implicaciones de la actividad solar son significativas y afectan a multiples areas de la
vida en la Tierra, lo que subraya la importancia de seguir investigando en esta area.

La actividad solar se mide cominmente a través del nimero de manchas solares
Usoskin, 2017, lo cual ha sido registrado publicamente desde 1749. Para predecir €l
nimero de manchas solares, se han utilizado varias técnicas tanto métodos de aprendizaje
no profundo como el modelo Autoregressive Integrated Moving Average ARIMA Box &
Jenkins, 1976, como de aprendizagje profundo como Long Short-Term Memory LSTM
Hochreiter & Schmidhuber, 1997, siendo estos Ultimos preferidos debido a su capacidad
paraextraer representaciones complejasdelosdatos. A pesar de que existen varios métodos
para la prediccion del nimero de manchas solares los modelos ARIMA y los métodos
de aprendizaje profundo como LSTM son los mas cominmente utilizados debido a su
capacidad para modelar patrones complejos en los datos Han et al., 2019; Li et al., 2021.
Ademas, estos modelos han demostrado tener un alto grado de precision en la prediccion
del ndmero de manchas solares, 1o que los hace valiosos para la toma de decisiones en
diversas areas que dependen de la actividad solar, como la energia y las comunicaciones.

Entre algunas investigaciones recientes en el campo de la prediccién del nimero de
manchas solares, podemos destacar €l trabajo realizado por Benson et al., 2020 en € que
combinaron redes neuronales WaveNet y Long Short-Term Memory (LSTM) para predecir
el nimero de manchas solares a partir de datos de series de tiempo desde 1749 hasta 2019.
Los resultados de su modelo indican que el proximo Ciclo Solar 25 tendra un niimero
maximo de manchas solares cercano a 106 + 19,75.

Por otro lado, Prasad et al., 2022 utilizd el modelo de memoria alargo plazo basado
en aprendizaje profundo LSTM para predecir la fuerza y el tiempo maximo del ciclo solar
25. Para ello, empled datos mensuales del nimero de manchas solares. Su prediccion
indica que el Ciclo Solar 25 sera mas fuerte que el ciclo 24 y mas débil que el ciclo 23,
alcanzando su pico en agosto de 2023 + 2 meses con una amplitud de nimero de manchas
solaresde 171, 9 + 3, 4, lo que representa un aumento del 47% con respecto al ciclo 24.

Otra investigacion interesante es la de Dani & Sulistiani, 2019, quienes utilizaron
cuatro métodos de regresion de aprendizaje automatico diferentes (Regresion Lineal,
Bosque Aleatorio, Funcion de Base Radial y Maquina de Soporte Vectorial) para predecir
el nimero de manchas solares. Los resultados de sus predicciones indican que el maximo
del Ciclo Solar 25 se producira en septiembre de 2023, con un nimero de manchas solares
de 159, 4+ 22, 3.

Finalmente, Dang et al., 2022 y su equipo compararon tres modelos basados en
aprendizaje no profundo, cuatro model os populares de aprendizaje profundo y su model os
de ensamble para predecir el nimero de manchas solares. Su modelo XGBoost-DL logré
el megjor rendimiento de prediccién (RMSE = 25,70 y MAE = 19,82), superando a mejor
modelo basado en aprendizaje no profundo SARIMA (RMSE = 54,11 y MAE = 45,51)
y a megor modelo de aprendizaje profundo Informer (RMSE = 29,90 y MAE = 22,35).
Seglin este modelo, se espera que el Ciclo Solar 25 alcance su maximo con un nimero de
manchas solares de 133,47 en mayo de 2025.

Si bien se han logrado avances en la prediccion de manchas solares para €l ciclo 25,
todavia existen limitaciones significativas que afectan la calidad de las series histdricas
utilizadas y la precision de los indicadores de error RM SE. Por estarazon, es necesario un
enfoque mas robusto y con datos mas completos, utilizando modelos avanzados y técnicas
sofisticadas para analizar dichos datos.
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En la prediccién de series temporales, los modelos LSTM y ARIMA se encuentran
entre las herramientas mas prometedoras debido a su capacidad para mejorar significati-
vamente la precision. Los modelos LSTM son especialmente (tiles para analizar patrones
complejosy de largo plazo en los datos, mientras que los model osARIMA son ideales para
analizar datos estacionarios y predecir valores futuros basados en patrones historicos.

En este estudio se hallevado a cabo una comparacion exhaustiva de ambos enfoques,
LSTM y ARIMA. El objetivo principal es determinar cuél de los dos enfoques es mas
adecuado para predecir el nimero de manchas solares durante €l ciclo 25.

Se espera que los resultados de este estudio proporcionen una comparacion rigurosa
de estos dos enfoques de modelado diferentes, lo que permitira comprender mejor la
variabilidad solar y sus efectos en nuestro clima espacial.

M étodos

En esta seccion, se describiran los métodos utilizados para llevar a cabo la investigacion
sobre la predicciéon de manchas solares.

Modelo ARIMA

Una serie de tiempo es una secuencia de datos observados en momentos sucesivos en el
tiempo, que se utilizan para analizar y predecir el comportamiento de un fenémeno en
particular. En nuestro caso de estudio, laserie temporal corresponde al niimero de manchas
solares observadas en €l sol en periodos de 11 afios, que se conocen como ciclos solares. El
objetivo es utilizar los datos histéricos para hacer una prediccién del nimero de manchas
solares en € ciclo solar 25.

El modelo ARIMA es un modelo econométrico utilizado para analizar y predecir
series de tiempo Shumway & Stoffer, 2011. Se basa en la descomposicion de una serie
temporal en tres componentes: tendencia, estacionalidad y error. La tendencia representa
la evolucién alargo plazo de la serie, la estacionalidad describe patrones que se repiten
alolargo del tiempo y €l error es la variacion aeatoria no explicada por la tendenciay
la estacionalidad.

El modelo ARIMA se construye a partir de la combinacion de tres modelos basicos:
el modelo AR (autorregresivo), € modelo de media mévil (MA) y el modelo de diferen-
ciacion (1). El modelo AR se basaen laregresion de la serietemporal en si misma, es decir,
se utiliza informacion pasada de |a serie para predecir valores futuros. El modelo MA se
basa en laregresion de la serie de errores, es decir, utiliza la informacion pasada de los
residuos para predecir valores futuros. Finalmente, el modelo de diferenciacion se utiliza
para transformar una serie no estacionaria en una serie estacionaria. Laidea es que, si una
serie no es estacionaria, se puede aplicar una diferencia para eliminar la tendenciay la
estacionalidad, dejando solo el error aeatorio.

Para aplicar el modelo ARIMA al ciclo solar 25, primero se realiza un analisis
exploratorio de los datos historicos de las manchas solares. Se identifica si la serie
temporal presenta tendencia y/o estacionalidad y se determina el nimero de diferencias
necesarias para convertir la serie en estacionaria. Luego, se gjusta € modelo ARIMA a
los datos estacionarios y se realiza una validacién cruzada para evaluar la precision del
modelo en la prediccion del nimero de manchas solares en €l ciclo solar 25 Montgomery
et al., 2015.

Descripcion de los datos

Se empled un conjunto de datos recopilado a partir del nimero promedio mensua de
manchas solares, obtenido del sitio web del Centro Mundial de Datos SILSO, del Real
Observatorio de Bélgicaen Bruselas, https.//www.sidc.be/silso/ esimportante destacar que
el conjunto de datos es continuamente actualizado, sin embargo, paralos propdsitos de esta
investigacion, se consideré un conjunto de datos con 3240 registros que cubren € periodo
desde enero de 1749 hasta diciembre de 2018.
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Posteriormente, se dividio el conjunto de datos en dos grupos: entrenamiento y vali-
dacion. El grupo de entrenamiento comprendié 2592 registros que cubren desde enero de
1749 hasta enero de 1965. El grupo de validacién incluyo 648 registros, desde febrero de
1965 hasta diciembre de 2018.

Para realizar la prediccion del ciclo solar 25, se utilizaron dos modelos: Redes
neuronalesrecurrentesLSTM y model osARIMA. Se emplearon tanto métodos estadisticos
como modelos de aprendizaje profundo para gjustar los datos y predecir € nimero de
manchas solares en el futuro. El objetivo principal es identificar el modelo mas preciso en
términos de la métrica RMSE, con el fin de realizar prondsticos precisos del nimero de
manchas solares durante €l ciclo solar 25, desde enero de 2019 hasta diciembre de 2030.
Este ciclo solar es de gran importancia para la comunidad cientifica, por lo que se busca
obtener resultados confiables y precisos en la prediccion de las manchas solares durante
este periodo.

I mplementacion

Para iniciar la preparacion de los datos y aplicar e modelo ARIMA, iniciamos con la
visuaizacion de la serie de tiempo del nimero de manchas solares mensuales desde €l
afo 1749 hasta el afio 2018, lo cual se puede observar en la figura 1. Este enfoque de
analisis completo permite capturar tanto las tendencias historicas como las variaciones
estacionales y ciclicas de la serie de tiempo, lo que es esencial para mejorar la precision
de las predicciones.

Figura 1. Recuento de manchas solares mensuales, registrado desde el afio 1749 hasta el afio 2018

Al analizar el grafico del recuento de manchas solares, ver figura 1, se observa una
periodicidad en los ciclos solares, con un periodo aproximado de 11 afios. Cada ciclo solar
tiene una fase de maxima actividad (con un mayor nimero de manchas solares) y una fase
de minima actividad (con un menor nimero de manchas solares).

Ademas, se ha observado una variabilidad en la duracién e intensidad de estos ciclos
solares alo largo de la historia, |0 que puede afectar la actividad y € clima espacial. Por
ejemplo, el ciclo solar nimero 19 (entre 1954 y 1964) fue uno de los mas intensos del siglo
XX, con un maximo solar registrado en 1958.

Esta informacion estd respaldada por estudios y observaciones realizadas por la
comunidad cientifica, como el trabajo de Hathaway et al., 1999, que establecié un modelo
de prediccion de la actividad solar basado en el analisis de los ciclos solares historicos y
su duracion e intensidad. Ademas, el estudio de Eddy, 1976 sugiere que el minimo solar
registrado entre 1645y 1715 (conocido como el "Minimo de Maunder”) coincidio con una
época de enfriamiento global conocida como la Pequefia Edad de Hielo.

A simple vista, la serie de tiempo del recuento de manchas solares no parece mostrar
una tendencia clara a lo largo del tiempo, lo que sugiere que no seria necesario realizar
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una diferenciacion para estabilizar la varianza. Sin embargo, para confirmar esto, se
puede utilizar la prueba estadistica de Dickey-Fuller (ADF), que se utiliza para evaluar la
estacionariedad de la serie de tiempo.

En la prueba ADF, el valor p indicala probabilidad de que la serie de tiempo sea no
estacionaria. Un valor de p menor a 0,05 se considera suficiente para rechazar la hipotesis
nula de no estacionariedad. Para |a serie de tiempo de manchas solares, se ha encontrado
queel valor p=0, 02 esmenor que 0,05, lo que sugiere quelaserie detiempo esestacionaria
y ho requiere diferenciacion.

Es importante tener en cuenta que la identificacion de la estacionariedad es crucial para
el modelado de series de tiempo, ya que los modelos ARIMA se basan en la suposicion de
gue la serie de tiempo es estacionaria. Una serie no estacionaria puede llevar a modelos
inapropiados y predicciones poco precisas Box & Jenkins, 1976; Dickey & Fuller, 1979.

Ademas de evaluar la estacionariedad de la serie de tiempo, también es importante
considerar lahomogeneidad de la varianza para asegurarnos de que los errores del modelo
no presenten una varianza que cambie con e tiempo. En nuestro caso, hemos utilizado la
prueba de homogeneidad de varianza de Levene para evaluar la homocedasticidad de la
serie de tiempo del recuento de manchas solares. El resultado indica que la hipétesis nula
de homogeneidad de varianza no se rechaza, ya que el valor de significancia obtenido es de
p > 0, 66. Por lo tanto, podemos asumir que la serie de tiempo es homocedastica.

Una vez confirmada la estacionariedad y homogeneidad de varianza de la serie de
tiempo de recuento de manchas solares, podemos proceder con la identificacion del
modelo. En particular, podemos afirmar que la serie tiene media constante y no presenta
tendencia, lo que es consistente con la naturaleza ciclica de los datos. Ademas, como
mencionamos previamente, se ha confirmado la homogeneidad de la varianza de la serie.
De esta manera, podemos proceder a la identificacion del modelo ARIMA que mejor se
gjuste ala serie de tiempo.

Identificar el modelo adecuado para una serie de tiempo es un proceso critico en el
analisis de series de tiempo. Existen varias técnicas que se utilizan para la identificacion del
modelo ARIMA, como el analisis de la funcién de autocorrelacion (ACF) y la funcion de
autocorrelacion parcial (PACF), entre otras. Estas técnicas permiten seleccionar los valores
apropiados para los parametros p, d, y q del modelo ARIMA Box & Jenkins, 1976.

Para llevar a cabo la identificacion del modelo ARIMA mas adecuado, dividimos los
datos disponibles en dos conjuntos: uno que utilizaremos para el gjuste del modelo y otro
gue emplearemos para su validacién. En concreto, utilizamos €l 80% de los datos para el
gjustey el 20% restante paralavalidacion.

Una vez definidos los conjuntos de entrenamiento y validacion, procedemos a la
identificacion del modelo adecuado. Para ello, analizamos las graficas de la funcion de
autocorrelacion (ACF) y de la funcion de autocorrelacion parcial (PACF) ver figura 2, las
cuales nos permiten determinar los valores de los parametros p, d y q del modelo ARIMA.
En funcion de las caracteristicas de las graficas, se pueden identificar distintos modelos que
se gjusten alos datos Abdel-Rahman & Mar zouk, 2018.

Es importante destacar que la eleccion del modelo final no solo se basa en el analisis
de las graficas figura 2, Sino que también se tienen en cuenta otros criterios, como €l
criterio de informacién de Akaike (AIC) y el criterio de informacion bayesiano (BIC),
entre otros.

Durante el proceso de identificacion del modelo, se llevo a cabo un analisis de las
graficas de autocorrelacion y autocorrelacion parcial, tal como se muestra en la figura
2. Ademas, se emplearon técnicas como AutoARIMA y Busqueda en Cuadricula para
encontrar el modelo ARIMA 6ptimo. En esta Ultima técnica, se establecid un rango de
valores para los parametros p, d y g mediante p = range(0, 5), d = range(0, 5) y q =
range(0, 5), respectivamente. Se iterd a través de todas las combinaciones posibles dentro
de estos rangos para encontrar el modelo con el valor mas bajo de AIC. El numero total
de iteraciones realizadas fue de 125, lo que permiti6 la identificacion de varios modelos
potenciales. En latabla 1, se presentan los modelos mas prometedores.
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Figura 2. La autocorrelacion simple y la autocorrelacion parcial de la serie temporal muestran
valores cercanos a 1 en los primeros interval os de tiempo, lo que indica una fuerte correlacion entre
los valores pasados y presentes de la serie. Este patron se puede observar facilmente en el grafico
de autocorrelacion, y se utilizé para identificar la presencia de patrones estacionales o de tendencias
en la serie temporal, y la autocorrelacion parcia se utilizo para eliminar el efecto de la correlacion
indirecta de los intervalos intermedios, permitiendo una mejor identificacion de la verdadera relacion
entre los valores pasados y presentes de la serie

Tabla 1. Modelos candidatos y sus valores correspondientes de AIC, BIC y métrica RMSE

ModeloARIMA Orden (p, d, q) AlC BIC RMSE
ARIMA 1 3,0,2 10071 10113 32,6
ARIMA 2 (1,0,8 11024 11001 45,2
ARIMA 3 (2,0,1) 15071 15113 67

Luego de comparar los modelos candidatos, se selecciond como modelo éptimo
ARIMA (3, 0, 2), ya que presentaba el valor mas bajo de AIC (10071) y de BIC (10113).

Para evaluar la calidad del ajuste del modelo, se realizd la prueba de Kolmogorov
Smirnov, obteniéndose un valor de significancia de 0, 98. Este resultado indica que los
residuos del model o siguen una distribucién normal, o cual es un indicador importante de
gue el modelo ARIMA es adecuado para la serie de tiempo analizada.

Ademaés de realizar el andlisis de normalidad de los residuos, se compararon los
modelos utilizando métricas de evaluacion de gjuste. Se calculd6 € RMSE para cada
modelo, lo que proporciona una medida de la precision de las predicciones al cuantificar
la diferencia entre las predicciones del modelo y los valores reales. Se encontré que €l
modelo ARIMA (3,0,2) presento6 el valor mas bajo de RMSE, lo que indica un mejor
ajuste a los datos. Los valores de RMSE y AIC de los tres modelos mas representativos
se presentan en latabla 1.

A continuacién, se muestra una comparacion entre las predicciones de tres model os
diferentes: ARIMA(2,0,1), ARIMA(1,0,8) y ARIMA(3,0,2) ver figura 3.
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Figura 3. Prediccion correspondiente aARIMA(2,0,1) (prediccion 3) no se ajusta bien a los datos,
mientras que las predicciones correspondientes a ARIMA(1,0,8) (prediccion 2) y ARIMA(3,0,2)
(prediccion 1) tienen un mejor ajuste, segiin sus valores de RMSE y AIC. Ademas, se puede visualizar
un mejor ajuste en el grafico para estas dos tltimas predicciones.

Estos resultados indican que el modelo ARIMA (3,0,2) presenta el mejor gjuste en la
serie temporal analizada.

Resultados del modelo ARIMA

La eleccion del modelo ARIMA (3, 0, 2) como € mejor modelo de prondstico se basd
en su desempefio sobresaliente en la métricas de evaluacion, como € menor RMSE y
los mejores valores de AIC y BIC en comparacion con los otros modelos considerados.
Ademas, esta eleccion se alinea con la metodologia de Box & Jenkins, 1976. Por lo tanto,
se presenta a continuacion la figura 4 que muestra tanto los valores observados de la serie
como las predicciones generadas por el modelo ARIMA (3, 0, 2).

En la figura 4 se muestra la curva estimada de los valores predichos para e nimero
mensual de manchas solares durante el periodo de 2019-2030. Para obtener estas predic-
ciones se utilizd e modelo ARIMA (3, 0, 2) gustado a los datos mensuales del nimero
de manchas solares desde 1749 hasta 2018. Segun los resultados obtenidos, se espera un
maximo de 99 manchas solares en diciembre de 2024. Es importante destacar que estas
predicciones cuentan con un nivel de confianza del 95%, lo que indica que hay una buena
probabilidad de que los resultados sean precisos y confiables.

Figura 4. Prediccion del nimero de manchas solares mensuales para € ciclo 25, obtenida mediante
modelos ARIMA aplicados a periodo 2019-2030
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Redes neuronalesrecurrentes LSTM

Las redes neuronales recurrentes (RNNSs) son un tipo de modelo de aprendizaje profundo
gue se utiliza paraanalizar datos secuenciales, como €l procesamiento del lenguaje natural
o la prediccion de series de tiempo. Sin embargo, |a capacidad de las RNNs para manejar
datos a largo plazo se ve comprometida por el problemadel gradiente que desaparece, que
ocurre cuando el gradiente se hace cada vez mas pequefio a medida que se propaga hacia
atras en la red.

Para superar este problema, Hochreiter & Schmidhuber, 1997 propusieron la
memoria a corto y largo plazo (LSTM), una variante de las RNNs que ha demostrado
ser efectiva para el procesamiento de datos secuenciales alargo plazo. La arquitectura de
LSTM se compone de celdas que contienen unidades de procesamiento y una memoriaa
largo plazo que puede ser controlada por tres puertas diferentes. entrada, saliday olvido
Goodfellow et al., 2016.

El modelo matematico de LSTM se define como una funcién no lineal que trans-
forma la entrada actual, €l estado anterior y la memoria alargo plazo en una saliday un
estado actualizado Hochreiter & Schmidhuber, 1997. El calculo de esta funcidén implica
la operacion de multiplicacion de matrices y la aplicacidon de funciones de activacion,
como lafuncién sigmoide o la tangente hiperbdlica.

Parael desarrollo del estudio, se emplearon redes neuronales LSTM. El procesamiento
delosdatosy el entrenamiento del modelo se realizaron utilizando diversas herramientas
y bibliotecas en Python.

Se utiliz6 una unidad de procesamiento grafico (GPU) Nvidia GeForce GTX 1080Ti, y se
aprovechd la potencia de procesamiento de la GPU mediante la biblioteca de programacion
paralela CUDA de Nvidia. Asimismo, se utiliz6 la biblioteca de redes neuronales CudNN
de Nvidia paraacelerar € procesamiento de redes neuronales en la GPU, permitiendo asi €
procesamiento rapido y eficiente de los datos y el entrenamiento del modelo LSTM.

Para la visualizacion de los datos y |os resultados de |as predicciones, se importaron
las bibliotecas NumPy, Pandas, TensorFlow, Kerasy matplotlib.pyplot. El paquete pandas-
datareader se empled para descargar y cargar los datos de manchas solares, mientras que
Pandas se utilizd paralalimpiezay preparacion de los mismos para su uso en € modelo
LSTM. Por otro lado, Numpy se empled para la manipulacion de matrices y operaciones
matematicas, asi como para la preparacion de datos y la realizacion de calculos en el
modelo LSTM.

TensorFlow se utilizd para construir y entrenar modelos de aprendizaje profundo,
haciendo uso de la GPU vy las bibliotecas CUDA y CudNN para acelerar e entrenamiento
del modelo. Para la construccion de modelos de redes neuronales en Keras, se empled
la sub-biblioteca tensorflow.keras.models, mientras que la subbiblioteca tensorflow.keras.
layers se utiliz6 para definir las diferentes capas de redes neuronales en el modelo LSTM.
Para la busqueda de hiperparametros y la optimizacion de modelos, se utilizé la herramienta
Keras-tuner. Ademas, se empled el modulo math de Python para funciones matematicas
basicas, y la biblioteca sklearn.metrics para evaluar el rendimiento del modelo LSTM en
la prediccién de manchas solares.

Descripcion de los datos

En el preprocesamiento de los datos de las manchas solares, utilizaremos datos historicos
del ciclo solar y diseflaremos una red neuronal recurrente LSTM capaz de aprender y
modelar |as relaciones temporales en |los datos.

Para asegurar que la red neuronal aprenda de manera eficiente, normalizamos los datos
utilizando la técnica de normalizaciéon Min-Max, la cual se define mediante la formula

X_ Xm[n
KXow= Xypm X, 1)

Este proceso escalalos datos a un rango de valoresentre 0 y 1, como se muestraen la
figura 5, y esfundamental parallevar todas las entradas de lared amagnitudes similaresy
mejorar el desempefio de lared neuronal.
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Figura 5. Serie de datos normalizados del nimero de manchas solares registradas en € sol desde
1749 hasta 2021

Para la construccion de la red neuronal LSTM, se dividié €l conjunto de datos de
manchas solares en dosgrupos: €l conjunto de entrenamientoy el conjunto devalidacion. El
conjunto de entrenamiento se selecciond de manera consecutivay ordenada, representando
el 80% de la serie temporal, y se utilizo para el disefio y construccién de lared neuronal.

Para evaluar la capacidad de generalizacion de lared, se reservo e 20% restante de
los datos, constituyendo €l conjunto de validacion. Este conjunto de datos se utilizd para
evaluar €l desempefio de lared neuronal en la deteccién de patrones en la serie temporal
gue no se encontraban en € conjunto de entrenamiento Benson et al., 2020.

Para implementar nuestro modelo de prediccién del ciclo solar 25, hemos utilizado
la biblioteca Keras en Python "Keras, the Python deep learning API” https.//keras.io/
api/. En particular, hemos utilizado la funcion Sequential de Keras para construir nuestro
model o dered neuronal, y hemosincorporado capas L STM para capturar |as dependencias
temporales en los datos de la serie de tiempo Hochreiter & Schmidhuber, 1997. Ademas,
para convertir €l problema de serie de tiempo en una tarea de regresién, hemos utilizado
variables de rezago y sin rezago en nuestro modelo L titkepohl, 2005. Al tomar en cuenta
las variables de rezago y sin rezago, hemos transformado el problema de serie de tiempo
en unatarea de regresion y ajustado los pesos de la red neuronal para predecir € nimero
de manchas solares en el futuro. El entrenamiento de un modelo LSTM implica gjustar los
parametros del modelo utilizando datos de entrenamiento, con el objetivo de que el modelo
pueda hacer predicciones precisas en nuevos datos. En este proceso, se utilizan diferentes
arquitecturas de capas LSTM y una capa densa con diferentes nimeros de neuronas. La
optimizacion de los parametros se realiza mediante el método de optimizacion Adam, que
es un algoritmo de descenso de gradiente estocastico que actualiza los pesos de las capas
de lared neuronal. La funcion de pérdida utilizada es el RMSE Goodfellow et al., 2016.
Se utiliza el buscador automatico de hiperparametros Tuner para seleccionar los mejores
hiperparametros del modelo. Durante el proceso de entrenamiento, se evalta la pérdida
en el conjunto de prueba para comparar € desempefio de cada modelo. En nuestro caso,
se determind que € nimero de épocas para obtener los mejores resultados fue de 500 y €l
tamario del lote fue de 120. Ademas el entrenamiento del modelo LSTM ha mostrado una
mejora constante en la capacidad predictiva a medida que se han ajustado los parametros
durante las diferentes épocas de entrenamiento.

Para evaluar €l desempefio del modelo, se utilizaron los datos de validacién que no se
utilizaron en el entrenamiento. El model o alcanzd unaprecision del 90, 5% en laprediccion
del ciclo solar 25.

Resultados del modelo LSTM

En esta seccién se llevd a cabo la prediccién del ciclo solar 25 utilizando el modelo de red
neuronal LSTM previamente entrenado con los datos normalizados de manchas solares
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desde 1749 hasta diciembre de 2018. La seleccion de hiperparametros y la validacion del
modelo propuesto fueron realizadas previamente. Se predijo el comportamiento del ciclo
solar 25 paralos proximos 11 afios, es decir, hasta diciembre de 2030.

En lafigura 6 se puede apreciar claramente la prediccion realizada por € modelo.

La prediccion del modelo LSTM sugiere que el ciclo solar 25 alcanzara su maximo
de 182 manchas solares en marzo de 2025, |o que proporcionainformacion valiosa parala
investigacion del climaespacial y la prediccion de eventos solares.

Ademas, al comparar los resultados con el mejor modelo ARIMA con (RMSE=32,6), se
encontrd que nuestro modelo LSTM tuvo un rendimiento excepcional con un (RMSE=3,6)
lo que indica una mejora significativa del 89% en la reduccion del RMSE en la prediccion.
Por lo tanto, se puede afirmar que el modelo LSTM es significativamente mas preciso en
términos de prediccion y puede ser una herramienta Gtil para pronosticar eventos en series
de tiempo similares.

Segln latabla 2, se puede concluir que el modelo L STM hademostrado ser unatécnica
de prediccidn efectiva para las manchas solares. EI RMSE de nuestro modelo LSTM fue
de 3,6, que es significativamente mas bajo que el mejor modelo ARIMA con un RMSE de
32,6. Ademas, los resultados de la prediccion del modelo LSTM son comparables a los
de otros autores en términos de RMSE y prediccion. Por lo tanto, se puede afirmar que
el modelo LSTM es una herramienta Util para pronosticar eventos en series de tiempo
similaresy es especia mente adecuado parala prediccion del ciclo solar 25.

Figura 6. Prediccion del ciclo solar 25, basada en datos desde 1749 hasta diciembre de 2018. Se
ha pronosticado un periodo de 11 afios hacia €l futuro, hasta diciembre de 2030, y se estima que €
maximo numero de manchas solares sera de 182 en marzo de 2025

Tabla 2. Predicciones del ciclo solar 25 utilizando modelos de aprendizaje profundo de diferentes

autores
Modelo RMSE Prediccién Referencia
WaveNet + LSTM 4,42 106 £19,75 Benson €t al., 2020
LSTM 34 171,9+34 Prasad et al., 2022
LSTM 35,9 — Pala & Atici, 2019
LSTM 6,12-2,45 114,3 Wang et al., 2021
LSTM XGBoost-DL 25,7 133,47 Danget al., 2022
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Conclusiones

El ciclo solar, caracterizado por lavariacion en € nimero de manchas solares, es un fené-
meno que ha sido objeto de estudio durante siglos debido a su influencia en nuestro pla-
neta. La capacidad de predecir el nimero de manchas solares es importante no solo para
el estudio del Sol, sino también para las aplicaciones en la industria eléctrica, satelital y
de comunicaciones.

Se Ilevd a cabo un estudio para predecir €l nimero de manchas solares en el Ciclo
Solar 25 utilizando dos modelos: un modelo de redes neuronales recurrentes LSTM y
el modelo ARIMA. Los resultados mostraron que el modelo LSTM super6 significativa-
mente a modelo ARIMA en términos de precision de prediccion, con unamejoradel 89%
en la reduccion del RMSE. El modelo LSTM demostrd un rendimiento excepcional, con
un RM SE de 3,6, mientras que el modelo ARIMA obtuvo un RMSE de 32,6.

La capacidad predictiva de los modelos se evalud utilizando la métrica RMSE. Se
observé que e modelo de aprendizaje profundo LSTM no tiende aalgjarse del valor real a
medida que se prolonga en el tiempo, mientras que el modelo estadistico ARIMA muestra
unatendencia aa€jarse de la serie original a medida que se prolonga en el tiempo, lo que
sugiere que es menos adecuado para el prondstico de la serie.

Finalmente, segun el modelo LSTM, se prevé que el nimero maximo de manchas
solares en el Ciclo Solar 25 ocurra en marzo de 2025, alcanzando un valor maximo de
182 manchas solares. En contraste, el modelo ARIMA predice que el maximo se alcanzara
en diciembre de 2024, con un valor maximo de 99 manchas solares, este resultado tiene
importantes implicaciones para la industria eléctrica, satelital y de comunicaciones que
dependen de la actividad solar.
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