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Resumen

Los Generadores de Tiempo son modelos éstiitos que permiten generar seriesrdbces clina-
ticos que se corresponden con las carastieas del clima actual. En esta tesis se expoedpotencial
de las redes neuronales para fiseuna nueva generéci de generadores de tiempo.

En primer lugar, se utilizaron Perceptrones Multicapa para construir un generador de precipitaciones
diarias en dos etapas que pueda ser aplicado a distintos regimen@scoliny que corrija los proble-
mas nas comunes que presentan estos generadores. Al compararlo con el modelo de Markov para la
ocurrencia deias de lluvia, el modelo represéradecuadamente la media y la desvdaaséndar de la
cantidad de s de lluvia por mes y mejossignificativamente la simulami de pelodos secos y lluviosos
largos. Luego, al compararlo con las tres funciones panacas (Gamma, Weibull y Doble Exponen-
cial) utilizadas usualmente para ajustar la distribnae precipitaciones, se obtuvo un mejor ajuste de
la distribucbn y se mejab la simulacdn de cantidades extremas y la deswdacksandar interanual.

En segundo lugar, se utilizaron Redes Recurrentes Simples para construir un generador de tempera-
tura diarias, basado en el modelo de Richardson, que se adapte a lasisticadele distintos tipos de
climas. El modelo logr ajustar adecuadamente la distritiurcde las series de temperatura y, en gene-
ral, reprodujo aceptablemente la corretecciemporal de los valores observados. Estos resultados fueron
obtenidos usando 19 estaciones metémgichs en Argentina y confirmados para estaciones en EEUU,
Europa y los Topicos.



Abstract

Weather Generators are stochastic models, which allow generating series of climate indices with the
same characteristics of past observations. The present thesis explores the potential of neural network
architectures to design a new generation of weather generator models.

First, we used Multilayer Perceptrons for building a two-step daily rainfall generator, which can be
used with different types of climates and solve the common problems of traditional models. As compared
to a rainfall occurrence Markov model, the model represented fairly well the mean and standard deviation
of the number of wet days per month, and it significantly improved the simulation of the longest dry and
wet periods. Then, we compared the model with the three parametric distribution functions (Gamma,
Weibull and Double-Exponential) usually applied to fit rainfall distribution. We found a better fitting of
the distribution and a better simulation of the extreme amounts and the interannual standard deviation.

Second, we used Simple Recurrent Networks for building a daily temperature generator, based on the
Richardson model, which can be adapted to the caracteristics of different kinds of climate. The model
was able to fit relatively well the temperature distribution and, in general, it reproduced well the temporal
correlation of observed data. These results were obtained using 19 weather stations in Argentina and were
confirmed with stations in the United States, Europe and the Tropics.



Capitulo 1

Introducci on

La gestbn de riesgos asociados al clima, requiere dalisis de observaciones Hisicas de distintos
indices clinaticos a escala diaria. En ciertas ocasiones las series disponibles de datos obseamdos est
incompletas o son demasiado cortas. Mediante el uso de modeloastistoe es posible generar series
temporales que replican las carattticas del clima actual y con ellas, realiza@bisis de riesgo ras
precisos. Dichos Modelos, denominad@eneradores de Tiempobd “Generadores Clinaticos”, son
utilizados en una gran cantidad de aplicaciones tales como: modelos de crecimiento de plantas, modelos
de procesos hidrobicos y caudal ddos, predican del impacto del cambio cliatico, etc.

Las Redes Neuronales aplicadas al clima nos permiten lidiar con problemas relativos a determinados
fendbmenos que no se encuentran completamente caracterizadosamos estaddticos o para los cuales
no existe una explicagn fisica detallada. De esta manera, podemos hacer que una red aprenda algo que
nosotros no pudimos aprender. Muchas veces el problema se desplaza a deterenfoarrqalmente
lo que la red aprendi O sea, podemos conseguir una red que resuelve determinado problema y no ser
capaces de demostrar formalmente como alcanza dicha@ulsom embargo, la mayier de las veces
esto no importa demasiado.

1.1. Generadores de Precipitaciones

En ([Srikanthan, 200}) se describen cuatro clases de generadores de precipitacibmespart
model”, ‘transition probability model’; “resampling model”’y “ARMA model”. El modelo de dos eta-
pas, que sérel punto de partida para el desarrollo de nuestro modelo, considera en forma separada la
ocurrencia deiés de lluvia y la cantidad de precipitaciones.

Los modelos de ocurrencia son principalmente de dos tipos: los modelos basados en cadenas de
Markov, en los cuales se especifica el estado de dad#luioso o0 seco) y se intenta relacionar el estado
del da actual con el estado de logd anteriores; los modelos que ven a la serie de la ocurrencia como
una secuencia de pedos secos y lluviosos alternados cuya distribn@s considerada independiente.

La cantidad de precipitaciones para Ua determinado, generalmente es considerada independiente
de lo sucedido enids anteriores. Para modelar las precipitaciones han sido usadas distintas funciones
parangtricas (Gamma, Weibull, Doble Explonencial) que permiten ajustar la distinae la serie.

1.2. Generadores de Temperatura

Una caractéstica fundamental que deben preservar los generadores de temperatura es la autoco-
rrelacibn temporal que generalmente presentarindéces de temperaturainima y maxima. Si bien
existen una gran variedad de modelos, en general se asume queiadibes tienen una distribuami



normal y que su valor, para uiieddeterminado, depende del estado de &séséco o lluvioso) y de las
temperaturas de lodak anteriores.

En este caso, para desarrollar nuestro modelo tomaremos como base el modelo propuesto por
[Richardson, 1981Este modelo toma las series sin el ciclo estacional y define la temperatura te un d
determinadainicamente en funén de la temperatura deladanterior.

La bondad de los diferentes modelos propuestos, tanto para precipitaciones como para temperatura,
en general depende de las caréstaras del clima sobre el cual el modelo se utiliza. La posibilidad de
obtener un generador universal, que pueda ser utilizado sobre diferentes regimemesosljironstituye
la principal motivadbn para la utiliza@n de Redes Neuronales en el desarrollo de una nueva gémeraci
de “Generadores de Tiempo”.



Capitulo 2

Datos

2.1. Argentina

Para verificar los modelos propuestos, se han utilizado las series temporales de 19 estaciones me-
teorobgicas de la Argentina. La mayor parte de la oeganalizada forma parte de la cuenca del Plata,
probablemente la zona agola mas importante del fg&a En el Cuadro 2.1 se muestra en detalle el nombre
y la ubicacbn de cada una de estas estaciones y ég@erconsiderado. Los datos fueron obtenidos del
Servicio Meteorddgico Nacional y han sido pre-procesados en el Departamento de Cs. dedsfétian
de la FCEyN (UBA). Todas las estaciones cuentan con menos del 10 % de datos faltantes.

2.2. ElMundo

Con el objeto de medir la universalidad de los generadores, se praestaluar su desemipe en
diferentes tipos de clima. Fueron seleccionadas para esto, diferentes estaciones de Europa, los EEUU y
los tropicos. Los datos europeos fueron obtenidos de la base de datos de “European Climate Assessment
& Dataset” fttp://eca.knmi.nl/). Los datos de los EEUU y losé@picos, fueron obtenidos de la base
de datos del “National Climate Data Centelnttp://www.ncdc.noaa.gov). Los Cuadros 2.2, 2.3y 2.4
muestran en detalle el nombre y la ubiéacde cada una de las estaciones y elqukr considerado.

Cabe destacar que no se realizaron pruebas para el generador de temperaturas sobre los EEUU y los
tropicos a causa de la falta de disponibilidad de serieéritals suficientemente largas y de la calidad
necesarias para el correcto funcionamiento de los modelos.


http://eca.knmi.nl/
http://www.ncdc.noaa.gov

Nombre Provincia Latitud (S) Longitud (O) Periodo

Corrientes Corrientes 27,45 58,76 1963 — 1996
Formosa Formosa 26,20 58,23 1962 — 1996
Posadas Misiones 27,36 55,96 1959 — 1996
Paso de los Libres Corrientes 29,68 57,15 1959 — 1996
Pilar Cordoba 31,45 64,28 1959 — 1996
Parana Entre Rios 31,78 60,48 1959 — 1996
Marcos Juarez Cordoba 32,70 62,15 1959 — 1996
Pergamino Buenos Aires 33,56 60,33 1967 — 1996
Rosario Santa Fe 32,91 60,78 1959 — 1996
Gualeguaychu Entre Rios 33,00 58,61 1959 — 1996
Laboulaye Cordoba 34,13 63,36 1959 — 1996
Pehuajo Buenos Aires 35,86 61,90 1959 — 1996
Junin Buenos Aires 34,55 60,95 1959 — 1996
Nueve de Julio Buenos Aires 35,45 60,88 1959 — 1996
Ezeiza Buenos Aires 34,81 58,53 1959 — 1996
Santa Rosa La Pampa 36,56 64,26 1951 — 1996
Pigue Buenos Aires 37,60 62,38 1959 — 1996
Mar Del Plata Buenos Aires 37,93 57,58 1959 — 1996
Bahia Blanca Buenos Aires 38,73 62,16 1959 — 1996

Cuadro 2.1: Estaciones Metedigicas de la Argentina

Nombre Pais Latitud (N) Longitud (E) Periodo

Dublin Irlanda 53,21 —06,19 1941 — 2000
Malaga Espafia 36,40 —4,28 1942 — 2000
Karlstad Suecia 59,21 13,28 1941 — 2000
Zurich Suiza 47,23 8,34 1941 — 2000
Lishoa Portugal 38,43 -9,09 1941 — 2000
Kobenhaven Dinamarca 55,41 12,32 1941 — 2000
Helsinki Finlandia 60,10 2457 1951 — 2000
Paris Francia 48,49 2,20 1941 — 2000
Berlin Alemania 52,27 13,18 1941 — 2000
Roma Italia 41,47 12,35 1951 — 2000
De Bilt Holanda 52,06 05,11 1941 — 2000
Oxford Inglaterra 51,46 —1,16 1941 — 2000
Heraklion Grecia 35,20 25,11 1955 — 2000
Uccle Bélgica 50,48 4,21 1941 — 2000
Praga Republica Checa 50,05 14,25 1941 — 2000
Vilnius Lituania 54,38 25,17 1941 — 2000
Voru Estonia 57,50 27,01 1941 — 2000

Cuadro 2.2: Estaciones Metedrgicas de Europa



Nombre Estado Latitud (N) Longitud (O) Periodo

Astoria Oregon 46,15 123,88 1994 — 2005
Eugene Oregon 44,12 123,22 1994 — 2005
Portland Oregon 45,60 122,60 1994 — 2005
Salem Oregon 44,90 123,00 1994 — 2005
Reno Nevada 39,50 119,78 1994 — 2005
Minneapolis Mineapolis 44,88 93,22 1994 — 2005
Rochester Mineapolis 44,00 92,45 1994 — 2005
St. Cloud Mineapolis 45,58 94,18 1994 — 2005
Tulsa Oklahoma 36,20 95,90 1994 — 2005
Jackson Mississippi 32,32 90,08 1994 — 2005
Meridian Mississippi 32,33 88,75 1994 — 2005
Atlantic City New Jersey 39,45 74,58 1994 — 2005
Baltimore Maryland 39,18 76,67 1994 — 2005
New York City New York 40,65 73,78 1994 — 2005
Philadelphia Pennsylvania 39,88 75,23 1994 — 2005
Williamsport Pennsylvania 41,25 76,92 1994 — 2005

Cuadro 2.3: Estaciones Metedigicas de los Estados Unidos

Nombre Pais Latitud (N) Longitud (O) Periodo

Bogota Colombia 4,70 74,13 1994 — 2005
Iquitos Pera 3,75 73,25 1994 — 2005
Puerto Limon Costa Rica 10,00 83,05 1994 — 2005
Asuncion Paraguay —25,26 57,63 1994 — 2005
Manila Filipinas 14,58 —120,98 1994 — 2005
Abidjan Ivory Coast 5,25 3,93 1994 — 2005
Pretoria Sud Africa —25,73 —28,18 1994 — 2005

Cuadro 2.4: Estaciones Metedigicas de los Tapicos



Capitulo 3

Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA) constituyen un paradigma computacional alternativo de-
nominadoparadigma conexionistd.a forma de resolver un problema utilizando alguno de los paradig-
mas convencionales, puede resumirse en modelar ratitmente (con distintos grados de formalismo)
el problema en cuesétn y luego formular un programa que permita resolverlo. En contrapasiaha
aproximacbn basada en RNA parte de un conjunto de datos de entrada suficientemente significativo y
su objetivo es conseguir que la red aprenda aatmamente las propiedades deseadas.

Las RNA fueron originalmente una simuléniabstracta de los sistemas nerviososagiaos, for-
mada fundamentalmente por un conjunto de unidades llamadas “neuronas” conectadas unas con otras.
Algunas de las caracfsticas deseables de los sistemas nervioso8dims que motivaron el desarrollo
de las RNA, son: la robustez y tolerancia a fallas; la flexibilidad para adaptarse a cambios en el entorno a
traves de un mecanismo de aprendizaje; la capacidad de lidiar con inférmaconsistente, con ruido
o incompleta y un alto grado de concurrencia.

Si bien, desde un punto de vista neurofisgto, los modelos de redes artificiales son extremada-
mente nas simples que las redes liigicas, tanto en cuanto a la cantidad de neuronas, como en la
complejidad de cada una de ellas (en el cerebro humano hay aproximadafiémteuronas de distin-
tos tipos, y cada una de ellas@sbnectada a otrd$?), la esencia del comportamiento colectivo de una
red de €élulas se mantiene. Por otra parte, muchos de los detalles relativos al comportamiento de una
neurona real no son relevantes desde un punto de vista computacional.

El primer modelo de red neuronal fue propuesto en 1943 por McCulloch y Pitts. Este es un mode-
lo binario donde cada neurona tiene asociado un umbral de aé6tivdespetdficamente, el modelo de
neurona, computa una suma ponderada de sus valores de entrada y devuelve un 1 (activa) si el valor
resultante es mayor al umbral y O (inactiva) si no:

v; = @(Z wijvj — 01) (31)
N 1six >0
o) = { 0sino (32)

donde elw;; representa el peso de la cor@xentre las neuronay j.

Este primer modelo de neurona, puede generalizarse reemplazando ¢ f@nodn una fundn
mas general a la que llamaremos fumtide activadn. Ad, en una red neuronalpica, cada unidad
0 neurona, tiene asociado un valor de activacEste valor se propaga a tesvde conexiones unidi-
reccionales hacia otras neuronas de la red, influyendo, de esta manera, en swinbilgictivacdn
(la interaccbn entre 2 neuronas recibe el nombresiteapsi3. Cada conexin tiene asociado un peso
sinaptico (w;;) que determina el efecto de la neurona presiita j sobre la neurona post-aptica i
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v; =g(h;)

hy = (wyv; + wyv;) - 6;

unidad i

Wik

unidad k unidad |

Figura 3.1: Activaddn de una unidad o neurona postégitica conectada a 2 neuronas prexpticas.
Siendo,w;; el peso asociado a la conérientre la unidad j y la unidad v; el valor de salida de la
neurona y g su funcbn de activa@n.

(ver Figura3.1). El peiiodo de aprendizaje puede resumirse entonces en encontrar los pesos adecuados
para que la red efdet determinada tarea. Durante estéquir de entrenamiento los pesos de la red son
ajustados iterativamente. Este proceso puede realizarse principalmente de dos maneras:

Entrenamiento Supervisado En este caso, el entrenamiento se basa en comparar las salidas de
la red con la respuesta esperada para cada entrada. Para esto es necesario contar con un conjunto de
pares (patrones) de entrada-salida que representen significativamente el problema a resolver. Luego, es
posible ajustar los pesos para minimizar la diferencia entre las salidas que devuelve la red y las salidas
“correctas”.

Entrenamiento No Supervisado Para los modelos de entrenamiento no supervisado, el conjunto
de datos de entrenamiento consisiko®n los patrones de entrada. La idea es que la red extraiga infor-
macbn relevante acerca de la correfatide los datos y de esta manera pueda categorizarlos de alguna
manera.

3.1. Perceptrones

Los perceptrones constituyen probablemente el modelo de red neumabtudiado. Las unidades
de un percepém esén organizadas en capas, de forma tal que cada unidad de una capa determinada se
conecta con todas las unidades de la capa siguiente (dado que todas las conexiones entre neuronas son
hacia adelante, estas redes tagnhbieciben el nombre déeed-forward networks). En primer lugar, hay
una capa de entrada cuyas unidades tamau valor del medio ambiente, luego hay una serie de capas
intermedias que por lo general reciben el nombre de capas ocultas y finalmente hay una capa de salida
que representa la salida de la red. Adsnocada capa tiene asociada una unidad “ficticia” llamada bias,
gue representa los umbrales de las unidades de la capa siguiente. La3R2gureestra un perceitn
con unalnica capa oculta.

Un perceptbn simplees un caso particular de un percéptrsin capas ocultas. La salida de un
percepton simple para una entrada dada que llamargffi@s igual a:

N N
Oi=g (> winks | =g > wirlk —b; (3.3)
k=0 k=1

dondeO; es el valor de la neuronade la capa de salid®&; es el umbral asociado a dicha neurona
y & es el valor de la entrada Notar que si fijamogy = —1 entoncesu;y corresponde al umbral de la
neurona.
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Figura 3.2: Percepbn con una capa ocult§” es la entrada de la red yO* su correspondiente sa-
lida. Las unidades llamadas bias, son unidades sin conexiones de entrada cuyo valor es siempre -1y
representan los umbrales de la capa siguiente.

Distintas funciones de activari pueden definirse para las neuronas de salida, dependiendo de las
caracteisticas del problema en cudsii Para problemas de regi@si por ejemplo, se utiliza cadimmente
una funcon lineal, mientras que para problemas de clasiftsapuede utilizarse una fur@zi sigmoidea.

La idea de la etapa de entrenamiento es ajustar los pesos con el objetivo de minimizar algana funci
gue represente el error de la red con respecto a las salidas “correctas” para un conjunto de patrones de
entrada. Este error puede escribirse de la siguiente manera:

2

Elw] = %Z(Cf‘ —0")? = % >ty (Z wik&}?) (3.4)
m k

i

dondeO! es la salida de la red§/’ la salida esperada para la entrgffaA esta funcbn se la llama
usualmente funéin de costo. Para minimizar esta fuirj puede utilizarse el @iodo deldescenso por
el gradiente ajustando cada pesq; en direcadn contraria al gradiente en ese punto:

Wik = Wik + Awgy, (3.5)
OE
Awig = —ngo— = 77%:(@“ -ohey (3.6)

donden representa la velocidad del aprendizaje.

Utilizando la ecuadin anterior es posible actualizar el valor de los pesos luego de computar la salida
de la red para todo el conjunto de entrenamiento (entrenamiento batch). Otra posibilidad es ajustar los
pesos luego de computar el valor de la red para cada uno de los patrones de entrenamiento (entrenamiento
online). En este caso la ecuawi(3.6) quedara a$:

OFE*
" 8wik

Awg, = = (¢ = O})g,- 3.7)

Para esto, los patrones deben ser tomados en orden aleatorio. Luego de “mostrarle” a la red todos
los patrones del conjunto de entrenamiento diremos que yreesepoca. El proceso de entrenamiento

12



continuaa iterativamenté&poca tragpoca, hasta que se cumplaialgriterio de paradaifticamente
que el error de la red sea menor acuado).

Para redes que poseen capas ocultas,&bdo de entrenamientoas usado es el algoritmo de
“back propagation”. Este algoritmo da una manera de encontrar las derivadas parciales con respecto a
cada peso, propagando el error de la red hacées akesde la capa de salida a &sde toda la red.

En primer lugar, el error de las neuronas de la capa de salida para n gatentrada-salida,
puede definirse como:

ok = g'(he) (¢ — OF) (3.8)

dondeg es la funcdn de activad@n asociada a las neuronas de la capa de sdljdas el valor de
entrada de la unidakl, O); es la salida de |a red para la neurdng(/; es la salida esperada.

Luego, es posible actualizar los pesos que conectanltrtea capa oculta con la capa de salida:

Wk = Wi + N0RYV; (3.9)

dondew; es el peso que conecta a la neurgrde la capa oculta con la neurohale la capa de
salida yv; el valor de la unidag y 6,v; = —0E*/0wy;.

Despues de actualizar los valores de los pesos que conectanltinta capa oculta con la capa de
salida, es posible calcular el error que aporta cada neurona de la capa oculta:

8j=g'(hj) > wijdp. (3.10)
k

Nuevamente, utilizando los valorés es posible actualizar los pesos de la capa anterior con las
mismas ecuaciones, y continuar hasta llegar a la capa de entrada.

Una alternativa al algoritmo original déack propagation” es sumar el valor d@E* /0wy, para
cada paiton del conjunto de entrenamiento y utilizar el resultado de esta sumaldiied(v;) para
actualizar los pesos al final de caélpoca. Distintos algoritmos proponen diferentes alternativas para
realizar esta actualizami. Algunos ejemplos son: el descenso por gradiente yegbao del gradiente
conjugado.

Como funcon de activad@n para las neuronas de la capa oculta, en general se utiliza l@dunci
logistica o la tangente hipetbca (las cuales se comportan de forma similar a una éimescabn, con
la ventaja de que son continuas y derivables). Otra ventaja de estas funciones es que su dignyada (
puede escribirse en furdzi def(x), con esto no hace falta calculfli(x) (ver Figura3.3).

et — e
tanh(r) = ——— 3.11
anh(z) = S (3.11)

1
logisti = . 3.12
ogistic(x) = ( )

Por Gltimo, cabe destacar que, dada una cantidad suficientemente grande de neuronas en la capa
oculta y eligiendo adecuadamente los valores de los pesos, un pancepir una capa oculta puede
aproximar cualquier funbin continua de una regh compacta del espacio de entrada, con una poecisi
arbitraria (Funahashi, 1983

13



(a) Tangente Hiperbolica (b) Logistica

0.8 0.9
0.6 0.8
0.4 0.7
0.2 0.6

-0.2 0.4
-0.4 03
-0.6 0.2
-0.8 0.1

Figura 3.3: Funciones sigmoideas utilizadas como funciones de aétivaci

3.2. Redes Recurrentes

La forma nés sencilla de tener en cuenta la inforndadiemporal presente en un conjunto determi-
nado de datos, es utilizar un percé@ptly representar exjgita y espacialmente el tiempo, tomando una
ventana de tani fijo w en la capa de entrada. De esta manera la reddesmdcuenta para el apren-
dizaje la correladéin temporal entre los patrones de entrada que Bnsaostrados de@ patrones por
vez. A este tipo de redes se las llama éomente “tapped delay line feedforward networks” (ver Figura
3.4). Algunos problemas en este tipo de redes son: la necesidad de definir o f§méa priori” para
la ventana temporal, el uso de pesos independientes para conectar entradas que representan lo mismo
pero a distintos instantes de tiempo y sobre todo, la dirbarde la capa de entrada hace necesario un
conjunto de entrenamientoas grande @odéen, 2007).

capa salida

T

capa oculta

AN

)(["W e e

t

Figura 3.4: “Tapped Delay Line Feed Forward Network” con una ventana temporal de longitud w.

Las redes neuronales recurrentes surgen de la necesidad de incorporadnmialedi@mpo en una red
neuronal. Las conexiones recurrentes permiten mantener un estado interno que representa la memoria de
la red. De esta manera, la salida de la red en un momento determinado no depercanente de la
entrada, sino tambn de las entradas anteriores que contribuyeron a constituir su memoria. Dependiendo
de la forma en la que es considerado el tiempo, podemos dividir a las redes recurrentes en dos grandes
grupos: redes recurrentes de tiempo continuo y redes recurrentes de tiempo discreto.

Lasredes recurrentes simplégeron propuestas por EIman en 1990 y constituyen una de las arqui-
tecturas de tiempo discretcanusadas. &sicamente, una red recurrente simple es un peeptn una
Unica capa escondida, al que se le agrega una capa de contexto o estado (ve.BjigDaala neurona
de la capa oculta éstonectada a una neurona de la capa de estaddea ttawina conelih con un peso
fijo de 1.0 (estos pesos no son actualizados durante el entrenamiento de la red). Al computar la salida de
la red para una entrada dada, los valores de las neuronas de la capa oculta saticamemte copiados
a la capa de estado. De esta forma, en un instante de tiempo t, la capa de estado contiene los valores de

14



salida

oculta
entrada contexto

Figura 3.5: Una red recurrente simple en la cual los valores de aétivdei las neuronas de la capa
oculta son copiados uno a uno a la capa de contexto o estado.

la capa oculta en el instante de tiempo t-1. Adseptada neurona de la capa de estado @siectada
con todas las neuronas de la capa oculfa|@svalores de la capa oculta para el instante de tiempo t-1,
influyen en la salida de la red en el instante t.

La forma nés sencilla de entrenar una RRS es utilizar el algoritmoébdek probagation” (ver
Seccon 3.1) en su vergin on-line. De esta manera los pesos de la red son actualizados con cada patr
del conjunto de entrenamiento. baica diferencia con el algoritmo original radica en que las conexiones
recurrentes no son tenidas en cuenta en la etapa “backward”. A estanvdesialgoritmo se la conoce
normalmente con el nombre tkeuncated back propagation”

3.3. Metodos Bayesianos

3.3.1. Arquitectura Optima

Cuando optimizamos un modelo para representar determinado conjunto de datos, usualmente se
considera al modelo como una fuboiy = f(z,w) + € dondey son las observaciones,el input, w
los padmetros a optimizar (en nuestro caso los pesos de la red) grror. Modelos ras complejos
usualmente realizan un mejor “fit” de los datos (el error es menor), pero al especializarse demasiado en
dichos datos (“overfitting”) tienen una performancasypobre para datos no vistos (no incluidos en la
etapa de entrenamiento). Una manera de evitar este problema es optimizar el modelo, considerando el
error asociado a la incertidumbre de losgaetros. El uso de @atodos bayesianos, es de gran ayuda a
este respectol{abney, 200D

En la estrategia Bayesiana, la incertidumbre acerca de la estimdeios paametros a partir de los
datos es representada por una distribnale probabilidad. Dada una distriboiiinicial p(w) la cual
expresa nuestro conocimiento sobre losapaetros antes de observar los datos, este conocimiento puede
ser actualizado (luego de observar los datos) @trael teorema Bayesiano; obteniendo de esta manera
la distribucbn posteriop(w|D) que representa la densidad de loshpaetros para un conjunto de datos
D dado.

Teorema Bayesiano:

_ p(D]w)p(w)

P(w|D) = == (3.13)

dondep(D) es un factor de normalizam (en nuestro casa; son los pesos)
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Siguiendo este teorema y considerafida@amente losa&rminos que dependen de los pesos, el error
bayesiano para un modelo determinado, esta dado por:

E = —logp(w|D) = —log p(D|w) — log p(w). (3.14)

La probabilidady(D|w) representa el error del “fit”, el cual puede ser modelado (para un problema
de regresin) por una fun@n Gauseana de la siguiente manera:

p(Dlw) = @)m con (=5 S lwlasw) -7 (315)

dondeg representa la inversa de la varianza del error del “fit".

El requerimiento de pesos pedues (para evitar el “overfitting”) sugiere una distribiitiGauseana
para los pesos de la forma:

plw) = (;)W/Z exp (—% > w?) (3.16)

dondec representa la inversa de la varianza de la distréoude los pesos.
Dado quex y 3 son paametros sobre pametros, se los denomina hiperqaetros.

Finalmente la fund@n del error puede reescribirse como:

E =p3Ep+ aFw

dondeEp es el aporte de los datoshyy el error inicial de los pesos.

3.3.2. Evidence Procedure

Durante el aprendizaje, se ajustatos pesos de la red, minimizando el error bayesiano. El “evidence
procedure” es un algoritmo iterativo que se utiliza para aproximar la distoibysterior.

Ahora bien, la aproximaoh realizada por el algoritmo, es la siguiente:
p(w|D) = p(w|a™, 5, D) (3.17)
(mp = “most probable”), entonces podemos encontrar los valores para los hipagiass que opti-
mizanp(w|D) y utilizar la distribucon, con estos valores fijos. Encontrar dichos valores implica calcular

p(a, BID).

p(Dle, B)p(a, B)
p(D)

pla, BID) = (3.18)

dondep(«, ) puede pensarse como una distrilcconstante, luego, dado quéD) no depende
de los pesos, todo se resume a maximigd?|«, 3), este es el “evidence” de los hiperaaretros.

La idea es utilizar el “evidence procedure”, durante elquir de entrenamiento, para actualizar el
valor de los hiperp@metros cada vez que se llega a unimo local de la fun@n E.

Dados dos modelos distintos (en nuestro caso dos arquitecturas de red disfintad) 2 es posible
compararlos obteniendB(M1|D)y P(M2|D), que es una medida de la probabilidad de reproducir D
con cada modelo (penalizando a los modelos mas complejos que realizan un “overfit” deda)funci

16



Entonces, sP(M1|D) > P(M2|D), esto implica necesariamente qué|a1, 51) > p(D|az, B2).
Asi, podemos utilizar el logaritmo del “evidence” de los hipegpaetros logev = log(p(D|a, 3))) para
comparar arquitecturas.
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Capitulo 4

Generadores de Tiempo

En este calpulo se describan en detalle los modelos para la gendraae losindices de precipi-
taciones y temperatura. Se expdamtlitambén las caractésticas fundamentales de los modelos que se
toma@&n como referencia para medir el desefipde los generadores, destacando diferencias y simili-
tudes. El generador de precipitaciones basado en redes neuronale&é sdcibinbre d&lNGEN-Py el
de temperaturAINGEN-T

4.1. Ocurrencia de Das de Lluvia

Existen principalmente dos tipos de modelos para la ocurrencimdged lluviaCadenas de Markov
y “Alternating renewal processesEl modelo de Markov relaciona el estado dil dctual con el estado
de los N das anteriores; este N define el orden del modelo. Usualmente se utiliza un modéfo de
orden (Richardson, 1981 [Wilks, 1989, [Wilks, 1993), sin embargo una @ica que generalmente se
le hace a este modelo es el hecho de que muchas veces es incapaz de reprdddos pecos muy
largos (Racsko, 199)).

El modelo de Markov de primer orden puede definirse en base a dos probabilidades:
Py = probabilidad de tener uriade lluvia habiendo tenido unalseco el th anterior.

P11 = probabilidad de tener uri@de lluvia habiendo tenido unalluvioso el da anterior.
Notar que no es necesario calculdp y PioyaquePy =1— Py y Pip =1 — P11.

Luego, es posible reconstruir una serie completa de valores pEaecos o lluviosos, tomando
un namero al azar cada vez y compadolo con la probabilidad correspondiente. Supongamos que em-
pezamos la serie arbitrariamente con imskco; acto seguido, tomamos umrero al azar entre 0y 1; si
el nimero es menor &), entonces el siguiente es lluvioso, sino es seco. Ahora, si nos encontramos
en la primer situaén, el pbximo nimero al azar debErmos compararlo contrB;;. Repitiendo este
proceso podemos generar una serie tan larga como sea necesario.

Los modelos del tip6Alternating renewal processes/en a la serie de valores observados como una
secuencia de prrdos lluviosos o secos alternadosi,A& busca asignar una probabilidad a la ocurrencia
de pefodos secos o lluviosos de distinta longitud. Cual es la probabilidad de tefes 2atos seguidos,
cual la de tener 3 y asiguiendo. Lo mismo pardaks de lluvia. Diferentes modelos han sido propuestos
para ajustar la distribugn de los pdpodos secos y lluviosos.

Nuestro modelo para la ocurrencia daslde lluvia, es de estdtimo tipo. A partir de las observa-
ciones se establecieron 12 distribuciones déples secos (1 por cada mes) y 12 ddquws lluviosos
para cada una de las estaciones a estudiar. Claramente, la separacieses es arbitraria, la idea es
capturar el hecho de que la distribdicide las lluvias vaa a lo largo del &o. Luego se utilia un per-
ceptbn multicapa con una capa escondida, una neurona en la capa de entrada y una neurona en la capa
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de salida, para ajustar cada una de estas distribuciones. Los patrones de entrenamiento para cada red
fueron definidos de la siguiente manera: como entrada la probabilidad observada y como salida esperada
la longitud del peiodo (en cantidad deias) que corresponde a esa probabilidad.

La ventaja de utilizar un perceptr multicapa es que, debido a su capacidad para representar cualquier
funcion continua (ver Seogoh 3.1), este mismo modelo puede utilizarse para estaciones metgorol
cas con regnenes de lluvias muy distintos, sin la necesidad de asumir una distribagpriori para
la ocurrencia deids de lluvia. La capacidad de aproximador universal de los perceptrones multicapa
esh sujeta a la eleadn de la arquitectura (en particular la cantidad de neuronas en la capa escondida)
gue permiten realizar ca@xito esta tarea. En este caso, la arquitectura de cada una de las redes fue deter-
minada utilizando estéastica bayesiana. Concretamente, para cada distoibuse entrenaron distintas
redes con unimero creciente de neuronas en su capa escondida (empezando por 3 neuronas) y se las
compab sedin el logaritmo del “evidence” de sus hiperparetros (ver Sectn 3.3). Luego de realizar
varios experimentos sobre distintas estaciones de la Argentina, se détenmiiimero naximo de 14
neuronas.

Para generar una serie completa de ocurrenciasaged# lluvia, podemos comenzar nuevamente
suponiendo que el primeiade la serie es uriaseco, luego tomamos u@imero al azar y evaluamos
la red correspondiente (en este caso la red paiages secos del mes de enero) en este valor. La red,
devolvea el valor asociado a la probabilidad ingresada (tomada al azar) y de esta forma, conseguimos
la longitud del primer péodo seco. Ahora, debdamos encontrar la longitud del fiedo lluvioso que
sigue al primer péodo seco en la serie; nuevamente tomamosimero al azar y evaluamos la red
correspondiente en este punto (en cada paso se debe verificar el mes en el que comieradoel per
sedin la cantidad deids simulados hasta el momento). De esta manera, alternariddqsesecos y
lluviosos es posible construir toda la serie.

Para verificar el desempe del modelo, se tomaicomo modelo de referencia el proceso de Markov
de primer orden.

4.2. Cantidad de Precipitaciones

Generalmente la cantidad de precipitaciones diaria es modelada comdmefemindependiente. Si
bien, la autocorreladi de la cantidad de lluvias puede ser estilchmente significativa, en lagmtica, la
capacidad de modelar o no esto, tiene consecuencias desprecidblles, {999h). Tradicionalmente,
para modelar la cantidad de precipitaciones se utilizan funciones @tirgas que permiten ajustar la
funcion de densidad acumulativa (CDF) de la cantidad de precipitaciones durani@sioe dluvia.

En este caso se tondar como modelos de referencia tres distribuciones: la distiihuama
([Richardson, 1981 [Wilks, 1989, [Wilks, 1997), Weibull ([Geng, S., 1986 [Selker, 199)) y Doble
Exponencial (JVilks, 1999, [Wilks, 19991).

- Gama:
f(z) = (a/ﬁ)a;;e(a;(;p)(—m/ﬂ) conz,a,3 >0 4.1)
- Weibull:
f(z) = ba~lzb"texp [— (z)b} conx,a,b>0 (4.2)

- Doble Exponencial:
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f(z) = <§1> exp [—gj + 1ﬁ aemp [—52] conz, o, 31,2 > 0. (4.3)
Nuevamente, se tomaron las distribuciones para cada mes en forma separada. Para obtener la serie de

precipitaciones, en primer lugar es necesario determinar lésnedros que permiten ajustar las CDFs

observadas (1 para cada mes) con cada una de las funcionespiasn utilizando algn método

de regresin lineal. Luego, tomamos la serie de ocurrencia ids de lluvia y para caddalde lluvia

tomamos un @amero al azar en forma independiente. #lomo, evaluamos la fundin correspondiente en

este valor (que representa una probabilidad acumulativa), de acuerdo al mes; el valor obtenido representa

la cantidad de lluvia dda ese th.

En eINNGEN-P para ajustar cada una de las CDFs observadas, s@ wtiliperceptin multicapa
con una capa escondida, una neurona de entrada que representa una probabilidad dada y una neurona
de salida que representa la cantidad de lluvia asociada a dicha probabilidad. Al igual que en el caso de
la ocurrencia, la arquitectura de las redes fue determinada utilizandiséstatdayesiana. Para obtener
la serie de precipitaciones, igual que antes, se debe tomaimara al azar para cadaadde lluvia y
evaluando la red correspondientesegl mes en este punto es posible obtener la cantidad de lluvia que
corresponde a eséad

Cabe destacar que cada una de las distribuciones tomadas como modelos de referencia han demostra-
do un desemp® aceptable en determinadas regiones. Nuevamente, la ventaja de utilizar una red neu-
ronal para representar las distribuciones de los datos, nos permite desarrollar un modelo que potencial-
mente poda utilizarse sobre cualquieggimen clinatico sin la necesidad de asumir a priori la forma en
la que debéan distribuirse las observaciones.

Dado la importancia que tiene la varianza mensual y anual en muchas de las aplicaciones de los
generadores de precipitaciones, la capacidad de nuestro modelo en reproducir estos valonesdeer
las principales medidas para evaluar su des@mgeompararlo con los modelos de referencia.

4.3. Temperatura Maximay Minima

Si bien, para modelar Idadices de temperatura existen una gran cantidad de modelos, ldaxdgor
estos fallan en reproducir la correlanitemporal que generalmente presentanrdies de temperatura
([Caballero, 200]. El procedimiento descripto poRjchardson, 198ly [Matalas, 196}, asume que la
temperatura diaria (tanto laimima como la raxima) es un proceso continuo, multivariadogpdmente
estacionario (flitchell, 200Q).

Siguiendo el algoritmo propuesto por Richardson, en primer lugar, debemos quitarle el ciclo esta-
cional a la serie. Para esto, se calcularon, para caael do, la media y la desvia@n esandar,
tomando los valores pardas secos yiads lluviosos en forma separada. Luego, se @tilin perceptin
multicapa con una capa escondida para ajustar las dos distribuciones, consiguiendo de esta manera una
funcion suave que descarta el ruido de las series (en el algoritmo original, se utilizan con el mismo fin
series de Fourier). A partir de ahora, se util@grcomo media y desvidsi eshndar diaria, los valores
generados por la red.

Los valores que resultan de sacarle el ciclo estacional a las series de temperatura, son denominados
“residuos”:

R'=(T"-M)/S (4.4)

dondeT es la temperatura delalt (minima o naxima), M es la media diaria (ya sea paresl
secos o ths de lluvia segn corresponda con el estado déh d) y S es la desviadin esandar. Se
asume que dichos residuos tienen una distrounormal y pueden describirse siguiendo un proceso de
autorregregin lineal de primer orden:
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Xt — AX?t 4 Bttt (4.5)
dondeX' es un vector columna que contiene el residuo de la temperaaxianay el residuo de la

temperatura mmima.c es un error gausseano con media 0 y varianzayl B estn definidas tal que la
serie producida mantenga la corretactentre los dosdices:

A= MM;! (4.6)

BBT = My — MMy MY (4.7)

M, denominada matriz de “cross-correlation”, contiene los coeficientes de cdrredantre la tem-
peratura rmimay la temperatura axima sin “laguear”/;, denominada matriz de “serial-correlation”,
contiene los coeficientes de correfatilagueados” unia:

1 Py(tmin, tmax)
My = )
Py(tmin, tmax) 1
Py (tmin,tmin)  Py(tmin,tmax)
My =

Py (tmaz,tmin) Pi(tmazx,tmaz)

dondeP, (tmin, tmax) representa la correldm entre las series de temperaturasima y maxima,
sin “laguear” yP; (tmin, tmax) representa la correlam entre las series con un “lag” de uiad

De esta manera el modelo permite generar é@stazamente una serie de residuos, empezando con
valores arbitrarios para t=0 y utilizando la ecuacit.5. Notar que la aleatoriedad del proceso radica
en el €rmino que representa al error. Para obtener los valores de las series de tempeérgitaeym
temperatura imima se le suma a los residuos simulados la media diaria y el resultado se multiplica por
la desviaddn eséndar del @a correspondiente.

Basandonos en los criterios utilizados para el desarrollo de otros modelos, nueétesisipex que
la temperatura de uriadeterminado depende del estado del(deco o lluvioso) y de la temperatura de
los das anteriores. Dado que utilizaremos una red recurrente simple para aprender las series de residuos
correspondientes a la temperaturaxima y a la temperaturainima, no es necesario fijar a priori la
cantidad de ths hacia afis que deben mirarse para generar los valores deaudeterminado. Fs ain,
la correlacbn temporal de las series puede variar a lo largo el Esta es la principal diferencia con
el modelo de Richardson que siempre mibibsun da hacia afiis. La ventaja principal sobre los otros
modelos es la posibilidad de contar con un modelo que pueda aplicarse sobre distimenesgle
temperatura que presentan diferencias significativas en los valores de comrédagporal. En cuanto al
estado del @ (seco o lluvioso), otros modelos, en lugar de mirar el estadoiael dredecir, tienen en
cuenta el estado delalanterior o los dos en conjunt@&tikanthan, 200]).

Dado queNNGEN-T est basado en el modelo de Richardson, similarmente, |la serie es modelada de
la siguiente manera:

X = Grp (Xt XN 4 At (4.8)

dondeSrn es una red recurrente simpledses una matriz que permite correlacionar los errores
correspondientes a los dowices. Una diferencia importante con respecto al modelo de Richardson es
gue en este caso, los residuosasgproducidos sin diferenciar el ciclo estacional pdes decos yids
de lluvia. Esta informaéin estaa contenida en la red.
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Figura 4.1: Esquema de la red del generador de temperaftfrasrepresenta la temperaturdmma
parael dat, T ., representa la temperatur@rima para el @t, i = (2 * m)/365  d, d es la posidn
del da en el @o (1 a 365) yP! es el estado delidt (0O=seco, 1=Iluvioso).

La red tiene como entrada, los residuos de la temperatumana y méxima de lodiltimos N das
(a este N lo llamaremos “delay”) y como salida los residuos de la temperatoimmany maxima del
dia que se desea predecir. Adesria capa de entrada tiene una neurona con el estado désefteab
o lluvioso) y dos neuronas que representan la posidel da respecto de lapoca del Bo (ver Figura
4.1).

Para entender como se representa la p@side un éa en el &#o, pensemos en la represenbacilel
31 de Diciembre (th nimero 365):

cos((2 ) /365 % 365) = 1
sen((2*1)/365 % 365) = 0.

Ahora, si tomamos la representacidel 1 de Enero def@ siguiente, nos queda:

cos((2* ) /365 % 1) = 0,9999
sen((2*m)/365 % 1) = 0,0172.

Como puede verse, los valores para los das don muy parecidos, esto es consistente con el hecho
de que son s consecutivos. De esta forma, esta represémtamis permite conservar la idea de un
ciclo anual.

Como el lector hatir notado, en este caso se utilzamalnica red para todo efa. Esto poda
verse como una dificultad, dado que probablemente la distéibwiz losindices de temperatura, Var
a lo largo de un @0 y la red debéx aprender las diferentes distribuciones subyacentes. Sin embargo,
si tomaramos una red por cada mes, peaos informadin relativa a la correlach temporal. Por
ejemplo, si consideramos una red que es entrenada para reproducir las temperaturas del mes de enero,
el conjunto de entrenamiento estaonstituido por los valores de todos los eneros, el problemaeaqu
gue se perdéa la correladin temporal entre los primero$ad de enero y logltimos das del mes de
diciembre.

Volviendo a la arquitectura de la red, la idea de implementar un “delay” en la capa de entrada es
representar con este una memoria a corto plazo, y dejar la capa de estado o contexto para guardar infor-
macbn relacionada con una memoria asrargo plazo. Luego de una serie de pruebas sobre diferentes
estaciones de la Argentina, se estalileri “delay” de 5 das para todas las estaciones, debido a que para
valores mayores a 5 no se observaron mejoras significativas. Cabe destacar que para las estaciones cuyas
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series presentan una memoria a mas largo plazo, una red sin “delay” no logra reproducir adecuadamente
la autocorreladin.

Como criterio para seleccionar la mejor arquitectura de red se detelargapacidad de la red en re-
producir series que conserven la corrédadiemporal de las observaciones. Luego de realizar mediciones
para distinta cantidad de neuronas, se establatirimero fijo de 15 neuronas para la capa escondida
de todas las redes. Concretamente, para cada@stientrenan 10 redes distintas con la misma arqui-
tectura y se selecciona la que mejor reproduce la cortgldeimporal de los datos. Comcetndo de
entrenamiento se utilizel algoritmo de “truncated back propagation” (ver Send.2)

La utilizacion de una red recurrente permite aumentar la sensibilidad de la red a la memoria que
presenta la serie, colle aumentar la cantidad de neuronas en la capa oculta o bien aumentar el “delay”.
En el primero de estos dos casos, un incremento en la digmedsila capa oculta (y por consiguiente de
la capa de estado), permite almacenar mayor inforbmadé contexto y con ello la red puede considerar
una mayor cantidad de informaci hacia atis. En el segundo caso, aumentando el “delay”, forzamos
explicitamente a la red a observar N valores haciasatiejando el contexto para mantener inforidaci
relevante a ras largo plazo. El problema con esto es que, al aumentar la ditnetisila capa de en-
trada, es posible que necesitemos una mayor cantidad de patrones en el conjunto de entrenamiento. La
eleccbn de una arquitectura de red que permita resolver el problema, y quasittenaga en un tiempo
razonable, debértener en cuenta estos aspectos.
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Capitulo 5

Resultados

5.1. Ocurrencia de Das de Lluvia

Para las 19 estaciones de la Argentina se calcularon las probabilidades dedinashaiicietodo de
Markov de primer orden para cada mes. Luego, fueron computadas las probabilidafiésasmppra
secuencias deias secos y lluviosos comenzando en un mes determinado y con un largoids. i d
partir de estas probabilidades se detefminfuncibn de densidad acumulativa (CDF) deipdos secos
y lluviosos correspondiente a cada mes. Como se mem@arnia Secdn 4.1 distintos perceptrones
simples fueron entrenados para reproducir dichas CDFs.

En primer lugar se compaira capacidad d&INGEN-Py de Markov para realizar un “fit” de las
distribuciones. Para esto se utilizin giafico denominado PP-Plot (Probability Probability Plot) que
compara, la probabilidad observada con la probabilidad asignada por el modelo para un mismo valor (en
este caso, dichos valores representan la longitud de imdpeseco o lluvioso, dependiendo deifico).

De esta manera, si trazamos una recta con origen en el (0, 0) y pendiente 1, los puntos que caen por arriba
de esta recta deben interpretarse como una subeshimael modelo y los valores que caen por debajo

de larecta como una sobreestintaciAd, puntos nas cercanos a la recta significan que el modelo ajusta
mejor la CDF de la serie observada. La Fighramuestra una leve mejora ddNGEN-P con respecto

a Markov.

La reproducdn de la varianza interanual es una carastiea deseable en una gran cantidad de
aplicaciones. Sin embargo, la majpde los modelos subestiman la varianza a escala mensual (este
fenbmeno es denominado “overdispersion\V{ks, 19993). Con el objetivo de medir la capacidad
del modelo para simular la varianza interanual del total de precipitaciones para cada mes, es posible
descomponer esta varianza en dos componentes:

V(P) = E(N)o? + V(N)u? (5.1)

dondeP es el total de precipitacionesidas en el mesy es la cantidad deids de lluvia,E() es el
operador “esperanzal/() es el operador “varianza”, y y o son la media y la desvigm esndar de
las precipitaciones diarias del mes.

Considerando que, tanto Markov coMdlGEN-P son capaces de reproducir adecuadamente la me-
dia mensual de ocurrencia®(/V)), en esta secon nos enfocaremos en la capacidad de los modelos
en reproducir la varianza de la cantidad desdde lluvia ¥ (V)) . La Figura5.2 no muestra diferencias
significativas entre los dos modelos.

varianza observada
Variance Overdispersion = . - — 1| x 100% (5.2)
varianza simulada
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Figura 5.1: PP-Plot de las 19 estaciones de la Argentina pai@dpersecos y lluviosos donde g.e. es el
error cuadatico y m.e. el error medio. Cada mes fue considerado en forma separada.
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Figura 5.3: Comparagn entre los valores observados y los valores simulados para las 19 estaciones
de la Argentina. Cada punto representa la longitud (en cantidathdedel pelodo s largo (seco o
lluvioso) de una estagih en un mes determinado.

La capacidad de los modelos en reproduciiguws secos y lluviosos largos es de gran importancia
para los modelos de crecimiento de plant&afisko, 199}, Fundamentalmente, la existencia de largos
pefiodos de seda puede afectar seriamente la prodéncagicola. Si comparamos la capacidad de
los modelos en simular los pedos secos Yy lluviosos &s largos de cada mes (Figusa), podemos
observar que el modelo de Markov tiende al subestimar Idsq@s secos as largos y a sobreestimar
los pefodos lluviosos. En cuantoNNGEN-P este reproduce mejor que Markov tanto los aéos secos
como los lluviosos. Esto es consistente con el hecho de que Markov, debido a su distrixpcinencial,
tiende a sobreestimar los f@los cortos y a subestimar los fpetos largosNNGEN-PR dado que no es
un modelo paragtrico, tiene la capacidad de reproducir distribuciones de diferente naturaleza.

Cabe destacar qu¢NGEN-P nunca sobreestima la longitud de losipdos secos. Este hecho pro-
bablemente se deba a su naturaleza astara. Dada una simulaei de 100 &os, la probabilidad de
gue eINNGEN-P llegue a simular péodos tan largos como los extremos observados, puede ser rela-
tivamente baja. Si toAramos simulacionesams largas, esta probabilidad aumelatar de esta manera
observalamos como este fémeno desaparece.
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Figura 5.4: (a) PP-Plot para la cantidad de precipitaciones del mes de enero de la estacion Ezeiza (87576).
(b) PP-Plot para la cantidad de precipitaciones del mes de junio de |sbestadBahia Blanca (87750).

5.2. Cantidad de Precipitaciones

La capacidad de las funciones pagdritas de ajustar la furfmn de densidad acumulativa (CDF) de
precipitaciones vaéa de acuerdo a la estaai y al mes considerado. En ciertos casos encontramos que
tanto las funciones pardatricas como la red realizan un “fit” casi perfecto (Figard(a)) de los datos.

En otros en cambio, la diferencia resulta considerable (Figuréb)).

Al contrario de lo que pasa con las funciones pditas, la habilidad dBINGEN-P para ajustar
las distribuciones observadas, no depende de la éstacdel mes a tener en cuenta (en particular no
depende de la forma de la distribém). Esto puede verse en la Figir®, donde el error que muestra
NNGEN-P es mucho menor al de las funciones pagtmoas. En particular, las distribuciones Gamma
y Weibull sobreestiman las cantidade&smpequias (entre 0 y 0.2) y subestiman las cantidadas m
grandes (entre 0.4 y 0.8). La Doble Exponencial muestra un error mucho menor al de las otras dos
funciones paragtricas aunque en general sigue siendo un poco peor que nuestro modelo, salvo para las
probabilidades mas pedqies (entre 0y 0.1) donddNGEN-P muestra una mayor dispebsi.

Estas diferencias, en cuanto a la capacidad de los modelos en reproducir adecuadamente la distribu-
cion de las observaciones, resaltam aas utilizando un dgafico QQ-Plot (Quantity Quantity Plot) que
compara la cantidad observada con la simulada para cada valor de probabilidad acumulativa. (Figura
5.6). Aqui puede verse como, en general, el error aumenta a medida que aumenta la cantidad de precipi-
taciones y puede observarse coRRMGEN-Pse queda mucho as pegado a la recta.

Considerando que, todos los modelos son capaces de reproducir la media mensual de cantidad de
precipitaciones( en la ecuadin 5.1) bastante bien, en esta ségtinos enfocaremos en la capacidad
de los modelos en reproducir la desv@atiesandar de la cantidad de precipitacionesf la ecuadin
5.1) para cada mes. Las Figuragy 5.8 no muestran diferencias significativas entre el uso de Markov
y el uso deNNGEN-P para la etapa de ocurrencia, esto es consistente con lo observado en &a Secci
5.1, ya que nuestro modeld@l® se diferencia significativamente del modelo de Markov en su capacidad
para reproducir péodos largos. En este caso, las distribuciones Gamma y la Doble Exponencial tienden
a subestimar la desvidxi esandar interanual mientras que Weibull subestima los valogessgaquios
y sobreestima los valoresas grandesNNGEN-PR, presenta un peqtie bias pero en general muestra un
comportamiento mucho mejor.

27



0.8

0.7

Observed

0.3

0.2

0.1

Observed

06

05+

0.4\

Quadratic error = 0.0011
09
Mean error = -0.017

0 0.2

0.4 0.6 08 1
Gamma

Quadratic error = 0.00015
09

Mean error = 0.0013

0 0.2

0.4 0.6 0.8 1
Double exponential

Observed

Qbserved

09r-

0.8

0.7

0.6

05

04

0.3

0.2

0.1

09r-

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1 4

0 0.2 0.4

Quadratic error = 0.00051

Mean error = -0.0043

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Weibull

Quadratic error = 8.5e-05

Mean error = -0.00022

06 0.8 1
NNGEN-P
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Figura 5.9: Comparagn entre las precipitaciones extremas simuladas vs. las observadas para cada
estacbn en cada uno de los meses d&b para las 19 estaciones de la Argentina.

Para determinar la capacidad de los modelos para reproducir cantidades extremass(Bligsiea
compararon los valores de mayor probabilidad acumulativa entre los modelos y las observaciones para
cada mes y para cada estati De esta forma la comparaai resulta independiente de la simuéaci
Dado que para una probabilidad acumulativa igual a 1, las funciones @@iGaa tienden a infini-
to, se tomaron los valores asociados a la probabiligé@}%, con N el mimero de observaciones
([Wilks, 19991). En la figura5.9 puede verse una diferencia importante eNINGEN-PYy las distintas
funciones paraktricas. En particular, se observa que las distribuciones Gamma y Doble Exponencial
tienden a subestimar los valores extremos. Estos resultados son consistentes con lamestaiser-

vado en la Figur®.6.

Finalmente, para verificar la capacidad del modelo para reprodu@giehen de lluvias de distin-
tos tipos de climas, se utilizaron estaciones de Europa, Estados Unidos yppisost En las figuras
5.10 5.11y 5.12 puede observarse qINNGEN-P ajusta mucho mejor las funciones de probabilidad
acumulativa.
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Figura 5.13: PP-Plot para la temperaturaxima y ninima de las 19 estaciones de la Argentina. Cada
punto representa la probabilidad asignada por el modelo respecto de la probabilidad acumulativa obser-
vada para un valor determinado, en una éstaen un mes en particular.

5.3. Temperatura

En primer lugar, al igual que con el modelo de precipitaciones, se éarlalizapacidad de cada
modelo para ajustar las distribuciones éngas de las series de temperaturmima y naxima. Para
esto se realizaron, para las series de residuos (series a las que se les saco el ciclo estacid@ia, un gr
PP-Plot (Figur®d.13 y un QQ-Plot (Figur®.14). En este caso no se observaron diferencias significativas
entre los dos modelos.

La capacidad de los modelos en reproducir los valores extremos de temperatura es especialmente
importante en modelos de desarrollo de plant&a¢sko, 199]). Dado que los modelos de temperatura,
a diferencia de los de precipitaciones, no se basan en realizar un “fit’ de la diétnldeias series,
para compararlos, se tonaarlos valores @ximos y mnimos simulados. (En el caso de precipitaciones,
se consideraron extremos, los valores asociados a la probakiiMaed1/3)/(N + 1/3) en la CDF
dada por el modelo). En la FiguEal5 puede verse que si bien las diferencias entre los modelos no
son significativas, el error ddNGEN-T es levemente inferior al error del modelo de Richardson. Sin
embargo, ambos modelos tienden a sobreestimar las temperafiasa® y subestimar lasinimas.
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Con el objetivo de analizar la capacidad de los modelos para reproducir adecuadamente latxorrelaci
de losindices de temperatura, se seleccionaron 8 estaciones representativas tomadas de diferentes zonas
del territorio argentino. Para esto se buscaron estaciones que se diferencien significativarbarige seg
distribucbn de sus observaciones. En este caso, para realizar el mencioddidis,ase utilizaron las
series de residuos (datos a los que se le®@liticlo estacional).

En primer lugar, se verifcla presencia de dependencias a largo plazo en las series de temperatura
media de cada estdxi. Para esto se utilizaron dos test diferentes: “Aggregated Variance” y “Differenced
Variance” ([Caballero, 200}). Una propiedad de las series que presentan memoria a largo plazo es que, si
dividimos la serie en p@rdos de longitudr, la varianza de los valores medios de cadaquir, decrece
lentamente a medida que aumentamaos dPara verificar esta propiedad se dividieron las seri€g/en
bloques de longitudh y se compti la media para cada bloque:

km
1
=— Y Xi k=1..N .
ol M (h—Tym+1 ' m &3

y la varianza de las series obtenidas:

1 N/m
s*(m) = Njm—1 > lwk(m) — 7 (5.4)
k=1

donde es la media total.

Luego, si graficamos el logaritmo dé(m) contra el logaritmo den (a este tipo de @fico usual-
mente se lo llama “log-log plot”) podemos identificar ufiaek recta de pendienfel — 1 cond €
(0,1/2). Este coeficientd mide la “intensidad” de la memoria a largo plazo. Estgado es conocido
con el nombre de “Aggregated Variance” . En ciertas ocasiones, la heterogeneidad de los datos, puede
producir valores positivos parhen series que en realidad no presentan una memoria a largo plazo. El
método de “Differenced Variance”, corrige este problema, conaedtrse solamente en la diferencia
entre la varianza de los bloques de longitud los de longitudn + 1 para cada valor de.

As?(m) = s*(m) — s*(m +1). (5.5)

Nuevamente, realizando un “log-log plot” des?(m) contram, podemos identificar una recta de
pendiented — 1.

Para cada una de las 8 estaciones seleccionadas, se realizaroraliiso® gescriptos, para 50 valo-
res dem logaiitmicamente equidistantes c80 < m < 5000 (ver Figurass.16y 5.17). Si observamos
los graficos correspondientes al primero de los tests (“Aggregated Variance” ), en general pueden obser-
varse valores medianamente bajos piga todas las estaciones, salvo en Mar del Plata. En el segundo de
los tests (“Differenced Variance”), las diferencias no son tan importantes, pero sigue siendo Mar del Plata
la estaddbn con mayowl. Esto indicala, exceptuando a esiiitima estadn, una falta de dependencias a
largo plazo en las series.

Para verificar la capacidad de los modelos en reproducir la coelaatre la temperaturaimma
y maxima (a este valor se lo denomiadcross-correlation”), se grafieel valor de este coeficiente para
cada uno de los meses déloa(ver Figurab.18). Para esto se utilizaron simulaciones de 166salLa
simulacbn realizada por el modelo de Richardson, presenta una cotrekxtire la temperaturaimma
y maxima mucho mayor a la de las observaciones. Esta es probablemente la dife@nsigmificativa
entre los dos modelos.
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Figura 5.16: “Aggregated Variance” y “Differenced Variance” para 4 estaciones de Argentina. Para rea-
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Figura 5.17: “Aggregated Variance” y “Differenced Variance” para 4 estaciones de Argentina. Para rea-
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lizar este gafico se tomaron las series de residuos (ver $aekB).
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Figura 5.18: Correlabn entre la temperaturadarima y ninima para cada mes, para 8 estaciones de

Argentina.
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Como se mencianen la Secd@n 4.3los modelos de temperatura generalmente fallan en reproducir
la correlacbn temporal de los datos. Las Figuad9y 5.20 muestran la correlagh observada para
la temperatura fmima y la temperatura axima en comparagn con la correlaéin que presenta una
simulacbn de 100 &os realizada con cada uno de los modelos.iAgede verse comdNGEN-T en
general reproduce mejor la correlacitemporal de las series para valores significativos.

Al analizar los resultados para algunas estaciones europeas que presentan una dependencia temporal
mucho mayor en sus series (en la Figbral puede verse un ejemplo de 4 estaciones europeas con
una fuerte dependencia a largo plazo en su temperatura media), en cotmpacsicias estaciones de la
Argentina, se obseévque con la arquitectura propuesta para la Argentina el modelo radasrapacidad
de reproducir la autocorrelari de losindices adecuadamente. Sin embargo, aumentando la donensi
de la capa escondida de la red a 30 neuronas y el “delay” a 7 (veib88ct), se mejoraron considera-
blemente los resultados del modelo de Richardson (ver FigR8a De esta manera se pudo confirmar la
flexibilidad del modelo para realizar simulaciones basadas en datos de difereitenegclinaticos.
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Figura 5.19: Correlabn temporal de losdices de temperatura. Liaéa punteada indica éhlite debajo
del cual la correlaéin ya no es significativa.
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Figura 5.21: “Aggregated Variance” y “Differenced Variance” para 4 estaciones de Europa.
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Capitulo 6

Conclusiones

En este trabajo presentamos una nueva clase de generadores de tiempo basados en redes neuronales.
En primer lugar, se desarrolun generador de precipitaciones (al que llamaMHSEN-P basado en
perceptrones multicap&INGEN-R al igual que los modelos tradicionales de dos etapas, considera a la
ocurrencia deids de lluvia y a la cantidad de precipitaciones para las Huviosos en forma separa-
da. Este modelo fue aplicado sobre distintas estaciones de la Argentina, Europa, EEUUOpicssTr
mostrando una diferencia significativa con respecto a los modelos tradicionales, fundamentalmente en
su capacidad para reproducir fmelos largos de seguy cantidades de precipitaciones extremas. Estas
habilidades pueden ser de gran importancia cuando se utiliza a los generadores para forzar modelos de
produccon agicola. Luego, se desarrbllun generador de temperaturas (al que llamaN¥&EN-T)
basado en redes recurrentes simpMSGEN-T al igual que los modelos tradicionales, considera a la
temperatura diaria como un proceso continuo, multivariadebjlchente estacionario. Este modelo fue
aplicado sobre distintas estaciones de Argentina y Europa, mostrando su mayor habilidad en la capaci-
dad de reproducir la correldxni entre la temperaturainima y la temperatura axima. En cuanto a la
reproducaddn de la correlaén temporal de las series, ENGEN-T se compoi mucho mejor que el
modelo de Richardson para estaciones que presentan una corréémporal importante en los datos
historicos. Dada la flexibilidad del modelo, una seléoairas cuidadosa de la arquitectura, posiblemente
permita lograr &n mejores resultados.

Luego de comprar &INGEN-Py NNGEN-T con diferentes modelos, considerando que la bondad
de cada modelo es relativa a las carast®as de los datos observados, resulta evidente la importancia
de tener un generador universal que pueda ser aplicado a diferentes tipos de clima. El papel que juegan
las redes neuronales en el desarrollo de este tipo de generadores de tiempo es fundamentabren relaci
al generador de precipitaciones, los perceptrones multicapa nos permiten ajustar distribuciones sin la
necesidad de determinar a priori la forma de la distribucesto es importante debido a que distintos
regmenes clinaticos, usualmente presentan distintos tipos de distribuciones. En cuanto a la temperatura,
donde la reproducen de la correlaéin temporal de la serie resulta ser uno de los asped@ssieseables,
las redes recurrentes permiten simular estas series sin la necesidad de fijar la cantidadhdeia
atras que se tenén en cuenta o la dependencia con respecto a ldsduer secos y lluviosos. De esta
forma, utilizando redes neuronales, no es necesario caracterizar los procesos detallada¥reniteosn t
estadisticos, lo cual va en contra de la esencia misma de un generador universal, dado que los datos de
distintos regmenes clinaticos eventualmente mostardistintas caractisticas.

Unos de los principales problemas que encontramos en la utilizate redes neuronales fue el
tiempo de émputo necesario para obtener un generador, para unabestida. Este tiempo fue par-
ticularmente grande para los generadores de temperatura. Sin embargo, somos optimistas, ya que existe
una gran variedad de tipos de redes recurrentes quépair utilizadas con los mismos fines. Adasm
siempre es posible mejorar la implemendaco bien explorar distintas formas de entrenar a las redes.
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