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RESUMEN

En este trabajo se presentan las bases para el disefio de sistemas de prediccion de caudales de aporte
a las represas hidroeléctricas de Rincon del Bonete y Salto Grande. La prediccion se realiza de
forma independiente para cada embalse y para cada mes del afio, siguiendo las metodologias de
downscaling hibrido (cuando se utilizan predictores atmosféricos) o modelo orientado puramente
por datos (cuando no se utilizan predictores atmosféricos).

A partir del analisis de la circulacion atmosférica regional, indices asociados al fenomeno El Nifio
Oscilacion Sur e informacién relacionada con caudales antecedentes se determina un conjunto
inicial de variables predictoras. Luego, bajo la hipotesis de variables predictoras conocidas, se
ajustan varios modelos estadisticos de regresion que relacionan a las mismas con el caudal, entre
ellos: modelo lineal, modelo lineal acoplado con seleccion de variables, regresion por minimos
cuadrados parciales, arboles de regresion, redes neuronales y técnicas de clustering. En general, el
modelo que presenta los mejores resultados de habilidad predictiva (estimada a través del error
cross validation leave-one-out) es el modelo de regresion lineal acoplado con seleccion hacia atrés
de variables.

Se encuentra que tanto en Rincén del Bonete como en Salto Grande los caudales de aporte medios
mensuales son predictibles en todos los meses del afio, exceptuando el caudal de aporte a Rincon
del Bonete en agosto. Si bien para Rincon del Bonete no se distingue claramente un periodo de
elevada predictibilidad, para Salto Grande las temporadas de marzo a mayo y de octubre a
diciembre destacan como robustas en este sentido.

Los esquemas de prediccion desarrollados presentan, en general, habilidad predictiva superior a la
de pronosticar la media historica, aun en situaciones de antecedencia del prondstico que no
permiten contar con los caudales precedentes seleccionados como predictores (antecedencias
superiores a dos meses).

A pesar de que todo el trabajo fue realizado bajo la hipétesis de predictores conocidos, la utilizacion
de un modelo de circulacion general de la atmodsfera (el de la Universidad de California, Los
Angeles) permitio evaluar el desempefio de los modelos desarrollados restringiendo las variables
predictoras atmosféricas a aquellas que dicho modelo indica podrian ser predictibles, lo cual
constituye una situacion mas cercana a la que debe ser enfrentada en modo operacional. Ain cuando
el conjunto de predictores se restringe Unicamente a aquellos potencialmente predictibles, los
modelos desarrollados muestran habilidad predictiva superior a la de pronosticar la media historica
en ambos embalses en la mayoria de los meses, incluso bajo situaciones de antecedencia superiores
a los dos meses. Aunque estos resultados deben considerarse cotas superiores de la habilidad
predictiva en modo operacional (pues, de nuevo, se supusieron predictores conocidos) los resultados
son alentadores.



1. INTRODUCCION

El prondstico de caudales es de vital importancia en varios aspectos y escalas temporales. Mientras
que el pronostico de caudales horarios o diarios es fundamental para, por ejemplo, alertas de
inundaciones, el prondstico de medias mensuales, estacionales o anuales es determinante para la
operacion de embalses y planificacion de la disponibilidad hidrica y, en particular, hidro-energética
futura.

En Uruguay, la mayor fuente de energia eléctrica es la de origen hidraulico, siendo las represas
hidroeléctricas de Gabriel Terra (rio Negro), en adelante llamada Rincén del Bonete, y Salto Grande
(rio Uruguay) las de mayor capacidad de embalse. El disefio de esquemas de prediccion de caudales
en escalas mensuales o estacionales y su eficiente incorporacion al proceso de toma de decisiones
en el sistema eléctrico pueden significar importantes beneficios econdmicos.

Para definir una estrategia de prediccion de fendmenos fisicos se deben considerar tres escalas de
tiempo. Primero, la escala en la que se promedia la magnitud que se desea predecir. Por ejemplo, los
enfoques de prediccion suelen ser distintos segiin se deseen obtener predicciones de los promedios
horarios, diarios, semanales, mensuales, estacionales o anuales. Segundo, la escala determinada por
el tiempo de antelacion con el que se va a realizar el prondstico. Esta escala puede ir desde minutos
hasta afios de antelacion. Tercero, la escala de los fendmenos fisicos involucrados, que sustentan el
grado de predictibilidad del sistema.

En el caso particular de caudales los modelos de prediccidon suelen ser categorizados en clases
seglin sean orientados por procesos (también conocidos como modelos dinamicos) u orientados por
datos (también conocidos como modelos estadisticos) (Wang, 2006). Los modelos orientados por
procesos modelan los procesos fisicos involucrados. Los modelos orientados por datos se basan en
la identificacion de una vinculacion estadistica directa entre el predictando (caudal) y ciertos
predictores externos que se consideren adecuados; basicamente son modelos de caja negra que no
consideran explicitamente los procesos fisicos subyacentes. Otros modelos pueden mezclar
conceptos de los anteriores y simular con base fisica algunos procesos y realizar estimacion
estadistica de otros. La seleccion de la clase de esquema a utilizar en la prediccion esta fuertemente
condicionada por las escalas temporales que plantee el problema particular a resolver y por el grado
de entendimiento de los procesos fisicos que fundamentan la predictibilidad.

Dependiendo de la cuenca, los caudales pueden estar mayormente influenciados por la ocurrencia
de precipitaciones o por procesos tales como deshielo, aportes subterraneos u otros. Esto genera
diferencias en las estrategias a seguir y, también, en el grado de predictibilidad potencial. En casos
como el de Uruguay la predicciéon de caudales estd notablemente atada a la prediccion de
precipitaciones.

La atmosfera es un sistema caotico: si dos realizaciones son iniciadas a partir de condiciones apenas
diferentes, las dos soluciones evolucionardn hasta que, eventualmente, divergiran (Lorenz, 1963,
1969). Aunque se tuviera un modelo matematico perfecto de la fisica que gobierna la atmosfera,
debido a que es imposible obtener una observacién perfecta del estado atmosférico en cierto
instante (que defina exactamente el estado inicial) es imposible determinar el estado del sistema en
un momento futuro arbitrariamente lejano. En conclusion, la naturaleza caotica de la atmdsfera hace
que sea imposible realizar prondsticos precisos de precipitacién con antelaciones mayores a su
umbral de predictibilidad deterministico, el cual es del entorno de unos pocos dias (Lorenz, 1982).



Surge, entonces, la pregunta ;seran posibles prondsticos de caudal, precipitacion u otras variables
hidrometeorologicas, con antelaciones mayores a unos pocos dias? La respuesta es que, bajo ciertas
condiciones, si. Aunque para predicciones atmosféricas a corto plazo las observaciones precisas del
estado inicial del sistema son cruciales, para predicciones mensuales o estacionales su influencia, a
pesar de ser detectable, se ve claramente debilitada. Si bien el estado atmosférico preciso no es
predictible mas alld de dias, promedios mensuales o estacionales de algunas variables
hidrometeoroldgicas si son potencialmente predictibles, en muchas regiones del planeta. La
principal fuente de esta predictibilidad reside en los componentes del sistema climatico de variacion
mas lenta.

Muchas de las condiciones de borde que fuerzan a la atmdsfera tienen la caracteristica de
evolucionar lentamente y, por tanto, poder ejercer su influencia durante largos periodos. La
principal condicion de borde que afecta a la atmoésfera es la temperatura de superficie de mar
(TSM), en especial, la TSM en las regiones tropicales del planeta. La TSM es de evolucion
particularmente lenta debido a la gran capacidad calorifica de los océanos y su dinamica
inherentemente mas lenta, en comparacion con la de la atmoésfera. Otras condiciones de borde
importantes, aunque usualmente menos influyentes, son: la humedad del suelo, el cubrimiento de
nieve, el cubrimiento de hielo en los océanos y la vegetacion. La lentitud de la variacion de estas
condiciones de borde implica que anomalias importantes puedan extenderse por varios meses

ocasionando cambios sustanciales en la probabilidad de ocurrencia de ciertos fendmenos climaticos
(Goddard et al., 2001).

Si las anomalias de las condiciones de borde que fuerzan la atmosfera son predictibles entonces
ciertos aspectos del clima, dindmicamente acoplados con estas anomalias, también podrian serlo. Es
asi que pronosticos del comportamiento estadistico del caudal a mediano y largo plazo podrian
llegar a ser posibles en escalas mensuales o estacionales en ciertas regiones del mundo.

En conclusion, el pronostico mensual o estacional de caudales puede ser posible, en sentido
probabilistico, y, como ya se indico, existen tres estrategias para su realizacion: modelos orientados
puramente por datos, orientados puramente por procesos o esquemas hibridos que combinan
aspectos de los dos anteriores.

En el caso de modelos orientados puramente por datos se construye un modelo estadistico en el que
se analiza informacion histdrica y se identifican relaciones entre ciertas variables predictoras y la
variable a predecir (predictando). Implicito en cualquier prediccion estadistica estd que los valores
anteriores, actuales o futuros de las variables predictoras puedan ser utilizados para predecir el
estado futuro o evolucion de la variable predictando, basandose tUnicamente en las relaciones
matematicas entre ellos (Goddard et al., 2001). Este tipo de enfoque de prediccidon podria presentar
dificultades en situaciones en las que no pueda asumirse la estacionareidad del clima, o ante la
ocurrencia de eventos no acontecidos previamente en los registros historicos, es decir situaciones en
las que el clima pasado podria no ser representativo de la variabilidad futura. Por otro lado, este
enfoque tiene la ventaja de que puede representar procesos fisicos arbitrariamente complejos e
incluso, en ciertas situaciones y a pesar de que no los modela directamente, el andlisis de su
estructura y pardmetros puede llegar a proveer informacion sobre los citados procesos fisicos. Dado
que, dia a dia, la calidad y cantidad de datos disponibles se incrementa y que las técnicas y
capacidad computacionales para procesarlos acompafian dicho crecimiento, este tipo de técnica se
ha vuelto extremadamente popular. Dentro de esta categoria de esquemas de prediccion se
encuentran los modelos de series temporales, en particular los modelos periddicos auto-regresivos,
los cuales no incluyen ningtn tipo de informacion climéatica observada o predicha, por lo que son de



poca utilidad en situaciones en las que la persistencia temporal de los caudales es débil y los
forzantes climaticos de gran escala son importantes. Otro ejemplo son las predicciones estadisticas
en las que si se incorpora informacion climdtica la cual, tipicamente, incluye algin indicador del
estado de la TSM (ver, por ejemplo, Lima y Lall (2010), Soukup et al. (2009), Westra y Sharma
(2009)).

Para la prediccion puramente dindmica de caudales se construyen esquemas que modelan
fisicamente todo el proceso de causalidades en el sistema climatico. Actualmente estos esquemas se
conciben en dos pasos. En el primer paso se generan predicciones del estado atmosférico futuro. En
el segundo paso estas predicciones son ingresadas, como insumo, a algin modelo hidrologico de
macro-escala el cual relaciona las variables atmosféricas con el caudal.

Para la prediccion del estado atmosférico futuro se modela numéricamente y con base fisica la
evolucion del sistema acoplado atmosfera-océano. Actualmente los modelos numéricos utilizados
para este tipo de predicciones trabajan en una o en dos etapas y son denominados tier-1 o tier-2,
respectivamente. En los sistemas tier-1 la prediccion se realiza con un modelo de circulacion
general acoplado atmosfera-océano (MCGAOQO). Estos modelos simulan la evolucion tanto de la
atmosfera como de los océanos teniendo en cuenta los fendmenos fisicos de interaccion entre ellos.
Ambos, la atmosfera y los océanos, pueden evolucionar libremente e influenciarse mutuamente. Los
MCGAO consisten en un modelo de circulacion general de la atmosfera (MCGA) y en uno de
circulacion general del océano (MCGO) que se acoplan intercambiando informacion. Por su parte,
en los sistemas tier-2 la prediccion se realiza de manera desacoplada entre la atmoésfera y el océano.
Las condiciones de borde (TSM) son predichas primero y luego utilizadas para forzar a la
atmosfera, a través de un MCGA. Los sistemas tier-2 se basan en la nocion de que anomalias
estacionales resultan, béasicamente, de cambios en la TSM y que anomalias atmosféricas
estacionales podrian ser predictibles prediciendo la TSM. Las predicciones del estado de la TSM
pueden ser obtenidas mediante técnicas dinadmicas, estadisticas o simplemente a través de la
persistencia de las anomalias maés recientemente observadas, superpuestas al ciclo anual
climatologico.

En teoria, el enfoque tier-1 es superior al tier-2 debido a que el primero tiene el potencial de
representar realisticamente la interaccion atmdsfera-océano. En el enfoque tier-2 al océano no se le
permite responder a la influencia de la atmoésfera, lo que lleva a flujos de calor no realistas en varias
regiones del planeta. Sin embargo, en la generacion actual de MCGAO las TSM suelen alejarse de
valores realistas a medida que la simulacion progresa forzando, a su vez, patrones no realistas en la
componente atmosférica (Goddard et al., 2001). Consecuentemente, en la actualidad, el enfoque
tier-2 es mas utilizado que el tier-1.

Para la prediccion dindmica de caudales, las predicciones atmosféricas obtenidas por sistemas tier-1
o tier-2 deben ser, finalmente, ingresadas a modelos hidroldgicos. Tanto los sistemas tier-1 como
tier-2 generan sus predicciones en escalas espaciales de cientos de kilometros, pero para poder ser
utilizadas por los modelos hidroldgicos son necesarias mayores resoluciones. Estas mayores
resoluciones se obtienen a través de una reduccion de escala (downscaling), también, dinamico. El
downscaling dindmico se materializa ya sea mejorando la resolucion de los modelos de circulacion
general o anidando un modelo de mayor resolucion Unicamente en la region de interés. En
ocasiones también son necesarias reducciones de las escalas temporales. Finalmente, a partir de este
modelo hidroldgico se obtienen las predicciones de caudal. Un ejemplo de esta metodologia puede
encontrarse en Wood et al. (2002).

La ultima estrategia para prediccion de caudales mensuales o estacionales es la usualmente



denominada downscaling hibrido (Goddard et al., 2001). En este caso el proceso de prondstico
consiste de 2 etapas en las que se entremezclan el enfoque puramente estadistico con el puramente
dindmico. En la primer etapa se construye un modelo orientado por datos en el que se relaciona,
estadisticamente, la variable a predecir (caudal, en este caso) con ciertos indices predictores entre
los cuales existen, al menos, algunos asociados al estado atmosférico futuro. Luego en la segunda
etapa, al igual que en el caso puramente dinamico, se modela numéricamente y con base fisica la
evolucion del sistema acoplado atmdsfera-océano y se generan predicciones del estado atmosférico
futuro, también mediante sistemas tier-1 o tier-2, pero no se efectiia la reduccion dindmica de
escala. Finalmente, las predicciones del estado atmosférico futuro junto con predicciones de los
demas indices predictores seleccionados en la primer etapa son utilizadas como insumo para el
modelo orientado por datos para generar el pronostico del caudal. Ejemplos de la utilizacion de esta
técnica pueden ser encontrados en Landman et al. (2001).

De los 3 enfoques mencionados para la prediccion mensual o estacional de caudales no hay uno que
sea notablemente superior que otro para todas las regiones y épocas del ano. Como fue expresado
antes, todo aquello que involucre modelos estadisticos podria presentar dificultades en el caso de
que el clima utilizado para la generacion del modelo no represente la variabilidad futura. Por otro
lado, los modelos fisicos actualmente presentan problemas en la simulacion del clima observado,
por lo que su habilidad puede ser restringida segtn la region o época del ano que se quiera estudiar.
Adicionalmente, los procesos de downscaling dindmico son complejos, computacionalmente
demandantes y presentan variedad de problemas originados por los cambios de resolucion. Ademas,
los modelos de circulacion general (tanto en modo tier-1 como tier-2) no estdn totalmente exentos
de los problemas de los modelos estadisticos, ya que todos los procesos de escala menor al tamafo
de grilla utilizado para la resolucion de las ecuaciones son estimados mediante ajustes empiricos. Es
decir que, estrictamente, a la fecha no existen modelos puramente dindmicos.

Entre la prediccion mensual o estacional de caudales no existen diferencias sustanciales en los
enfoques a utilizar pero si en los resultados que se puedan obtener. Ciertamente, para el disefio de
estrategias de operacion de embalses las predicciones a escala mensual son preferibles, y més utiles
que las de escala estacional. Sin embargo, hay que tener en cuenta que predicciones mensuales
seran, posiblemente, mas impactadas por la componente no predictible de la variabilidad
atmosférica y que, por ende, valores significativos de predictibilidad seran mas dificiles de alcanzar.

A pesar de que los valores de predictibilidad puedan ser inferiores (peor relacion sefial/ruido), dada
la importancia y utilidad que tienen los pronosticos mas detallados el objetivo de este trabajo sera el
disefio de sistemas de prediccion de caudales de aporte a Rincon del Bonete y Salto Grande, en
escala mensual. Se diseharan sistemas de prediccion basados, Unicamente, en los esquemas de
modelo puramente orientado por datos y de downscaling hibrido. Aunque los caudales de aporte a
Rincon del Bonete y Salto Grande no son independientes entre si cada uno de los embalses sera
considerado por separado. Adicionalmente, debido a que partes importantes de los sistemas estaran
basadas en la seleccion de predictores adecuados y el andlisis de relaciones estadisticas y que estos
pueden ser distintos segun la época del afio, cada mes del afio se tratard, también, de forma
separada. En resumen, la prediccion de los caudales mensuales serd realizada de forma
independiente para cada embalse y para cada mes del afio, siguiendo las metodologias de modelo
orientado puramente por datos o downscaling hibrido.

Para cada embalse y mes existen infinidad de variables, muchas de ellas relacionadas entre si, que
podrian ser relevantes para la prediccion de los caudales. En este trabajo se determinara un conjunto
de variables predictoras a partir del andlisis de: la circulacion atmosférica regional, la evolucion del
campo global de TSM y la componente de persistencia representada a través de caudales en meses



anteriores. La posibilidad de utilizar a los caudales en meses anteriores como predictores depende
de la antelacion del pronostico, para disponer de estos datos es necesario que, al momento de
generacion del prondstico, las observaciones de los mismos ya estén disponibles.

Otras variables que, aunque importantes, no se considerardn como potenciales predictores son, por
ejemplo: precipitacion y estado de los suelos (humedad contenida en los mismos). A pesar de la
estrecha relacion que, en esta region, tiene la precipitacion con los caudales se decidid no
incorporarla, directamente, como potencial predictor debido a que se tiene como objetivo
pronosticos con antelaciones mayores al umbral de predictibilidad del tiempo. Por su parte, la
predictibilidad estacional del clima serd capturada, directamente, por los otros predictores
considerados. Es sabido que el estado del suelo puede tener consecuencias importantes en la
evolucion hidroclimatica regional (Grimm et al., 2007), por lo que la inclusion de algun indice
representativo de esta condicién podria ser aconsejable. En este trabajo consideramos que este
estado estd, aunque sea parcialmente, representados por las variables relacionadas con los caudales
antecedentes y es por ello que no se estimo necesaria su inclusion en otra forma.

Como se menciono antes, la principal fuente de predictibilidad a escala mensual o estacional reside
en la evolucion del campo global de TSM. En particular, lo que acontezca en el Océano Pacifico
tropical es de fundamental importancia para el hidroclima global, tanto por la extension de la region
como por la amplitud y duracion de las anomalias que alli suelen ocurrir. El fendmeno El Nifio
Oscilacion Sur (ENOS) es una interaccion cuasi-periddica entre la atmoésfera y el Océano Pacifico
tropical. Los eventos de ENOS se definen cuando existen anomalias significativas de TSM en el
Pacifico tropical ecuatorial: ante anomalias positivas se denominan eventos El Nifio y ante
anomalias negativas La Nifia. Los eventos de ENOS pueden generar efectos significativos en el
hidroclima en varias regiones del planeta, ya sean cercanas o distantes del Pacifico tropical. El
grado con el cual un evento ENOS impacta el hidroclima de una cierta region depende de la época
del afio, amplitud y distribucion espacial de las anomalias de TSM asociadas con el mismo.

Varios estudios han documentado, en base a observaciones, patrones hidroclimaticos anémalos
asociados al fendémeno ENOS. En particular, se ha documentado el efecto de eventos ENOS sobre
el clima de América del Sur extratropical (Aceituno, 1988, 1989; Ropelewski y Halpbert, 1987,
1989). La region sudeste de América del Sur (SESA), comprendida por el sur de Brasil, Uruguay y
parte del noreste de Argentina, ha sido identificada como una de las que presenta respuestas
estadisticamente significativas al fenomeno.

En SESA, Pisciottano et al. (1994) y Cazes-Boezio et al. (2003) encuentran que el fendmeno ENOS
tiene efectos estadisticamente significativos durante la primavera austral de un afio con presencia de
un evento y, aunque de manera mas débil, durante el otofio siguiente con tendencia a anomalias de
precipitacion sobre SESA positivas durante eventos El Nifio y negativas durante eventos La Nifia.
También se han reconocido relaciones entre el fenomeno ENOS y los caudales de rios en SESA.
Mechoso y Pérez-Irribarren (1992) estudian la relacion entre ENOS y los caudales de los rios
Uruguay y Negro; encuentran, en ambos rios, una tendencia a anomalia negativa de caudal desde
junio a diciembre de un afio La Nifia y una tendencia, un poco mas débil, a anomalia positiva de
caudal de noviembre de un afio El Nifio a febrero del afio siguiente. Por lo recién mencionado
consideramos importante la inclusion de, al menos, algun indice relacionado con este fendémeno en
el conjunto de potenciales predictores de caudales.

Para el modelo orientado puramente por datos el conjunto de variables predictoras a considerar
estara formado por algin indice representativo del fenomeno ENOS y caudales circulantes en
meses anteriores. El indice representativo de ENOS puede estar basado en observaciones



disponibles antes de la generacion del pronostico o bien ser una prediccion. Por su parte los
caudales circulantes en meses anteriores, obviamente, solo estaran disponibles si la antelacion para
la generacion del prondstico lo permite. De todas formas, en este trabajo para evaluar la
predictibilidad de los caudales y la habilidad de los modelos generados consideraremos el caso en
que los predictores son conocidos, es decir que en caso de requerir un pronostico de alguna variable
predictora asumiremos que éste es perfecto. Este procedimiento generard una cota superior a la
habilidad del prondstico, ya que en modo operativo no es posible obtener prondsticos perfectos de
los predictores si los mismos no fueron atin observados.

Para el esquema de prediccion por downscaling hibrido, al conjunto de variables predictoras
considerado en el modelo orientado puramente por datos agregaremos variables relacionadas a la
circulacion atmosférica regional. En modo operativo, los prondsticos de éstas tltimas variables
seran generados a través de un MCGA forzado con prondsticos de TSM global. Nuevamente, para
cuantificar la predictibilidad y habilidad del esquema de prediccion, trabajaremos bajo la hipotesis
de predictores conocidos. Hacia el final de este trabajo analizaremos la habilidad un MCGA
particular (el de la Universidad de California, Los Angeles (UCLA)) para predecir algunas variables
asociadas a las circulacion atmosférica regional.

En las Figuras 1.1 y 1.2, se plantean esquemas de los dos tipos de sistemas (orientado puramente
por datos y downscaling hibrido) de prediccion de caudales mensuales a Rincon del Bonete y Salto
Grande. Los esquemas representan la prediccion de caudales en un mes y embalse cualquiera. Las
Figuras pretenden ejemplificar el proceso de prediccion en modo operativo. En la Figura 1.1 se
representa la metodologia del sistema orientado puramente por datos mientras que en la Figura 1.2
se representa la metodologia asociada al sistema de downscaling hibrido.

En la seccion 2 se describen los datos y las principales caracteristicas del MCGA a utilizar en el
trabajo. En la seccion 3 se realiza un estudio exploratorio de los datos. En la seccioén 4 se analizan
posibles predictores de caudales y se conforma, para cada mes de afio y cada embalse, un conjunto
de 12 indices predictores. En la seccion 5 se describen, brevemente, las técnicas estadisticas de
prediccion a utilizar para el desarrollo del modelo orientado por datos. En la seccion 6 se presentan
los resultados de aplicacion de los modelos estadisticos de prediccion a los casos en estudio. En la
seccion 7 se presentan los resultados que se obtienen al utilizar el MCGA de UCLA. Finalmente, en
la seccion 8 se presenta un resumen con los resultados més importantes y se extraen conclusiones.
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Figura 1.1: Sistema de prediccion de caudales mediante modelo orientado puramente por datos.
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Figura 1.2: Sistema de prediccion de caudales mediante downscaling hibrido.



2. DATOS Y DESCRIPCION DEL MODELO

En esta seccion se presentan los datos a utilizar: caudales, datos atmosféricos y datos oceénicos.
Dada la importancia de la seleccion del periodo de estudio se discute la tematica en una sub-seccion
independiente. Hacia el final del capitulo se brinda una breve descripcion del MCGA UCLA y se
detallan las simulaciones realizadas con el citado modelo.

2.1. Caudales

Se dispone de las series de caudales de aporte mensuales a las represas de Rincon del Bonete y
Salto Grande. La serie de caudales de aporte a Rincon del Bonete corresponde a los caudales
circulantes por el rio Negro en la actual ubicacion de la represa de Rincon del Bonete (Dr. Gabriel
Terra) y esta disponible desde enero de 1908 hasta diciembre de 2007. Por su parte, la serie de
caudales de aporte a Salto Grande corresponde a los caudales circulantes por el rio Uruguay en la
actual ubicacion de la represa binacional de Salto Grande y comprende el periodo enero de 1909 —
diciembre de 2008. Todos los caudales estdn expresados en km’/hora. Los datos se obtuvieron a
través de U.T.E. y de la Comision Técnica Mixta de Salto Grande.

Ambas series de caudal son no naturalizadas por lo que podrian estar impactadas por variaciones en
los usos del agua y suelo en las cuencas de aporte. En particular, el caso de Salto Grande la serie de
caudales podria estar influenciada por la operacion y evaporacion ocurrida en embalses que han
sido construidos aguas arriba.

2.2. Datos atmosféricos

El viento se define como aire en movimiento relativo a la superficie de la Tierra. Para representar al
viento, en cada instante de tiempo, se utiliza un vector tridimensional el cual queda determinado por
tres componentes: zonal, meridional y vertical. La componente zonal se define como la componente
del viento seguin la direccion del paralelo local de latitud. La componente meridional se define
como la componente de viento segun el meridiano local. Por ultimo la componente vertical se
define como la componente en la direccion vertical local. En un sistema coordenado, fijo
localmente, con un eje dirigido hacia el este, otro hacia el norte y otro en direccion opuesta a la
superficie de la Tierra el viento zonal se considera positivo si fluye del oeste hacia el este, el
meridional se considera positivo si fluye de sur a norte y la componente vertical se considera
positiva si fluye alejandose de la superficie de la Tierra.

La altura geopotencial es la altura de un punto dado en la atmdsfera, referida al nivel medio de la
superficie del mar. La relacion entre la altura geométrica (h) y la altura geopotencial (hgt) es:

hgt = ifh g(lat,z)dz
g0’

en donde g, es el promedio global de la aceleracion gravitatoria a nivel medio del mar,



2,=9.80m /s’ ges laaceleracion gravitatoria y lat es la latitud.

Para producir una imagen, lo mas precisa posible, del verdadero estado de la atmosfera, océano u
otro sub-sistema climatico en un cierto momento se realiza un procedimiento denominado
asimilacion de datos. Por asimilacién de datos se entiende al proceso a través del cual toda la
informacion disponible es utilizada para estimar el verdadero estado del sistema. La informacion
disponible consiste, esencialmente, en observaciones y en las leyes fisicas que gobiernan la
evolucion del sistema. Las primeras no estan uniformemente distribuidas en el espacio y tiempo y
contienen errores propios del proceso de medicion. Las ultimas, en la practica, estdn solo
disponibles bajo la forma de modelos numéricos los cuales, a pesar de brindar informacion
uniformemente distribuida en el espacio y tiempo, no son una representacion matematica perfecta
de estas leyes. El sistema de asimilacion de datos permite propagar la informacion de regiones con
abundancia de datos a otras con carencias de los mismos. Usualmente, la asimilacion de datos
resulta en la proyeccion de dicha combinacion de informacion a una grilla regular.

Los reandlisis son un cierto tipo de sistema de asimilaciéon de datos que se distingue de otros
basicamente en dos aspectos. Primero, los reandlisis no son calculados en tiempo real. Segundo, el
modelo de prediccion numérico que se utilizan no cambia durante el periodo a analizar. Los datos
de reandlisis se presentan en una grilla global regular e incluyen datos sobre varios campos
derivados (por ejemplo: humedad del suelo) para los cuales observaciones directas son casi
inexistentes. En particular, los reandlisis de NCEP/NCAR (Kalnay et al., 1996) tienen como
objetivo el producir andlisis atmosféricos utilizando datos historicos, desde 1948 en adelante. Estos
reanalisis utilizan un sistema de asimilacion de datos global, junto con observaciones provenientes
de tierra, océanos (barcos y boyas marinas), aeronaves, satélites y otros para reproducir campos
globales de varios pardmetros meteorologicos.

En este trabajo se utilizan los reanalisis mensuales de NCEP/NCAR de las componentes zonal y
meridional del viento y la altura geopotencial, todos en el nivel de 200 hPa. Estos datos estan
disponibles en una grilla regular global de espaciamiento 2.5° en la latitud (desde 90°N a 90°S) y
2.5° en la longitud (desde 0°E a 357.5°E ) de forma mensual desde enero de 1948 hasta el presente.

Si bien los reandlisis estan disponibles desde 1948, hay que hacer ciertas consideraciones en cuanto
al grado de confianza que se puede tener en que los mismos representen el verdadero estado de la
atmoésfera desde su comienzo en todas las regiones del planeta. En particular, para variables
atmosféricas de altura (200 hPa) en el Hemisferio Sur la calidad de los datos observacionales tiene
un cambio muy importante debido a la incorporacién de informacion satelital, ocurrida en 1979.
Antes de la avenencia del satélite las observaciones de altura eran generadas, principalmente, por
radiosondas meteorologicas. Estas radiosondas eran extremadamente escasas en todo el Hemisferio
austral, por lo que la calidad de los reandlisis de variables de altura en esta region puede ser
cuestionada en periodos anteriores a 1979.

2.3. Datos oceanicos

Se utiliza el indice Nifio 3.4 de NOAA, el cual se obtiene promediando la TSM en la region
comprendida por 5°S-5°N y 190°E-240°E. Para la TSM NOAA utiliza el analisis ERSST v3b. Este
indice se encuentra disponible en forma mensual desde enero de 1950 hasta el presente a través de
http://www.cpc.noaa.gov/data/indices/.



Ademads, para las simulaciones numéricas se utiliza el campo completo de TSM observado. Se
utilizan los datos de Reynolds et al., 2002.

2.4. Consideraciones respecto al periodo de estudio

Es necesario considerar un periodo en el que todos los datos seleccionados estén disponibles, esto
seria posible considerando cualquier periodo de tiempo posterior a enero de 1950. Sin embargo,
como se menciono antes la calidad de los reanalisis atmosféricos de variables de altura en esta
region del mundo podria no ser adecuada antes de la incorporacion de la informacién de satélites.

Por otro lado, como se menciondé en la introduccion, siempre que se consideren relaciones
estadisticas es necesario tener presente que la no estacionariedad del clima podria implicar cambios
segun el periodo en estudio. En particular en este caso, existen diferencias en la relacion entre los
campos atmosféricos y los caudales en Rincon del Bonete y Salto Grande si se consideran, por
ejemplo, los periodos 1948-1978 0 1979-2007. A modo de ejemplo en la Figura 2.4.1 se muestra, en
cada punto de grilla, la correlacion entre la componente meridional del viento en 200 hPa en el mes
de abril en el punto de grilla y el caudal simultaneo en Rincén del Bonete para ambos periodos. El
umbral de significancia estadistica se obtiene mediante un test de Student unidireccional con tantos
grados de libertad como observaciones tengan las series a correlacionar. De acuerdo a este test para
el primer periodo (31 grados de libertad) valores de correlacion superiores a 0.30 son
estadisticamente significativos a un nivel de 95%, mientras que para el segundo (29 grados de
libertad) el umbral de correlaciones significativas es 0.31. En la Figura 2.4.1 s6lo se indican los
valores de correlacion estadisticamente significativos, segun este criterio. En ambos periodos se
observa que existen correlaciones negativas significativas en SESA, indicando que un aumento en
el viento en 200 hPa desde el norte se asocia con un aumento en los caudales circulantes, en el mes
de abril. Sin embargo, mientras que las correlaciones en el primer periodo apenas alcanzan el valor
de -0.4, en el segundo llegan hasta -0.9. Estas diferencias podrian deberse, por un lado, a la
inclusion de la informacion de satélites en los reanalisis luego de 1979 pero también podrian estar
asociadas al climate shift de finales de los afios 70 (Trenberth, 1990; Miller et al., 1994),
variabilidad natural interdecaderial, cambio climético antropogénico u otros.

Teniendo en cuenta estos aspectos se selecciona como periodo de trabajo al posterior a enero de

1979. Se considera que este periodo presenta datos de calidad adecuada y, al mismo tiempo, es
representativo del clima actual.
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Figura 2.4.1: Correlacion entre la componente meridional de viento en 200 hPa en el mes de abril y
el caudal simultdneo en Rincon del Bonete para el periodo 1948-1978 (arriba) y para el periodo
1979-2007 (abajo). Los tonos azules indican correlacion negativa y los rojos positiva.

El intervalo de contorno es 0.1, y no se muestran los valores entre -0.2 y 0.2.

2.5. Simulaciones con un modelo de circulacién general de la
atmosfera

Las simulaciones son realizadas con el MCGA UCLA.

Un MCGA es un modelo numérico basado en las ecuaciones fisicas del movimiento. Las
ecuaciones atmosféricas en estos modelos pueden ser resueltas tanto por diferencias finitas en
ciertos puntos de grilla o de manera espectral. En este tipo de modelos las condiciones de borde que
fuerzan la atmoésfera deben ser prescritas para poder simular la respuesta atmosférica. Las
predicciones estacionales realizadas con estos modelos consisten, tipicamente, en un conjunto de
simulaciones (o ensemble) y no en una unica realizacion. Debido a la sensibilidad atmosférica a las
condiciones iniciales, si se realizan varias simulaciones con las mismas condiciones de borde pero
partiendo de condiciones atmosféricas iniciales diferentes se obtendran resultados diferentes. Las
simulaciones ensemble consisten en, justamente, realizar varias simulaciones con los mismos
forzantes pero distintas condiciones iniciales, a los efectos de poder separar el efecto de las
condiciones de borde de la variabilidad interna. En general, la porciéon de la sefial debida a las
condiciones de borde se estima promediando los resultados de las distintas simulaciones, en la
creencia de que este promedio contrarrestara la variabilidad interna.
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El modelo de UCLA es un modelo de diferencias finitas. La version utilizada en este trabajo tiene
una resolucion de 2° en la latitud, 2.5° en la longitud y 29 niveles en la direccion vertical, los cuales
se extienden desde la superficie terrestre hasta, aproximadamente, S0km sobre el nivel medio del
mar. El modelo predice viento horizontal, temperatura potencial, proporcion de mezcla de vapor de
agua, proporcion de mezcla de agua liquida y hielo en las nubes, espesor de la capa limite
planetaria, presion y temperatura en superficie y profundidad de la capa de nieve sobre el suelo. La
coordenada vertical utilizada es la coordenada sigma (Suarez et al., 1983) en donde la capa mas baja
se corresponde con la capa limite planetaria. El grosor de la capa de hielo sobre océano se prescribe
siguiendo a Alexander y Mobley (1976). El albedo de superficie y la rugosidad sobre tierra se
prescriben de acuerdo a Dorman y Sellers (1989); la rugosidad sobre tierra varia acorde al tipo de
vegetacion. Los valores diarios son determinados a partir de los valores mensuales por interpolacion
lineal. Las principales caracteristicas y parametrizaciones de los procesos fisicos de escala menor al
tamafio de grilla son descritas en Farrara et al. (2000) y en Konor et al. (2009).

Se realizan simulaciones para testear la posibilidad de utilizar este modelo para el pronostico de los
indices atmosféricos que se identifiquen como predictores de los caudales de circulacion en Rincon
del Bonete y Salto Grande. Una manera de estimar la confiabilidad de este esquema de pronostico
atmosférico es a través de experimentos en los que la TSM historica observada es utilizada como
condiciéon de borde para correr el modelo. La circulacion atmosférica asi obtenida es, luego,
contrastada con la circulacion atmosférica observada. Este tipo de evaluacion de la habilidad de un
modelo, cuando se extiende por un periodo suficientemente largo, indica cudn realisticamente el
modelo responde a la TSM cuando la TSM es conocida. Es por esto que usualmente se denomina a
estas simulaciones como experimentos con “prondstico perfecto” de TSM. En un esquema de
pronostico operacional, la TSM no serd conocida sino que también deberd ser pronosticada,
introduciendo un margen adicional de error. En conclusion, las estimaciones de la confiabilidad de
un pronostico climatico realizadas a través de experimentos de “pronodstico perfecto” de la TSM
deben ser consideradas como una cota superior. Estimaciones mas realistas de la confiabilidad de un
prondstico pueden ser obtenidas mediante un ejercicio de “prondstico retrospectivo”, en el cual
como condicion de borde para el modelo se utilizan prondsticos de TSM, en lugar de TSM
observadas.

Este tipo de estimaciones, tanto en el modo de “prondstico perfecto” de TSM o de “prondstico
retrospectivo”, pueden tener la desventaja de que instancias de elevada habilidad ocurran
unicamente bajo ciertas situaciones climaticas.

Se simula el periodo enero 1979 — diciembre de 2008 forzando al modelo con TSM mensual
observada (Reynolds et al., 2002). El modelo deduce la variabilidad diaria de la TSM a partir de los
valores mensuales, mediante el procedimiento descrito en Farrara et al. (2000). Se realizan 6
simulaciones variando las condiciones iniciales. Se genera, ademas, una simulaciéon denominada
ensemble mean la cual se obtiene promediando los resultados de las 6 simulaciones realizadas. Los
resultados se presentan en la secciones 3.3y 7.
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3. ANALISIS PRELIMINAR DE DATOS

Comenzamos el andlisis realizando un estudio exploratorio sobre los datos.

3.1. Caudales

En la Figura 3.1.1 se presenta la serie temporal de caudales mensuales en Rincon del Bonete desde
enero de 1979 hasta diciembre de 2007. Se aprecia una gran variabilidad y, en principio, no se
identifican valores extremadamente anomalos (outliers).

Los correlogramas son graficos que indican las correlaciones de una serie temporal con sigo misma
retrasada en el tiempo. Este tipo de grafico suele presentarse de modo que las abscisas indiquen el
retraso y las ordenadas el valor de la correlacion. Evidentemente, cuando el retraso es 0 el
correlograma mostrara el valor méximo de correlacion: 1. Adicionalmente, suelen indicarse ciertos
limites de significancia de las correlaciones. En este trabajo se seleccionan como limites de
significancia los valores +/- 2/ sqrt(n), en donde n indica la longitud de la serie temporal. Estos
valores se corresponden con el umbral de significancia estadistica al nivel del 95% para un proceso
gaussiano de ruido blanco.

En la Figura 3.1.2 se presenta el correlograma de la serie temporal de caudales de aporte a Rincon
del Bonete. Se aprecian correlaciones significativas con hasta dos meses de retraso y picos, también
significativos, a los 12 y 24 meses de retraso indicando alguna componente de comportamiento
anual.

En la Figura 3.1.3 se presentan los valores medios mensuales (conocido como ciclo anual) junto con
la desviacion estdndar de cada mes. Valores minimos de los promedios mensuales se presentan en
los meses de enero y febrero, y existen dos maximos: uno en el mes de mayo y otro en octubre. Las
desviaciones estaindar maximas se encuentran en los meses de otono: desde abril a junio.

A continuacion se repite el analisis para los caudales en Salto Grande. En las Figuras 3.1.4, 3.1.5 y
3.1.6 se presentan la serie temporal, correlograma y ciclo anual con desviacion estandar. En la serie
temporal se aprecia una gran variabilidad y un marcado periodo de elevados caudales que va de
enero a octubre de 1998. El correlograma muestra correlaciones significativas con hasta 5 meses de
retraso que, ademads, son superiores a las andlogas para Rincon del Bonete. Al igual que antes,
existen picos significativos en las correlaciones en 1 y 2 afios, indicando la componente anual del
comportamiento de la serie. El ciclo anual tiene un comportamiento similar al de Rincén del
Bonete, con minimos en la temporada de verano y dos méaximos: en mayo y octubre, aunque en este
caso el valor promedio de octubre es mayor al de mayo. Para Salto Grande las desviaciones
estandar de las medias mensuales son mayores en los meses de abril, octubre y noviembre.
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Figura 3.1.1: Serie temporal de caudales mensuales en Rincon del Bonete, desde enero de 1979 a
diciembre de 2007.
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Figura 3.1.2: Correlograma para la serie temporal de caudales mensuales en Rincon del Bonete
desde enero de 1979 a diciembre de 2007. Las lineas rojas se corresponden con el umbral de
significancia estadistica al nivel del 95% para un proceso gaussiano de ruido blanco.
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Figura 3.1.3: Caudales medios mensuales y desviacion estandar de la serie de caudales de Rincon
del Bonete de enero de 1979 a diciembre de 2007.
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Figura 3.1.4: Serie temporal de caudales mensuales en Salto Grande, desde enero de 1979 a
diciembre de 2008.
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Figura 3.1.5: Correlograma para la serie temporal de caudales mensuales en Salto Grande desde
enero de 1979 a diciembre de 2008. Las lineas rojas se corresponden con el umbral de significancia
estadistica al nivel del 95% para un proceso gaussiano de ruido blanco.
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En la Tabla 3.1.1 se presenta un resumen de las principales caracteristicas de las series de caudal
utilizadas en este trabajo.

Rincon del Bonete Salto Grande

Periodo enero 1979 — diciembre 2007 | enero 1979 — diciembre 2008
Minimo 0 km*/mes 0.85 km*/mes
Primer cuartil 0.32 km?*/mes 6.17 km*/mes
Mediana 1.17 km*/mes 11.46 km*/mes
Tercer cuartil 2.73 km’/mes 19.07 km*/mes
Maximo 9.44 km?/mes 57.33 km*/mes
Media 1.86 km’/mes 14.11 km*/mes

Tabla 3.1.1

3.2. Indice Nifo 3.4

En la Figura 3.2.1 se presenta la serie temporal del indice Nifio 3.4 entre enero de 1979 y diciembre
de 2008. Se aprecia que, en general, hay una tendencia a una evolucion lenta. Esto puede ser
verificado en el correlograma de la serie temporal (Figura 3.2.2), en donde se encuentran
correlaciones significativas hasta con 6 meses de retraso. Nuevamente con 1 afio de retraso existen
correlaciones significativas, lo que evidencia un comportamiento anual. Existe también un pico de
correlaciones negativas y significativos al considerar entre 18 y 20 meses de retraso. En la Tabla
3.2.1 se resumen los principales estadisticos de esta serie temporal.

En la Figura 3.2.3 se presentan el ciclo anual (nuevamente, calculado como los valores medios
mensuales) junto con la desviacion estandar. El ciclo anual alcanza un maximo en el mes de junio y
un minimo en febrero. Por su parte, la desviacion estdndar es mas elevada en los meses de
noviembre a febrero.

Por otro lado, en la Figura 3.2.4 se presenta la serie temporal de las anomalias mensuales del indice
Nifo 3.4, la cual constituye la forma usual de presentar este indice. Las anomalias se obtienen como
desviaciones respecto del ciclo anual. En la Figura 3.2.5 se presenta el correlograma de la serie
temporal de anomalias mensuales. Se aprecia que existen correlaciones significativas hasta con 8
meses de retraso; un pico importante de correlacion negativa significativa se da en el entorno de los
24 meses (2 afios) de retraso. Por ultimo, en la Tabla 3.2.2 se resumen los principales estadisticos de
la misma.
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Figura 3.2.1: Serie temporal del indice Nifio 3.4, desde enero de 1979 a diciembre de 2008.
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Figura 3.2.2: Correlograma para la serie temporal de indice Nifio 3.4, desde enero de 1979 a
diciembre de 2008. Las lineas rojas se corresponden con el umbral de significancia estadistica al
nivel del 95% para un proceso gaussiano de ruido blanco.
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Indice Nifio 3.4

Periodo enero 1979 — diciembre 2008
Minimo 26.43 °C
Primer cuartil 28.14 °C
Mediana 28.67 °C
Tercer cuartil 29.09 °C
Maximo 29.83°C
Media 28.57 °C

Tabla 3.2.1

Indice Nifio 3.4
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Figura 3.2.3: Valores medios mensuales y desviacion estdndar de la serie del indice Nifio 3.4, de
enero de 1979 a diciembre de 2008.
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Figura 3.2.4: Serie temporal del anomalias mensuales del indice Nifio 3.4, desde enero de 1979 a
diciembre de 2008.
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Figura 3.2.5: Correlograma para la serie temporal de anomalias mensuales del indice Nifo 3.4,
desde enero de 1979 a diciembre de 2008. Las lineas rojas se corresponden con el umbral de
significancia estadistica al nivel del 95% para un proceso gaussiano de ruido blanco.
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Anomalia mensual
Indice Nifio 3.4
Periodo enero 1979 — diciembre 2008
Minimo -2.39°C
Primer cuartil -0.55°C
Mediana 0°C
Tercer cuartil 0.47 °C
Maximo 2.79°C
Media 0°C

Tabla 3.2.2

3.3. Climatologias observadas y simuladas

A modo de ejemplo en la Figura 3.3.1 se presentan las climatologias (promedio en el periodo 1979-
2008) observadas de viento zonal en 200 hPa para los meses de enero y julio. Durante el invierno
del hemisferio boreal, el viento zonal en 200 hPa tiene 2 maximos de velocidad (denominados
chorros) localizados aguas abajo del plateau del Tibet y las montafias Rocallosas sobre los océanos
Pacifico y Atlantico, respectivamente; en ambos casos el viento proviene del oeste (viento zonal
positivo). Durante el invierno del hemisferio austral, la banda de vientos a mayor velocidad se ubica
sobre el Océano Pacifico sur, cercano a los -30° de latitud, y también fluyendo en la direccion oeste-
este. Se observa que en 200 hPa, sobre casi todo el globo los vientos zonales son del oeste (viento
zonal positivo), quedando confinados los vientos del este, practicamente, solo a la region
comprendida entre los -30° y 30° de latitud.

En la Figura 3.3.2 se presentan las climatologias (promedio en el periodo 1979-2008) simuladas por
la corrida ensemble mean (promedio entra las 6 corridas realizadas) para el viento zonal en 200 hPa
en enero y julio. Se aprecia que el modelo es capaz de reproducir las principales caracteristicas de la
circulacion zonal de altura como lo son los vientos de oeste a este en las regiones tropicales, las
corrientes en chorro con su fortalecimiento a la salida de los continentes y la variacion de la
intensidad de las mismas segiin la estacion del afo. De todas formas, el modelo sobre-estima la
magnitud de dichas corrientes, generando una climatologia de decenas de metros por segundo mas
intensas en ciertos lugares.
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Figura 3.3.1: Climatologias observadas (promedio en el periodo 1979-2008) para viento zonal en
enero (arriba) y julio (abajo). Intervalo de contorno: 10 m/s.
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Figura 3.3.2: Climatologias simuladas por la corrida ensemble mean (promedio en el periodo 1979-
2008) para viento zonal en enero (arriba) y julio (abajo). Intervalo de contorno: 10 m/s.
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4. DETERMINACION Y ANALISIS PRELIMINAR DE
PREDICTORES

En esta seccion se seleccionara un conjunto de variables predictoras de caudales para cada embalse
y cada mes del afio a partir de la circulacion atmosférica regional, el fendémeno ENOS vy los
caudales precedentes.

4.1. Circulaciéon atmosférica regional

Para el estudio de la relacion entre caudal y circulacion atmosférica regional debe tenerse en cuenta
que existe un cierto retraso entre la ocurrencia de fendmenos a nivel atmosférico y la manifestacion
de su respuesta en términos de caudal efluente de una cuenca. Es por ello que se considera
apropiado estudiar promedios bimestrales de los campos atmosféricos, con el objetivo de
relacionarlos con el caudal observado durante el segundo mes del bimestre.

A los efectos de estudiar la circulacion atmosférica regional se considera la region comprendida
entre 50°S-10°S y 280°E-330°E. Dicha region comprende la porcion del continente de América del
Sur localizada al sur de 10°S. Denominaremos a esta region AS.

Los reanalisis de NCEP/NCAR de los campos atmosféricos a estudiar tienen 357 puntos de grilla
localizados dentro de la regiéon AS. Dada la alta dimensionalidad del problema y el objetivo de
representar la relacion entre los caudales y los campos atmosféricos de forma simple, se opta por
comenzar el estudio sometiendo a los campos atmosféricos a algun procedimiento de reduccion de
dimensionalidad.

Al lidiar con conjuntos de datos de alta dimensionalidad existe la posibilidad de proyectar los
mismos en algin sub-espacio de menor dimension, sin perder aquella informaciéon importante
contenida en las variables originales. Una forma usual de lograr esto es mediante la generacion de
un conjunto restringido de nuevas variables formadas a partir de transformaciones (lineales o no) de
las variables originales. Una de las técnicas actualmente mas populares para la reduccion de
dimensionalidad es el analisis de componentes principales (CPs). El analisis de CPs fue introducido
por Hotelling (1933) como una técnica que permite derivar un conjunto reducido de proyecciones
lineales ortogonales a partir de variables correlacionadas y presentarlas ordenadas segtn la cantidad
de informacidn que cada una contiene.

En el presente estudio someteremos a los campos atmosféricos en consideracion al andlisis de
componentes principales (CPs) y utilizaremos algunas de las nuevas variables generadas como
indices predictores de caudales en Rincon del Bonete y Salto Grande. En el Anexo A puede
encontrarse un desarrollo de la técnica de analisis de CPs.
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4.1.1. Aplicacién del analisis de componentes principales a estudios
geofisicos

En las ciencias atmosféricas se suele utilizar una nomenclatura particular para el analisis de CPs.
Siguiendo la notacion que se introduce en el Anexo A, las nuevas variables &, ..., & se denominan
componentes principales y los vectores propios (bi, ..., b;) funciones empiricas ortogonales o,
simplemente, EOF por su sigla en inglés.

La mayoria de las aplicaciones del analisis de CPs a campos geofisicos involucra multiples
observaciones de uno o varios campos. Un problema usual es aquel en el que se tienen multiples
observaciones, en forma de serie temporal, que han sido obtenidas en distintas locaciones
geograficas (tipicamente distintos puntos de una cierta grilla o ubicaciones de estaciones
meteoroldgicas). Una manera de presentar estos datos al analisis de CPs es definiendo tantas
variables como locaciones geograficas se tengan: la variable X; toma el valor del campo geofisico
en la ubicacion i, por lo que la variable X; resulta ser la serie temporal formada por el valor del
campo geofisico en la ubicacion i.

En el caso anterior, el resultado de un analisis de CPs puede ser desplegado en mapas: cada vector
propio contiene exactamente tantos elementos como locaciones geograficas se estdn considerando,
por lo que cada uno de esos elementos puede ser dibujado en la ubicaciéon geografica
correspondiente e incluso luego pueden dibujarse contornos, como es usual para variables
hidrometeorologicas. Estos tipos de mapas muestran qué locaciones geograficas contribuyen en
mayor medida a cada uno de los vectores propios o, visto de otra forma, indican la distribucién
espacial de las nuevas variables.

Otra practica usual para la aplicacion del analisis de CPs a campos geofisicos es la utilizacion de
anomalias (respecto a la media en algun periodo de tiempo que se considere adecuado, por ejemplo
anomalias respecto del ciclo diario o ciclo anual), en lugar de la aplicacion de la técnica
directamente a las variables originales.

4.1.2. Aplicacién del analisis de Componentes Principales a la
circulaciéon atmosférica regional

En este trabajo efectuaremos un andlisis de CPs, en la region AS, para cada una de las medias
bimestrales y para cada uno de los tres campos atmosféricos en consideracion: viento zonal, viento
meridional y altura geopotencial en el nivel de 200 hPa. Con esta técnica se espera reducir,
sustancialmente, la cantidad de variables a considerar sin perder, en el proceso, la informacion mas
relevante. Realizaremos el andlisis de CPs sobre anomalias respecto al ciclo anual. Para cada
bimestre del afio y cada campo atmosférico las anomalias se obtienen, en cada punto de grilla,
primero calculando el promedio bimestral del campo y luego restando el promedio bimestral del
mismo campo en el periodo 1979-2008.

En resumen, el andlisis de CPs en la region AS se realiza considerando 357 variables (una variable
por cada punto de grilla dentro de la region) que son observadas un total de 30 veces cada una: una
vez cada afio entre 1979 y 2008 y es, por lo tanto, un andlisis de la variacion interanual de la
circulacion atmosférica en la region.
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Como se discute en el Anexo A, el analisis de CPs puede realizarse en base a la matriz de
covarianza o a la matriz de correlaciones. Dado que, en este caso, el andlisis es realizado para cada
campo atmosférico de forma independiente, la inclinacion hacia la utilizacién de la matriz de
correlaciones no es obligatoria. Sin embargo, podria ocurrir que por la magnitud de la region
seleccionada para el analisis ciertos puntos de grilla presentaran valores mucho mayores de
variabilidad y por lo tanto, fueran solamente esos puntos los que dominaran en el analisis si solo se
utilizara la matriz de covarianzas. En consecuencia, se calcularon las CPs con ambos enfoques pero
luego de apreciar que no existen diferencias significativas para los datos en estudio, se optd por
presentar los resultados obtenidos Unicamente con la matriz de covarianzas, lo cual representa el
enfoque mas tradicional.

El andlisis de CPs en la region AS, para cada bimestre y cada campo atmosférico considerado,
arroja entonces 357 variables (denominadas CPs) ordenadas segun el porcentaje de la varianza
interanual total explicada. La reducciéon de la dimensionalidad del problema puede lograrse
considerando solamente algunas de estas 357 CPs. Existen varios criterios que intentan estimar, de
una manera objetiva, qué cantidad de CPs retener en el andlisis. Entre ellos uno de los mas
utilizados consiste en retener tantas CPs como sean necesarias para alcanzar un cierto porcentaje de
varianza explicada, comenzando por las CPs que mayor porcentaje expliquen. Siguiendo este
criterio, al requerir que un 50% de la varianza total sea explicada, en general, para todos los campos
y todos los bimestres se deben retener las primeras 2 o las primeras 3 CPs. Para uniformizar se
decide retener, en todos los casos, las primeras 3 CPs.

Las CPs obtenidas son series temporales, consistentes en una realizacion por afio. Para los mapas de
EOF (vectores propios) se despliegan cada una de sus 357 componentes, en cada uno de los 357
puntos de grilla contenidos en la region AS. Para lograr una idea mas global de los patrones también
es usual, en las ciencias atmosféricas, dibujar en cada punto de grilla fuera de la region considerada
una extension de las EOF. La extension de la EOF asociada a una CP de cierto campo atmosférico
en un punto de grilla (i,j) es el coeficiente de primer orden que se obtiene al hacer la regresion lineal
del campo en el punto (i,j) contra la CP. Tanto el campo en el punto (i,j) como la CP son series
temporales conformadas por una observacion por aio (dado que el andlisis es interanual).

A modo de ejemplo, en la Figuras 4.1.2.1-4.1.2.4, presentamos la primer CP estandarizada del
viento zonal en 200hPa asi como la EOF asociada, en distintos bimestres: enero-febrero, abril-
mayo, julio-agosto y octubre-noviembre. En todos los graficos la region AS es indicada mediante
una linea.

En las Figuras 4.1.2.1- 4.1.2.4 se aprecia que el patrén de la primer EOF del viento zonal en 200
hPa en los distintos bimestres seleccionados consiste, principalmente, de una estructura de vortice
centrado en (30°S, 310°E) el cual queda comprendido, casi en su totalidad, dentro de la region AS.
Como se aprecia, la nitidez de la estructura depende del bimestre, siendo julio-agosto el bimestre en
el que ésta aparece menos clara (de entre los bimestres desplegados aqui). Es importante apreciar,
también, que en octubre-noviembre el citado vortice se asocia con anomalias de viento zonal
importantes en la cuenca del Océano Pacifico, mientras que en los otros bimestres esto no sucede.
Este hecho fue notado y analizado en detalle por Cazes-Boezio et al. (2003).
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Figura 4.1.2.1: Primer CP del viento zonal en 200hPa en el bimestre enero-febrero (arriba) y EOF
asociada, extendida a todo el globo, intervalo de contorno:1 m/s (abajo), se omite el contorno 0.
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Figura 4.1.2.2: Idem Figura 4.1.2.1 para el bimestre abril-mayo.

27



80

&0

a0

1980 1985 19490 19895 cooon Fons
I —

—\—é}ﬂ

e -

:;\ S

ﬁ N

|
B0 120 180 240 300 a60

|
18930 1385 1830 15985 2000 2005

Figura 4.1.2.4: Idem Figura 4.1.2.1 para el bimestre octubre-noviembre.
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La seleccion de la region para el andlisis de CPs es, en principio, arbitraria. Cualquier dominio que,
al menos, contenga la ubicacion de las represas de Rincon del Bonete y Salto Grande podria
significar una eleccion adecuada. La decision final de utilizar la region AS fue tomada luego de
realizar varias pruebas considerando regiones entre las cuales se incluyen algunas con mayor y otras
con menor cantidad de puntos de grilla o en ubicaciones un poco distintas. Regiones con poca
cantidad de puntos de grilla podrian ocasionar que los patrones identificados representaran
unicamente modos de variabilidad particulares de la pequeia region en consideracion y fueran, por
tanto, extremadamente dificiles de predecir. Por el contrario, regiones muy amplias podrian dar
lugar a modos de variabilidad que poca relacion tuvieran con la variabilidad que afecta los caudales
de circulacion en Uruguay. Creemos que la region AS logra un equilibrio entre patrones lo
suficientemente importantes como para poder ser predichos y los suficientemente particulares en
cuanto a ser representantes de la variabilidad de la region que afecta a los caudales. Otra
caracteristica que cumple la region AS es que, en su gran mayoria, los patrones de las primeras EOF
de los campos atmosféricos considerados tienen sus estructuras principales dentro de los limites de
la propia region. Nuevamente, a modo de ejemplo, en la Figura 4.1.2.5 se presentan los patrones
geograficos de las EOF (y sus extensiones globales) asociadas a la primer CP del viento zonal en
200hPa en el bimestre enero-febrero al considerar distintos dominios para el analisis de CPs.
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Figura 4.1.2.5: EOF (y extension global) asociada a la primer CP del viento zonal en 200hPa en el
bimestre enero-febrero, al utilizar distintos dominios para el analisis de CPs. Los dominios
correspondientes son indicados mediante rectangulos. Intervalo de contorno: 1 m/s, se omite el
contorno 0.
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En sintesis, para cada uno de los 12 bimestres del afio, se generaron 9 indices (las CPs retenidas)
que reflejan la variabilidad interanual en la region AS: 3 de ellos asociados al viento zonal en
200hPa, 3 asociados al viento meridional en 200hPa y otros 3 a la altura geopotencial en 200hPa.
Estos 9 indices seran utilizados como variables predictoras de los caudales en Rincon del Bonete y
Salto Grande. El procedimiento seguido para la obtencion de los indices no garantiza de forma
alguna que éstos puedan resultar de utilidad en el proceso de prediccion, aunque dada la relacion
entre caudal y circulacion atmosférica una tal utilidad es esperable. Una manera simple de evaluar
el potencial de estos indices como variables predictoras de caudal es calcular sus correlaciones con
las series de caudal que esperamos sean capaces de predecir. Mas adelante presentaremos estos
resultados, complementados con los restantes indices predictores que seran utilizados en el trabajo y
que desarrollaremos a continuacion, en las siguientes dos sub-secciones.

4.2. Fenomeno El Nino Oscilacion Sur

Como fue mencionado previamente, la influencia del fendmeno ENOS en el hidroclima de SESA es
ampliamente reconocida. En esta seccion buscamos determinar alguna variable relacionada con
ENOS que posea potencial para oficiar de variable predictora de caudales en Rincén del Bonete y/o
Salto Grande.

A modo de ejemplo, en la Figura 4.2.1 presentamos la correlacion entre el caudal circulante en
Salto Grande en el mes de noviembre y el campo global de TSM simultaneo, considerando el
periodo 1979-2008. En dicha figura se observan correlaciones muy elevadas del caudal con la TSM
en la region centro-este del Océano Pacifico ecuatorial, region en la que se desarrolla el fenomeno
ENOS. En particular, en la Figura 4.2.1 puede apreciarse la ubicacion de la region Nifio 3.4.

A pesar de que en el caso particular mostrado en la Figura 4.2.1 la TSM en la region Nifio 3.4 no es
la que mejor se correlaciona (en el sentido de valor absoluto de la correlacion simultanea) con el
caudal las correlaciones que muestra son, de todas formas, muy elevadas. Al considerar caudales
mensuales en otros meses y correlacionarlos con el campo global de TSM (simultaneo o con cierta
antecedencia) esta situacion o bien se repite o bien se encuentra que si es en esta region donde se
alcanzan las magnitudes de correlacion maximas. Dada la facilidad con la que predicciones del
indice Nifo 3.4 pueden obtenerse, y con animos de simplificar la seleccion de variables predictoras,
en esta etapa del trabajo se intenta identificar algiin potencial predictor de los caudales solamente a
partir de los registros historicos del indice Nifio 3.4.

Variaciones interanuales de ciertas variables atmosféricas (como la temperatura media troposférica
en los tropicos y otras) tienden a seguir los cambios de la TSM en el Océano Pacifico ecuatorial
este, obteniéndose respuestas maximas luego de una o dos estaciones (Kumar y Hoerling, 2003; Su
et al., 2005 y referencias en ellos). Por otro lado, también son conocidas relaciones entre indices
asociados al fenomeno ENOS y la TSM en regiones oceanicas diferentes al Pacifico tropical, de
modo que el fendémeno ENOS es el factor antecedente (Su et al., 2005 y referencias alli). Estos
hechos motivan que para identificar un predictor de caudales relacionado con ENOS estudiemos el
estado del fendmeno no sélo en simultaneidad con los caudales a predecir, sino también con varios
meses de antelacion. Para cada mes del afio, se calcularon las correlaciones entre las series de
caudales mensuales y los promedios bimestrales del indice Nifio 3.4, en bimestres con hasta 1 afo
de antelacion al mes en estudio. El indice bimestral con p meses de antecedencia al caudal en el mes
(m), es el promedio bimestral del indice en los meses (m-p) y (m-p+1); por tanto, el indice bimestral
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con 1 mes de antelacion es el correspondiente a los meses (m-1) y (m). La consideracion de
promedios bimestrales es solo a fines de suavizado de la serie.

B0 120 150 240 300 de0

Figura 4.2.1: Correlacion entre caudal circulante en Salto Grande en el mes de noviembre y campo
global de TSM simultaneo, considerando el periodo 1979-2008. Sélo se muestran las correlaciones
estadisticamente significativas al 95%. Se indica, ademads, la region Nio 3.4.

En las Figuras 4.2.2 (4.2.3) se muestran diagramas que indican los valores de correlacion entre los
caudales mensuales en Rincoén del Bonete (Salto Grande) y el indice Nifio 3.4 con distintas
antelaciones. La significancia estadistica se vuelve a calcular en base a un test de Student de 29 o 30
grados de libertad, segun sea Rincon del Bonete o Salto Grande, por lo que valores de correlacion
superiores a 0.32 o 0.31 son estadisticamente significativos a un nivel del 95% de confianza,
respectivamente. Para ambos embalses todas las correlaciones estadisticamente significativas son
positivas.

Para Rincon del Bonete la relacion caudal — indice Nifio 3.4 parece seguir un comportamiento
estacional. Solo se obtienen correlaciones significativas con los caudales circulantes en los meses de
noviembre a febrero (verano). Aun dentro de la temporada de verano, parecen co-existir 2 tipos
diferentes de estructuras en la relacion caudal — indice Nifio 3.4: una para los caudales en
noviembre y diciembre y otra para los de enero y febrero. Para los caudales en noviembre y
diciembre la correlacidon maxima se obtiene contra el indice Nifio 3.4 bimestral con 2 o 3 meses de
antelacion, mientras que para los caudales de enero y febrero las correlaciones con el indice con
pocos meses de anticipacion son relativamente bajas, o no significativas, pero aumentan hasta
niveles muy altos y se tornan méaximas a los 6 y 8 meses de anticipacion, respectivamente.
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Figura 4.2.2: Correlacion entre caudal mensual en Rincon del Bonete e indice Nifio 3.4 bimestral
con distintas antecedencias. El mes correspondiente al caudal se indica en el eje de las abscisas
mientras que la antecedencia del indice Nifo 3.4 se indica, en meses, en el eje de las ordenadas.
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Finalmente, para cada embalse y cada mes del afio, se selecciona como predictor asociado al
fenomeno ENOS al indice Nifio 3.4 antecedente en el bimestre en que la correlacion con el caudal
del embalse sea maxima (en el sentido de valor absoluto maximo). Denominaremos a este predictor
indice Nifo 3.4 oOptimo. En casos en que con ninguna antecedencia se alcancen valores de
correlacion significativos, se utilizara como indice Nifio 3.4 dptimo aquel con 1 mes de antelacion.

4.3. Caudales antecedentes

El estudio de las series temporales de caudal realizado en la seccion de estudio preliminar de datos
indicaba una cierta componente de persistencia en las mismas, es decir una relaciéon entre los
caudales de meses sucesivos. Para profundizar en esa direccion haremos un analisis similar pero
considerando a cada mes por separado, dado que este tipo de relaciones podria ser distinta segin la
época del ano.

En las Figuras 4.3.1 y 4.3.2 presentamos los valores de correlacion entre las series de caudales
mensuales y los caudales antecedentes, con hasta 2 meses de antelacion, para Rincon del Bonete y
Salto Grande, respectivamente.

Para Rincon del Bonete (Figura 4.3.1) se observa que la correlacion con caudales de 1 mes de
antecedencia es positiva y significativa en casi todos los meses del afio (se exceptuan enero y
agosto); se destaca el elevado valor para el mes de febrero. Para el mismo embalse las correlaciones
con los caudales de 2 meses previos caen marcadamente y s6lo son significativas (y también
positivas) para 4 meses en el afo. Por su parte para Salto Grande, en general, los valores de
correlacion son mayores que los analogos en Rincon del Bonete siendo las correlaciones con los
caudales del mes precedente positivas y significativas durante todo el afio y las correlaciones con
caudales con 2 meses de antecedencia también positivas y significativas en verano, otofio e
invierno. Para Salto Grande (Figura 4.3.2), incluso, en ciertos meses las correlaciones con caudales
con 2 meses de antelacion son superiores a las obtenidas con 1 mes de antecedencia. También se
destaca que, a pesar de ser significativas, las correlaciones con el caudal del mes precedente tienen
una fuerte caida en los meses de setiembre y octubre.

Dados los resultados mostrados en las Figuras 4.3.1 y 4.3.2, se incorpora al conjunto de variables
predictoras los caudales con 1 y 2 meses de antecedencia.
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Figura 4.3.1: Correlacion entre caudal mensual y caudal con 1 y 2 meses de antelacion en Rincon
del Bonete. Se indica en nivel de 95% de significancia estadistica.

Correlacion Caudal - Caudal previo, Salto Grande
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Figura 4.3.2: Idem Figura 4.3.1 para Salto Grande.

4.4. Resumen

Para cada embalse y cada mes del afio se han seleccionado un total de 12 variables predictoras: 9
asociadas a la circulacion atmosférica regional, 1 relacionada con el fendmeno ENOS y 2 que
representan la componente de persistencia de caudales.
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Para denotar a cada una de las 9 variables predictoras asociadas a la circulacion atmosférica
regional utilizaremos la siguiente nomenclatura: Pc (por ser una componente principal) + numero
(1, 2, 3 segun sea la primera, segunda o tercera) + variable (u, v, hgt segiin corresponda a viento
zonal, meridional o altura geopotencial). El indice Nifio 3.4 6ptimo elegido como predictor sera
notado N3.4 y los caudales con 1 y 2 meses de antecedencia Q1 y Q2, respectivamente.

A modo de resumen, en las Figuras 4.4.1 y 4.4.2 se presentan diagramas que indican el valor
absoluto de las correlaciones entre las series de caudal mensuales y las 12 variables predictoras para
Rincon del Bonete y Salto Grande, respectivamente. Al igual que antes, s6lo se indican las
correlaciones estadisticamente significativas al nivel del 95%. Como observacion general se destaca
que ninguno de los 12 predictores seleccionados para el caudal en Rincén del Bonete en agosto
alcanza valores significativos de correlacion.
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5. MODELOS ESTADISTICOS DE PREDICCION

El andlisis estadistico suele ser utilizado tanto con fines descriptivos como predictivos. Dentro de
las actividades descriptivas se encuentran la busqueda de relaciones, estructuras, tendencias,
agrupamientos y patrones no evidentes en los datos en bruto, asi como también la identificacion de
observaciones particularmente andémalas (outliers). Por su parte, cuando el objetivo es predictivo se
intenta construir, y evaluar, modelos que permitan predecir el comportamiento de nuevas
observaciones. Ambos tipos de actividades pueden ser enmarcadas en los denominados problemas
de aprendizaje, ya que se espera generar un cierto aprendizaje a partir de los datos disponibles.

Dentro de los problemas de aprendizaje, a su vez, suele distinguirse entre aprendizaje supervisado o
no supervisado.

En la categoria de aprendizaje supervisado se encuentran problemas en los cuales el algoritmo de
aprendizaje recibe un conjunto de variables de entrada y una o varias variables de salida conocidas,
las cuales pueden ser observadas o provistas por un “maestro” explicito. En estos problemas el
algoritmo intenta encontrar una funcion de las variables de entrada para aproximar las salidas
conocidas. Variables de salida continuas dan lugar a los denominados problemas de regresion y
variables de salida categoricas a los problemas de clasificacion. Dentro de aprendizaje supervisado
las distintas técnicas pueden ser categorizadas segun su enfoque sea lineal o no lineal, paramétrico o
no paramétrico. En las técnicas (no) lineales se asume que la relacion entre las variables predictoras
y las de salida es (no) lineal. Por su parte, la division en técnicas paramétricas o no paramétricas se
genera segun la relacion entre las variables predictoras y las de respuesta sea conocida a menos de
una cantidad finita de pardmetros o no.

Dentro de aprendizaje no supervisado se engloban todos aquellos problemas en los cuales la o las
variables de salida no son conocidas, es decir que no hay ningun “maestro” explicito. El enfoque en
los problemas de aprendizaje no supervisado difiere del andlogo de aprendizaje supervisado en que
en aprendizaje supervisado se estudian relaciones entre las variables de entrada y salida mientras
que en aprendizaje no supervisado las inicas variables a explorar son las de entrada.

En general, las variables de entrada se conocen también como variables explicativas, independientes
o predictoras, y las variables de salida se denominan variables de respuesta, dependientes o
predictandos.

En este trabajo enfocaremos el problema de prediccion de caudales mensuales como un ejercicio de
regresion. Para cada mes del afio, las variables a predecir son los caudales mensuales circulantes en
Rincon del Bonete y Salto Grande. Dado que los factores que influyen en los caudales mensuales
podrian ser diferentes para cada uno de los embalses se decide desarrollar, para cada mes, dos
problemas de regresion independientes: uno en el que la variable de respuesta es el caudal en
Rincon del Bonete y otro en el que la variable de respuesta es el caudal en Salto Grande.

Las técnicas de prediccion permiten obtener, en base a la informacion de las observaciones,
modelos que relacionan las variables predictoras con la de respuesta. Estos modelos pueden, luego,
ser utilizados para predecir el comportamiento de observaciones futuras. Tan importante como las
técnicas que permiten construir los modelos son los mecanismos que permiten evaluar la habilidad
predictiva de los mismos.
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En este capitulo se desarrollaran, en forma breve, los fundamentos de algunas técnicas estadisticas
de regresion que, mas tarde, seran aplicadas al problema concreto de la prediccion de caudales
mensuales utilizando como variables predictoras aquellas indicadas en la seccion 4.4. Primero, por
ser de fundamental importancia, se desarrollara la nocion de error de prediccion asi como también
formas de estimarlo en la practica. Segundo, se estudiara la técnica de regresion lineal (técnica
lineal y paramétrica), junto con procedimientos de seleccion de variables o generacion de nuevas
variables que apuntan a mejorar los resultados. Tercero, se presentard la técnica de arboles de
regresion (no lineal y no paramétrica). Cuarto, se analizard regresion mediante la utilizacion de
redes neuronales artificiales (no lineal y paramétrica). Por ultimo, se describird una técnica de
prediccion basada en conceptos de aprendizaje no supervisado: prediccion mediante clustering.

Por desarrollos y discusiones mas profundas sobre las técnicas analizadas en este capitulo, asi como
también muchas otras, y nociones generales de estadistica multivariada dirigirse a Izenman (2008),
libro en el cual se basa este capitulo.

En todo este capitulo X, ... , X, denotan a r variables predictoras, mientras que Y denota a la
variable de respuesta.

Un conjunto de m observaciones estd dado por las ( r+1 )- uplas:
D = { (Xil,...,Xi’ Yi), i= 1’.__,m]

donde: X', denota a la observacion i-ésima de la variable X,
Y' denota a la observacion i-ésima de la variable Y

En la seccién de redes neuronales artificiales, dado que no presenta una mayor complejidad, el
desarrollo se realiza considerando que pudieran existir varias variables de respuesta, notadas como
Yi,...,Ys

5.1. Error de prediccion

Para medir la precision de una prediccion se utiliza el concepto de error de prediccion. En un
problema de regresion, para definir el error de prediccion de un modelo es necesario considerar
observaciones independientes de aquellas utilizadas para desarrollar el modelo.

Para la deduccion del modelo se utilizan los datos contenidos en un conjunto de aprendizaje L:
L={(X, . X Y),i=1,.,n

Mediante alguna técnica de regresion se obtiene un modelo para Y, a partir de las variables Xj, ...,

X, . Este modelo es: modelo, ( X ,..., X,)

Supongamos que (X1, ..., X, Y"™") denota una observacion de las variables X, ..., X; e Y
que no fue utilizada para la deduccion del modelo que se quiere evaluar.

Dados los nuevos valores (X", ..., X) se utiliza el modelo y se genera una prediccion
1 r

sobre el valor de Y™
Prediccionde Y™’ = modelo, ( X", ..., X"")
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La prediccion resultante,  Prediccion de Y™ se compara con el valor efectivamente observado
YVIMEVO

La habilidad predictiva del modelo de regresion, con X, ..., X, aleatorias, se cuantifica mediante su

error de prediccion para lo cual, usualmente, se selecciona el error cuadratico:

E(Y™" — Prediccionde Y"")’

Generalmente, si existe suficiente cantidad de datos, el procedimiento mas utilizado para estimar el
error de prediccidon consiste en formar, a partir de los mismos, dos conjuntos independientes y
disjuntos: un conjunto de aprendizaje y otro de testeo. Los datos contenidos en el conjunto de
aprendizaje se utilizan para la construcciéon del modelo de prediccion mientras que aquellos
contenidos en el conjunto de testeo son utilizados unicamente para evaluar la habilidad predictiva
del modelo desarrollado con los datos del conjunto de aprendizaje. Sin embargo, en casos en los que
esta division no sea practicable debido a cantidades restringidas de observaciones suelen utilizarse
técnicas alternativas.

La estimacion mas simple del error de prediccion puede obtenerse a través del denominado error de
re-sustitucion o error aparente. En ésta técnica el conjunto de aprendizaje estd formado por la
totalidad de las observaciones disponibles, es decir que, todas las observaciones (n) son utilizadas
para estimar el modelo. Sea [ (X,,....X,) el modelo de regresion obtenido.
Luego, el error cuadratico aparente se define como:
_ RSS
ni= O

RSS es por Residual Sum of Squares.

Error cuadratico aparente = 1 Y (Y —p(xh, L xh)y

Esta estimacion del error de prediccion suele ser demasiado optimista, ya que los mismos datos
utilizados para la estimacion del modelo son, luego, utilizados para evaluar qué tan bien el modelo
encontrado ajusta a los mismos datos, para los que fue optimizado. En otras palabras, el error
aparente estima la habilidad predictiva de un modelo re-utilizando los datos con los que éste se
entreno.

La otra gran clase de técnicas de estimacion del error de prediccion de un modelo con X aleatorio la
constituyen las técnicas de re-muestreo, siendo cross-validation (CV) (Stone, 1974) la més popular.
Una resefia de métodos de re-muestreo puede encontrarse en Molinaro et al. (2005).

Supdéngase que n = Vm, donde V > 2 es un nimero natural. Se divide, aleatoriamente, el conjunto
de datos D en V conjuntos disjuntos Tv, v = 1,...,V de igual tamafio. Luego, se generan V versiones
del conjunto de datos: cada version tiene un conjunto de aprendizaje Lv formado por (V-1) de los V
conjuntos y un conjunto de test formado por el conjunto sobrante (Tv = D — Lv). Utilizando
unicamente los datos dentro del conjunto de aprendizaje Lv se obtiene la funcion de regresion
uo,(X) . Luego, se evaliia esta funcion de regresion en las observaciones pertenecientes al
conjunto de test Tv. El error de prediccion se estima repitiendo este procedimiento a través de cada
una de las parejas de conjunto de aprendizaje (Lv) y test (Tv), para v = 1,...,V. Esta técnica es
denominada V-fold CV.

. 1< i v
El error cuadratico CV es, luego: 72 > (Y= (XN)
=1 (X', Y)eT
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La version computacionalmente mas intensiva de éste método ocurre cuando m = 1y, por tanto, V =
n 'y se denomina CV leave-one-out. En dicha version se divide la muestra, de n observaciones, en n
conjuntos con 1 observacion cada uno. En cada paso se considera como conjunto de aprendizaje al
conjunto formado por todas las observaciones menos una. Esta observacion, que es dejada fuera, es
utilizada para testear el modelo de regresion que se obtiene con las restantes (n-1) observaciones.
Este procedimiento se repite alternando la observacion dejada fuera del conjunto de aprendizaje.

En este trabajo utilizaremos el procedimiento de CV leave-one-out para la estimacion del error de
prediccion. A efectos de que el error de prediccion sea medido en las mismas unidades que la
variable que se intenta predecir (caudales, en este caso) se evaluard la raiz cuadrada del error
cuadratico CV leave-one-out.

5.2. Regresion Lineal

La técnica de regresion mas popular es la de regresion lineal. Dentro de los problemas de regresion
lineal las técnicas a utilizar varian segin la cantidad de variables predictoras y la cantidad de
variables de respuesta. El caso basico trata aquellos problemas en los que existe una variable
predictora y una variable respuesta y se denomina regresion simple. En casos en que existen varias
variables predictoras pero so6lo una de respuesta el problema se denomina regresion multiple. Por
ultimo, cuando el problema involucra varias variables predictoras y, también, varias variables
respuesta se denomina regresion multivariada. La diferencia entre las técnicas para tratar problemas
de regresion multiple o multivariada estd en que en el caso multivariado no sélo las variables de
entrada podrian estar relacionadas entre si sino que, ademas, las variables de salida también podrian
estarlo.

En este trabajo solo analizaremos casos de regresion lineal multiple, por lo que el desarrollo
siguiente s6lo abarcara este caso.

En el ambito de la regresion lineal multiple se asume que la variable de respuesta Y esta linealmente
relacionada con las variables predictoras Xi, ..., X; de la forma:

Y= b0+b1X1+ +brXr +e
donde e, término de error en el modelo, es una variable aleatoria no observable (con media 0 y
varianza s*) y b,, ..., b, son los (r+1) parametros desconocidos a determinar. La linealidad del
modelo es consecuencia de la linealidad en los pardmetros b,, by, ... b. Por lo tanto,
transformaciones de las variables predictoras (tales como potencias X™ y productos X;Xj) pueden
ser introducidas.

La aplicacion de la técnica de regresion lineal multiple requiere determinar los pardmetros b, ..., b;
y s’ asi como también evaluar el impacto de cada una de las variables predictoras sobre el
comportamiento de Y.

Sea X el vector formado por las r variables predictoras: X =(X,,.., X,)".
Se supone que X e Y son variables aleatorias con distribucién conjunta P(X,Y), con medias E(X) =
ux, E(Y) = py y matrices de covarianzas Zxx, Zyy =Sy’ y Zxy.

El problema consiste en predecir Y a través de una funcion de X: f(X). La precision del modelo de

prediccion se mide mediante la funcion real de pérdida: L(Y,f(X)), la cual estima la pérdida
incurrida al predecir Y por f(X). La pérdida esperada es la denominada funcion de riesgo:
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R(/)=E(L(Y, f(X)))

Si como medida de pérdida se utiliza el error cuadratico R(f) se transforma en:
R(f)=E(Y —f(X))=Ex(Eyx(Y =1 (X))?]X)
Luego, R(f) puede ser minimizada punto a punto (en cada x).
Si se define H(x) = Eyx(Y|X =x) puede escribirse: ¥ —f (x) = (¥ —p(x))+(u(x)— f(x))
Elevando al cuadrado ambos miembros de la ecuacién anterior, y tomando esperanza condicional se

tiene:
Eyix (Y = £ (x)| X =x) = Eyjx((Y —u(x)’| X =x)+(u(x)= f(x))* (1)

donde el producto cruzado se anula porque Eyx (Y —u(x)[X=x)=0

Por lo tanto, (1) es minimizada, respecto de f, tomando: . (x) = u(x) = Eyx (Y| X =x) de donde:

Eyx (Y = F ()| X =x) = Eyx((Y —pu(x)’| X =x)

En consecuencia, el minimo de la funcién de riesgo respecto de fes: min R(f) = E (Y —u(X))?)
y el mejor predictor de Y en X=x es p(x).

Mas especificamente, si se asume que el término del error e no esta correlacionado con las variables
predictoras, entonces p(X) esta dado por:

p(X)=by+ D b X, =by+X'b=7"'«
i=1

dOIlde b:(bI: e br)t 5 (X:(bo, bl’ "‘)br)ty Z:(laX] 5 ene :Xr)t .
Se deben elegir by y b para minimizar la funcion objetivo: S(o)=E (¥ —Z'«)?)

Por tanto, derivando respecto de a e igualando a cero se obtienen los coeficientes buscados (los
cuales se identifican mediante un tilde):

08 («x)

=—2E(ZY-ZZ'0)=0 &=[E(zZ")] " E(zY)
ox

Re- escribiendo, segun las definiciones de a, Z e Y, el vector de coeficientes buscado puede
expresarse como producto de dos términos (1 y 2):

bNO 1 ! 1 1 X, X, Y
a="1=E(" 1 x, .. x,) E(7|y) =g[X X XA E|Y
b X, X, X, X, X, .. X° XY
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Desarrollando el término 1:

) Uy Hy
E(X,Y) _|cov(X | ,Y)+E(X)E(Y)]|_ COV<X1’Y)+IJX‘IJY

E(X.Y) cov(X,,Y)+E(X,E(Y) cov(X,,Y)—FuX’uy

Para simplificar la expresion del término 2, se utiliza la siguiente férmula de inversion de matrices
en bloque en donde las matrices A y D deben ser simétricas y, adicionalmente, la matriz A debe ser

invertible.
-1
A B _
B'" D

Para el caso del término 2, A=1, por lo que operando se obtiene:

A'+FE'F' —FE™!

i £ donde E=D—-B'A'B, F=4"'B

E(X.er) L E(X) E(:X,)

Finalmente, los coeficientes buscados se obtienen multiplicando las expresiones de los términos 1y
2:

-1 -1
— Ity Zpby —Hy Z
-1
— 2 Uy 2 x

Hy

b
b,
: 2 xy Ty Hy

bo= My+u'y Sty Hy— My e (S v+ i ty) = py— Hy i S iy

b,
=2y I”X“Y_'_Z;C}Y(ZXY_'_“XHY) = Z;(ZXY
b

7

En la practica, px, Wy, Zxx ¥ Zxy no son conocidos, por lo cual es necesario estimarlos a partir de los
datos disponibles.

Sea D = {(X'i, ... X, Y"), i=1,...,n| el conjunto de todas las observaciones disponibles en donde
X;' es la observacion i-ésima de la variable X;e Y' es la i-ésima observacion de la variable Y.

Se define X'=(X,..., X.)" como el vector formado por las observaciones i-ésimas de las variables
D CHID. &

43



Se define el vector ¥ = (Y',...,Y")" como el vector formado por las n observaciones de la variable

Y.

. I U e
Luego, pxse estimapor X =-3 X'y y,por ¥ =37’
Jj=1 j=1

Sean X = (X,.., X) unamatriz(nxr)y Y=(Y,...,Y) .

X, .. X!
Se define la matriz (n x r), X=| : : : |, en donde el elemento en la posicion (i,j) es la

X, ..X!
observacion i-ésima de la variable X;.

Se definen las variables centradas: X, = X=X y Y =Y-Y
Y, finalmente, se estiman las matrices de covarianzas mediante:

Zm~lx’,x, y Sy !
n

c c

t
~ ;XCYC

5.3. Inestabilidad de estimaciones en regresién lineal multiple

-1

Dado que las estimaciones de los coeficientes {B} dependen de (X.X.)  , en casos en los que

X.X, sea no invertible, o casi no invertible, se experimentardn complicaciones numéricas. Tales

situaciones pueden ocurrir cuando la matriz X. esté mal condicionada, sus columnas sean co-
lineales (o casi) o ante situaciones en las que existan mas variables que observaciones (r>n).

Para un cierto problema, los datos estan mal condicionados cuando las cantidades a ser calculadas
son sensibles a pequefos cambios en los datos. Cuando ese es el caso los resultados
computacionales, especialmente aquellos que involucren inversion de matrices, pueden resultar
numéricamente inestables.

En modelos de regresion lineal los problemas ocasionados por datos mal condicionados o por
variables casi co-lineales coinciden. Si X. estd mal condicionada pequefios cambios en sus
elementos llevaran a grandes cambios en (X.X,)”' . Luego, las estimaciones de los coeficientes
seran numéricamente inestables y las mismas podrian tener magnitudes muy grandes o hasta con
signo equivocado. Si las variables son casi co-lineales se genera el mismo problema ante la
inversion de matrices. Como consecuencia, aunque el modelo de regresion pudiera ser un buen
ajuste a los datos en el conjunto de aprendizaje, no se tendrd un buen desempefio al ser enfrentado
con nuevos datos.

Existen varias maneras de tratar con este tipo de situaciones: 1. Eliminacion de variables predictoras
mediante algiin procedimiento se seleccion de variables. 2. Construccion de nuevas variables no
correlacionadas, a partir de las variables originales. 3. Técnicas de estimacion de coeficientes
sesgadas.
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A continuacion brindaremos una breve descripcion de algunos procedimientos de seleccion de
variables y como ejemplo de técnica de regresion basada en la construccion de nuevas variables la
denominada Regresion por minimos cuadrados parciales.

5.3.1. Seleccién de variables en el contexto de regresién lineal multiple

En la ecuacion de regresion se pueden incluir tantas variables predictoras como se desee. Si el
numero de predictores es muy elevado, la cantidad de pardmetros a determinar también lo sera. Por
otro lado, si muy pocos predictores se incluyen en el modelo la funcidon de regresion corre el riesgo
de generar una pobre explicacion de los datos. La nocion de qué caracteristicas hacen que una
variable sea importante no es ain muy claro, pero una interpretacion es que una variable se vuelve
importante si su exclusion del modelo afecta seriamente la precision de las predicciones (Izenman,
2008 y referencias alli).

La idea de la seleccién de variables responde a la necesidad de la obtenciéon de un modelo de
regresion simple que garantice una buena habilidad predictiva. Existen varios procedimientos de
seleccion de variables en problemas de regresion entre los que se destacan los métodos por pasos
(stepwise), el de todos los conjuntos posibles y LASSO. En este trabajo so6lo utilizaremos métodos
por pasos.

De entre los métodos por pasos los dos tipos principales de técnicas son: eliminacion hacia atrés
(Backward Elimination) o seleccion hacia adelante (Forward Selection).

La técnica de Backward Elimination comienza con el conjunto entero de variables. En cada paso se
elimina del modelo la variable cuyo indice F sea mas pequefo. El indice F se define como:

(RSSO_RSS 1)/(df1_dfo)

ndice F =
indice RSS 1df |

donde RSS, es RSS para el modelo reducido, RSS; es RSS para el modelo con mayor cantidad de
variables. dfi-dfy, = 1 y df; = n-k-1 siendo k la cantidad de variables en el modelo con mayor
cantidad. Luego, se re-ajusta el modelo eliminando alguna variable y se repite el procedimiento.
Una variante de éste método es la denominada Backward stepwise que consiste en cada paso poder
volver a incluir una variable antes eliminada.

La técnica de Forward Selection comienza con un conjunto vacio de variables. En cada paso se
selecciona la variable con el mayor indice F (df;-df, = 1 y dfi = n-k-2 donde k es el numero de
variables en el conjunto mas pequefo). Se agrega esa variable al modelo de regresion, se re-ajusta el
mismo y se repite el procedimiento.

Los procedimientos de seleccion de variables por pasos son usualmente criticados porque no existen
garantias de que los modelos seleccionados con uno u otro tipo de esquema (backward o forward)
conduzcan al mismo conjunto de variables, ni al “mejor conjunto de variables” en algun sentido.
Mas en general, los métodos de seleccion de variables son criticados porque utilizan los propios
datos para agregar o eliminar variables y, por lo tanto, cambian el modelo que se asumia tenia
variables predictoras determinadas a priori. Esto podria implicar que si los datos cambian
levemente, las variables seleccionadas podrian también cambiar, haciendo a estos procedimientos
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muy inestables (Izenman, 2008 y referencias alli).

5.3.2. Regresion por minimos cuadrados parciales

La técnica de regresion por minimos cuadrados parciales es conocida como PLSR (Partial Least-
Squares Regression). En PLSR nuevas variables (conocidas como variables latentes) se construyen
especialmente para retener la mayor cantidad de informacion de las variables X, ..., X, que ayuda a
predecir la variable Y reduciendo, al mismo tiempo, la dimensionalidad del problema de regresion.
PLSR utiliza informacion proveniente tanto de las variables X, ..., X, como de la variable
respuesta Y. En general, PLSR se obtiene como el resultado de la utilizaciéon de un algoritmo en
lugar de un procedimiento de optimizacion.

El algoritmo mas popular (Wold et al., 1983) comienza con un conjunto vacio de variables y agrega
una variable latente en cada uno de los pasos sucesivos. En el paso k-ésimo la variable latente Zy es
un promedio ponderado de los residuos en las variables X, ..., X, del paso anterior. Los pesos son
proporcionales a la covarianza entre los residuos de las variables X, ..., X; y los residuos de la
variable Y, del paso anterior.

El algoritmo esta formado por los tres pasos que se describen a continuacion:

Paso 1

Sea vect X; = (X', .., X")" el vector formado por las n observaciones de la variable X .

Considero que el vector esta estandarizado y tiene media 0.
Sea vectY = (Y',...,Y") el vector formado por las n observaciones de la variable de respuesta Y.
Defino vect X(jo) = vecth,jZI,...,r

veet V' = vect Y prediccionY'" = ¥ Id, donde la barra denota el promedio.

Paso 2

Para k=1,..., t
2.1 Realizo la regresion de vect Y'*™" en funciéon de vect X _(,k_l

§ (k—1) (k—1)
‘ T cov(X T, YY)
los coeficientes b, = =D
' var( X' )

]

) , de donde se obtienen

2.2 Defino Z, = Z b(jk—l) vect Xi{c—n Wl

j=1

k—1)

2.3 Calculo la regresion de vect Y! en funcion de Z, , de donde se obtiene el

, —  cov(Z,,vect Y*7V)
coeficiente 0, =
var(Z,)
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2.4 Calculo el residuo  vect V') = vect Y =8, 7,

2.5 Paraj=1,....,r
Calculo la regresion de vect X (jk_l) en funcion de Z, , de donde se obtiene el

(k—1)
cov(Zk,vecth )

var(Z,)

coeficiente ¢, =
2.6 Calculo el residuo vect X(:/-/‘) = vect X(;H) — iz

2.7 Parar cuando Z var(vect X F}‘)) =0

Jj=1

Paso 3
Prediccion de vect Y truncando el analisis con t componentes:

!
prediccionY' =Y1d,,— . 0,Z,
k=1

5.4. Arboles de clasificacion o regresion

El método de arboles de clasificacion o regresion (CART por su sigla en inglés) se basa en el
algoritmo de particionamiento recursivo. El particionamiento recursivo es un proceso secuencial en
el que un arbol de decisiones es construido separando o no cada nodo del arbol en dos nodos hijos.
La metodologia CART tiene su principal atractivo en que, debido a que el algoritmo realiza una
serie de preguntas booleanas (por ejemplo, ;es cierta variable menor a cierto valor?), la
interpretacion y analisis de algunos resultados puede resultar relativamente simple.

En la metodologia CART el espacio IR” se particiona en regiones rectangulares (si r = 2) o
cuboides (si r > 2) disjuntas, cada una de las cuales se considera como homogénea a los efectos de
predecir una unica variable de salida Y: a cada region se le asigna un valor constante para Y.

Un arbol se obtiene como resultado de realizar una sucesion ordenada de preguntas, el tipo de
pregunta a realizar en cada paso depende de las respuestas a las preguntas previas de la sucesion. La
sucesion finaliza con la prediccion de una clase, en caso de clasificacion, o con la prediccion de un
valor, en caso de regresion.

El tnico punto de entrada a un arbol se denomina raiz, y consiste en el conjunto completo de los
datos de aprendizaje L. Un nodo esta formado por un subconjunto de los datos de L y puede ser
terminal o no. Un nodo no terminal se denomina nodo padre y es un nodo que se divide en 2 nodos
hijos (es, por tanto, una division binaria). Una tal division binaria es determinada por una condicioén
en el valor de una unica variable, en donde la condicion es o bien satisfecha o bien no satisfecha por
el valor observado de dicha variable. Todas las observaciones en L que han alcanzado un nodo
padre en particular pasan, luego, a un nodo hijo si satisfacen la condicion o al otro si no lo hacen.

Un nodo que no se divide se denomina nodo terminal y al mismo se la asigna una etiqueta de clase
(clasificacion) o un valor (regresion) para la variable respuesta. Cada una de las observaciones en L

47



finaliza en alguno de los nodos terminales. Cuando una observacion recorre el arbol y finaliza en un
cierto nodo terminal, se le asigna la clase o valor de la variable de respuesta que dicho nodo
terminal indique.

Para construir un arbol, en funcion de las observaciones disponibles en un conjunto de aprendizaje
L, es necesario considerar 3 aspectos: 1. Seleccion de los criterios de division de nodos; 2.
Determinacion de la condicion de parada del algoritmo (es decir, se debe definir cuando un nodo se
vuelve terminal); 3. Seleccion del criterio de asignacion de clases (clasificacion) o valores
(regresion) para la variable de respuesta en los nodos terminales.

En lo que sigue sdlo discutiremos el caso de arboles de regresion.

Supongamos que las observaciones estan dadas por D={(X',Y"), i=1,..,n} donde Y' es la observacion
i-esima de la variable continua de salida Y y X' el vector formado por las observaciones i-esimas de
las r variables predictoras X'=(X/', ... , X,)). Se asume que Y est4 relacionado con X=(X,,....X,) y se
desea utilizar la técnica de arboles de regresion para predecir dicha relacion.

El procedimiento para la construccion de un arbol de regresion se conoce como regresion por
particionamiento recursivo. En un arbol de regresion, la variable de salida en un nodo terminal t es
definida para tener un valor constante Y (7)

Este valor constante Y (T) se calcula como el promedio de la variable de salida Y en las
observaciones pertenecientes al nodo T, es decir:

en donde n. es la cantidad de observaciones en el nodo .

El error aparente de un arbol T se define como la suma de los errores de re-sustitucion en los
distintos nodos terminales del arbol, es decir:

t
error aparente(T) = Z e‘.R e (Tterminali) = Z l Z ( Yi_ )_/ (Tterminuli) )2

i=1 i=1 M jxie

terminali

en donde ey, denota error de re-sustituciony T,,....;; indica al nodo terminal i-ésimo.

Como estrategia de division en un nodo dado se utiliza el criterio de seleccionar aquella division (de
entre todas las posibles, al considerar todas las variables predictoras) que provoque una mayor
reduccion en el error aparente de arbol. Esto es, si T; y 14 son los dos nodos hijos del nodo 7, se debe
maximizar:

Aeg (T) = ey, (T) — eq. (1) — eq (T,)

Cabe notar que si las variables predictoras son continuas entonces, para cada variable, el nimero de
posibles divisiones en un nodo es uno menos que el numero de valores observados distintos. Es
decir, si una variable toma 3 valores distintos hay dos separaciones posibles a hacer entre los 3
valores. Para construir el arbol es necesario evaluar todas las posibles divisiones en todas las
variables predictoras e identificar la mejor en el sentido mencionado antes.
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El procedimiento para construir el arbol comienza en el nodo raiz, el cual consta de todas las
observaciones en el conjunto L. Utilizando el criterio de minimizacion del error aparente, el
algoritmo encuentra la mejor division en el nodo raiz. Luego de dividido el nodo raiz, se utiliza el
mismo procedimiento para dividir los 2 nodos hijos con la diferencia que las Uinicas observaciones a
utilizar en cada nodo son aquellas que verifican la condicion para pertenecer al mismo. Este
procedimiento de division secuencial se denomina particionamiento recursivo.

Si el procedimiento se continua hasta que ninguno de los nodos puede ser dividido (es decir, existe
solo una observacion en cada nodo a dividir) se dice que el arbol est4 saturado. En consecuencia, en
arboles saturados el error aparente del modelo serd 0 y el ajuste, en este sentido, sera perfecto.
Modelos de regresion generados con arboles saturados tendran, posiblemente, grandes errores de
prediccion debido a un sobre-ajuste a los datos contenidos en el conjunto de aprendizaje. Una
manera de evitar este tipo de situaciones es poner condiciones para restringir el crecimiento del
arbol. Una de estas condiciones puede ser declarar a un nodo como terminal en el caso que la
cantidad de observaciones en el mismo sea menor que un cierto umbral predeterminado; cuanto
mayor sea este valor umbral mas severa sera la condicion. Otra condicion utilizada es la declaracion
de que un nodo es terminal si la reduccion en el error aparente del arbol es menor que un limite
también predeterminado. Otra técnica, que no analizaremos en este trabajo, con un punto de vista
diferente, es dejar crecer el arbol hasta saturacion y luego podarlo.

En la Figura 5.4.1 se presenta un esquema de un arbol de regresion en el que se tienen 5 nodos
terminales. En cada nodo terminal el valor de la variable respuesta Y es constante.

Breiman et al. (1984) mencionan que la precision de los modelos de regresion obtenidos mediante
la técnica de arboles de regresion ha demostrado ser comparable con la de los modelos de regresion
lineal, aunque observan que en problemas con fuerte estructura lineal el desempeino de los modelos
lineales tiende a ser superior.

(X <c?

(?
()X <C?@ (JX1<C3.
\ <c ?
e (’Xz C4.

Figura 5.4.1: Esquema de arbol de regresion. X, y Xs son las variables predictoras, Y la variable de
respuesta y ¢, Cz, C3 y ¢4 numeros reales.
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5.5. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales, o simplemente redes neuronales, surgen como un intento para
modelar la actividad cerebral. Hoy en dia las mismas son tratadas de forma mas abstracta: redes que
interconectan, de forma no lineal, elementos de calculo. Son modelos paramétricos que pueden ser
utilizados para aproximar cualquier tipo de relacion funcional entre variables predictoras y de
respuesta. A diferencia de lo que sucede con, por ejemplo, los modelos lineales no es necesario pre-
definir el tipo de relacion entre las variables a relacionar. Los datos observados se utilizan para
entrenar la red, la cual aprende a aproximar la relacion entre predictores y respuestas adaptando, de
forma iterativa, sus parametros. De entre los problemas en los que suelen aplicarse redes neuronales
destacan el reconocimiento de patrones y problemas de prediccion, especialmente casos con alta
dimensionalidad y grandes cantidades de datos.

Una red neuronal multi-capa, conocida como perceptrén, es una técnica estadistica multivariada que
relaciona, de manera no lineal, una serie de variables de entrada X,,....,X, con una serie de
variables de salida Y,,..., Y, . Entre las variables de entrada y salida se generan unas variables
ocultas, ordenadas en estructuras de forma de capa. Las variables de entrada, las ocultas y las de
salida se denominan nodos, neuronas o unidades de calculo.

Las redes neuronales pueden ser utilizadas para modelar problemas de regresion o clasificacion.

Los nodos de los perceptrones multi-capa se organizan en tres grupos: nodos de entrada, nodos
ocultos (ubicados en una o mas capas) y nodos de salida. Los nodos de entrada estdn formados por
las r variables de entrada: X,,..., X, . Los nodos ocultos son nodos que se ubican entre los de
entrada y salida, en distintas capas denominadas capas ocultas. Los nodos de salida estan formados
por las s variables de salida: Y,,....,Y, . Los nodos de entrada y salida pueden tomar valores
reales o discretos. Los nodos de salida que tomen valores reales son usualmente re-escalados para
proveer salidas en el intervalo [0,1].

Los distintos nodos de la red estan conectados. Una red completamente conectada tiene todos sus r
nodos de entrada conectados a todos los nodos en la primera capa oculta, todos los nodos en la
primer capa oculta conectados a todos los de la segunda capa oculta y asi sucesivamente hasta tener
todos los nodos de la ltima capa oculta conectados con todos los nodos de salida. Si algunas de las
conexiones no existen, entonces, se tiene una red parcialmente conectada. Cada conexién entre
nodos tiene asociado un peso B, el cual identifica la intensidad de la conexion. Los pesos pueden ser
positivos, cero o negativos segun representen sefiales excitatorias, inexistentes o inhibitorias. La
arquitectura de una red involucra a los nodos, las conexiones entre nodos y los pesos de las
conexiones.

Los nodos de entrada no realizan célculos; simplemente toman valores introducidos por algin
agente externo a la red. Dados los valores que se le ingresen a cada nodo oculto, éste computa un
valor de activacion calculando un promedio ponderado de los valores ingresados y sumando una
constante. De manera similar, cada nodo de salida computa un valor de activacion a partir del
promedio ponderado de los valores que se le ingresen, los cuales provienen de los nodos de la
ultima capa oculta, y suma una constante. Los valores de activacion son, luego, filtrados a través de
una funcion de activacion para formar el valor salida de un nodo.

A modo de ejemplo consideremos una red neuronal con r nodos de entrada (X, m = 1,...,r), una
capa oculta con t nodos ocultos (Z;, j = 1,...,t) y s nodos de salida (Y, k = 1,...,s). Sea B el peso de
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la conexién entre los nodos X, y Z; y ai el peso de la conexion entre los nodos Z; e Yi. Se
consideran conexiones P y 0o« como sesgos (o sea, las constantes que los nodos agregan al
promedio ponderado de los datos de entrada que se les ingresa). Sean {fj;, j = 1,...,t} y {g, k =
1,...,s} las familias de funciones de activacion para los nodos ocultos y de salida, respectivamente.
En la Figura 5.5.1 se aprecia un esquema de esta red, para el caso particularen quer=3,t=2ys=
2.

X =1
0

Z =1
0
aOll
B B01
12 o

32

B02
a
02
X =1
0
Z =1
0
Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 5.5.1: Esquema de un perceptron con 3 nodos de entrada, una capa oculta con 2 nodos
ocultos y 2 nodos de salida. Los coeficientes a y  indican los pesos de las diferentes conexiones y
las funciones f'y g representan las funciones de activacion.

Sean X =(X,,...X,) Z=(Z,,..,Z,)
Sea U,;=By+ X'B;,, Vi=0y,+Zo donde B, =(By,....B,) o =(cty, ...,y
Luego, Zj:fj<Uj), j=1,...,¢t uk(X):gk(Vk), k=1,...,s

Finalmente, la forma explicita del valor del k-ésimo nodo de salida Yyes: Y, =u JX) + €,
donde para k=1,...,s
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uk(X) = gk(“ok + z O(j/cfj(Baj + Z ijXm))
j=1

m=1

Como funciones {fj}, usualmente, se consideran funciones sigmoidales (tiendena 0 en—oy a 1 en
+0). Por su parte, en problemas de regresion, como funciones {gx} suelen considerarse funciones
lineales.

Si en el ejemplo anterior se toma s = 1, de modo de tener una Unica variable de respuesta, y se
supone que los nodos ocultos tienen asociada la misma funcion de activacion sigmoidal ¢ y que el
nodo de salida tiene asociada una funcion g lineal, entonces la variable respuesta Y adquiere la
forma:

Y=u(X)+ e

H(X) =0+ 2 0,0 (By + 2 B, X,) ()

m=1

Es importante notar que las funciones sigmoidales juegan un rol importante en el disefio de una red,
ya que son flexibles como funciones de activacion y pueden aproximar muchos otros tipos de
funciones. Un resultado utilizado para motivar el uso de redes neuronales es el Teorema de
Aproximacion Universal de Kolmogorov, el cual expresa que: Cualquier funcion continua definida
en un compacto de IR" puede ser uniformemente aproximada por una funcion de la forma (*). El
teorema no especifica como encontrar la aproximacion, es decir, como determinar los pesos de las
conexiones ni la cantidad de nodos ocultos t. También se esta en el contexto en el que se conoce la
funcion continua a aproximar y que existe una cantidad arbitraria de nodos ocultos disponible.

Sea w el vector de tamafio st+rt+t+s, formado por todos los parametros desconocidos de una red
neuronal completamente conectada con r nodos de entrada, t nodos ocultos (en una capa oculta) y s
nodos de salida. El vector w estd formado, entonces, por los pesos de conexion y los sesgos. Para
estimar los citados parametros, en regresion, es usual minimizar la suma de los errores cuadraticos:

Suma Errores Cuadrdticos = Y ||Y, = Y|P =D, D, (Y\ - Yl)2

i=1 i=1 k€Salida

donde Salida denota al conjunto de los nodos de salida, Y’ es la observacion i-esima de la
variable Y, , Y ’k es el valor de salida predicho por la red al tomar como valores de entrada las
observaciones i-ésimas de las variables X,,..., X,

Debido a que Y’ es una funcidn no lineal de w, el criterio de minimizacion de la Suma de Errores
k

Cuadraticos es una funcion no lineal de w. El vector w que minimiza la Suma de los Errores
Cuadraticos no puede obtenerse de forma explicita y, por lo tanto, debe ser estimado utilizando
algin tipo de algoritmo de optimizacion no lineal. El método numérico més utilizado para la
estimacion de los parametros de una red neuronal es el algoritmo de propagacion de errores hacia
atras (backpropagation of errors, en inglés).

El algoritmo de propagacion de errores hacia atrds (Werbos, 1974) calcula las derivadas de la
funcién de error, respecto de los pardmetros de la red: [(Xk,»], [ﬁ jm} . Luego, estas derivadas son
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utilizadas para estimar los pesos de las conexiones minimizando la funcidn de error, a través de un
método iterativo de descenso por la direccion contraria a la del gradiente que se contintia hasta la
identificacion de un minimo local.

Utilizando valores elegidos al azar para inicializar los pesos de conexidn, se busca la direccion en la
cual el error se disminuye. Las formulas de actualizacion en el algoritmo identifican dos etapas en
los célculos: una etapa hacia adelante y otra hacia atrds. Luego del paso inicial en el que se les
asignan valores arbitrarios a los pesos de conexion se siguen las etapas:

— Etapa hacia adelante: Los valores de las variables predictoras para las observaciones en el
conjunto de aprendizaje entran en la red, se siguen las conexiones, los nodos de calculo
calculan y se obtienen ciertos valores para las variables de salida, con los pesos de conexion
actuales. Se calculan las sumas de errores cuadraticos, que miden la diferencia entre los
valores de salida obtenidos por la red y los valores de salida verdaderos (es decir, los
observados).

— Etapa hacia atras: Se actualizan los valores de los pesos de conexion de la capa oculta a la
capa de salida (a)). Luego, se actualizan los pesos de conexion de la capa de entrada a la de
salida (B).

En conclusion, en cada iteracion los pesos de conexion se modifican de modo de acercar los valores
respuesta de la red a los verdaderos valores respuesta. El proceso iterativo se continua hasta que
algun criterio pre-especificado se cumple. Una descripcion mas detallada de este algoritmo puede
ser encontrada en Izenman (2008).

No existe prueba alguna que demuestre que el algoritmo de propagacion hacia atras de los errores
siempre converge. De hecho hay evidencia que muestra que, en la practica, la convergencia no esta
asegurada; esto se debe a que el algoritmo aprende lentamente, las estimaciones pueden resultar
inestables y se puede caer en minimos locales (Izenman, 2008).

Existen dos maneras en las que puede implementarse el algoritmo de propagacion hacia atras de
errores: el modo incremental (u on-line) y el modo batch. En modo incremental las observaciones
entran a la red individualmente, de forma secuencial, y los ajustes en los pesos de conexion y sesgos
se realizan cada vez. En cambio, en modo batch, todas las observaciones en el conjunto de
aprendizaje son presentadas a la red antes de actualizar ningtin peso o sesgo. Luego de que todas las
observaciones son introducidas se suman los gradientes de cada ejemplo y se actualizan los
parametros. En este trabajo utilizaremos el modo batch.

Al igual que puede ocurrir, en ciertas ocasiones, con los modelos lineales uno de los problemas
comunes al entrenar redes neuronales es la escasa habilidad predictiva que se obtiene si ocurre un
sobre-ajuste a los datos del conjunto de entrenamiento. Este tipo de problemas es especialmente
usual ante situaciones con una reducida cantidad de datos. De entre las técnicas disponibles para
evitar sobre-ajustes se encuentra la denominada detencion temprana.

Para la detencion temprana, en lugar de dividir los datos disponibles en aprendizaje y test, se
introduce un tercer conjunto: validacion. Los datos del conjunto de aprendizaje son los tnicos que
se utilizan para determinar los parametros de red. Los datos del conjunto de test se utilizan como
conjunto independiente para evaluar la habilidad predictiva del modelo. Por su parte, el error en los
datos del conjunto de validacién es monitoreado durante el proceso de entrenamiento de la red.
Usualmente, el error sobre el conjunto de validacion decrece durante la fase inicial del
entrenamiento y aumenta cuando la red comienza a sobre-ajustarse a los datos de aprendizaje.
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Cuando el error sobre el conjunto de validacion crece durante una cantidad pre-especificada de
iteraciones consecutivas del entrenamiento, éste se detiene. Ante esa situacion los pardmetros de red
que devuelve el algoritmo son aquellos que se obtuvieron en la iteracién en que se logré el menor
error sobre el conjunto de validacion.

Por ultimo, cuando se disefia una red neuronal deben tomarse una serie de decisiones. Las variables
de entrada podrian estar medidas utilizando distintas escalas, lo que podria afectar la contribucion
relativa de cada una de ellas en el analisis. Por ello, dichas variables suelen re-escalarse al intervalo
[0,1], [-1,1], o estandarizarse para tener media 0 y desviacion estdndar 1. Otro problema de disefio
consiste en tomar la decision de cuantos nodos y capas ocultas incluir en la red. Esto, a su vez,
determinard la cantidad de pardmetros necesarios para el modelo. En la mayoria de las aplicaciones
de las redes neuronales estos nimeros se determinan ya sea por el contexto del problema o por
prueba y error (Izenman, 2008).

5.6. Prediccion mediante clustering

La técnica de clustering es la herramienta mas conocida de aprendizaje no supervisado. La
metodologia consiste en varios algoritmos que buscan organizar un conjunto de datos en sub-grupos
homogéneos, conocidos como clusters. Un cluster puede ser pensado como un agrupamiento de
elementos en el que cada elemento de un cluster es “cercano” al elemento central de ese cluster y
que los miembros de clusters distintos son “lejanos” entre si.

Las técnicas de clustering pueden separarse en jerarquicas o no jerarquicas. En las jerarquicas existe
una relacion de jerarquia entre la solucién que conforma K clusters y la que conforma K+1, en el
sentido que la solucidn de K clusters es el punto de partida para la obtencion de la solucion con K+1
clusters. En cambio, en las técnicas no jerarquicas tal relacion no existe.

Dentro de los procedimientos jerarquicos se distinguen los métodos aglomerativos y los divisivos.
Los aglomerativos comienzan con cada elemento formando un cluster de 1 elemento, que luego se
van uniendo hasta formar un tnico cluster (con todos los elementos). Las técnicas divisivas hacen lo
opuesto, comienzan con un sélo cluster y lo van dividiendo hasta que cada elemento tiene el suyo
propio.

Los métodos de clustering no jerarquicos simplemente dividen los datos en una cantidad K pre-
determinada de clusters. Dado K, se busca una particion de los datos de modo que los elementos en
cada cluster sean similares entre si y, al mismo tiempo, diferentes de los pertenecientes a otros
clusters. El método de K-means (MacQueen, 1967), catalogado en esta categoria, es uno de los mas
populares; el método tiene dos derivaciones muy utilizadas: K-medoides y Partitioning Around
Medoids (PAM) (Vinod, 1969; Kaufman and Rousseeuw, 1990; Bock, 2007). En este trabajo
utilizaremos el algoritmo PAM. A continuacion se describen, brevemente, estos algoritmos.

El algoritmo K-means comienza asignando elementos a K clusters pre-determinados. Luego,
calcula la posicion de los centroides de los K clusters (por centroide se refiere a calcular los valores
promedio de las variables en los elementos del cluster). A continuacion, de manera iterativa, el
algoritmo busca minimizar la suma cuadratica de las distancias Euclideas al centroide (ESS, pos su
sigla en inglés) re-asignando los elementos en los diferentes clusters. El procedimiento termina
cuando ninguna re-asignacion de elementos disminuye el valor de las distancias.
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ESS = ZK: (X' — X (x' = X%

donde =(X},...,X,) eslaobservacion i-ésima del vector de variables predictoras

Xi
X, es el centroide del K-ésimo cluster
c(i) eselcluster que contienea X’

En contraposicion a K-means que busca K centroides, K-medoides busca K objetos representativos.
Dada una configuracion inicial de K clusters, dentro de cada cluster se identifica un elemento
representativo (medoide) como aquel que minimiza la suma de los errores cuadraticos dentro del
cluster. Luego, los centroides de K-means son reemplazados por estos medoides.

PAM consiste, a su vez, en una modificacion a K-medoides: introduce una estrategia de intercambio
en la cual el medoide de cada cluster puede ser reemplazado por otro elemento del cluster siempre y
cuando el intercambio reduzca el valor de la funcion objetivo.

Aqui utilizaremos las técnicas de clustering como herramienta para desarrollar un modelo de
prediccion simple.

Supongamos que tenemos un conjunto L:[(Xﬁ,...,Xi,Yi),iZ 1,...,n | de observaciones

nuevo

conocidas y queremos predecir el valor desconocido de Y asociado a la nueva observacion

(X7uevo e, X:WEVO)

La técnica que proponemos plantea: primero, tomar el conjunto de observaciones de las variables
predictoras de L y agregarle la nueva observacion (X7“", ..., X“") . Denominaremos a este
conjunto (L+nuevo)x : (L+nuevo), = [ (X, X)), i=1,..,n, (X/"°, . X" ] . Segundo,
aplicar alguna técnica de clustering a (L+nuevo)x para construir una cantidad pre-determinada de
clusters. Se observa que, hasta este paso del procedimiento, s6lo se consideran las variables
predictoras. Tercero, para predecir Y™ identificar a qué cluster pertenece la observacion

(X7, ., X7") y predecir Y™’ como el promedio de los valores que toma la variable Y

r

asociada a las observaciones (X),...,X,) pertenecientes a ese cluster.

En conclusion, la técnica plantea que para realizar una prediccion de la variable de respuesta Y hay
que identificar casos que son similares (en el sentido de las variables predictoras consideradas) y
predecir el valor promedio de Y en esa sub-poblacion de comportamiento similar.
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6. AJUSTE DE MODELOS ESTADISTICOS

En esta seccion presentamos los resultados obtenidos al ajustar distintos modelos estadisticos para
la prediccion de los caudales mensuales en Rincon del Bonete y Salto Grande. El procedimiento se
realiza para cada mes y cada embalse de forma independiente. En cada caso se cuenta con un total
de 12 variables predictoras y la Unica variable a predecir es el caudal mensual de un embalse. En
cada situacion, el conjunto de datos estd formado por las observaciones de las variables ocurridas
entre 1979 y 2007 para Rincon del Bonete (29 observaciones) y 1979 y 2008 para Salto Grande (30
observaciones).

Las 12 variables que podrian utilizarse como variables predictoras son: las primeras 3 CPs
asociadas a la variacion interanual del viento zonal bimestral en la region, las primeras 3 CPs
asociadas a la variacion interanual del viento meridional bimestral en la region, las primeras 3 CPs
asociadas a la variacion interanual de la altura geopotencial bimestral en la region, el indice N3.4 y
los caudales antecedentes Q1 y Q2.

En todos los casos presentaremos los resultados de error cross-validation leave-one-out (error cv, de
aqui en adelante). El error cv representa una estimacion del error de prediccion, dado que evalua la
habilidad predictiva del modelo al ser enfrentado a nuevos casos.

La variabilidad interanual de los caudales mensuales puede derivar en que el problema de
prediccion sea relativamente mas complejo en algiin mes y embalse que en otros. En consecuencia,
para poder comparar distintos meses y embalses teniendo en cuenta este factor, se introduce lo que
daremos en llamar modelo ymedio. Ante una observacion no presente en el conjunto de aprendizaje,
el modelo ymedio predice el caudal promedio en los casos pertenecientes al conjunto de
aprendizaje. En modo de predicciones a futuro, el modelo ymedio representa una de las
predicciones mas simples que se pueden realizar: predecir el promedio historico. Se espera que los
modelos a desarrollar tengan errores cv menores a el error cv del modelo ymedio, es decir, que su
habilidad predictiva sea superior a la habilidad predictiva de pronosticar el promedio historico.

El desarrollo de los modelos y la estimacion de su error de prediccion se realizard suponiendo
conocidas las variables predictoras, por lo que los resultados a obtener en esta seccidbn deben
considerarse como cotas superiores de la habilidad predictiva. En modo operativo, el sistema de
prediccion de caudales debera ser acoplado con predicciones de aquellas variables predictoras no
conocidas al momento de la realizacion del prondstico lo que, inevitablemente, introducird mas
errores al proceso.

Las 12 variables predictoras seleccionadas son de distinta naturaleza y ocurren (en el tiempo) en
momentos que pueden ser anteriores o simultdneos con el caudal que se desea predecir. Las
variables que anteceden al caudal a predecir tienen la ventaja de que, si la antecedencia del
pronostico lo permite, podrian ser observadas antes de realizar el pronostico y, por tanto, serian
efectivamente conocidas. Esta situacion permite considerar el error cv como una estimacion de la
habilidad predictiva del modelo y no s6lo como una cota superior de ésta. Por el contrario, aquellas
variables predictoras que ocurren en simultaneidad con el caudal a predecir no podran ser
observadas antes de la ejecucion del pronostico y, por tanto, deberdn ser pronosticadas, acarreando
la incertidumbre asociada.

Para pronoésticos del caudal del mes (i) a realizarse una vez que el mes (i-1) haya culminado, las
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variables Q1 y Q2 seran conocidas (ya habran sido observadas). Por el contrario, si la antelacion del
pronostico es mayor a 2 meses, ninguna de las dos variables estard disponible (ni siquiera bajo la
forma de prondstico imperfecto ya que el problema de prediccion de caudales es justamente el que
estamos abordando). Por ende, para generar predicciones con mas de 2 meses de antelacion debe
desarrollarse un sistema de prondstico que no incluya ni a Q1 ni a Q2.

Por su parte, la antecedencia del indice N3.4 depende del mes y embalse. Los casos mas
comprometidos, en este sentido, lo representan aquellas situaciones en las que éste indice Optimo
acontece en el bimestre mes (i-1)-mes (i), cuando se desea predecir el caudal del mes (i). Aunque en
esta situacion el indice no es conocido, dada la lenta evolucion de la variable, estimar el promedio
bimestral por el valor en el mes (i-1) puede resultar adecuado. En particular, la variable Nifo 3.4
tiene gran predictibilidad en escala de pocos meses y existen varios centros internacionales de
prondstico que ofrecen predicciones habilidosas de la misma con més de 6 meses de antelacion (ver,
por ejemplo, http://portal.iri.columbia.edu/portal/server.pt?open=512&0objID=945&mode=2 donde
se encuentra una recopilacion de prondsticos que utilizan tanto técnicas estadisticas como
dinamicas). En resumen, dependiendo del mes, embalse y antelacion del prondstico es posible que
la variable predictora indice N3.4 sea ya conocida; aun en los casos en que esto no suceda es
factible obtener buenas predicciones de la misma.

Teniendo en cuenta todo lo anterior desarrollaremos esquemas de prediccion de caudales en las
siguientes tres situaciones:

1. Todas las variables predictoras atmosféricas, ocednicas y de caudal antecedentes estan
disponibles.

2. Ql y Q2 no disponibles. Luego, las variables predictoras se reducen a aquellas
relacionadas a la circulacion atmosférica regional y el indice N3.4.

3. Q1 y Q2 disponibles, indice N3.4 disponible (ya observado o estimando el valor
bimestral por el del primer mes del bimestre) y sin considerar las variables atmosféricas.
En particular, y dados los prondsticos de calidad, también consideramos importante el
desarrollo de algin esquema de prondstico de caudales que se base solamente en el
indice N3.4.

La seccion estd dividida en tres sub-secciones, segin cada una de las situaciones anteriores. A modo
de facilitar comparaciones posteriores cada uno de los modelos a desarrollar tendra indicado
(mediante un sub-indice) el grupo de variables predictoras que utiliza. La notacion a utilizar para los
mencionados sub-indices sera la siguiente:

A: Grupo de variables atmosféricas, es decir, Pc 1, 2, 3 de u, v, hgt.

O: Grupo de variables oceanicas el cual, en este caso, se reduce al indice N3.4

Q: Grupo de variables de caudales precedentes, o sea, Q1 y Q2.

Vale la pena recordar que, segiin se desarrolld en el capitulo introduccidn, aquellos prondsticos de
caudal que utilicen como variables predictoras a las variables relacionadas con la circulacion
atmosférica (casos 1 y 2 de la division presentada mas arriba) pertenecen a la categoria de esquemas
de prediccion mediante downscaling hibrido (ver Figura 1.2). Por el contrario, aquellos prondsticos
en los que unicamente se utilicen el indice Nifio 3.4, Qly Q2 pertenecen a la categoria de esquemas
de prediccion orientados puramente por datos (ver Figura 1.1).
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6.1. Prediccion con variables atmosféricas, oceanicas y caudales
precedentes

Como se explicd, todos los modelos a desarrollar en esta seccion contaran con el sub-indice AOQ
que indica los grupos de variables predictoras que utilizan: atmosféricas, oceanicas y caudales
precedentes.

Las generalidades sobre los modelos estadisticos a utilizar fueron descritas en la seccion de
Modelos estadisticos para prediccion. A continuacion se describen algunas decisiones particulares
que fueron tomadas para el desarrollo de tales modelos en los casos en estudio. La implementacién
de los modelos fue realizada en R o Matlab. En particular se utilizaron los paquetes leaps (Lumeley,
2009) y clusters (Maechler et al., 2005).

6.1.1. Regresion lineal multiple, seleccion de variables y PLSR

El primer modelo a desarrollar sera el de regresion lineal multiple, utilizando todas las variables
predictoras de los grupos A, O y Q, los cuales totalizan 12 elementos: X, ..., Xi,. No introducimos
en el modelo ninguna transformacion de estas variables por lo que la ecuacion de regresion, para
cada mes y embalse, puede expresarse como:

y=byt+b X ,+..+b,X,,t€
donde by, ..., b, son los coeficientes a determinar.

Dado el elevado ntimero de variables predictoras y, también, las elevadas correlaciones entre
algunas de ellas (las Figuras 6.1.1.1 y 6.1.1.2 muestran las correlaciones entre las variables para
Rincon del Bonete en abril y Salto Grande en diciembre, respectivamente) el modelo anterior podria
tener problemas al intentar predecir la respuesta en casos no presentes en el conjunto de
aprendizaje. Como fue desarrollado anteriormente, existen varias técnicas que intentan lidiar con
¢ésta problematica. De entre ellas trabajaremos s6lo con dos: el método de seleccion de variables
eliminacion hacia atras (modo stepwise) y PLSR.

Al combinar la regresion lineal multiple con la técnica de seleccion de variables (eliminacion hacia
atras stepwise, en este caso; de aqui en adelante llamada simplemente eliminacion hacia atréas) se
obtienen una serie de modelos con distinta cantidad de variables predictoras. Determinaremos la
cantidad Optima de variables a retener en el modelo a través de los errores cv que los distintos
modelos generan. El procedimiento consiste en, primero, utilizar todos los datos disponibles (es
decir, todos aquellos que luego seran divididos en aprendizaje y test) para implementar la técnica de
eliminacion hacia atrés. Esta técnica genera, como resultado, una lista con las variables predictoras
seleccionadas para conformar modelos con entre 1 y 12 variables. Segundo, para seleccionar cual de
los 12 modelos es mas adecuado se calcula el error cv de cada uno de ellos. El modelo que presente
el menor error cv serd designado como Optimo, entre los modelos que se obtienen al combinar
regresion lineal multiple con eliminacion hacia atras.

Anélogamente, para la determinacion de la cantidad optima de componentes a retener en el analisis

PLSR se evaluan los errores cv de los distintos modelos generados. En resumen, para cada mes y
embalse, el modelo PLSR tendra la cantidad de componentes que generen el menor error cv.
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Matriz de correlaciones Rincdn del Bonete abril
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Figura 6.1.1.1: Matriz de correlaciones cruzadas entre variables predictoras y de respuesta para
Rincon del Bonete en abril. Correlaciones no significativas al 95% son indicadas en azul oscuro.

hatriz de correlaciones Salto Grande diciembre

074
G
o 0.7
e
0.65
M3
FPclu 0.8
PczZu
0.55
Pciu
Pclw I
Pcéw
[ 7|045
Poivy
Pcihgt roee
Pcizhgt
s
Poihgt -

o] N34 Pclu Poczu PCc3u Poly Poc2y Podvy Polhgt Poczhgt Pocihgt

Figura 6.1.1.2: Idem que Figura 6.1.1.1 para Salto Grande en diciembre.



6.1.2. Arboles de regresion

Para la prediccion mediante arboles de regresion, definimos un criterio para evitar la saturacion de
los arboles (y los consecuentes sobre-ajustes y escasa habilidad predictiva). El criterio consiste en
prescribir la cantidad minima de observaciones que deben pertenecer a un cierto nodo para que éste
pueda ser dividido luego en 2 nodos hijos; llamaremos nmin a éste nimero. El nimero nmin optimo
sera determinado, también, a través de la evaluacion del error cv: el nmin que genere un menor
error cv sera seleccionado como 6ptimo. Se varia nmin en el rango 4-10.

6.1.3. Redes Neuronales

En redes neuronales es necesario pre-definir la arquitectura de red a utilizar. En este caso
consideraremos, unicamente, redes neuronales con 1 capa oculta con 2 nodos ocultos dentro de ella.
Dado que existen 12 variables predictoras, 3 sesgos y 1 variable de salida, en total deberian
estimarse 29 pardmetros. Visto que este nimero casi iguala la cantidad de observaciones
disponibles, se decide realizar una modificacion. En lugar de utilizar las 12 variables predictoras
seleccionadas se utilizan solamente 4 de ellas: tomamos las 4 variables determinadas por el método
de eliminacion hacia atrds. Aunque la seleccion de variables hacia atras se basa en el ajuste de
modelos lineales consideramos, de todas formas, que es un procedimiento adecuado para identificar
variables importantes para el proceso de prediccion. Luego, con 4 variables predictoras, 3 sesgos y
1 variable de salida el nimero de parametros a determinar se reduce a 13.

Las funciones de activacion de los nodos ocultos y de salida son tangentes hiperboélicas (ejemplo de
funcion sigmoidal). Para el entrenamiento de la red las variables se re-escalan al intervalo [-1,1].

Para intentar evitar el sobre-ajuste a los datos se utiliza la técnica de detencion temprana del
algoritmo de propagacion hacia atras de los errores. Para cada caso se seleccionan, al azar, el 20%
de los datos del conjunto de aprendizaje para conformar el conjunto de validacion. Si el error en el
conjunto de validacion crece por 6 iteraciones consecutivas del algoritmo, éste se detiene y se
devuelven como parametros de red aquellos correspondientes a la iteracion en la que se obtuvo el
minimo error sobre el conjunto de validacion.

Dada la complejidad del problema y la inicializacion a través de valores aleatorios, es altamente
probable que cada vez que se ejecute el algoritmo para determinacion de los pardmetros de red el
resultado sea diferente. Es usual, entonces, implementarlo varias veces y, luego, seleccionar aquella
coleccion de parametros que generan el menor error aparente (es decir, el menor error sobre el
conjunto de aprendizaje). En este caso ejecutamos el algoritmo 100 veces. De todas formas, no
existe certeza de que este mecanismo finalmente resulte en la identificacion del minimo absoluto de
la funcién de error.

6.1.4. Clustering

Como algoritmo de clustering se utiliza PAM. Para asignar una prediccion de caudal a una
observacion se divide el conjunto en 7 clusters, segiin las variables predictoras. La cantidad de 7
clusters es arbitraria, aunque consideramos que dado el nimero de datos disponibles es una eleccion
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adecuada. En caso de que la observacion a predecir quede separada en un cluster individual, se
repite el algoritmo solicitando division en 6 clusters. Si se repite la situacion, sucesivamente se
ejecuta el algoritmo reduciendo la cantidad de clusters a formar hasta que el cluster al que pertenece
la observacion a predecir tenga, al menos, 2 elementos.

Para la prediccion mediante clustering la nocidon de error aparente, es decir, el promedio de los
errores sobre el conjunto de aprendizaje coincide plenamente con la nocioén de error cv leave-one-
out. Esto se debe a que, en ésta técnica, predecir la respuesta de una observacion en el conjunto de
aprendizaje es idéntico a predecir la respuesta de una observacion cualquiera fuera de este conjunto.

6.1.5. Resultados

En las Figuras 6.1.5.1 y 6.1.5.2 se resumen, para Rincon del Bonete y Salto Grande, los resultados
de error aparente para los distintos modelos ajustados: regresion lineal multiple con todos los
predictores de los grupos A, O y Q (Imaoq), regresion lineal multiple acoplado con eliminacion
hacia atrds optimo (Imaoq -0ptimo), PLSR con la cantidad de variables optima (PLSR s0q -0ptimo),
arboles de regresion con el criterio nmin 6ptimo (Arbolaoo-0ptimo), redes neuronales (Redaog) y
prediccion via algoritmo de clustering (Clustersaog). En todos los casos los errores son presentados
como cocientes respecto del error aparente del modelo ymedio, por lo que valores superiores
(inferiores) a 1 indican un ajuste peor (mejor) que el del modelo ymedio.

Para Rincon del Bonete (Figura 6.1.5.1) se observa que todos los modelos, salvo redes neuronales y
clustering, tienen en todos los casos errores aparentes menores que el modelo ymedio, o sea que
ajustan mejor a los datos de aprendizaje. A excepcion de las redes neuronales, que muestran valores
muy variables a lo largo de los meses, el resto de los modelos mantienen, en general, un cierto
orden segln el grado de ajuste a los datos. Este orden es, de peor a mejor ajuste: Clustersaoq,
PLSR 00-0ptimo, Imaoo-0ptimo, Imaog, Arbolaog-0ptimo.
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Error aparente: Rincon del Bonete
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Figura 6.1.5.1: Errores aparentes de modelos para prediccion de caudales en Rincon del Bonete. Los
errores se expresan como el cociente por el error aparente del modelo ymedio. La linea negra indica
errores iguales a los del modelo ymedio.

Error aparente: Salto Grande
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Figura 6.1.5.2: Idem que Figura 6.1.5.1 para Salto Grande.
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Para Salto Grande (Figura 6.1.5.2) vuelve a repetirse la situacion de que el modelo de redes
neuronales tiene un comportamiento muy erratico. De los restantes modelos Clusters es el inico que
presenta errores aparentes mayores que el ymedio en algunos meses. En general los modelos
mantienen el mismo orden segun grado de ajuste que se notd en el grafico andlogo de Rincon del
Bonete.

Cabe recordar que considerar al error aparente como un estimador del error de prediccion de un
determinado modelo puede originar resultados poco realistas y quizds, también, demasiado
optimistas. Como fue desarrollado antes, en este trabajo seleccionamos como estimacion del error
de prediccion al error cv.

En las Figuras 6.1.5.3 y 6.1.5.4 se resumen, para Rincon del Bonete y Salto Grande, los resultados
de error cv para los mismos modelos presentados en las Figuras 6.1.5.1 y 6.1.5.2. Nuevamente, los
errores son presentados como cocientes respecto del error cv del modelo ymedio, por lo que valores
superiores (inferiores) a 1 indican un desempeio peor (mejor) que el del modelo ymedio. Asi
mismo, el desempefio relativo del modelo lmaoq-Optimo respecto al modelo ymedio puede
considerarse como un estimador del grado de predictibilidad de los caudales mensuales: en caso de
que el desempefio de Imapg-Optimo supere al del modelo ymedio diremos que existe predictibilidad
y en caso contrario que no existe predictibilidad.

Para Rincon del Bonete (Figura 6.1.5.3) se observa que el modelo con el mejor desempeino general
(mejor en 10 de 12 meses) es Imaoo-Optimo. En el mes de enero el Imaoo-Optimo es superado en
desempefio por Arbolaog-0ptimo y en agosto, cuando iguala en desempefio al modelo simple
ymedio, es superado por las redes neuronales. El error cv de Imaoq-0ptimo es siempre menor al del
modelo ymedio, salvo en el mes de agosto donde son iguales. El modelo Imapq-Optimo es
claramente el de mejor desempenio seguido por PLSRaoq-0ptimo (el cual también supera en
desempefio al modelo ymedio exceptuando el mes de agosto), en tercer lugar de desempefio se
puede ubicar al Clustersaoq, aunque éste modelo es mejor que ymedio solo entre enero y julio.
Salvo pocas excepciones los modelos Imaog, Redaogp y Arbolaoo-Optimo no presentan buen
desempefio. En cuanto a la estacionalidad del desempefio de los distintos modelos no se aprecian
comportamientos notables salvo la dificultad de prediccion de caudales en el mes de agosto. Esta
dificultad de prediccién en agosto era, de cierta forma, esperable ya ninguno de los predictores
seleccionados para este mes y embalse alcanzaban niveles de correlacion significativos con la serie
de caudal (Figura 4.4.1).

Para Salto Grande (Figura 6.1.5.4), nuevamente, el modelo con el mejor desempefio general es
Imaog-Optimo, seguido por PLSR0q-Optimo. Ambos modelos tienen desempefios siempre
superiores al del modelo ymedio. En este embalse el modelo Clustersaoq supera, en desempefio, al
ymedio en todos los meses salvo abril y julio. Los modelos Imaoq, Redaog ¥ Arbolaog-0ptimo son
los de peores resultados. Si se selecciona como modelo de prediccion de caudales el Imaoq-Optimo
se concluye que, para Salto Grande, los caudales circulantes en setiembre, enero y febrero son los
mas dificiles de predecir, ocurriendo las temporadas de elevada predictibilidad entre el otofio -
mediados de invierno y primavera.

La relacion error cv / error cv modelo ymedio es, en general para todos los meses y modelos, menor

para Salto Grande que para Rincon del Bonete, indicando una mayor predictibilidad potencial de
caudales en Salto Grande.
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Error CV: Rincon del Bonete
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Figura 6.1.5.3: Errores cv de modelos para prediccion de caudales en Rincon del Bonete. Los
errores se expresan como el cociente por el error cv del modelo ymedio. La linea negra indica
errores iguales a los del modelo ymedio.
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Figura 6.1.5.4: Idem que Figura 6.1.5.3 para Salto Grande.
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Se recuerda que todos los ajustes de redes neuronales se realizan utilizando el concepto de conjunto
de validacion, para evitar el sobre-ajuste. El conjunto de validacion es seleccionado al azar a partir
del conjunto de aprendizaje y totaliza el 20% de los datos en él. Por tanto, la comparacion entre
redes neuronales y los restantes modelos debe ser cautelosa, ya que el conjunto de aprendizaje es
usado para aprendizaje y validacion en el caso de las redes . Asimismo, hay que tener en cuenta que,
dada la poca cantidad de datos, los resultados podrian ser muy sensibles a la integracion del
conjunto de validacion.

Tanto para Rincén del Bonete como para Salto Grande en la enorme mayoria de los meses el
modelo de mayor habilidad predictiva es el Imaoq-Optimo. En las Figuras 6.1.5.5 y 6.1.5.6 se
presentan cuadros que indican las variables que son seleccionadas por el procedimiento de
eliminacion hacia atrés para conformar los modelos Imaoqg-0ptimo en los distintos meses para cada
uno de los embalses. En ambas figuras se indica en el eje de las abscisas el mes del caudal que se
desea predecir y en el eje de las ordenadas la variable predictora, las variables que son
seleccionadas para el modelo Imxoq-Optimo en cada caso son indicadas en color naranja.

Para Rincon del Bonete (Figura 6.1.5.5), en general, de entre las variables asociadas a la circulacion
atmosférica regional las CPs del viento zonal (u) son poco seleccionadas y no se aprecia ninguna
estacionalidad en dicha seleccion; las CPs asociadas al viento meridional (v) son bastante
seleccionadas apreciandose una continuidad en la seleccion en el periodo abril-julio; por su parte las
CPs asociadas a la altura geopotencial (hgt) presentan una temporada muy marcada en la que son
seleccionadas: el verano (desde diciembre a febrero). El indice N3.4 es seleccionado en 5 meses,
pero no se aprecia una estacionalidad en esta seleccion. Por ultimo, los caudales antecedentes son
seleccionados con gran frecuencia, siendo Q1 mas seleccionada que Q2. Se aprecia, también, que en
un par de meses ambas Q1 y Q2 fueron seleccionadas por el modelo Optimo. En cuanto a la
cantidad de variables seleccionadas por el modelo Im12-6ptimo en cada caso, se aprecia que la
misma varia entre 2 y 6 variables.
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Figura 6.1.5.5: Variables seleccionadas por el proceso de eliminacion hacia atras para conformar el

modelo Imapq-Optimo para Rincon del Bonete. Las variables seleccionadas se indican en color

naranja.
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Figura 6.1.5.6: Idem que Figura 6.1.5.5 para Salto Grande.
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Para Salto Grande (Figura 6.1.5.6) de las variables atmosféricas, nuevamente, aquellas asociadas al
viento zonal (u) son las menos seleccionadas; las asociadas al viento meridional (v) parecen tener
un breve pero robusto periodo de seleccion hacia comienzos del otofio (marzo y abril) y otro hacia
comienzos de la primavera (setiembre y octubre); las asociadas a la altura geopotencial (hgt) son las
mas seleccionadas y se destaca un periodo (entre mayo y julio) en el que su seleccion es sistematica.
El indice N3.4, a diferencia de lo que ocurre en Rincon del Bonete, es seleccionado, principalmente,
en el periodo de primavera (octubre a diciembre). En todos los meses alguno de los dos caudales
antecedentes es seleccionado, no ocurriendo la seleccion simultanea de ambos.

6.2. Prediccion con variables atmosféricas y oceanicas

En esta sub-seccion se analizan resultados frente a situaciones en las que no se cuenta con las
variables de caudal antecedente (Q1 y Q2) dentro del conjunto inicial de variables predictoras. Por
lo tanto, el conjunto inicial de predictores estd formado por 10 elementos: el grupo de variables
atmosféricas y la variable ocednica.

Visto que en la sub-seccion anterior el modelo de mejor desempefio, en términos del error de
prediccion, fue el lineal acoplado con seleccion de variables en la presente situacion solo
analizaremos los resultados del mismo. A partir del conjunto de 10 variables predictoras a utilizar en
este seccion (las 9 Cps atmosféricas y N3.4), implementaremos le técnica de eliminacion hacia atras
de variables y determinaremos el modelo lineal con la cantidad optima de variables, segin el
criterio de menor error cv. Es decir que, el procedimiento para la obtencion del modelo lineal
optimo es analogo al descrito en la sub-seccion anterior, pero sin utilizar ni Q1 ni Q2. Este modelo
optimo se denominard lmao-6ptimo, para indicar que es Optimo a partir de los grupos de predictores
atmosféricos y oceanicos. Solo analizaremos los resultados de error cv.

En las Figuras 6.2.1 y 6.2.2 se presentan los errores cv del modelo lineal 6ptimo que se obtiene por
seleccion de variables a partir del conjunto de predictores atmosféricos y oceanicos (Imuo-6ptimo)
en Rincon del Bonete y Salto Grande, respectivamente. Para facilitar la comparacion con los
resultados de la seccion anterior, en ambas figuras, se despliegan los errores cv de los modelos
Imaoo-Optimo correspondientes a cada embalse.

Para Rincon del Bonete (Figura 6.2.1) el modelo lmao-Optimo presenta un desempeio superior al
del modelo ymedio en todos los meses del afio, distinguiéndose agosto como el mes de peor
desempefio. Es necesario notar que en el mes de agosto aun cuando el modelo Imapg-Optimo arroja
resultados iguales a los del modelo ymedio, en esta ocasion (modelo Imao-O6ptimo) el desempefio es
levemente superior; ésto simplemente indica que las variables seleccionadas para el modelo dptimo
a partir de los predictores atmosféricos y ocednico fueron distintas a las seleccionadas cuando
también se incluyen los predictores de caudal previo. Mas alla de destacarse agosto como el mes
mas comprometido no existen periodos de claro peor o mejor desempefio. En general, para este
embalse, las mayores pérdidas de predictibilidad al no utilizar los caudales antecedentes se aprecian
en primavera y verano.
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Error CV: Rincon del Bonete
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Figura 6.2.1: Errores cv de los modelos Imao-Optimo y Imuoq-Optimo para Rincon del Bonete. Los
errores se expresan como el cociente por el error cv del modelo ymedio. La linea negra indica
errores iguales a los del modelo ymedio.
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Figura 6.2.2: Idem Figura 6.2.1 para Salto Grande.
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Para Salto Grande (Figura 6.2.2) se destacan dos periodos de marcado buen desempeiio del modelo
Imao-0ptimo : desde marzo a junio (otofio) y de octubre a diciembre (primavera). El inico mes en el
que la habilidad de Imo-0ptimo es inferior a la de ymedio es febrero. Para Salto Grande se aprecia
que la disminucion en la habilidad predictiva al dejar de considerar los caudales precedentes es
importante en todos los meses del afio; julio y agosto destacan como los meses en los que los
errores c¢v de los modelos Imo-Optimo y Imaoq-Optimo se encuentran mas alejados.

Por otro lado, ante la situacion de no disponer de Q1 ni Q2 los valores del cociente error cv modelo
Imao-0ptimo / error cv modelo ymedio de un cierto mes no son muy diferentes para los dos
embalses en consideracion.

Por ultimo, en las Figuras 6.2.3 y 6.2.4 se presentan cuadros que indican las variables seleccionadas
por eliminacion hacia atras para formar los modelos Imao-0ptimo en Rincén del Bonete y Salto
Grande, respectivamente.

Para Rincon del Bonete (Figura 6.2.3), de entre las variables atmosféricas las CPs asociadas a la
altura geopotencial (hgt) son las menos seleccionadas y las asociadas al viento meridional (v) las
mas seleccionadas. De forma similar a lo que ocurria cuando se utilizaban ademas de los predictores
atmosféricos y oceanico los de caudal previo, las variables asociadas a la altura geopotencial
parecen ser seleccionadas continuamente en la temporada de verano. En este caso también las
variables asociadas al viento meridional presentan cierta estacionalidad siendo seleccionadas de
forma persistente entre abril y junio. El indice N3.4 es seleccionado de forma alternada, no
observandose ninguna estacionalidad en la seleccion.

Para Salto Grande (Figura 6.2.4), al eliminar las variables Q1 y Q2 del conjunto, las CPs asociadas
con la altura geopotencial pasan de ser las mas seleccionadas (de entre las variables atmosféricas) a
ser las menos seleccionadas. De todas formas, la variable mas seleccionada para este embalse es el
indice N3.4, el cual es seleccionado para el modelo 6ptimo en 9 de 12 meses: Unicamente no es
seleccionado en marzo, setiembre y octubre.
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Figura 6.2.3: Variables seleccionadas por el proceso de eliminacion hacia atras para conformar el
modelo Imao-0ptimo para Rincén del Bonete. Las variables seleccionadas se indican en color
naranja.
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Figura 6.2.4: Idem Figura 6.2.3 para Salto Grande.
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6.3. Prediccion con variables oceanicas y caudales precedentes

Esta sub-seccion es analoga a la anterior, pero tomando como conjunto inicial de predictores a
N3.4, Q1 y Q2 solamente.

En las Figuras 6.3.1 y 6.3.2 se presentan, para Rincon del Bonete y Salto Grande, los errores cv de
los modelos lineal éptimo correspondiente (Imog-0ptimo) y de regresion lineal utilizando solamente
el indice N3.4 (Imo). Al igual que antes, para facilitar comparaciones, se agregan a las figuras los
resultados obtenidos previamente para los modelos Imaoqo-Optimo. En analogia con las secciones
precedentes, por Imoq-0ptimo referimos a aquel que se obtiene aplicando el método de seleccion de
variables eliminacion hacia atrés y calculando el menor error cv.

Para Rincon del Bonete (Figura 6.3.1) el modelo Imoq-Optimo tiene un desempefio superior al del
modelo ymedio en todos los meses, salvo agosto, siendo el periodo de febrero a julio el de menor
error de prediccion relativo al del modelo ymedio. Por el contrario, el modelo Imo presenta
habilidad predictiva superior al modelo ymedio en la mitad del afio: desde finales de primavera a
comienzos del otofo; el desempefio de este modelo es siempre inferior al del Imoo-Optimo. La
pérdida de habilidad predictiva al no utilizar los predictores atmosféricos es importante en la
mayoria de los meses del ao.

En Salto Grande (Figura 6.3.2) el modelo Imoq-Optimo tiene desempefio superior al del modelo
ymedio en todos los meses del afno, destacando los periodos enero-febrero y setiembre-octubre
como los de mayor error de prediccion relativo a ymedio. Para este embalse Imo presenta habilidad
considerable (es decir, superior a la del modelo ymedio) en todos los meses salvo febrero y
setiembre, aunque esta habilidad es inferior a la del modelo Imoo-0ptimo. La pérdida de habilidad
por no considerar los predictores atmosféricos es de importancia considerable, destacando octubre
como el mes en el que ésta pérdida es mas extrema.

Por ultimo, en las Figuras 6.3.3 y 6.3.4 se presentan las variables seleccionadas por eliminacion
hacia atrds para conformar el modelo lmog-Optimo para Rincén del Bonete y Salto Grande,
respectivamente. En ambos cuadros se aprecia que la variable mdas seleccionada para ambos
embalses es Q1; N3.4 en Rincon del Bonete es seleccionada de forma continua en la temporada de
noviembre a marzo, es decir desde fines de primavera a fines del verano.
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Error CV: Rincon del Bonete
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Figura 6.3.1: Errores cv de los modelos Imoq-6ptimo Imo-6ptimo y Imaoe-0ptimo para Rincon del
Bonete. Los errores se expresan como el cociente por el error cv del modelo ymedio. La linea negra
indica errores iguales a los del modelo ymedio.
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Figura 6.3.2: Idem Figura 6.3.1 para Salto Grande.
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Figura 6.3.3: Variables seleccionadas por el proceso de eliminacion hacia atras para conformar el
modelo Imog-0ptimo para Rincén del Bonete. Las variables seleccionadas se indican en color
naranja.
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Figura 6.3.4: Idem Figura 6.3.3 para Salto Grande.
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7. RESULTADOS DE SIMULACIONES CON MODELO DE
CIRCULACION GENERAL DE LA ATMOSFERA

En la presente seccion se evalua la habilidad del MCGA UCLA para ser utilizado como herramienta
de pronostico de las condiciones atmosféricas en la region AS. En particular, es de interés evaluar la
habilidad del modelo para predecir los indices atmosféricos identificados como predictores de
caudales, es decir las primeras tres componentes principales del viento zonal, meridional y altura
geopotencial en los distintos bimestres del afio (Pc1, 2, 3 de u, v y hgt).

Una vez determinados sobre cudles de los indices atmosféricos de interés el modelo tiene habilidad
predictiva generaremos un subconjunto de variables predictoras de los caudales (las cuales seran en
si mismas potencialmente predictibles) conformado por: éstos indices, el indice N3.4 y los caudales
antecedentes Q1 y Q2. Luego, con dicho conjunto reducido de variables predictoras y considerando
que el modelo de regresion lineal acoplado con eliminacion hacia atras ha sido el que ha presentado
los mejores resultados, ajustaremos dicho modelo para cada mes y embalse. Lo anterior sera
realizado ante dos situaciones de antecedencia del pronostico: antecedencias que permiten contar
con los caudales precedentes Q1 y Q2 y antecedencias que no lo permiten.

Es importante destacar que los resultados de esta seccion, a diferencia de la anterior, dependen del
modelo utilizado y que otros modelos podrian tener mayor o menor habilidad predictiva sobre las
variables de interés.

La descripcion del modelo y simulaciones fue realizada en la seccion 2.5.

La presente seccion estd dividida en dos sub-secciones. En la primera de ellas se realizan
consideraciones generales sobre la evaluacion de prondsticos atmosféricos, se describe el
procedimiento a utilizar para evaluar el potencial de predecir especificamente los indices en
cuestion y, finalmente, se indica cuales de éstos son potencialmente predictibles con este modelo.
En la segunda sub-seccion se presentan los resultados del ajuste de los modelos lineales acoplados
con seleccion de variables, utilizando Unicamente aquellas variables contenidas en el subconjunto
de variables potencialmente predictibles descrito antes.

7.1. Consideraciones generales sobre evaluacion de prondsticos

Ante un pronostico por ensemble es importante analizar, por un lado, la calidad de un prondstico
individual y, por otro, la dispersion de los miembros del ensemble, la cual ofrece una estimacion de
la incertidumbre asociada a la predictibilidad en si. A continuacidon se describen algunas técnicas
que permiten caracterizar, de forma sencilla, la calidad de un pronéstico individual.

Cuando el predictando es un campo atmosférico, para analizar la calidad de una prediccion, suelen
utilizarse métodos que analizan el prondstico Unicamente a través de los valores que éste toma en
los puntos de una grilla espacial. La precision del pronostico es, usualmente, juzgada calculando
medidas de la correspondencia entre los valores del campo pronosticado y el campo observado (o
reanalisis, en este caso) en los diferentes puntos de la grilla. La correspondencia entre valores
pronosticados y observados suele realizarse mediante medidas escalares. Aun para grillas de
pequefio tamafio la evaluacion de un prondstico es un problema de alta dimensionalidad. Las tres
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metodologias mas utilizadas de esta clase son: error medio cuadratico, correlacion de patrones
(pattern correlation) y correlacion de patrones andmalos (anomaly pattern correlation). En los
proximos parrafos se brinda una breve descripcion de cada una de estas técnicas. Por mas detalles,
discusiones y ejemplos dirigirse a Wilks (2006), texto en el que se basa este resumen.

En todo lo que sigue p, y 0, denotan al prondstico y la observacion de un cierto campo
atmosférico en el punto de grilla m, respectivamente. La grilla espacial cuenta con un total de M
puntos.

El error cuadratico medio (MSE por su sigla en inglés) es el promedio espacial del cuadrado de las
diferencias entre prondstico y observacion:

M

MSE = (p,—0,)

1
M m=1

Evidentemente, ante el caso de un prondstico perfecto el MSE es 0. En lugar de presentar el valor
del MSE es usual presentar su raiz cuadrada (RMSE), para que las unidades sean las mismas de la

variable en consideracion.

En casos en los que se posean simulaciones de todo un periodo también es posible calcular el MSE
(o RMSE) de las anomalias de un cierto campo atmosférico. En este caso se consideran como
magnitudes a pronosticar las anomalias respecto de las climatologias simuladas y observadas.

simulado

La anomalia del campo simulado en el punto de grilla m se define como ap,, = p,,— clima,),

simulado

donde clima,,
periodo a evaluar.

denota al valor promedio que toma la variable p, a lo largo de todo el

Andlogamente, la anomalia en el campo observado en el punto de grilla m se define como
donde clima’*™® denota al valor promedio que toma la variable

observado

ao,, = o,,—clima,,
0, alolargo de todo el periodo a evaluar.

Luego,

M
MSEanomall’as - ﬁ Z apm_ ao,

Por pattern correlation se entiende al calculo de la correlacion entre el vector formado por los
prondsticos en los M puntos de grilla y el vector formado por las observaciones en los M puntos de
grilla.

Sean p=(p,, -, Py) y 0o=1(0,,...,0,) los vectores de prondstico 'y observacion en los
diferentes puntos de grilla. Luego,

Pattern Correlation = corr(p, o)

Esta medida puede variar en el intervalo [-1,1], donde 1 indica los resultados mas positivos. El valor
del pattern correlation estd estrechamente relacionado con el parecido que los mapas de prondstico
y observacion puedan tener. Sin embargo esta mediada tiene una importante desventaja: no penaliza
sesgos. Es decir si, por ejemplo, en cada punto de grilla se pronostica un valor que resulta ser 10
veces el valor de la observacion en ese punto, entonces, el pattern correlation valdra 1 (indicando un
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buen desempefio) a pesar de que desde otro punto de vista tal prondstico podria ser considerado
extremadamente insatisfactorio. Por lo tanto, es necesario considerar a la medida pattern correlation
unicamente como un indicador parcial de habilidad.

En casos en los que se posean simulaciones de todo un periodo también es posible calcular lo que se
denomina anomaly pattern correlation. Esta es una medida similar a pattern correlation, pero que
considera como variables a las anomalias respecto a las climatologias simulada y observada,
respectivamente. Ante situaciones en las que no se posea informacion suficiente para generar la
climatologia simulada, es posible sustituir ésta por la observada.

Sean ap =(ap,,...,ap,,) y ao = (ao,,...,a0,) los vectores de anomalia de pronostico 'y
anomalia de observacion en los diferentes puntos de grilla. Luego,

Anomaly pattern correlation = corr(ap, ao)

Las tres medidas presentadas: error medio cuadratico, pattern correlation y anomaly pattern
correlation, son medidas disefiadas para evaluar la calidad de un nico pronostico. En este caso es
de interés analizar las simulaciones agrupadas seglin los bimestres del afio para cada uno de los
cuales se generaron 30 simulaciones (una por cada afio entre 1979 y 2008) de cada uno de los 6
miembros del ensemble de simulaciones, totalizando 180 simulaciones por bimestre.
Adicionalmente, una practica usual en la metodologia de pronostico por ensemble consiste en
promediar los miembros del ensemble para obtener un Unico pronostico. Este prondstico se
denomina ensemble mean. Los beneficios de considerar el ensemble mean derivan del hecho que
aspectos en los que hay desacuerdo entre los miembros del ensemble tienden a cancelarse y
aspectos en los que hay acuerdo tienden a enfatizarse.

Por tanto, dividiremos el analisis de la calidad de las simulaciones segin el bimestre del afio para
cada uno de los cuales contamos con 180 simulaciones mas 30 resultantes del ensemble mean. En
las Figuras 7.1.1, 7.1.2 y 7.1.3 se presentan, a modo de ejemplo, los valores de RMSE de anomalias,
pattern correlation y anomaly pattern correlation para el viento zonal en la region AS. La grilla del
modelo es interpolada a la grilla de los reanalisis, por lo que dentro de la region AS se consideran
357 puntos de grilla. Las Figuras se esquematizan utilizando el siguiente concepto de boxplot: el
punto marcado con un circulo indica la mediana, los extremos superior e inferior de las barras
gruesas indican los percentiles 75% y 25%, respectivamente y los extremos superior e inferior de
las barras delgadas representan los percentiles 90% y 10%. Para cada bimestre los datos se
organizan en las 180 realizaciones provenientes de los 6 miembros del ensamble y las 30
realizaciones asociadas al ensemble mean. Ademas para facilitar comparaciones, en el grafico de
RMSE (Figura 7.1.1) se agregan los resultados al considerar como prondstico la climatologia
observada; es deseable que el modelo presente mayor habilidad predictiva que éste pronostico
simple. Por su parte, en el grafico de pattern correlation (Figura 7.1.2) se indica la correlacion entre
los vectores formados por la climatologia simulada y la observada.

Los RMSE de la anomalia de viento zonal (Figura 7.1.1) son de magnitudes y dispersiones
similares en todos los bimestres del afio. Se aprecia también que en 5 de los 12 bimestres del afio la
mediana de la simulacion ensemble mean es menor a la analoga del prondstico de climatologia,
siendo 4 de estos bimestres los que ocurren entre enero-febrero y abril-mayo.

Como era de esperar el grafico de pattern correlation (Figura 7.1.2) presenta valores elevados de

correlacion que, a lo largo del afo, siguen la forma de la curva de correlacion entre las climatologias
simulada y observada. En este sentido, se aprecia que la correlacion entre las climatologias es
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elevada, pero con un leve descenso en la temporada de invierno — comienzos de primavera.

El grafico de anomaly pattern correlation (Figura 7.1.3) muestra gran dispersion en los resultados,
indicando que existen afios mejor simulados que otros.

RMSE anaomalias U200
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Figura 7.1.1: RMSE en el pronoésticos de anomalias del viento zonal bimestral en la region AS. Las
unidades son m/s. En el eje de las abscisas se indica el bimestre con la siguiente nomenclatura:
bimestre (i) indica a los mese (i) e (i+1). Los datos se grafican en forma de boxplot donde el punto
marcado con un circulo es la mediana, los extremos superior e inferior de las barras gruesas son los
percentiles 75% y 25%, respectivamente y los extremos superior ¢ inferior de las barras delgadas
son los percentiles 90% y 10%, respectivamente.

71



Bowplot Pattern comrelation u200

SAAATTIRAN

—*— Ensemhble

Y

Climatalogfa

Bimestre:
Figura 7.1.2: Idem Figura 7.1.1 pero para Pattern Correlation del viento zonal en AS.
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Figura 7.1.3: Idem Figura 7.1.1 para Anomaly Pattern Correlation del viento zonal en AS.

Cualquiera de las tres medidas RMSE, pattern correlation o anomaly pattern correlation pueden
resultar extremadamente exigentes como indicadoras de la habilidad de un pronoéstico. En nuestro
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caso no es de interés tener habilidad predictiva sobre todos los aspectos de los campos atmosféricos
u, v y hgt sino que so6lo resulta necesario tener habilidad predictiva sobre las primeras tres
componentes principales de los mismos. Considerando esto, se disefia un procedimiento para
evaluar la habilidad del modelo en pronosticar las mencionadas componentes principales.

El método a emplear para evaluar la habilidad del modelo en simular una componente principal se
desarrolla de forma independiente para cada bimestre del afio y considerando, Unicamente, la
simulacion ensemble mean. A continuacion describimos el procedimiento a seguir para generar las
que daremos en llamar Pc-ensemble mean. Dado un cierto bimestre, se cuenta con el resultado de la
simulacion ensemble mean para todos los afios entre 1979 y 2008. Fijado el bimestre, para la
corrida ensemble mean, se calculan la climatologia simulada del campo u y las anomalias simuladas
de u para cada uno de los afios entre 1979 y 2008. Por otro lado, junto con Pclu (observada) ya se
calcul6 el campo de eof observado asociado: eoflu (ver, por ejemplo, Figura 4.1.2.4). Finalmente,
Pclu-ensemble mean se define como la proyeccion de la anomalia simulada por el ensemble mean
de u sobre el patrén de eoflu observado. Luego, para cada bimestre del afio se tiene una serie
temporal de 30 elementos (uno por cada afio entre 1979 y 2008) denominada Pclu-ensemble mean.

En la Figura 7.1.4 se presentan, para cada bimestre del afio, las correlaciones entre las diferentes Pc
observadas y las Pc-ensemble mean. Por coherencia con la notacion de secciones precedentes en el
eje de las abscisas, en lugar de indicar el bimestre al cual corresponde las Pc, se indica el mes del
caudal que se desea predecir con ella; en otras palabras, la Pc del bimestre mes (i)-mes (i+1)
corresponde con la abscisa del caudal en el mes (i+1). Al igual que antes, en la Figura 7.1.4, las
correlaciones no significativas (o significativas, pero negativas) se indican con color azul oscuro.
Claramente la temporada con correlaciones mas pobres entre las Pc observadas y simuladas es
finales de primavera- comienzo de verano: en octubre y noviembre s6lo 1 de las variables simuladas
presenta correlacion significativa y en diciembre ninguna. Por otro lado, la temporada con mejores
correlaciones va desde febrero a mayo donde existen varias variables con valores elevados de
correlaciones.

Finalmente, definimos como Pc potencialmente predecible por el modelo a aquella cuya correlacion

con la Pc-ensemble mean correspondiente sea significativa, tal como es indicado en la Figura 7.1.4.
Se recuerda que estos resultados dependen del modelo utilizado.
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Figura 7.1.4: Correlaciones entre las Pc observadas y Pc-ensemble mean. Correlaciones no
significativas al nivel de 95% o negativas se indican en color azul oscuro. El eje de las abscisas
indica el mes del caudal que se desea predecir utilizando una Pc, es decir que la Pc del bimestre mes
(i)-mes (i+1) se corresponde con la abscisa del caudal en el mes (i+1).
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7.2. Ajuste de modelos utilizando unicamente variables
potencialmente predictibles

Para cada mes del afio seleccionamos a partir del conjunto inicial de variables predictoras de
caudales (las 9 variables atmosféricas, la variable ocednica y las 2 variables de caudal precedente)
unicamente aquellas que son potencialmente predictibles. Es decir que, para cada mes del afio, se
genera el grupo de variables potencialmente predictibles con: las variables atmosféricas que el
MCGA-UCLA tiene potencial de predecir, la variable ocednica N3.4 y los caudales precedentes si
es que la antecedencia del prondstico a realizar permite disponer de Q1 y Q2.

Utilizando unicamente las variables potencialmente predictibles ajustaremos, nuevamente, el
modelo lineal acoplado con el procedimiento de seleccion de variables hacia atrds y
seleccionaremos el modelo 6ptimo segun el criterio de menor error cv. Los resultados se presentan,
por separado, para cada una de las dos situaciones de antecedencia del prondstico: antecedencias
que permiten disponer de los caudales previos y antecedencias que no lo permiten.

En las Figuras 7.2.1 y 7.2.2 se presentan los resultados para antecedencias que permiten disponer de
Q1 y Q2 para Rincon del Bonete y Salto Grande, respectivamente. Para facilitar comparaciones, en
los graficos se indican los resultados para el modelo lineal 6ptimo (Im AUCLAOQ-(')ptimo), obtenido

realizando eliminacion hacia atras a partir de el conjunto de predictores potencialmente predictibles
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y para el modelo lineal 6ptimo obtenido a partir de la utilizacion de todos los predictores
atmosféricos, oceanicos y de caudal precedente (Imasoo-Optimo). Al igual que antes, todos los
resultados de error cv son normalizados por el error cv del modelo ymedio.

Para Rincon del Bonete (Figura 7.2.1), el modelo lmAUCLAOQ-éptimo presenta mayor habilidad

predictiva que el modelo ymedio en todos los meses del afio, salvo en agosto cuando estas
habilidades coinciden. Los periodos de mayor habilidad predictiva respecto a la andloga del modelo
ymedio son entre febrero y abril, junio y julio. Las mayores diferencias en desempefio entre los
modelos Im, vca Q-éptimo y Im, Q-()ptimo se presentan en el mes de diciembre.

Para Salto Grande (7.2.2) el modelo Im  ucta OQ—(’)ptimo supera en habilidad predictiva a ymedio en

todos los meses del afio. Las temporadas de marzo a agosto y noviembre-diciembre destacan como
aquellas en las que la habilidad predictiva es mayor, respecto de la andloga para ymedio. Para este
embalse las mayores pérdidas de habilidad por considerar tinicamente los predictores atmosféricos
potencialmente predictibles por el modelo de UCLA se concentran en los meses de octubre y abril.

En las Figuras 7.2.3 y 7.2.4 se indican las variables seleccionadas por el modelo lmAUCLAOQ-(’)ptimO

para cada mes del afio para Rincon del Bonete y Salto Grande, respectivamente. Las variables que
no se encuentran disponibles para seleccionar (por no pertenecer al conjunto de variables
potencialmente predictibles) son indicadas en color blanco, las seleccionadas en naranja y las
disponibles pero no seleccionadas en azul oscuro.

Para Rincén del Bonete (Figura 7.2.3) la variable mas seleccionada es Q1; N3.4 es seleccionado de

forma persistente en la temporada noviembre-febrero y la Unica temporada en la que variables
atmosféricas son seleccionadas es de febrero a julio.
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T T T T T T I .
5 : - —o—ImAOO-optlmo
' —s—Im yucle OQ-éptimo

0 : ' : : : :
T

]

£ : : : : : :

> : : 5 5 5 :
I :
't B
L) :

[0 :
T :

Q :

= f

5 :
(s

| | | \ | i \ | | |

Caudal en mes:

Figura 7.2.1: Errores cv de los modelos Im,"“*oo-0ptimo y Imaoo-Optimo para Rincon del Bonete.

Los errores se expresan como el cociente por el error cv del modelo ymedio. La linea negra indica
errores iguales a los del modelo ymedio.
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Figura 7.2.2: Idem Figura 7.2.1 para Salto Grande.
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Figura 7.2.3: Variables seleccionadas por el proceso de eliminacion hacia atrds para conformar el
modelo Im vcta | Q-éptimo para Rincon del Bonete. Las variables seleccionadas se indican en color

naranja y las que no estan presentes para seleccionar (por no pertenecer al conjunto de variables
potencialmente predecibles) es color blanco.
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Figura 7.2.4: Idem Figura 7.2.3 para Salto Grande.

83



Por su parte para Salto Grande (Figura 7.2.4) en todos los meses del afio al menos una de las dos
variables de caudales precedentes es seleccionada. N3.4 es seleccionada de forma continua entre
octubre y enero y, de forma similar a lo ocurrido en Rincén del Bonete, la seleccion de variables
atmosféricas se restringe al periodo marzo-julio.

En las Figuras 7.2.5 y 7.2.6 se presentan los resultados de error cv para Rincon del Bonete y Salto
Grande utilizando, Unicamente, las variables potencialmente predictibles atmosféricas y oceénicas,
es decir, sin utilizar ni Q1 ni Q2. En ambas figuras se presentan los resultados para el modelo lineal
acoplado con seleccion de variables optimo (Im ,ucta -6ptimo) y el modelo lineal 6ptimo generado a

partir de todos los predictores atmosféricos y oceanicos (Im, -6ptimo).

Para Rincon del Bonete (Figura 7.2.5) el modelo Im, ucta -Optimo presenta resultados superiores a

los del modelo ymedio en todos los meses salvo la temporada agosto-octubre donde las habilidades
de los mismos son muy similares. En los restantes meses la habilidad del modelo respecto a la
habilidad de ymedio no presenta demasiadas diferencias entre los distintos meses, aunque se destaca
el mes de junio como el mes en el que el cociente de los errores cv es menor. Las diferencias en
habilidad entre los modelos Im ucta -6ptimo y Im, -6ptimo son importantes en todos los meses,

siendo abril el mes en el que ésta diferencia es mayor.

Para Salto Grande (Figura 7.2.6) el modelo Im,ucta -Optimo presenta una mayor habilidad

predictiva que el modelo ymedio en todos los meses salvo febrero y setiembre. Se destacan periodos
de elevada predictibilidad entre marzo y junio, noviembre y diciembre. La pérdida de habilidad del
modelo Im,vcta -Optimo respecto del Im, -Optimo es més notoria entre marzo y mayo y entre

octubre y diciembre.

En las Figuras 7.2.7 y 7.2.8 se presentan las variables seleccionadas por los modelo Im uvcta -

optimo para Rincon del Bonete y Salto Grande, respectivamente. Se sigue el mismo criterio que
para las Figuras 7.2.3 y 7.2.4.

Para Rincén del Bonete (Figura 7.2.7) se destaca el periodo noviembre-febrero en el que la variable

N3.4 se seleccionada continuamente. Para Salto Grande (Figura 7.2.8) vale la pena resaltar que
N3.4 es seleccionada en 9 de los 12 meses.
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Figura 7.2.5: Errores cv de los modelos Im,"“*o-0ptimo y Imo-Optimo para Rincon del Bonete.

Los errores se expresan como el cociente por el error cv del modelo ymedio. La linea negra indica
errores iguales a los del modelo ymedio.

Error CV: Salto Grande
[ I T T
: : : —+—Im, -6ptimo

——Im uela,-Optimo

12 ~ .

Error modelo / Error ymedio

Caudal en mes:

Figura 7.2.6: Idem Figura 7.2.5 para Salto Grande.
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Figura 7.2.7: Variables seleccionadas por el proceso de eliminacion hacia atras para conformar el
modelo Im, vcta -Optimo para Rincon del Bonete. Las variables seleccionadas se indican en color

naranja y las que no estan presentes para seleccionar (por no pertenecer al conjunto de variables
potencialmente predecibles) es color blanco.
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Figura 7.2.8: Idem que Figura 7.2.7 para Salto Grande.
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8. RESUMEN DE RESULTADOS Y CONCLUSIONES

A partir del anélisis de la circulacion atmosférica regional, indices asociados al fenomeno ENOS e
informacion relacionada con caudales antecedentes se determind, para cada mes y embalse, un
conjunto inicial de 12 variables predictoras de caudales: 9 asociadas a la circulacion atmosférica
regional (variables del grupo A, por atmosféricas), 1 asociada al fendémeno ENOS (variable del
grupo O, por oceanica), Q1 y Q2 (variables del grupo Q, por caudales). La disponibilidad de las
variables del grupo Q depende de la antelacion con la que se desee realizar el prondstico del caudal.

Segtin la clasificacion presentada en la introduccion, los sistemas de prediccion que involucren
variables de los grupos A, Q y O pertenecen a la categoria de esquemas de downscaling hibrido
(Figura 1.2); por su parte, aquellos que no involucren a predictores del grupo A pertenecen a la
categoria de prediccion orientada puramente por datos (Figura 1.1).

Para cada mes y embalse se ajustaron varios modelos estadisticos evaluando, en cada caso, su
desempefio predictivo. Utilizando como estimador del error de prediccion al error cross validation
leave-one-out (cv) se encontrd que, en general, de entre los modelos ajustados el que presenta los
mejores resultados es el lineal acoplado con la técnica de seleccion de variables hacia atras,
determinando la cantidad optima de variables a incluir en el modelo mediante minimizacion del
error cv (modelo lineal 6ptimo). En cuanto a los restantes modelos se destaca que PLSR-6ptimo
mostrd6 un desempefio apenas inferior al modelo lineal 6ptimo, por lo que su utilizacion en
problemas similares es también recomendable. Por el contrario, los modelos de arboles de regresion
y redes neuronales no presentaron resultados satisfactorios en cuanto a habilidad predictiva; dado
que ambas técnicas tienen, en principio, el potencial de detectar cualquier tipo de relacion entre
predictores y predictando (y no s6lo relaciones lineales) su desempeio podria mejorar notoriamente
si se contara con una mayor cantidad de observaciones. Por ultimo, la metodologia de prediccion
por clustering presentd resultados intermedios los cuales quizas también podrian mejorar ante la
inclusion de una mayor cantidad de observaciones. Cabe recordar que en este tipo de aplicaciones
las relaciones entre las variables pueden modificarse sustancialmente con el tiempo y, por ende, no
siempre todas las observaciones disponibles podran considerarse representativas del clima que se
desea predecir.

A continuacion presentamos un resumen de los resultados del error cv tinicamente para los modelos
lineales optimos, segregados seglin si entre las variables predictoras iniciales estdn presentes las del
grupo Q o no. Ademas, se presentan los resultados cuando en lugar de utilizar todos los predictores
contenidos en el grupo A se utilizan sélo aquellos con mayor predictibilidad, segun indican las
simulaciones realizadas con el MCGA-UCLA. Se recuerda que en todos los resultados las variables
predictoras se suponen conocidas (o perfectamente predictibles). En modo operativo la introduccién
de prondsticos imperfectos de los predictores generara, posiblemente, mayores errores en el sistema
de prediccion.

Las Figuras 8.1 y 8.2 muestran los resultados en situaciones de antecedencia de pronostico que
permiten utilizar a los caudales precedentes como variables predictoras para Rincon del Bonete y
Salto Grande, respectivamente. En estas Figuras la diferencia entre los errores cv de los modelos
Imaoo-0ptimo y Im,"““oo-Optimo representa la pérdida de habilidad predictiva en la que se incurre
al utilizar Unicamente aquellos predictores atmosféricos que el MCGA-UCLA indica serian
predictibles. Por su parte, la diferencia entre los errores cv de los modelos Imapg-Optimo y Imeg-
optimo puede utilizarse como indicador de la importancia relativa de incluir predictores
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atmosféricos en el esquema de prediccion. Asi mismo, el desempefio relativo del modelo Imaoq-
optimo respecto al modelo ymedio puede considerarse como un estimador del grado de
predictibilidad de los caudales mensuales: en caso de que el desempefio de Imaoo-Optimo supere al
del modelo ymedio diremos que existe predictibilidad y en caso contrario que no existe
predictibilidad.

Para Rincon del Bonete (Figura 8.1) el modelo Imsoq-Optimo presenta habilidad predictiva superior
al modelo ymedio en todos los meses del afio, exceptuando agosto. Para este modelo y embalse no
resulta clara la existencia de periodos de elevada predictibilidad (bajo error cv). La habilidad
predictiva del modelo Im,"““*oo-6ptimo es claramente inferior a la del Imaoo-Optimo, aunque esta
habilidad supera a la del modelo ymedio en todos los meses del afio salvo agosto. La mayor
diferencia en habilidad predictiva entre los modelos Imaog-0ptimo y Im,"“",o-0ptimo se manifiesta
en el mes de diciembre. Si no se considera ninguno de los predictores del grupo A (Imoq-Optimo) la
habilidad predictiva desciende atin mas, aunque también supera al modelo ymedio en todas las
ocasiones a excepcion de agosto. Se observa que las curvas de error cv para los modelos Im 2V -
optimo y Imeg-6ptimo coinciden desde agosto a enero y en mayo; este comportamiento indica que,
en los citados meses, o bien ninguna de las variables del grupo A tiene potencial de ser pronosticada
por el modelo UCLA o bien aquellas que si son potencialmente predictibles por el modelo no son
seleccionadas por el procedimiento de seleccion de variables utilizado.

Para Salto Grande (Figura 8.2) el modelo Imaoq-Optimo presenta habilidad predictiva superior al
modelo ymedio en todos los meses del afio. Con éste modelo se destacan dos periodos de elevada
predictibilidad: de marzo a mayo y de octubre a diciembre. Los meses donde la ganancia de
predictibilidad respecto a la utilizacion del modelo ymedio es menor son: enero, febrero y
setiembre. Para este embalse, el modelo Im,"“*oo-Optimo también tiene habilidad predictiva
superior a ymedio en todos los meses del afo. La mayor pérdida de habilidad al pasar del conjunto
A al AU se observa en el mes de octubre. Por su parte, el modelo Imog-Optimo también presenta
un desempefio superior al modelo ymedio en todos los meses del afo. Para este embalse el modelo
Imoqo-0ptimo sélo se diferencia del Im,"“**oo-0ptimo entre marzo y julio, periodo en el cual es clara
la importancia de la inclusion de predictores atmosféricos.
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Figura 8.1: Errores cv de los modelos Imaog-0ptimo, Ima ™ 5q-6ptimo y Imoq-6ptimo para Rincon

del Bonete. Los errores se expresan como el cociente por el error cv del modelo ymedio. La linea
negra indica errores iguales a los del modelo ymedio.
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Figura 8.2: Idem Figura 8.1 para Salto Grande.
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En las Figuras 8.3 y 8.4 se presentan los principales resultados para situaciones de antecedencia de
prondstico que no permiten disponer ni de Q1 ni de Q2 para Rincon del Bonete y Salto Grande,
respectivamente.

Para Rincon del Bonete (Figura 8.3) el modelo Imao-0ptimo presenta un desempefio superior al del
modelo ymedio en todos los meses. Los meses donde la habilidad predictiva del modelo Imao-
optimo, relativa al modelo ymedio, es superior son abril y junio. El modelo Im,"“**5-6ptimo
presenta un desempefio superior al de ymedio en todos los meses a excepcion de agosto y octubre.
La mayor diferencia entre los errores cv de Imao-0ptimo y Im,"“**-6ptimo se presenta en abril. Por
su parte, el modelo Imo tiene habilidad superior al modelo ymedio inicamente entre noviembre y
abril. La importancia de la inclusion de los predictores atmosféricos es destacable, sobretodo, en la
temporada de otofio-invierno: de marzo a julio.

Para Salto Grande (Figura 8.4) el modelo Imao-Optimo muestra habilidad predictiva superior al
modelo ymedio durante todo el afio salvo en el mes de febrero. Con este modelo se destacan dos
periodos donde la mejora del desempefio respecto al modelo ymedio es muy importante: de marzo a
junio (otofio) y de octubre a diciembre (primavera). Por su parte el modelo Im,"“**-6ptimo no
supera en desempefio a ymedio en dos ocasiones: febrero y setiembre; las mayores diferencias en
las habilidades predictivas de los modelos Imao-Optimo y Im,"“45-6ptimo se dan, justamente, en
otofio y primavera. El modelo Imo no supera en desempefio a ymedio en los mismos meses que
Im,Y““*o-0ptimo y coincide con este modelo en 6 ocasiones: de noviembre a febrero, julio y agosto.
Se destaca que las diferencias entre los modelos Imao-6ptimo y Imp son méximas de marzo a junio y
de octubre a diciembre y que, por lo tanto, es en estos dos periodos que la inclusion de predictores
atmosféricos se hace extremadamente beneficiosa.

En definitiva, si consideramos que el desempeno del modelo Imaoq-0ptimo puede utilizarse como
estimador de la predictibilidad se concluye que: tanto en Rincén del Bonete como en Salto Grande
los caudales de aporte medios mensuales son predictibles en todos los meses del afio, exceptuando
el caudal de aporte a Rincon del Bonete en agosto. Si bien para Rincon del Bonete no se distingue
claramente un periodo de elevada predictibilidad, para Salto Grande las temporadas de marzo a
mayo y de octubre a diciembre destacan como robustas en este sentido.

En el contexto de predictores conocidos y a través de la utilizacién del modelo lineal acoplado con
seleccion de variables fue posible construir esquemas de prediccion que presentan, en general,
habilidad predictiva superior a la de pronosticar la media historica, alin en situaciones de
antecedencia del pronostico que no permiten contar con los caudales precedentes Q1 y Q2, es decir,
antecedencias superiores a los dos meses.

Si bien todo el trabajo fue realizado bajo la hipotesis de predictores conocidos también se utilizo el
MCGA-UCLA para evaluar desempefios restringiendo las variables predictoras atmosféricas a
aquellas que dicho modelo indica podrian ser predictibles, lo cual constituye una situacion mas
cercana a la que debe ser enfrentada en modo operacional. Atin cuando el conjunto de predictores se
restringe a aquellos potencialmente predictibles (segin indica el andlisis con el MCGA-UCLA) y
N3.4 (cuya predictibilidad a varios meses es muy alta), los modelos desarrollados muestran
habilidad predictiva superior a la de pronosticar la media historica en ambos embalses en la mayoria
de los meses, incluso bajo situaciones de antecedencia superiores a los dos meses. Aunque estos
resultados deben considerarse cotas superiores de la habilidad predictiva que los modelos puedan
tener en modo operacional los mismos son alentadores.
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Figura 8.3: Errores cv de los modelos Imao-0ptimo, Im,"““*o-0ptimo y Imo para Rincon del Bonete.

Los errores se expresan como el cociente por el error cv del modelo ymedio. La linea negra indica
errores iguales a los del modelo ymedio.
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Figura 8.4: Idem Figura 8.3 para Salto Grande.
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Para obtener una estimacion real de la habilidad predictiva de los modelos generados la hipotesis de
predictores conocidos debe suprimirse, realizando lo que se conoce como ejercicio de pronodstico
retrospectivo. En particular, para sistemas de prediccion que involucren variables del grupo A
(esquemas de downscaling hibrido) dicho ejercicio, el cual va mas alld del alcance del trabajo,
consiste en utilizar como variables atmosféricas predictoras aquellas simuladas por un MCGA en
modo prondstico con la antecedencia requerida. Evidentemente los resultados dependeran del
MCGA utilizado y de la antelacion de la prediccion. Dado que los prondsticos son siempre
imperfectos, es esperable que los margenes de ganancia respecto a la utilizacion de la media
historica se vean reducidos.

El objetivo de este trabajo se concentrd en determinar la variacion estacional y por embalse de la
predictibilidad de los caudales mensuales y de las variables predictoras mas importantes evaluando,
a su vez, varios modelos de regresion. Por tanto, los resultados pueden ser utilizados como base
para abordar una diversidad de aplicaciones muy relacionadas. La mas directa es el disefio de un
sistema de prediccion mensual de caudales (para lo cual se requiere de un MCGA operativo), no
obstante los resultados son facilmente extensibles a otras escalas temporales. En particular, para
escala estacional es esperable que los resultados de predictibilidad y habilidad predictiva sean
superiores a los andlogos encontrados para escala mensual (debido a una mayor relacion
sefal/ruido). Por otro lado, a pesar de que para escalas menores a la mensual la relacion sefial/ruido
es mas débil, los resultados encontrados sobre la estacionalidad de la predictibilidad pueden orientar
el disefio de sistemas de prediccion adecuados a dichas escalas particulares. Si bien los modelos
utilizados en este trabajo son deterministicos, la descripcion de la predictibilidad que de ellos se
obtiene es, también, valiosa para el disefio de sistemas de prediccion probabilisticos como los que
se utilizan en la actualidad en los modelos de apoyo a la gestion del sistema eléctrico.
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Anexo A: Analisis de componentes principales (CPs)

Dado un conjunto de r variables correlacionadas X, ..., X;, el analisis de CPs busca sustituir el
conjunto de las r variables originales por un conjunto de t variables &, ..., & t<r, mutuamente no
correlacionadas y ordenadas segiin una cierta medida de informacién. Las nuevas t variables se
obtienen como combinaciones lineales de las variables originales, de modo de minimizar la pérdida
de informacion debido a la sustitucion.

Sea X el vector formado por las r variables X, ..., X;: X =(X ..., X,)"  Diremos que X tiene media
ux y matriz de covarianzas Vxx. Entonces el anélisis de CPs busca nuevas variables que se escriban
como combinacién lineal de las originales: &, =6 X =b, X +..+b, X, j=l...1¢

En el andlisis de CPs la informacion se interpreta como la “variacion total” de las variables
originales:

Z;Zl var(X ;) =tr(V )

Vxx €s una matriz simétrica, por lo que se puede escribir como ¥ xx =U AU', U'U =1d, donde
A es una matriz diagonal cuyos elementos son los valores propios {A;} de Vxx y las columnas de U
son los vectores propios de Vxx. Por lo tanto, la variacion total es tr(Vxx) = tr(A).

El j-ésimo coeficiente &; = (b,;,....b ;)" es elegido de modo que:

1. Las primeras t combinaciones lineales &j, j=1,...,t estén ordenadas en orden decreciente
segun sus varianzas {var(§j )}.
2. & no esté correlacionada con &, k<j.

Las t combinaciones lineales &, ..., & se conocen como las primeras t componentes principales.

En la derivacion original de Hotelling (1933) los coeficientes b; eran obtenidos de manera
secuencial de forma de que las varianzas de las variables derivadas (var(§j) = b’ Vxx b)) estén
ordenadas de forma descendiente, restrictas a la condicion de normalizacion b bj=1 (j=1,....,t) y
que las nuevas variables no estén correlaciondas con las derivadas previamente (cov(&x,&) = b’ Vxx
b= 0 k<j).

La primer componente principal, &, se obtiene eligiendo los coeficientes 1 = (b11, ..., b1.)' de modo
que la varianza var(§; ) sea maxima, sujeto a la condicion de normalidad b;' b;= 1.

A los efectos de resolver el problema de extremos condicionados se considera la funcion

f(bl) = b)iVXXbl_Al(l_b:bl)

donde A, es un multiplicador de Lagrange. Se deriva respecto de b, y se iguala a cero, para la
obtencion del maximo.

0f(by)
aTll =2(V yy—A,1d, )b, =0

Si b, no es el vector nulo, entonces A, debe satisfacer la ecuacion: det (V yy—A,1d,) =0
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Por lo tanto, A, debe ser valor propio de Vxx y by un vector propio asociado a A,. Es mas, dado que
var(§) =b,' Vxx by =b;* A by =A;, A debe ser el mayor valor propio de Vxx.

La segunda componente principal, &, se obtiene eligiendo los coeficientes 5> = (b1, ..., b)) de
modo que var(§,) sea maxima entre todas las proyecciones lineales de X que no estén
correlacionadas con §;. Por lo tanto se debe maximizar var(&,) = b,' Vxx bs, sujeto a la condicion de
normalidad b,' b, = 1 y la condicién de ortogonalidad b, b, = 0.
Se genera la funcion

F(b,) = bV b,+A,(1—b,b,)+ub b,

donde A, y p son multiplicadores de Lagrange. Derivando respecto de b, e igualando a cero:

of(b
9f1b) _ 2(V =2, Id )b, +ub, =0
ob,

Pre-multiplicando la ecuacion anterior por b;' y utilizando las condiciones se tiene que:
2V bt =0

o[ (b))

—p = 2(V yx—2A,1d,)b, =0 porb,' tenemos que:
1

Pre-multiplicando la ecuacion

bYV b, =0

Luego, u =0y A, debe cumplir: (¥ xx—2A,1d )b, = 0 por lo que A, debe ser el segundo mayor valor
propio de Vxx y b, el vector propio asociado a L.

Sucesivamente se obtienen los restantes vectores de coeficientes bs, ..., b, Para determinar las
componentes principales.

Una alternativa usual dentro del andlisis de CPs, es la ejecucion del mismo a partir de la matriz de
correlaciones (en lugar de la matriz de covarianzas Vxx). La matriz de correlaciones se define como
la matriz de covarianzas que se obtiene al considerar las variables previamente estandarizadas.
Aunque las variables originales y las estandarizadas se relacionan facilmente, los valores y vectores
propios de las matrices de covarianzas asociados a estas no siguen una relacion tan directa. Es por
ello que las dos alternativas para el andlisis de CPs no conducen, necesariamente, a la misma
informacion y, por lo tanto, para cada aplicacion es necesario seleccionar entre uno u otro enfoque.
Si el objetivo del andlisis es la identificacion de los principales modos de variabilidad de una serie
de datos, generalmente, la mejor alternativa es la utilizaciébn de la matriz de covarianzas. Sin
embargo, si los datos a utilizar provienen de variables de distinta naturaleza, o si bien representen
una misma magnitud estdn medidos con distintas unidades o se presenten 6rdenes de magnitud muy
diferentes, siempre sera preferible la utilizacién de la matriz de correlaciones. Un discusion al
respecto de esta tematica puede encontrarse en Jolliffe (2002).
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Anexo B: indice de abreviaciones

A: Grupo de variables predictoras atmosféricas.

AV Grupo de variables atmosféricas potencialmente predictibles por el MCGA-UCLA.

AS: Region comprendida entre 50°S-10°S y 280°E-330°E.

Arbol,oo-6ptimo: Modelo de arbol de regresion con el criterio nmin éptimo que utiliza las
variables predictoras de los grupos A, Oy Q.

CART: Arboles de clasificacion y regresion.

Clusters.oq: Modelo de regresion via algoritmo de clustering, que utiliza las variables predictoras
de los grupos A, O y Q.

CPs: Componentes Principales.

CV: Cross-Validation.

ENOS: El Nifio Oscilacion Sur.

EOF: Funcion empirica ortogonal.

Error cv: Error cross-validation leave-one-out.

ESS: Suma cuadrética de distancias Euclideas al centroide.

hgt: Altura geopotencial en 200hPa.

Im Ao -0ptimo: Modelo de regresion lineal multiple acoplado con eliminacion hacia atras 6ptimo
partiendo del conjunto inicial de variables predictoras de los grupos Ay O.

ImAoq: Modelo de regresion lineal multiple utilizando todos los predictores de los grupos A, O y Q.
Im 0 -0ptimo: Modelo de regresion lineal multiple acoplado con eliminacidn hacia atras optimo
partiendo del conjunto inicial de variables predictoras de los grupos A, Oy Q.

Im, "4 -6ptimo: Modelo de regresion lineal multiple acoplado con eliminacion hacia atras optimo
partiendo del conjunto inicial de variables predictoras de los grupos AV““* y O.

Im, "4 o -6ptimo: Modelo de regresion lineal multiple acoplado con eliminacion hacia atras
Optimo partiendo del conjunto inicial de variables predictoras de los grupos A"+ Oy Q.

Imo: Modelo de regresion lineal multiple utilizando todos los predictores del grupo O.

Imoq: Modelo de regresion lineal multiple utilizando todos los predictores de los grupos O y Q.
Imoq-6ptimo: Modelo de regresion lineal multiple acoplado con eliminacion hacia atras 6ptimo
partiendo del conjunto inicial de variables predictoras de los grupos O y Q.

MCGA: Modelo de circulacion general de la atmdstera.

MCGAO: Modelo de circulacion general acoplado atmosfera-océano.

MCGO: Modelo de circulacion general del océano.

N3.4: Indice Nifio 3.4 6ptimo.

O: Grupo de variables predictoras ocednicas.

Pclhgt: Primer componente principal de la altura geopotencial en 200hPa, en la region AS.
Pc2hgt: Segunda componente principal de la altura geopotencial en 200hPa, en la region AS.
Pc3hgt: Tercera componente principal de la altura geopotencial en 200hPa, en la region AS.
Pclu: Primer componente principal del viento zonal en 200hPa, en la region AS.

Pc2u: Segunda componente principal del viento zonal en 200hPa, en la region AS.

Pc3u: Tercera componente principal del viento zonal en 200hPa, en la region AS.

Pclv: Primer componente principal del viento meridional en 200hPa, en la region AS.

Pc2v: Segunda componente principal del viento meridional en 200hPa, en la region AS.

Pc3v: Tercera componente principal del viento meridional en 200hPa, en la regién AS.

PLSR: Regresion por minimos cuadrados parciales.

PLSR\0q-0ptimo: Modelo de regresion por minimos cuadrados parciales partiendo del conjunto
inicial de variables predictoras de los grupos A, O y Q, con cantidad de variables dptima.

Q: Grupo de variables predictoras de caudales precedentes.

Q1: Caudal con 1 mes de antecedencia.

Q2: Caudal con 2 meses de antecedencia.
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Redaoq: Modelo de redes neuronales (Redaoq) que utiliza las variables seleccionadas por seleccion
hacia atras partiendo del conjunto inicial de variables predictoras de los grupos A, O y Q.

RMSE: Raiz cuadrada del error medio cuadratico.

RSS: Residual Sum of Squares.

SESA: Sudeste de América del Sur.

TSM: Temperatura de superficie de mar.

u: Viento zonal en 200hPa.

UCLA: Universidad de California, Los Angeles.

v: Viento meridional en 200hPa.

ymedio: Modelo que predice el valor de caudal promedio en los casos pertenecientes al conjunto de
aprendizaje.
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