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Resumen

Estudiamos dos modelos de Aprendizaje de Maquinas (AM) para evaluar sus desempefios en
la prediccién de ocurrencia de precipitacion en la ciudad de Mendoza y en la Ciudad Auténo-

ma de Buenos Aires (CABA) en invierno y en verano.

En primer lugar, analizamos las caracteristicas espacio-temporal de los datos meteorolégicos
(precipitacién acumulada en tres horas y estado de la atmésfera cada seis horas) correspondien-
tes a un periodo de quince afios (2000 a 2014 inclusive), buscando aquellos con mayor influen-
cia en la formacién de la precipitacién, facilitando la identificacion del patrén que determina la
precipitacién mediante los modelos Regresién Logistica (RL) y Red Neuronal Artificial (RNA).
En segundo lugar, aprendimos los modelos mediante técnicas de AM y los evaluamos segtin
métricas de tasa de aciertos y falsos negativos y de tiempos de ejecuciéon al comparar las pre-
dicciones con las estimaciones de precipitaciéon mediante informacion satelital. Luego, contras-
tamos la capacidad de prediccién de dichos modelos con la del modelo Weather Research and
Forecasting Model (WRF) aplicados al afio 2011.

Llevamos a cabo un andlisis de distintas bases de datos incluyendo datos de reandlisis, datos
de precipitacién y datos del fenémeno El nifio. Dichos andlisis incluyen un andlisis de wavelets
y un analisis de correlacion entre las variables de reandlisis. Finalmente generamos una lista de

12 atributos que se tomaron como entrada en el aprendizaje de los modelos propuestos.

Por medio de técnicas de balance de clases, seleccién de atributos, seleccién de modelos y va-
lidacién cruzada de k iteraciones descubrimos que para el problema planteado, las técnicas y
las configuraciones elegidas, los modelos de AM aplicados a los datos de Mendoza resultaron
tener el mejor desempefio y en todos los casos de pares ciudad-estacion la ejecucién de los

modelos aprendidos fue de cinco o cuatro érdenes de magnitud méas rapida que la de WRE.

Adicionalmente, debido a que los modelos de AM seleccionados para predecir a partir de los
datos de CABA obtuvieron el maximo porcentaje de tasa de falsos negativos, presentaron un
bajo rendimiento. Y por otro lado, si bien WRF tuvo buen porcentaje de aciertos en el caso de
ser aplicado a CABA, también result6 tener una alta tasa de falsos negativos. Por lo tanto, no
consideramos a los modelos de AM seleccionados ni a WRF como buenos predictores para las
configuraciones seleccionadas, ya que no podemos utilizar sus resultados para propiciar a la

sociedad de una alerta confiable.

De esta manera, demostramos la aplicabilidad operacional de AM y que los modelos aprendi-
dos pueden considerarse mejores que el modelo de simulacién més utilizado mundialmente en

la actualidad para resolver dicho problema.

Palabras clave: Prediccion de Precipitacién, Aprendizaje de Médquinas, Regresion Logistica,

Redes Neuronales Artificiales.
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Capitulo

Introducciéon

1.1. Motivacion

La prediccién del estado de variables atmosféricas es un desafio que la humanidad ha venido
enfrentando desde sus origenes. Recién avanzado el siglo XX, a partir del articulo cientifico
"El problema de la prediccion del tiempo desde el punto de vista de la Mecénica y la Fisica’
publicado en 1904 por el Fisico noruego Vilhelm F. K. Bjerkne [2], comenz6 el modelado meteo-
rolégico, el del clima, de la relacion de este tltimo con las distintas partes de la superficie de la
tierra (mares, lagos, océanos, montafias) y del efecto de la actividad antropolégica (contamina-
cién, deforestacion, etc.). Esta ciencia en vanguardia, no tard6 en convertirse en un problema

cientifico multidisciplinario.

Particularmente, a causa de la compleja interaccion entre las diferentes escalas espaciales y tem-
porales propias de la dindmica de flujo energético atmosférico, el problema de predecir dénde
y cudndo ocurrird algtn fendmeno meteoroldgico, asi como su magnitud, es actualmente un

area de intenso estudio.

Uno de los principales problemas de los modelos meteorolégicos es la dificultad en la pre-
diccién de la cantidad de precipitacién con precisién, cuyas consecuencias afectan directa e
indirectamente a toda la sociedad debido a pérdidas de vida y dafios econémicos causados por
intensas precipitaciones. Su resolucién posibilitaria la mitigacion de los dafios producidos en

la region afectada. [3]

Para intentar resolver dicho inconveniente el enfoque mads frecuente es la utilizacién de mo-
delos llamados Predicciéon Numérica del Tiempo (NWDP, por sus siglas en inglés de Numerical
Weather Prediction) [4], que contemplan las leyes fisicas que describen la dindmica de flujo at-
mosférico y los esquemas de parametrizacién que representan procesos fisicos en la subgrilla

de célculo.
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1.1. MOTIVACION CAPITULO 1. INTRODUCCION

Entre los modelos NWP mas utilizados hoy en dia por la comunidad cientifica internacional
y centros de estudios meteorolégicos de distintas partes del mundo, podemos citar WRF (por
sus siglas en inglés de Weather Research and Forecasting [5]), desarrollado por instituciones de
investigacion de diferentes paises. Entre otros, podemos mencionar a GEM [6] (por sus siglas
en inglés de Global Environmental Multiscale), creado originariamente para uso en Canad4,
al ECMWEF [7] (por sus siglas en inglés de European Centre for Medium-Range Weather Fo-
recasts) y al més utilizado por Brasil, llamado ETA [8] (cuyo nombre proviene del sistema de
coordenadas verticales del modelo). Todos ellos modelan el estado y la evolucién de los proce-
sos atmosféricos, diferencidndose entre si en el disefio numérico de la parametrizacion de los

procesos que implementan.

El uso operativo de los modelos NWP en los tltimos afios se ha visto favorecido por el incre-
mento de la capacidad computacional y el conocimiento mas detallado de los procesos atmos-
féricos en distintas escalas. Sin embargo, utilizando una computadora personal de escritorio
para el prondstico regional, su costo computacional sigue siendo elevado; por ejemplo, para
pronosticar a 6 dias se requieren 6 h de cémputo con un procesador de 1,4 GH con 16 nui-
cleos, en una zona de resolucién espacial de 10 km que s6lo delimite la parte norte-centro de
la provincia de Mendoza. Ademas, el éxito de los mismos depende no solamente de los proce-
sos fisicos que modelan (frentes frios, tormentas, viento zonda, etc.), sino también de la zona
geogréfica de estudio (topografia) [3, 9, 10]. Estos aspectos desfavorables constituyen una gran

limitacion para el funcionamiento adecuado de un sistema de alerta a corto plazo.

Por lo tanto, sin perder de vista la complejidad de los procesos atmosféricos, con el motivo
de predecir caracteristicas particulares del estado atmosférico (presién, temperatura méxima
o minima, humedad, etc.), vale la pena investigar modelos méds sencillos. Se requiere predecir
no sélo con un modelo mas simple (i.e. con menor costo computacional) con el cual se logren
tiempos menores de prediccién (i.e. con mayor velocidad de cémputo), sino también que su
salida se obtenga con suficiente antelacion al evento real para tomar medidas pertinentes. Fue
asi que desde hace algunas décadas comenz¢ a utilizarse Inteligencia Artificial (IA) en el campo

de la Meteorologia [11].

Cabe destacar que en 1956 se pronuncia en publico por vez primera el término IA, no obstante
fue en el afio 1943 cuando W. S. McCulloch y W. Pitts presentan el primer trabajo en dicha
area: Redes Neuronales Artificiales [12]. Asi, a finales de la década del 50, en btusqueda de
su desarrollo, nace la rama Aprendizaje de Maquinas (AM). Arthur L. Samuel, considerado el
padre del AM, en 1959 lo defini6é como el «Campo de estudio que da a las computadoras la
habilidad de aprender sin estar explicitamente programadas» [13]. Desde entonces, este campo

no ha dejado de avanzar y aplicarse a diversas ciencias.

Si bien desde finales de la década del 90 el AM aplicado a la Meteorologia primero se us6
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para la prediccion de distintas variables atmosféricas [14] [15], ahora también es aprovechado
para la prediccion de fenémenos atmosféricos, como la precipitacion. En esta linea de investi-
gacion, investigadores de Canadd [16], Gracia [17], India [18], Australia [19] han hecho uso de
esta herramienta, algunos por medio de Redes Neuronales Artificiales. Es de especial interés
mencionar que en Argentina se ha atacado la variabilidad de precipitaciones a escalas climéati-
cas [20], pero hasta el momento no se evidencian trabajos a nivel nacional ni regional a escalas

horarias donde se aplique AM para predecir precipitacion.

Asi, por el problema planteado y la limitacién expuesta, maxime contando con otras herra-

mientas para tratarlos, es que surge la hip6tesis del presente trabajo.

1.2. Hipétesis

Para superar la limitacién de la prediccién espacial y temporal de la ocurrencia de precipi-
tacién, proponemos una estrategia basada en la aplicabilidad de técnicas de AM para dicho
proposito para la ciudad de Mendoza (Mza) y la Ciudad Auténoma de Buenos Aires (CABA)
ubicadas en la zona central de la Reptblica Argentina en regiones climatolégicamente diferen-

ciadas.

En este contexto, es posible el uso operativo de AM por medio de Regresién Logistica (RL) y
Red Neuronal Artificial (RNA), de forma auténoma (i.e. sin intervencién humana), capaces de
pronosticar la ocurrencia de precipitacién a partir de datos histéricos atmosféricos de Mza y de
CABA.

1.3. Objetivos

El objetivo principal del estudio es evaluar el desempefio de los modelos RL y RNA en su
capacidad para predecir correctamente la ocurrencia de precipitacién en Mza y CABA con con-
diciones climatoldgicas claramente diferenciadas, comparandolos con el modelo de simulacién

atmosférico mas utilizado (WRF).

De dicho objetivo se desprende el interés por contribuir con la lista de atributos que maés in-
fluyan en la iniciacién de convecciones profundas que originan precipitaciéon y la busqueda
de una metodologia de predicciéon de precipitacién como método novedoso para la zona cen-
tral argentina logrando menores tiempos de computo a los usuales al predecir correctamente

ocurrencia de precipitacion en las ciudades mencionadas.
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1.4. Organizacién del Trabajo

En el siguiente capitulo, Capitulo 2, nos adentramos en la manera en que predice el modelo de
simulacion NWP-WREF. Primero contamos de qué consta y de qué se lo provee para el célculo,

y luego restringimos dicha informacién a nuestro caso.

En el Capitulo 3 explicamos de qué se trata AM y cémo se aplica en este trabajo. En primer
lugar, damos a conocer sus aspectos generales. Después planteamos el problema de aprendi-
zaje que nos incumbe. Luego, en la Seccién 3.3, damos a entender el proceso de aprendizaje
y la técnica que utilizamos en su aplicacién. Y en la dltima seccién describimos en detalle los

modelos RL y RNA y métodos a aplicar en el aprendizaje de los mismos.

Los dos capitulos posteriores constan de los estudios realizados. En el Capitulo 4, Estudio I,
exploramos los datos meteorolégicos para extraer aquellos de interés y conveniencia para en-
trenar y evaluar los modelos aplicados en el Estudio II, Capitulo 5. En el primer capitulo men-
cionado analizamos los datos teniendo en cuenta la experiencia de expertos y los resultados
obtenidos mediante herramientas computacionales que exponemos. En el segundo, mediante
técnicas de AM, evaluamos el desempefio de los modelos seleccionados en su capacidad de

prediccién de ocurrencia de precipitacion en invierno y en verano en Mza y CABA.

En el altimo capitulo manifestamos las conclusiones generales del presente trabajo, limitacio-
nes advertidas en la practica y posibles lineas de investigacion futuras que se desprenden de

los estudios.
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Capitulo

Modelo WRF

La previsién de eventos meteoroldgicos extremos, tales como huracanes, tornados, tormentas
asociadas a grandes cantidades de precipitacion, sequias, entre otros, es de vital importancia
en la elaboracién de estrategias en el proceso de mitigacién de los dafios que las sociedades
deben enfrentar. Los primeros intentos sobre métodos mateméaticos manuales que relacionan
el medio ambiente con los seres vivos comenzaron en 1920, pero no fue hasta los afios 50, con
la aparicién de las primeras computadoras de propdsito general, que comenz6 a utilizarse el
célculo numérico para conocer el estado futuro de la atmoésfera. Por ejemplo en los 70 y 80
se realizaron los primeros prondsticos de trayectorias de ciclones tropicales y calidad de aire,
y actualmente se realiza el prondstico de diversos procesos atmosféricos de forma global y
regional abarcando desde horas (muy corto plazo) hasta dias (corto-mediano plazo), semanas

(mediano-largo plazo) y meses (escala climética).

Si bien se ha mejorado el prondstico de eventos meteorolégicos tanto a nivel regional como
global, persisten numerosos desafios que los modelos numéricos atin deben mejorar, entre los
cuales podemos mencionar el prondstico de la cantidad de precipitacién que caerd en un de-
terminado lugar en un intervalo de tiempo dado. Este problema es conocido como QPF (de
sus siglas en inglés de Quantitative Precipitation Forecast), el cual motiva una intensa drea de

estudio que involucra un trabajo multidisciplinar de la comunidad cientifica internacional.

Para dicho propésito se utilizan distintos modelos numéricos que incluyen el estado de arte
en la representacion de los procesos fisicos y quimicos. Entre los mds populares estd el mo-
delo WREF (de sus siglas en inglés de Weather Research and Forecasting Model [5]), el cual es
de libre acceso y cuenta con una gran colaboracion internacional en la mejora continua de la

representacion de los procesos atmosféricos.

En la presente tesis utilizamos WREF para la previsién de la ocurrencia de precipitacién acumu-

lada a tres horas durante todo el afio 2011, en Mza y CABA, para la posterior evaluacién de los
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2.1. ECUACIONES FUNDAMENTALES CAPITULO 2. MODELO WRF

modelos de Aprendizaje de Maquinas que se detallan en el capitulo siguiente.

En este capitulo entonces, describimos el modelo WRE, su estructura y la aplicacién particular

al caso de estudio.

2.1. Ecuaciones Fundamentales

El modelo WREF incluye la representacion numérica de ecuaciones fundamentales entre las que
se incluyen la dindmica y termodindmica de la atmésfera mediante la utilizacién de ecuaciones

fundamentales de estado, masa, energia y momento.

A dichas ecuaciones fundamentales, omitiendo la fuerza de Coriolis por simplicidad de nota-

cién, las expresamos a continuacion en coordenadas cartesianas.

Ecuacién de estado de la parcela de aire:
p=pRaT

siendo p la presion del aire; p la densidad del aire; R; = 2c, la constante de gas de aire se-
co donde ¢, = 1004.5 JK~'kg™! es el calor especifico a presién constante del aire seco; y T la

temperatura absoluta del aire.

Conservacién de la masa de la parcela de aire:

dp U AV  IW

ot tax Ty Taz 70

siendo U = pu, V = pv y W = pw donde u,v,w son las componentes de la velocidad en las

direcciones x, 1,z respectivamente.

Conservacién del momento de la parcela de aire:

ou ot Jo(Uu) d(Vu) o(Wu)

ot T9%%% T T e oy 5z T

oV o d(Uv) 9(Vv) o(Wo)

ot P9 T T ax 3y 5z T h

oW ot _ d(Uw)  o(Vw) o(Ww)
W—i_cp@g—i_gp_ ox Iy 0z +E

Ry
siendo ©® = pf donde 0 es la temperatura potencial; IT la funcién Exner (%) . Fy, F,y F; las

componentes de la fuerza de friccién.

Conservacion de energia de la parcela de aire:

20 n a(ue) L (Vo) . d(We)
ot ox ay 0z

=pQ
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2.1. ECUACIONES FUNDAMENTALES CAPITULO 2. MODELO WRF

Cabe mencionar que este sistema de ecuaciones debe ser resuelto numéricamente en una deter-
minada grilla de calculo que en este caso es una Arakawa escalonada tipo C, donde la compo-
nente norte-sur (oeste-este) de la velocidad estd ubicada en los lados norte y sur (oeste y este)
de la red, mientras que la temperatura estd ubicada en el centro de red representada por la letra

6, como mostramos en la Figura 2.1.1.

% !
4
VI.J-:lQ Vlﬂ Je32 Wl,k-.‘!."z Wl-l K342
S o4
ul 172, ()| u»-‘. 8 “H +1 ul- /2,
2,1 T 2.} 1. 11 | 2,41 Up it “..—.‘1 U {)_LM U
B [ ] -1 [ ] -
*V.,,.m 4\'(»1.,-12
| |
Al Ik+l;2 +W|,k-|:'2 *Wm_m:z
ul 2] ()I.J u»- 2] OH‘I.] ul-:irz,J I . ! .
Ay = ® N ® B um:za« “I K u|+|,2_k “‘,1 K uu&-g
AN, - e = e
AVI.] 1"z 4v|+‘\ Jrz 4W|.k 12 ‘Wl—I.K 12
\ | , I =X . ! ’ | -
AX AX

Figura 2.1.1: Estructura de la grilla de calculo horizontal y vertical de Arakawa Escalonada tipo C.

La estructura vertical de la grilla es resuelta mediante el uso de la coordenada de masa vertical
17, la cual se caracteriza por seguir la estructura de la topografia. Dicha estructura se encuentra

representada por la Figura 2.1.2. Esta coordenada esté definida como

Ph — Pt
n=—
K
siendo p = pys — pur donde py,, pur v prs representan las componentes de la presién hidrostatica,
alolargo de la superficie y en limites superiores respectivamente. Asi ji(x,y) representa la masa

por unidad de area en la columna del dominio del modelo en (x,y), y # la coordenada vertical

hidrostatica con seguimiento del terreno.
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Figura 2.1.2: Interpretacién de la coordenada #. Notar que py; es constante.

Como podemos visualizar, el espaciamiento elegido entre cada punto de la grilla de calculo
dependerd de la estructura del fendmeno atmosférico que estemos estudiando. No obstante
habrén otros procesos en una menor escala, los cuales no estaran “resueltos” por la grilla, pero
la presencia de los mismos debe ser tenida en cuenta para la correcta representacién numérica
de los intercambios de energia y momento entre las distintas escalas. El efecto de estos procesos
en una subgrilla se encuentra incluido en las llamadas parametrizaciones, la cuales detallamos

en la siguiente seccion.

2.1.1. Parametrizaciones

Los procesos fisicos que son parametrizados en la subgrilla de calculo los especificamos en la
Figura 2.1.3 . Y en forma conjunta se identifican las distintas interacciones entre los mismos.
La microfisica corresponde a la representacion de los distintos hidrometeoros presentes en una
nube, tales como gotas de nube, lluvia, nieve y granizo. Estos esquemas no s6lo proveen la can-
tidad por unidad de volumen de los hidrometeoros, sino también la distribucién por tamarfio.
La parametrizacién de cimulus representa las nubes y /o tormentas que ocurren en un tamafio
menor que el de la grilla de calculo, los cuales no son representados o resueltos directamente,
pero su efecto de transporte de momento, masa y energia debe ser tenido en cuenta. Los proce-
sos radiativos incluyen los ondas largas (OL) y cortas (OC) que resultan de la interaccién con
las ondas electromagnéticas de distintas longitudes de ondas como resultado de la interacciéon

de la atmdsfera con el Sol, las nubes y la superficie del planeta.
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2.1. ECUACIONES FUNDAMENTALES CAPITULO 2. MODELO WRF

Difusion de la nube

Microfisica

Efectos Lluvia no convectiva Lluvia convectiva
de nube

Radiacion

Emision de Flujos de
superficie / v superficie
Albedo SH, LH
Superficie -
Hacia abajo Superficie
OC, OL T, Q,, viento

Figura 2.1.3: Esquema de los procesos fisicos que son parametrizados en la subgrilla de célculo, y sus
interacciones representadas por flechas (adaptacién de la Presentacién de Laura Bianco en el marco del
curso [1]). PBL hace referencia a la capa limite, OC y OL a las ondas corta y larga respectivamente, SHy
LH al calor sensible y al calor latente respectivamente, T a la temperatura y Qy, al calor de vapor.

Los procesos ocurridos en la capa limite (Planetary Boundary Layer -PBL-) tienen en cuenta el
efecto del transporte turbulento del calor sensible en la superficie (Surface Turbulent Sensible
Heat -SH-) y el transporte de momento y energia entre la superficies de la tierra y las capas mas

bajas de la atmdsfera (Surface Layer -SL-).

Los procesos que ocurren en la superficie, tienen en cuenta el estado y la evolucién del mismo

en lo que respecta a la humedad y las caracteristica propias de suelo.

2.1.2. Condiciones Iniciales y de Contorno

Para el diagnostico y prondstico del estado de la atmoésfera se deben proveer las condiciones
iniciales que corresponden al estado de la atmésfera (vientos, humedad, temperatura y presion)
al momento de comenzar la integracién del modelo y las condiciones de contorno correspon-
dientes, por tratarse de un modelo de area limitada. Estas condiciones iniciales y de contorno
provienen generalmente de un modelo global (GFS o ECMWF) o de los archivos NCEP-FNL
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(Final Operational Global Tropospheric Analysis) generados por el NCEP (National Center for

Environmental Prediction) [21].

2.2. Dominio de Céalculo

Dado que el modelo WRF es un modelo multiescala, el cual tiene la capacidad de simular
distintas escalas espacio-temporales de la atmoésfera, se debe recurrir a grillas de calculo con
distinto espaciamiento. Para ello se utiliza el proceso de anidado, donde se configuran domi-
nios a distinto espaciamiento de grilla, siendo el dominio mayor el dominio padre mientras el
inmediato inferior el hijo, como representamos en la Figura 2.2.1. La superposicién de grillas

no estd permitida y ninguna grilla puede tener mas de un dominio padre.

Ademas, existen procesos de retroalimentacién de un solo sentido o de doble sentido.

(a) (b)

r

o)
»

34 |

Figura 2.2.1: Ejemplificacién de tipos de anidados. A la derecha (a), los llamados Nidos Telescépicos y a
la izquierda (b) nidos al mismo nivel respecto a la grilla padre.

2.3. Aplicacién Particular

Una vez que explicamos las caracteristicas generales del modelo WREF, estamos en condiciones
de presentar el disefio de dominio de cdlculo y las parametrizaciones particulares que utiliza-
mos para aplicar dicho modelo como pardmetro de comparacién al momento de la evaluacién
de los modelos de AM en el Estudio II (Capitulo 5).

2.3.1. Consideraciones

La region de célculo considerada para el modelo WRF fueron dos dominios anidados como se
representa en la Figura 2.3.1. El dominio padre d01 de 30 km incluye la zona sur de América
del Sur y el dominio d02 de 10 km incluye la zona central de Argentina, donde se especifican
las ciudades que serdn de interés para nuestra evaluacién, Mza y CABA. En cada dominio se

utilizaron 40 niveles verticales.
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Figura 2.3.1: Disefio del dominio de calculo considerado para WRF. Dominio d01 de 30 km anidado con
el dominio d02 de 10 km indicado en blanco.

Para maés detalles, en la Cuadro 2.1 especificamos las parametrizaciones consideradas en cada

dominio en el procesos de integracién del modelo de simulacién utilizado en nuestro trabajo.
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Cuadro 2.1: Esquemas fisicos del proceso de integracion considerado al utilizar WRE.

. Dominios
Esquema fisico
do1 d02
Microfisica WREF - SingleMoment-6 WREF - SingleMoment-6
Capa limite planetaria Yonsei University PBL Yonsei University PBL
o Modelo Onda Larga de Modelo Onda Larga de
Procesos de radiacion de . . . .
Transferencia de Radiacién Transferencia de Radiaciéon
onda larga (. .
Réapida Répida
Procesos de radiacién de . .
MM5 Dudhia Onda Corta MMS5 Dudhia Onda Corta
onda corta
Modelo de superficie NOAH NOAH
Procesos de difusién térmica  Esquema Monin-Obukov Esquema Monin-Obukov
Parametrizacién de cimulo ~ Esquema NewGrell Esquema NewGrell

Hay que tener en cuenta que las condiciones iniciales y de contorno provienen de los archivos

NCEP-FNL, con datos cada 6 horas con espaciamiento de grilla de 1° x 1°.

Es importante mencionar que lo integramos durante el afio 2011 a fin de obtener la preci-
pitaciéon acumulada horaria durante los 365 dias con inicializaciones de 24 horas de tiempo
de spin-up, el cual se entiende como tiempo necesario para que el modelo se estabilice de-
bido a las incertezas de las condiciones iniciales. Y luego lo comparamos con estimaciones
de precipitacién (calculadas mediante el método Climate Prediction Center morphing met-
hod—-CMORPH- [22]) extraidas del Centro de Prediccién Climatica (CPC, por sus siglas en
inglés) (http://www.cpc.ncep.noaa.gov).

Respecto a estos datos, profundizaremos sobre sus archivos en el Estudio I (Capitulo 4).

Los resultados de las simulaciones se presentan y discuten en la Seccién 5.3.
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Capitulo
Aprendizaje de Maquinas

En el capitulo anterior exploramos el rasgo meteorolégico del problema tratado durante la
investigaciéon. Dimos a conocer la descripcién del modelo WRF y la configuraciéon utilizada
en nuestro trabajo. En cambio, en el presente capitulo exploraremos los modelos que serdn

evaluados en el Estudio II segtin este modelo tomado como pardmetro.

Teniendo en cuenta que la ocurrencia de patrones atmosféricos similares conducen a eventos
meteorolégicos también similares, en este capitulo veremos cémo poder reconocer patrones
mediante el Aprendizaje de Maquinas (AM). A diferencia de los modelos NWP, esta tecnologia
cuenta con la ventaja de aprender modelos de manera automatica sin tener que codificarlos en
funcién de un conjunto de datos provistos, lo cual deriva en la posibilidad de reducir conside-

rablemente el gasto computacional al utilizarla.

El camino elegido para que una mdquina aprenda algo en particular tiene sus fundamentos en
su propia aplicacién, cobrando sentido la informacién implicita en los datos que se poseen [23].
Sin embrago, antes de introducirnos en la aplicacion, es necesario comprender las caracteristi-

cas generales de AM y el funcionamiento de los métodos utilizados.

En este capitulo tratamos los fundamentos teéricos de AM. En la Seccién 3.1 damos a conocer
su definicion y sus cualidades, y el tipo de aprendizaje que imponemos en los experimentos.
En la Seccién 3.2 especificamos el problema que queremos resolver en este trabajo definido
en el marco de AM. En la Seccién 3.3, explicamos el proceso de aprendizaje que atraviesa la

maquina. Y en la Seccién 3.4, describimos los dos modelos de AM que estudiamos.

3.1. Concepto

AM es la rama de las Ciencias de la Computacién donde las mdquinas aprenden sin inter-

vencién humana, es decir, el «Campo de estudio que da a las computadoras la habilidad de
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aprender sin estar explicitamente programadas» [13].

Una definiciéon més precisa es la que propuso Tom M. Mitchell y que describe el proceso de
aprendizaje de la siguiente forma: «Se dice que un programa computacional aprende de una
experiencia E respecto a alguna tarea T y alguna medida de desempefio P, si su desempefio en

T, medido por P, mejora con la experiencia E» [24].

En otras palabras podemos decir que un programa aprende si su desempefio en la realizacién
de una tarea, mejora con la experiencia en dicha tarea. Lo interesante de este enfoque es que
permite aprender o derivar programas o (como en el caso de esta tesis) modelos predictivos de
forma automatica sin necesidad de que una persona deba especificar explicitamente el compor-
tamiento requerido, sino que ese comportamiento deseado se obtiene a partir de un conjunto

de ejemplos’.

Por dicha caracteristica, el AM se ha convertido en una tecnologia en pleno auge y se estd exten-
diendo a diversas disciplinas de la ciencia [25, 26, 27], desarrollando ademads varias técnicas de
prediccién. Una forma de predecir es reconocer un patrén a partir de datos (entradas) y expli-
citarlo de manera tal que pueda dar respuestas (salidas) ante nuevos datos. En otras palabras,
el AM hace posible estudiar y construir algoritmos? capaces de aprender modelos y programas
desde conjuntos de datos utilizados para entrenar y hacer predicciones sobre datos antes no

vistos. Este mismo enfoque es el abordado por esta tesis.

En términos formales, el objetivo del AM es la construccién de una funcion tal que dado un
vector de atributos, llamado también vector de entrada, proporcione una estimacién lo sufi-
cientemente buena de lo que se quiera hallar (objetivo), llamado valor de salida, que esté rela-
cionado con dicho vector. Esto se hace de forma progresiva, ajustando la funcién que obtiene

momentdnea mediante otra funcién asignada para tal fin, al disminuir errores.

Cuando los algoritmos aprenden a partir de un conjunto de ejemplos dados etiquetados por ex-
pertos con la respuesta verdadera (i.e. con el resultado real) para asignar correctamente la salida
a toda entrada de la misma naturaleza, el aprendizaje se denomina Aprendizaje Supervisado.
Dicho de otra manera, la maquina aprende desde pares de objetos donde una componente del
par son variables y la otra, los resultados reales. Este es el tipo de aprendizaje utilizado en el
presente trabajo, ya que contamos con datos meteoroldgicos de ciertos lugares en ciertos mo-
mentos (entrada), y estimaciones de lluvia o no lluvia momentos posteriores en los mismos

lugares (por observaciones reales).

IDicho conjunto corresponde a la experiencia E mencionada por T. Mitchell.
2Un grupo finito de operaciones organizadas de manera l6gica y ordenada que permite solucionar un determi-
nado problema.
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3.2. Un Problema de Clasificacion

Como ya hemos descrito anteriormente, la idea principal del trabajo es hacer un estudio para
que la mdquina aprenda modelos de manera automatica capaces de predecir la ocurrencia de
precipitacion. Para lograrlo, le entregamos a la maquina valores de variables meteorolégicas
(atributos) previos al evento lluvia en un lugar y un tiempo determinados y el dato de ocu-
rrencia o no ocurrencia de lluvia en dicho lugar en un momento posterior; asi, al repetir esta
accion varias veces, la mdquina logra reconocer un patrén causa-consecuencia y lo representa
mediante una funcién, mientras minimiza el error que se le solicite. De esta manera, cuando se
le dan nuevos valores de las variables, la funcién predecird si lloverd o no. Entonces definimos
el problema de prediccién de precipitaciéon como un problema de clasificacién, donde lo que
nos interesa es determinar si ante una configuracion de variables meteorolégicas establecida se

produciré o no precipitacion.

El objetivo de un Problema de Clasificacion es determinar la clase a la que pertenece un objeto
a partir de sus caracteristicas (atributos). Para poder solucionarlo, hay supuestos fundamen-
tales: los atributos determinan la clase, y el conjunto de ejemplos etiquetados provisto es lo
suficientemente grande como para soportar la asociacion atributo-clase. Pero usualmente no
se sabe exactamente cudles son las caracteristicas que determinan la clase, tampoco cuéles son
las causas que han generado los datos ni como esas causas se manifiestan en caracteristicas
observadas. También pueden faltar ejemplos para encontrar regularidades en la relacién entre
caracteristicas y clase, y pueden faltar atributos relevantes, o mas atin, puede haber un exce-
so de caracteristicas (por ser algunas irrelevantes) (lo cual, finalmente, se traducird en un bajo

rendimiento practico).

Luego, para que el modelo pueda predecir especificamente los ejemplos, se ajusta éste con los

datos y se generaliza para que pueda predecir en nuevas instancias la clase adecuada.

Este procedimiento da por resultado un clasificador y se usa para asignar la informacién desea-
da a nuevos ejemplos no analizados por expertos. Asi, el clasificador infiere como la informa-
cién dada se asocia a la informacion deseada, es decir, como las caracteristicas determinan la
clase. Y se supone que existe algin modelo apropiado para capturar esta asociacién, como se

explica en el segundo capitulo de [28].

A continuacién, describimos los detalles del proceso de aprendizaje.

3.3. Proceso de Aprendizaje

Para comprender mejor el proceso de aprendizaje de un modelo comenzaremos dando un ejem-

plo. Supongamos que contamos con algunos casos de cuando hubo o no precipitaciéon y que
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ademads contamos con datos sobre la temperatura y humedad que hubo en cada uno de esos

casos (como muestra la Figura 3.3.1).

m
h T P
A 22 15 5
T[°C] @
25 23 no
n
x 32 13 no
C.
5 20 si
[ ]
X 3/ 40 s
- |
h [%]

Figura 3.3.1: Ejemplo hipotético del problema de prediccién de ocurrencia de precipitacién (P) para dos
variables, i.e. temperatura (T) y humedad (h). Del lado izquierdo se presenta un gréfico en el cual los
circulos representan casos donde hubo precipitacion (si) y las cruces casos donde no hubo precipita-
cién (no). Del lado derecho se presenta una tabla con algunos valores tomados por las variables y la
correspondiente ocurrencia de precipitacién.

La nomenclatura que utilizaremos en lo que resta del documento es la siguiente:

n: namero de casos o ejemplos. En nuestro ejemplo n = 5.
m: namero de variables de entrada. En nuestro ejemplo m = 2.

x € R™"!: representa un vector de las variables de entrada al cual extendemos con una
primer componente xo = 1 para simplificar la notacién. En el ejemplo dicho vector tiene

dos componentes correspondientes a la temperatura y la humedad, es decir, x € R5.

y: es la variable de salida u objetivo que en nuestro caso puede tomar los valores 0 o 1
indicando la no ocurrencia de precipitaciéon y la ocurrencia de precipitacion respectiva-

mente.
(x,y): es el par ordenado que representa un ejemplo.

{(x(i),y(i))}: es el conjunto de entrenamiento, siendo (x(),y(?) el i-ésimo ejemplo de
entrenamiento, x() € R"*! el vector de entrada (cuyas componentes son los atributos)
del i-ésimo ejemplo de entrenamiento e ) € {0,1} el objetivo del i-ésimo ejemplo de

entrenamiento. En nuestro ejemplo (x*),y®*)) = (1,35,20;1).
xt)con j=0,...,m: es el j-ésimo valor (atributo) del vector de entrada del i-ésimo ejemplo

y 0

de entrenamiento. Asi x,” = 1, y en nuestro ejemplo x§4) =20.

y € {0,1}" el vector objetivo del conjunto de entrenamiento.
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Es importante tener en cuenta que en nuestro caso elegimos el valor 0 como clase negativa

no-llueve y el valor 1 como clase positiva llueve.

Como se mencioné anteriormente el objetivo dltimo del AM es la obtencién de un modelo
de manera automadtica a partir de un conjunto de ejemplos. Ese modelo es una funcién que
mapea el espacio de vectores de entrada con los valores de la variable objetivo. En la Figu-
ra 3.3.2 esto puede visualizarse para nuestro caso. Formalmente, el modelo es una funcién
he(x): R™*1 — {0,1}", siendo 6§ € R™*! un vector de pardmetros de dicha funcién, el cual re-
presenta interacciones entre las variables de entrada x y el objetivo y. Asi por ejemplo hg(x())
es el valor obtenido con el vector de entrada del i-ésimo ejemplo. Existen numerosos tipos de
modelos que pueden ser utilizados. En la Seccién 3.4 se presentan los dos modelos utilizados

en esta tesis, i.e. Regresion Logistica y Redes Neuronales Artificiales.

[ Prolems e pedeiin i pecpcin |

B

Figura 3.3.2: Esquema del proceso de aprendizaje para el problema de predicciéon de precipitacion.

Aprender un modelo es entonces encontrar los valores de 6 de forma tal que para cada ejemplo
el valor dado por hy(x), se aproxime al valor objetivo y. Es decir, el objetivo del proceso de
aprendizaje es minimizar la diferencia entre lo obtenido por y(x()) y la respuesta verdadera
y() Vi. O sea que al elegir 6, se minimice una funcién que represente dicha diferencia y que se
conoce como funcién de costo, notada costo (hy(x),y) = J(6); obteniendo asi la funcién deno-
tada mein J () y el vector de parametros 6 adecuado para hacer una prediccién dada una nueva

entrada x.

Es significativo notar que hy(x) es una funcion que depende directamente de x (para valores
fijos de 6), mientras J(0) es funcién de 6 (aunque éste dependera indirectamente del conjunto

de entrenamiento dado a la maquina).

3.3.1. Gradiente Descendente

Para lograr el objetivo del proceso de aprendizaje, utilizamos la técnica Gradiente Descenden-

te [29], un método para problemas de optimizacién convexa.
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El Gradiente Descendente radica en seguir la direccion del gradiente de una funcién error hasta
llegar al minimo. Comienza con un vector de pardmetros inicial arbitrario que luego modifica
segln la direccién del minimo mds pronunciado de la funcién error, calculada mediante el

gradiente. Este proceso contintia hasta que se alcanza el error minimo global.

Por lo tanto, consiste en encontrar mein J(0) asignando® 0 < 0; — ucaij,—é?) con & € R, computan-

dolo simultdneamente Vj, comenzando con un 6§ arbitrario, y repitiéndolo hasta converger. En

Algoritmo 3.1 se presenta el pseudocédigo del método del Gradiente Descendente.

Algoritmo 3.1: Pseudocédigo del método de gradiente descendente.

repetir hasta lograr la convergencia {
9] (0)

La constante « se llama tasa de aprendizaje, ya que controla el tamarfio de los pasos entre los
calculos de cada 0 temporario, lo cual determina la rapidez de aprendizaje. Por ello es impor-
tante seleccionarla apropiadamente (ver Figura 3.3.3).

Valor de a demasiado pequefo Valor de o demasiado grande

A A
J

> >
e e

Figura 3.3.3: Representacion de los pasos (flechas celestes) entre los calculos de cada 6 temporario segiin
el valor de la tasa de aprendizaje . Como sucede en el grafico de la izquierda, cuando se le asigna a
« un valor demasiado pequeno, el aprendizaje demora mucho tiempo porque los pasos son demasiado
pequefios. En cambio, como sucede en el de la derecha, cuando se le asigna un valor muy grande, el
proceso del Gradiente Descendente puede volverse inestable y no lograr converger a un minimo.

En la seccién siguiente describimos los modelos aplicados en esta tesis.

3En programacién, una instruccién de asignacién (o simplemente asignacién) consiste en asignar el resultado de
la evaluacién de una expresién a una variable. Cambia el valor de la variable que estd a la izquierda por un literal o
el resultado de la expresion que se encuentra a la derecha (i.e. tipo de operador que sirve para almacenar un valor
en una variable). Suele notarse := 0 +—. No debe confundirse con los términos matemadticos definicion ni igualdad,
notados := y = respectivamente.

30



3.4. MODELOS CAPITULO 3. APRENDIZAJE DE MAQUINAS

3.4. Modelos

Como se mencion¢ anteriormente, para el proceso de aprendizaje de la maquina, necesitamos

un modelo y estimar sus pardmetros en base a un conjunto de datos.

La eleccion del modelo que se le exige aprender a la mdquina depende del problema que se
quiera resolver y de la precision, la calidad y la cantidad de datos [23]. Y segtn el modelo
elegido, es la manera en que la maquina predecird. El foco esta puesto en poder medir la capa-
cidad predictiva de los modelos, no en descubrir los factores causales directos que rigen s6lo

bajo los ejemplos dados.

El modelo puede capturar relaciones lineales o no lineales entre las distintas variables de ana-
lisis. Existe gran cantidad de modelos lineales que pueden utilizarse para problemas de clasifi-
cacion. Dichos modelos representan un hiperplano en el espacio de atributos del problema? y
discrimina a los ejemplos en una clase o la otra. Al momento de predecir, los modelos lineales
utilizan dicho hiperplano para separar los ejemplos determinando si pertenecen a una u otra
clase. Por dicho motivo, se hace referencia a este hiperplano como limite de decisién. Si bien
los clasificadores lineales son modelos sencillos, estos se consideran una buena primera apro-
ximacioén al problema en cuestién. Ademds, sirven de base para la comparacién con modelos

maés complejos.

No obstante, en la practica las clases pueden no ser linealmente separables por el limite de
decisién, como se muestra en la Figura 3.4.1, imposibilitando la aplicacién de modelos lineales.
Ademas, si bien cuando se usa un modelo lineal éste es mds sencillo de interpretar, uno no

lineal es mas representativo cuando la dindmica del problema es compleja.

@ (0)

Figura 3.4.1: Gréficos en el que puede visualizarse la diferencia entre: (a) un caso en el que las clases
(A y B) (correspondientes a vectores de entrada de variables x; y x2) son linealmente separables por el

limite de decision (curva roja); y (b) un caso en el que no (cuyos vectores de entrada tienen variables x/l
!
Y %)-

En funcién de los discutido en los parrafos anteriores se describen los fundamentos teéricos de

un modelo lineal ampliamente utilizado en el AM, i.e. Regresioén Logistica (RL). Dicho modelo

“En este trabajo el espacio de atributos se encuentra definido por el conjunto de variables meteorolégicas utili-
zadas como entrada.
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se discute en la siguiente seccién y se incorpora a este estudio como una primera aproximacién
al problema y para lograr un mayor entendimiento de las caracteristicas del mismo. Luego
en la Seccién 3.4.2 se presenta el modelo de Redes Neuronales Artificiales (RNAs), las cuales
constituyen modelos no lineales capaces de capturar patrones complejos en los datos y por

ende capaces de superar las limitaciones de representacion de los modelos lineales.

3.4.1. Regresion Logistica

En el caso de problemas de clasificacion biclase se utiliza el modelo lineal RL. Su denominacién
se debe a que estd basada en una funcién logistica. Esta funcién presenta la ventaja de dar
como resultados (salida) valores entre 0 y 1 (no-llueve, llueve), como mostramos mds adelante.
Luego, la salida se interpreta como la probabilidad de que la entrada pertenezca a la clase 1 (en

nuestro caso, llueve).
Inmediatamente explicamos cémo aplicamos RL a nuestro caso.

Para asignarle una de las dos clases, no-llueve/llueve, a la entrada x, tomamos el producto es-
calar (combinacioén lineal) entre el vector de entrada x() del i-ésimo ejemplo y el vector de
parédmetros 6, y utilizamos la representacién binaria del valor objetivo y() = t: t; = 0 represen-
ta la clase no-llueve y t, =1 la clase Ilueve. Asi, el valor de p(t) puede interpretarse como la
probabilidad de que se asigne alguna de las clases. Estas condiciones naturalmente motivaron
el uso de RL.

Asi, la probabilidad de que el modelo prediga la clase t; si tiene como dato de entrada el vector

de atributos x, es:

p(x|t2)p(t2)
x|t)p(t2) + p(x[t1)p(tr)

p(t2|x) = p(

plx|ta)p(t2)
1

Siendo z = In p(x[t)p(hr)

se obtiene la funcion logistica:

1

S Tewt)

y podemos denotar

m
T, _ A
z=20 x—;)()]x]
]:

Por lo tanto, la funcién hipétesis es
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1

) T e

De esta forma, la probabilidad de obtener la clase t, como una funcién logistica actuando sobre
una funcién lineal z del vector de atributos x parametrizado por 6 queda determinada por la

funcién hipétesis:
p(t2]x;0) = ho(x)
Y la probabilidad de la clase t; por:

p(ti|x;0) =1 — p(ta|x;0)

Entonces, para nuestro espacio de atributos (m + 1)-dimensional, este modelo tiene (m + 1)
pardmetros ajustables. Y el limite de decisién, definido por los parametros, se encuentra donde

la probabilidad de prediccién es 0.5 o mayor:

hg(x) > 0.5

O sea, y toma el valor de 1 si g(z) > 0.5 lo cual sucede cuando z = 0Tx >0, y 0 si no (ver

Figura 3.4.2).

— 1/(1+exp())

08

06

(%)

0.2 F

— s L
10 S <] 5 10

Figura 3.4.2: Se gréfica la funcién logistica (también llamada funcién sigmoidea) y se representa a su
derecha un clasificador lineal basado en RL para un problema hipotético de dos variables, X; y X».
En color azul se observa la region para la cual el modelo predice que habra lluvia y en color rojo, la
region para la cual el modelo predice que no llovera. El valor de salida del modelo se interpreta como la
probabilidad de que el modelo prediga la ocurrencia de lluvia, la cual se referencia con colores y puede
visualizarse como la altura de la gréfica en tres dimensiones (P).
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3.4.1.1. Funcién de Costo

En este apartado describimos la funcién de costo que es optimizada mediante el método Gra-
diente Descendente (GD) para aprender modelos de RL. En problemas de clasificacién en don-
de existen dos clases posibles, es comun utilizar la funcién de costo denominada Entropia Cru-

zada.

Para comprender la expresion de la misma, antes de presentarla, cabe mencionar que cuando

la funcién hipétesis es una funcién logistica hy(x) = la funcién error cuadréatica

_ 1

14+exp(—0Tx)”
, 2

media J (hg(x(l)) — y) (utilizada usualmente como funcién costo para modelos mds simples)

se vuelve una funcién no convexa®. Por lo que no podemos garantizar converger en un minimo

global.

Una forma simple de solucionarlo es pensarlo como una probabilidad logaritmica negativa

para el dato y!), bajo el modelo k. Lo que deseamos entonces disminuir en cada ejemplo es:

—log (hg(x(i))) siy=1

costo (h"(x(i))’y) - —log (1 . he(x(i))> siy =0

De forma compacta:

costo (Ie(x1),y) = ~ylog (he(x1")) = (1~ y)log (1~ he(x"))

Y asi, ponderando, obtenemos la Entropia Cruzada:

n

costo (hy(x %Z [ ) loghg(xD) + (1 - y(i)) log (1 - hg(X(i)))] (34.1)

i=1

Es importante resaltar que esta funcién hace que el problema que tiene que resolver GD sea de

optimizacién convexa lo cual asegura que el método converja a la solucién éptima.

SUna funcién f(x) es convexa en un intervalo [a,b] si para dos puntos x1 y x; en [a,b] y cualquier A donde
0< A<, flAxy + (1 —A)x) < Af(xq)+ (1 —A)f(x2) (Rudin 1976, p. 101; cf. Gradshteyn and Ryzhik 2000, p. 1132)
(i-e., es una funcién continua cuyo valor en el punto medio de cada intervalo en su dominio no supera la media
aritmética de sus valores en los extremos del intervalo).

Asi, una funcién de valor real definida en un intervalo n-dimensional se llama convexa (o convexa hacia abajo o
céncava hacia arriba) si el segmento de linea entre dos puntos cualesquiera en el grafico de la funcién se encuentra
por encima de o sobre el grafico, en un espacio euclidiano (o mds general, un espacio vectorial) de al menos dos
dimensiones.
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Ademas destacaremos dos extremos en la interpretacion del costo computacional que puede

ocurrir por las caracteristicas de la funcién.

En un extremo, esta funcién puede tender a infinito (—log0 — c0) en dos situaciones. Una
sucede cuando el modelo predice que alguna clase no tiene probabilidad de ocurrencia (h =
0) y, sin embargo, la clase en realidad aparece (y = 1); lo cual es fisicamente incoherente. La
otra, cuando el modelo predice que alguna clase tiene probabilidad de ocurrencia (h = 1) y, sin
embargo, la clase en realidad no aparece (y = 0); lo cual convierte en incorrecta a la prediccion.

En ambas situaciones, significa que el costo por el aprendizaje del algoritmo es muy alto.

Para evitar este problema, hay que asegurarse de que el modelo no suponga un imposible
mientras pueda suceder. Para ello, por lo general, se usan funciones de "maxima suavidad"
como modelos de hipétesis, que dejan al menos alguna posibilidad para cada opcién. Y si
se utiliza algtin otro modelo de hipétesis, corresponde regularizarlo ("suavizarlo") para que
no hipotetice los ceros donde no deberia. Por ello es que para la investigacién informada por

medio del presente, utilizamos la funcién logistica.

En el otro extremo, si se predice que un evento ocurre y realmente ocurre (y =1, h = 1) o si se
predice que no ocurre y realmente no ocurre (y = 0, h = 0), no hay costo en el aprendizaje (en

ambos casos da como resultado log1 = 0).

3.4.2. Redes Neuronales Artificiales

Como ya anticipamos, debido a que el problema a tratar en este trabajo involucra la compleja
dindmica del flujo energético de la atmdsfera, nos interesa estudiar también modelos no lineales

para resolverlo.

Un modelo que en principio es capaz de capturar las complejas interacciones de las variables
son las Redes Neuronales Artificiales (RNAs). Dichos modelos estdn inspirados en los sistemas

nerviosos biolégicos [30].

Precisamente esa inspiracion fue el motivo por el cual las RNAs cuentan con importantes capa-
cidades propias de los sistemas nerviosos de los seres vivos: procesar, almacenar y comunicar
informacién de forma paralela; reconocer patrones complejos; aprender y generalizar lo apren-
dido. Ademads, y no menos importante, al igual que los sistemas biol6gicos, poseen una gran
especializacién funcional de sus unidades de computo [31]. Estos aspectos esenciales las con-

vierten en poderosas herramientas para el estudio en nuestro caso.

Procedemos a describir entonces la configuracién general y el modo de operar de dichas redes.
Luego especificamos la red sometida al proceso de aprendizaje de nuestros experimentos al

aplicar el modelo no lineal RNA.
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3.4.2.1. Descripcién

El desarrollo de las RNAs estuvo incentivado particularmente en el hecho de que las neuro-
nas en el cerebro estdn masivamente interconectadas, lo que permite que un problema se des-
componga en subproblemas que pueden resolverse de manera mas simple. Segtn el Psic6logo
canadiense Donald Olding Hebb, quien trat6 de comprender cémo la funcién de las neuronas
contribuia a procesos psicolégicos como el aprendizaje, los cambios adaptativos y el almace-
namiento de informacién involucrado en al aprendizaje estdn asociados a la plasticidad de las

fuerzas sindpticas [32].

Las RNAs constan de unidades de computo, llamadas neuronas artificiales o nodos, interco-
nectadas dispuestas en capas que procesan la informacién dada y vinculos dirigidos, llamados
pesos, que transmiten la informacién en base a una topologia definida, como muestra la Fi-
gura 3.4.3. En dicha figura puede visualizarse que los nodos que no son objetivo de ninguna
conexioén constituyen la capa de entrada, los nodos que no son fuente de ninguna conexién
componen la de salida, y el resto de las unidades se encuentra en las llamadas capas ocultas.
Luego, la arquitectura particular que se disefia (por ejemplo, la cantidad de nodos en cada capa)

responde a un tipo de problema concreto que se quiere resolver.

Capade Capas Capade
entrada ocuttas ] salida

|

(1)
X,

Figura 3.4.3: Diagrama de la estructura de una RNA simple con N nodos de entrada, M capas ocultas,
K nodos de salida y direccién de propagaciéon de informacién sélo hacia adelante. Se representan los

nodos frcul d flech. indican 1 d (m)
pOI' circulos conectados pOI‘ echas y Se Indican 10s pESOS € neurona a neurona como wi]» con

0<m<M,i=1,..,pyj=1,..,4, siendo p la neurona de la que “proviene” cada uno y g a la que “llega”
(en el caso de los pesos que llegan a la primer capa oculta, p toma el valor N como maximo; y en el caso
en que los pesos salen de la tltima, 4 toma como méaximo el valor K).

El objetivo principal de estas redes es alcanzar un alto rendimiento de cémputo para cierta
tarea mediante la densa interconexién de sus nodos [33]. Una red primero recibe una sefial de
entrada mediante un conjunto de datos ejemplos, luego su médulo de razonamiento se basa en
la propagacion de conocimiento (datos y pesos como pardmetros libres) por las distintas capas

y finalmente produce una sefial de salida.
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Unidad artificial: logistica Red neuronal artificial: Hacia Adelante

Funcién de activacion logistica

g(2)=1/1+e*

» h,(x)=1/(1+e™)
> hy(X)

© ' W

Figura 3.4.4: Disefio de una neurona artificial logistica con unidad adicional (izquierda) y del modelo
neuronal Red Neuronal Artificial Hacia Adelante (i.e. procesamiento de informacién unidireccional) con
una capa oculta y un solo nodo de salida (derecha).

La funcionalidad de las redes viene dada tanto por los pesos como por la funcién concreta de

activacién de cada neurona (ver Figura 3.4.4). Para la presente tesis dicha funcién es logistica

(m)

(la cual presentamos en la Subseccion 3.4.1), y la denotamos g¢. Entonces, denotando x,,” a
la funcién de activacion de la unidad n’ con 1 < n’ < N’ en la capa m y O a la matriz de

elementos pesos que controla el mapeo de la capa m a la capa m + 1:

N
xy) =g (O + 0N + .. + e x{)) = (Z )

i=0

Por lo tanto, la funcién hipétesis para un ejemplo es

he(x) =g (G)(l) Y+ ®§1)x§ . ®§N’XN’) = <Z®11 )

Luego
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N/ N
ho(x) = g{Z@S) [g’ (Z@ﬁﬁ)}x}@)]}
i=0 j=0

1
1+exp{-£, 00 g (TR0 )| |
1+ expl(—@Tx)

Respecto a indices, es importante no confundir el supraindice entre paréntesis correspondiente
al nimero de capa con el correspondiente al nimero de ejemplo dado en el proceso de apren-
dizaje; ni confundir el subindice correspondiente al niimero de nodo con el ntimero de compo-

nente de un vector en el dicho proceso.

Cabe mencionar que la funcién de costo, al aplicar el modelo RNA, es la misma utilizada para
el aprendizaje de modelos de RL, es decir, Entropia Cruzada (Ecuacién 3.4.1). Al considerar la

matriz © y la funcién hipétesis hg(x), obtenemos:

n

1(©) = 3 [yVogho(x) + (1 -y ) log (1~ ho(x))]

i=1

Finalmente, dado que los pesos que conectan ambas capas dependen unos de otros, calcular el

gradiente de J(®) no es trivial, y por ello se utiliza el método de Retropropagacion.

3.4.2.2. Método de Retropropagacion

Cuando en la década del 70 se requiri6 aplicar métodos de aprendizaje mas complejos que el
conocido hasta el momento (para entrenar la red denominada Perceptron [34]), se necesitaban
tantas iteraciones que llevé a los expertos a explorar varios algoritmos [35]. Asi fue que se
lleg6 a pensar en actualizar el vector de pardmetros involucrando dos decisiones: eligiendo
una direccién en la que se modifique dicho vector y eligiendo una distancia para moverse en

dicha direccién.

Un método que logra estas decisiones fundamentales de manera simple en las RNAs es la
Retropropagacion, publicado en 1886 por Rumelhart, Hinton y Williams [36]. En la actualidad

sigue siendo utilizado por su efectividad, aunque adaptado segtn el tipo de problema [37, 38].

Para involucrar ambas decisiones en dicho método, la direccién se elige tomando el negativo

del gradiente (i.e. computando errores hacia atrds para luego actualizarlos; he aqui la razén
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de la denominacién del método), y la distancia se determina por una constante denominada
tasa de aprendizaje (que controla el tamafio de los pasos entre los cdlculos de cada vector de

pardmetros temporario; de forma anédloga a la tasa de aprendizaje de la Figura 3.3.3).

Para un mejor entendimiento, resumimos como sigue:

1. Se tiene J(©) = — 1y | [y@') loghe(x) + (1 - y<i>) log (1 — h@(x))}

2. Se computa — 3g83 = 0 actualizando los pardmetros @l(;n)

ij

3. Se obtiene mein] (0)

Recordamos que la red debe realizar una propagacion hacia adelante. Una vez dado el vector

de entrada x(, la secuencia de calculo es:

4 x® =y —p(x) =g (@mx(l))

Ademas, antes de presentar el algoritmo de retropropagacién, debemos mencionar que notare-

(m) (2)

mos d,, ' al error del nodo n’ en la capa m; por lo que 6, sera el error asociado a la unidad de

salida. Esto nos permite simplificar notacién al escribir los correspondientes vectores error:
s 52 = hg(x) -V
. 5 = 5 (1 _ x(l)) (@<1>)T5<2>

9J(0)
a@ﬁ}”)

También cabe aclarar que simbolizaremos A a la tasa de aprendizaje y Al(;n) a

Proseguimos con el algoritmo de la Retropropagacién para un conjunto de 1 ejemplos:

Tener el conjunto de ejemplos{ (x(i),y(i)> ;1= 1,...,71}

Iniciar los pesos de la red con valores cercanos a cero.

Coleccionar Afjm) =0Vi;j=1,..,N;m=1,2

Vi

realizar la propagacion hacia adelante para computar x(")

2) —yli)

realizar la retropropagacién para computar 5(!)

computar §2) = x(

A Am) . s(mt1) (x<m>>T
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. AU 1A (m)
Ai]. <—nAij

(m)

» Computar —AA; ]f” para algtin A dado

Asi, mediante el proceso explicado, minimizamos la funcién costo para mejorar el desempefio

de la generalizacion en el proceso de aprendizaje del modelo RNA.
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Capitulo

Estudio I: Analisis de Datos

Una vez expuestas en los capitulos anteriores las consideraciones generales necesarias para
contextualizar y comprender nuestra investigacién, damos a conocer a través del presente ca-
pitulo el primer estudio concluido, el cual determina las variables meteorolégicas necesarias

para el posterior estudio, donde se aplican los modelos.

En este capitulo analizamos los datos meteoroldgicos utilizados en el proceso de aprendizaje
supervisado de los modelos. En la primer seccién damos a conocer las bases de datos utilizadas
y sus caracteristicas de extension espacial y temporal. A continuacién exhibimos los anélisis
realizados con dichos datos, mediante dos eficaces herramientas computacionales. Por tltimo,

enunciamos los atributos de entrada del aprendizaje.

4.1. Datos

A fin de aprender los modelos de prediccién de precipitacién, se tomaron datos provenientes
de distintas fuentes. Como queremos resolver un problema relacionado con la dindmica atmos-
férica y sus posibles impactos locales o regionales, utilizamos bases de datos climatolégicos que
contienen informacioén de las propiedades estadisticas de los diferentes fenémenos registrados

y bases de datos que contienen informacién acerca del estado global de la atmdsfera.

Para contar con la cantidad y regularidad espacial y temporal de datos deseados, en pos de
optimizar el desempefio de los modelos, consideramos el periodo comprendido entre los afios
2000 y 2014 inclusive. Ademads, dado que estudiamos la ocurrencia de un fenémeno de carac-
teristicas mesoescalares (i.e. cuya extension espacial se encuentra en el orden de los cientos
de kilémetros), acotamos el rango de datos de entrada a las regiones geograficas cercanas a
las localizaciones bajo estudio, cubriendo las zonas de las ciudades de Mendoza y de Buenos

Aires.
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A continuacién presentamos dichos datos.

Datos de Precipitacién Estos datos corresponden a estimaciones de las precipitaciones a par-
tir de datos de emisién de radiacion electromagnética en el rango del infrarrojo y de microondas
provenientes de topes nubosos (Climate Prediction Center morphing method-CMORPH-) [22].
Para el presente trabajo, utilizamos datos cuya resolucién espacial es 0.25°x0.25° con tasa de
precipitaciéon promedio acumulada cada 3 horas, proporcionados por el Centro de Prediccion

Climatica (CPC, por sus siglas en inglés) (http://www.cpc.ncep.noaa.gov).

Para cada ciudad bajo estudio, utilizamos los datos correspondientes a una grilla de 4x4 puntos
geogréficos, que luego fueron interpolados bilinealmente al punto en estudio: Aeropuerto In-
ternacional Gobernador Francisco Gabrielli (32°49°54S 68°47°3470) en el caso de Mza y Aero-
parque Metropolitano Jorge Newbery (34°33°32”S 58°24°59”0) en el de CABA. Representamos
dichas grillas en la Figura 4.1.1.

Datos de Reandlisis Tales datos son variables meteoroldgicas sindpticas (Final Operational
Global Tropospheric Analysis—FNL-) del Centro Nacional de Prediccién Ambiental (NCEP, por
sus siglas en inglés) [21]. Las mismas son una adaptacién de las mediciones reales (estaciones
de superficie, perfilado atmosférico, etc.) a una red regular de cobertura global, a 26 niveles
verticales distribuidos entre 1000 mbar y 10 mbar con una resolucién horizontal de 1°x1° cada

6 horas.

En la presente tesis utilizamos los datos correspondientes a una grilla de 3x3 puntos geografi-
cos, las cuales se representan en la Figura 4.1.1, sobre las que se centraron las grillas correspon-

dientes a los datos de precipitacion.
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Figura 4.1.1: A modo ilustrativo se grafican sectores de las grillas FNL (puntos negros) y CMORPH
(puntos rosa), en las que pueden observarse las grillas consideradas para nuestro estudio en Mendoza
(a) y CABA (b). Ambas se encuentran globalmente y regularmente espaciadas en latitud y longitud en
el globo terraqueo. Ademads, también como ejemplo, se indican intensidades de precipitacién por la red
regular de CMORPH segtn la escala de colores de referencia (en el centro). Los puntos mayores negros
corresponden a la ubicacién de las estaciones meteorolégicas en El Plumerillo (a) y Aeroparque (b).

Para la eleccién de variables de la escala sindptica con més influencia en el ciclo de vida de los
fenémenos altamente influyentes para que ocurra la precipitacién, como los procesos convec-
tivos profundos, se eligen para este estudio aquellas variables que resultan mas significativas
segln otros estudios existentes [39, 15]. Teniendo en cuenta esto y un posterior andlisis deta-
llado en la siguiente Seccién 4.2, trabajamos con 9 de ellas como atributos de los modelos, las

cuales se enuncian en la Seccién 4.3.

Datos del Fenémeno El Nifio Debido a que el Fenémeno El Nifio es un factor de modula-
cién en la distribucién de precipitacién a escala planetaria, se decidi6 incorporar datos refe-
rentes a éste en el proceso del aprendizaje de modelos. El Indice del Nifio Oceanico (ONI, por
sus siglas en inglés) corresponde también al CPC. Es un coeficiente en funcién de las anoma-
lias de la temperatura promedio mensual a nivel del mar (TSM ERSST.v3b en la regiéon Ni-
no 3.4 [40]) (http://ggweather.com/enso/oni.htm) el cual se calcula tomando como base las

temperaturas de dicho mes, el anterior y el posterior desde el afio 1971 a 2015.

4.2. Anélisis de Datos

Los datos disponibles que posteriormente seran utilizados en AM muchas veces deben ser
recolectados previamente ensamblados, integrados, reducidos y preparados [41], de manera

adecuada y segtin corresponda en cada caso.

Para la eleccion del disefio de los experimentos que se explicardn en el préximo capitulo, es

fundamental un andlisis previo de los datos disponibles para garantizar un buen desempefio
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en el reconocimiento de patrones y la prediccién de ocurrencia de precipitaciéon por parte de

los modelos.

Si bien es necesario contar con una cantidad suficiente de datos que se correspondan con el
problema a resolver, la misma no se debe exceder; de manera tal que el modelo sea més simple
que el conjunto de datos que representa. Los tamarfios de las bases de datos con las que conta-
mos son adecuados para nuestro estudio, lo cual nos permite realizar un anélisis de los mismos
y optar por los que consideremos més convenientes para realizar el Estudio II, el cual consiste

en la aplicacién de los modelos.

De esta forma, al reducir el nimero de datos que serdn entradas en el proceso de aprendizaje
de los modelos, no s6lo nos servird para mejorar el desempefio de éstos, sino también para

mejorar el rendimiento en nuestra aplicacion.

Sin embargo, ademads, la exploracién de datos puede resultar decisiva en la consideraciéon de
otros datos para tratar determinado problema de clasificacion, que anteriormente no se pensa-

ban como relevantes, como ocurrié en este primer estudio.

Para lograr estos prop6sitos que resultaran beneficiosos a la hora de aplicar los modelos, hi-
cimos dos andlisis por separado, descritos en esta seccién: de precipitaciones y de correlacion

entre variables.

4.2.1. Analisis de Precipitaciones

Sabiendo que pueden presentarse fendémenos meteorolégicos con cierta regularidad temporal,
es conveniente realizar algiin andlisis con el cual pueda reconocerse dicha frecuencia. Para el

caso de precipitaciones en cierto tiempo y lugar, se usa el Anélisis de Wavelets [42].

El Analisis de Wavelets se origina a causa de las limitaciones del Andlisis de Fourier. Mientras
en el segundo la resolucién temporal y la resolucién en frecuencias de una sefial estan acopla-
das (lo cual no permite ver ambas a la vez), el primer andlisis mencionado si ofrece informacién
simultanea temporal y de frecuencia. Por ello, la representacién de la sefial al realizar un Ana-

lisis de Wavelets, es en términos de versiones trasladadas y dilatadas de una onda.

Este andlisis, nos da informacién sobre el espectro de frecuencias en funcién del tiempo me-
diante una transformada. Las funciones utilizadas para hacer la transformada son varias, por

lo que conviene usar aquella cuya forma se adectie mejor al tipo de sefial con el que se trabaja.
El hecho de que el andlisis sea local, es lo que le da a la transformada de Wavelets sus intere-

santes propiedades. Asi, este andlisis presenta ciertas virtudes, como por ejemplo:

= estar especialmente indicado para sefiales con pulsos o intermitencias; sucesos que ocu-

rren de manera no periddica.
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= ser estable frente a sefiales de tipo intermitentes: si se afiade un impulso localizado en el

tiempo a una sefial, s6lo algunos coeficientes se modificaran.

= ser Gtil cuando los modos de vibracién no son modos propios del sistema, ya que no mez-
cla informacién de los modos de oscilacién al descomponer en modos propios mediante

expansion local.

Por ello, para distinguir la frecuencia de maxima intensidad de las estimaciones de precipita-
ciones de cada zona, y determinar sus posibles causas, nosotros realizamos dicho analisis. Y
para la transformada optamos por la funcion MORLET, entre las conocidas, para obtener gra-
ficas con picos mas pronunciados. La Figura 4.2.1 muestra los resultados para las dos regiones

de estudio.

Periodo [afios]
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Figura 4.2.1: A la izquierda, espectro espacial y temporal de potencia de Wavelets para Mendoza (a) y
CABA (b), donde los contornos de colores son las varianzas normalizadas, que indican la importancia
de frecuencias particulares durante el periodo de estudio (2000-2014 inclusive). A la derecha, espectro
de potencia global para Mendoza (c) y CABA (d), que indican la contribucién total de las distintas
frecuencias. La linea negra en (a) y (b) y la linea entrecortada en (c) y (d) representan el limite de la zona
de confianza, siendo la regién superior el 95 %.

Como puede observarse en la figura, aunque con picos fuera de las zonas de confianza, los
espectros de potencia indican un periodo anual claramente marcado en el caso de Mendoza y

otro periodo entre 3 y 4 afios en el caso de CABA.

Basados en estas observaciones y en la existencia de fuentes que aseguran que el fenémeno El
Nifio tiene un periodo de oscilacion entre 2 y 10 afios y que modula la intensidad mundial de

precipitacién [43], advertimos la periodicidad anual de lluvia y la posibilidad de que El Nifio
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aporte informacién nueva para explicar el fendmeno estudiado. Por lo tanto, atin sin poder ase-
gurar esto dltimo, decidimos agregar el ONI como caracteristica de entrada para los modelos y
trabajar s6lo con datos correspondientes a las estaciones verano (al considerar diciembre, enero
y febrero) e invierno (junio, julio y agosto). Por ello, trabajamos con dos entradas més: El Nifio

anual y El Nifio mensual.

Correspondiéndose con las imédgenes de la figura anterior, la cantidad de instancias de ocurren-
cia y de no ocurrencia de lluvia en cada par ciudad-estacién, puede observarse radpidamente en

la Figura 4.2.2, notdndose un desbalanceo de clases.

3277 Mza-verano

- 18?1

2430 CABA-verano

- )

Figura 4.2.2: Cantidad de instancias de precipitacién (rojo) y no precipitacién (azul) de los datos consi-
derados, correspondientes a Mza-verano, Mza-invierno, CABA-verano y CABA-invierno.

Mza-invierno

CABA-invierno

4.2.2. Anadlisis de Correlaciones entre Variables

A fin de mejorar el rendimiento practico de la maquina, se considera una posible reduccién de

variables de entrada del proceso de aprendizaje, mediante grado de interaccién de las mismas.

Para analizar las interacciones entre las variables meteorolégicas llevamos a cabo un andlisis
de las correlaciones lineales existentes. Para ello computamos las matrices de correlacién entre
los atributos considerados. La Figura 4.2.3 presenta los mapas de calor de dichas correlaciones
para las dos regiones bajo estudio [44]. Los colores frios representan correlaciones positivas

altas entre pares de variables, y los cdlidos las negativas altas.
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= @)

Figura 4.2.3: Mapas de Calor anuales de las matrices de correlacién de todos los atributos de cada punto
considerado, para Mendoza (a) y CABA (b). En colores frios se miden las correlaciones positivas altas
entre pares de variables. En colores célidos se miden las correlaciones negativas altas entre pares de
variables.

En la figura puede observarse que existen bloques distinguibles por similitud de color. Esto
indica mayor correlacion entre los pares de variables fila-columna (de la matriz) del bloque, en

comparacion a la correlacion entre alguna de ellas y otra no perteneciente al par.

Lo que observamos a partir de los mapas de calor es que en el caso de CABA existe una mayor
correlacion zonal. En términos meteorolégicos esto podria llegar a adjudicarse a la diferencia
topogréfica entre las regiones; en la provincia de Buenos Aires, caracterizada por ser una zona

llana en comparacién a Mendoza, donde existe un marcado gradiente topogréfico.

4.3. Atributos para el Aprendizaje

Enla Cuadro 4.1, se enumeran los atributos de los que constara el vector de entrada del proceso
de aprendizaje de los modelos aplicados a la prediccién de ocurrencia de precipitaciéon en CA-
BA y Mza. Para una mejor interpretacion de lo que realizamos, llamaremos evento al momento

en el que se observa si hay o no precipitaciéon como dato objetivo.

Es importante mencionar que los datos de Reandlisis considerados para el aprendizaje de los

modelos, corresponden a los valores medidos 6 horas antes del evento.

Ademas, cabe recordar, que la variable de salida es 0 o 1 indicando no ocurrencia de precipita-

cién u ocurrencia de precipitacién respectivamente.
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Cuadpro 4.1: Atributos considerados como entrada para el aprendizaje de modelos predictivos.

Fuente de datos Variable Cant. Nivel Descripcion

Precipitaciones Hora x1 - Hora del evento
Dia x1 - Dia del evento
Mes x1 - Mes del evento
Afio x1 - Afo del evento

Reanalisis Temperatura [°C] x9 500 hPa Temperatura

Indica contenido del
Humedad relativa [ %] x9 850 hPa vapor de agua respecto a

la saturacién

Indica el grado de
Vorticidad absoluta [s] x9 500 hPa rotacién planetaria y
local del fluido.

Indica el grado de
Divergencia [s™!] x9 200 hPa convergencia del flujo
atmosférico.

Componente oeste-este

Viento zonal (u) [m/s] X9 850 hPa ]
del viento
. - Componente norte-sur
Viento meridional (v) [m/s] x9 850 hPa .
del viento
Presion x9 anivel del mar Presion

Energia potencial
CAPE [J/kg] x9 - disponible para el inicio

de conveccion

Barrera de potencial
CIN [J/kg] x9 - energética a vencer para
iniciar la conveccién

Anomalia de la
El Nifio Anual x1 a nivel del mar temperatura media de
tres meses consecutivos.

Se categorizan en débil,
Mensual x1 a nivel del mar moderado, fuerte y muy
fuerte.

4.4. Conclusion

En este capitulo dimos a conocer la estructura de los datos y los atributos meteorolégicos con-
siderados para la elecciéon de aquellos que se tomardn como entrada en el aprendizaje de los

modelos propuestos en los capitulos anteriores. Primero ubicamos dichos datos en tiempo y
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espacio, y en la tltima seccién, en base a los resultados de los anélisis exhibidos, proveimos

una lista de los 12 atributos seleccionados.

En el siguiente capitulo se aprenden dichos modelos predictivos, a través de diferentes técnicas

de AM, y se los compara con el modelo WRF.
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Capitulo

Estudio II: Aprendizaje de Modelos

Si bien hoy en dia, mundialmente, se utilizan modelos de simulaciéon NWP para predecir fe-
némenos climatolégicos, éstos son computacionalmente costosos y atin presentan limitaciones
(ver Capitulo 2). Por ello, en el presente capitulo estudiamos la aplicabilidad de modelos alter-

nativos para dicho fin.

En este segundo estudio verificamos la aplicabilidad operacional de AM de forma automaética
mediante RL y RNA, modelos lineal y no lineal respectivamente (presentados en el Capitulo 3),
para predecir ocurrencia de precipitaciéon en Mza y en CABA en invierno y en verano, a partir

de datos histéricos.

Para asegurarnos de obtener resultados confiables, en funcién de lo encontrado en el estudio
anterior (ver Seccion 4.2), realizamos preprocesaminento de los datos en el periodo explicita-
dos en el capitulo anterior. Ademads, luego del proceso de aprendizaje, validamos y evaluamos
el desempefio de los modelos con configuraciones particulares, para ambas ciudades y esta-
ciones. Y finalmente convalidamos los resultados de los modelos aprendidos contrastando sus

desempefios con el modelo de simulacién més utilizado en el mundo, WRE

Las diferentes técnicas de AM utilizadas se llevaron a cabo mediante la plataforma Weka [45].
La misma provee las implementaciones de los algoritmos de AM y los modelos utilizados en

este trabajo, y ademés permite la visualizacion y realizacion de anélisis estadisticos.

El presente capitulo estard organizado de la siguiente manera. En la Seccién 5.1 explicamos las
técnicas utilizadas para realizar el preproceso de datos. La segunda secciéon consta de las con-
figuraciones seleccionadas de los modelos, la manera en que validamos el proceso de aprendi-
zaje y los resultados de dicha validacién expresados por distintas métricas. En la tercer seccién
mostramos la evaluacién de los modelos con mejor desempefio en el aprendizaje y la compa-
racién con el desempefio del modelo de simulacién WREFE. En la dltima seccién, terminamos el

capitulo con las conclusiones del mismo.
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5.1. Preproceso de Datos

Para que los algoritmos tengan un mejor funcionamiento, es necesario preprocesar los datos de
manera que estos estén mejor preparados y que se facilite el proceso de aprendizaje. En funcién
de las caracteristicas de los datos obtenidas como parte del andlisis de datos presentado en el
capitulo anterior, creemos apropiado realizar dos tipos de operaciones de preproceso: balance
de clases y selecciéon de atributos. Ambos tipos de preproceso se discuten en las Subseccio-
nes 5.1.1y 5.1.2.

5.1.1. Balance de Clases

Conociendo que en la climatologia regional estudiada ocurren pocas precipitaciones [46] y evi-
denciando en la Subseccién 4.2.1 un desbalance de clases /lueve y no-llueve en el periodo estu-
diado en cada ciudad y estacién, decidimos experimentar tanto con las clases desbalanceadas
como con las clases previamente balanceadas sobre el conjunto de ejemplos sometido al apren-
dizaje.

Para balancear las clases utilizamos la técnica de remuestreo (a la que haremos referencia con
R). Esta técnica produce una submuestra al azar de conjunto de datos, siendo capaz de igualar
las cantidades de datos objetivo de cada clase al crear datos objetivo de la clase que se le especi-
fique. En este estudio especificamos que las dos clases tuviesen igual cantidad de instancias al
aumentar datos sobre la clase minoritaria (clase /lueve), quedando cada conjunto de datos con

las cantidades de instancias en ambas clases reportadas en la Cuadro 5.1.

Cuadro 5.1: Cantidad de instancias al utilizar remuestreo.

Cantidad de Instancias

Ciudad Estacion Original Remuestreo
No precipitacion Precipitacion
M invierno 3862 1192 3534
za verano 3277 1871 4114
invierno 4232 916 4489
CABA verano 3430 1624 3682

5.1.2. Seleccion de Atributos

Como se concluy6 en la Subseccién 4.2.2, existe mayor correlacion entre variables meteorolégi-
cas en algunos puntos de las grillas geogréficas consideradas. Esto significa que algunas de las

variables contienen informacién redundante y por lo tanto pueden ser excluidas.
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Por ello, exploramos el uso de dos métodos para hacer una seleccién automatica de atributos a
modo de reducir la cantidad de variables excluyendo aquellas que pudieran ser redundantes.

A continuacién se presentan ambos métodos.

5.1.2.1. Seleccién de Atributos Basado en Correlaciones de Subconjuntos

Esta técnica (en inglés Correlation-based feature Subset Selection —CFS-) [47] selecciona un
subconjunto basado en la correlacién de atributos. Lo realiza de la siguiente manera: evalta el
mérito de un subconjunto de atributos mediante la consideracién de la capacidad predictiva
individual de cada uno junto al grado de redundancia entre ellos. Hay que tener en cuenta que
tiene preferencia por los subconjuntos de caracteristicas que guardan una relacioén directa con

la clase aunque tengan menor intercorrelacion.

5.1.2.2. Evaluacién de Consistencia de Subconjuntos

Esta otra técnica (en inglés Consistency Subset Eval -CON-) [48] evalta el mérito de un sub-
conjunto de atributos mediante el nivel de consistencia en los valores de la clase cuando las
instancias de entrenamiento son proyectadas dentro del subconjunto de atributos. Es decir, pa-
ra seleccionar se basa en la consistencia de los valores de los atributos respecto a las clases.
La consistencia de cualquier subconjunto nunca puede ser menor que la de todo el conjunto
de atributos, por lo tanto, la préctica habitual es utilizar este subconjunto evaluador junto con
una investigacion aleatoria o exhaustiva que busca el menor subconjunto con una consistencia

igual a la del conjunto de todos los atributos.

5.2. Seleccion de Modelos

Una vez balanceadas las clases y seleccionados los atributos, se aplican los modelos. En este
trabajo proponemos la aplicacién de los modelos RL y RNA, presentados en las subsecciones
3.4.1y 3.4.2. La red artificial utilizada cada vez que apliquemos RNA es la Red Neuronal Ar-
tificial Hacia Adelante (i.e. con procesamiento de informacién unidireccional) con una capa

oculta, un nodo de salida y funcién de activacién logistica (tanto en los nodos ocultos como en
el de salida).

Dado que existen numerosas configuraciones posibles en cuanto a la conformacién de los mo-
delos asi como pardmetros de su aprendizaje, es necesario determinar qué modelo es el que
mejor desempefio tiene para poder ser evaluado y/o comparado con otros modelos alternati-

vos. En el drea de AM este proceso se conoce como seleccion de modelos. Para hacer la seleccién
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de los mejores modelos tanto de RL como de RNA, consideramos los siguientes pardmetros en

lo que se refiere al preproceso de datos:

= balance de clases: no, si; y

= seleccion de atributos: no, CFS, CON.
En el caso de las RNAs ademds evaluamos las configuraciones que surgen de variar:

» cantidad de neuronas ocultas (N’): {10,30,100}, y

= tiempo de entrenamiento () (i.e. cantidad de veces que se le presentan los datos a la red
para actualizar los pesos): {500,1000,1500}.

Las posibles combinaciones resultan en un total de 6 configuraciones para el modelo lineal RL
(ver Cuadro 5.2) y de 54 para el modelo no lineal RNA (ver Cuadro 5.3).

Cuadro 5.2: Configuraciones exploradas para los modelos RL.

Pardmetro Valores posibles Descripcion

Balance de clases {sin R, con R} si se aplica o no remuestreo para balancear
clases

Seleccién de atributos {no, CFS, CON} sin seleccidn, seleccién mediante CFS o

seleccion mediante CON

Cuadro 5.3: Configuraciones exploradas para los modelos RNA.

Parametro Valores posibles Descripcion

Balance de clases {sin R, con R} si se aplica o0 no remuestreo para balancear
clases

Seleccion de atributos {no, CFS, CON} sin seleccidn, seleccion mediante CFS o

seleccion mediante CON

Neuronas ocultas {10,30,100} cantidad de nodos ocultos

Tiempo de entrenamiento  {500,1000,1500} cantidad de veces que se le presentan los datos
a la red para actualizar los pesos

Es importante tener en cuenta que como conjunto de entrada utilizamos la totalidad de los
datos disponibles a excepcién de los datos correspondientes al afio 2011. Dicho subconjunto
de datos se reserva a los fines de la evaluacion de los modelos, lo cual serd discutido en la

Seccion 5.3.
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Cabe mencionar que cualquier opcién de cambio en Weka que no haya sido especificada en
esta seccién, se tomo por defecto (e.g. el valor de la tasa de aprendizaje «, presentado en la

Subseccién 3.3.1, fue aquel que figura por defecto: 0.3).

Ademas, para realizar la seleccién de modelos optamos por llevar a cabo una validacién cru-
zada de k iteraciones para el proceso de aprendizaje y luego tomamos como métrica de compa-

racion de desempefio la precision, es decir, porcentaje de aciertos de cada modelo.

5.2.1. Validacion Cruzada de k Iteraciones

La validacién cruzada es una técnica para evaluar los resultados del proceso de aprendizaje de
algtin modelo garantizando que sean independientes de los datos ejemplo dados; i.e. garantiza
que la maquina es capaz de generalizar cuando se le presenten nuevos datos. Es usualmente
utilizada en contextos en los que se quiere estimar la precisiéon de modelos predictivos, como

ocurre en nuestro caso.

El método de validacién cruzada de k iteraciones divide el conjunto de ejemplos de entrada
en k subconjuntos. Uno de los subconjuntos se utiliza para la validaciéon del entrenamiento de
los otros (k — 1) subconjuntos. Este proceso se repite k veces, con cada uno de los posibles k
subconjuntos, como se ejemplifica en la Figura 5.2.1. Luego se calcula la media aritmética de
los resultados de cada iteraciéon para obtener un tnico resultado. De esta forma, evaluando
sobre las k combinaciones de subconjuntos de entrenamiento y validacién, se reduce el sesgo
de seleccién y la varianza en el poder de predicciéon. La eleccién del niimero de iteraciones

depende de la medida del conjunto de ejemplos.

Subconjunto de validacion Subconjuntos de entrenamiento

=T
i

O
I == N T~
- NS

; Iteracion 1
- Iteracion 2
- lteracion 3
k - Iteracion 4
E' - Iteracion 5
- Iteracion 6
- Iteracion 7
¥

Figura 5.2.1: Representacion de los subconjuntos del método de validacion cruzada de 7 iteraciones. Los
rectdngulos grises hacen referencia a los de entrenamiento, y los azules a los de validacién. Con ellos se
entrena un modelo con seis subconjuntos y se valida con uno. Asi, se realiza el proceso de aprendizaje
con diferentes subconjuntos de validacién.
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Para tener una medida robusta del desempefio en este estudio utilizamos 10 iteraciones. Uti-
lizar dicha cantidad es una préactica comun en el drea de AM, y en el articulo [49] pueden

encontrarse justificaciones de ello.

5.2.2. Resultados

Una vez que realizamos la validacién cruzada de 10 iteraciones de todos los pardmetros y todas
las configuraciones de los modelos aplicados a cada ciudad y estaciéon en estudio, en esta sec-
cién exponemos en graficas los mejores valores obtenidos de cuatro métricas que describimos
a continuacion, de las cuales dos resultan de cdlculos con valores de la Matriz de Confusion

representada en la Figura 5.2.2.

Valor objetivo

Matriz de confusion

Valor predicho

Figura 5.2.2: Matriz de confusién, cuyos valores (VP, FP, FN, VN) en las columnas corresponden a datos
objetivo y los de las filas a los predichos por el modelo aplicado; siendo el valor 0 la clase negativa no-
llueve y el valor 1 la clase positiva llueve. VP son los verdaderos positivos, FP los falsos positivos, FN los
falsos negativos y VN los verdaderos negativos.

Porcentaje de aciertos Proporcion de predicciones correctas. En nuestro caso, son las veces
que el modelo predijo que iba a llover y la salida era llueve, sumado a las veces que predijo que no

iba a llover y la salida era no-Ilueve, dividido el total de predicciones.

Correspondiéndose a la matriz de confusién de la figura de arriba:

VP+ VN

Aciertos = v TP T EN T VN

Tasa de Falsos Negativos (TFN) Proporcién de casos en que la maquina predijo que no iba a

llover, pero eran casos de salida clase llueve.

Correspondiéndose a la matriz de confusién de la figura de arriba:

FEN

TEN = P T EN
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Tiempo de Entrenamiento Demora de la unidad central de procesamiento de la mdquina en

entrenar el modelo.

Tiempo de Validacién Demora de la unidad central de procesamiento de la maquina en va-

lidar el modelo.

Entrenamiento
100
90
80
70
B RL
= 60 B RL-CFS
>, H RL-CON
n 50 RNA
o
£ B RNA-CFS
o 4 m RNA-CON
(3}
< 3
20
10
0
SinR Con R SinR Con R SinR Con R SinR Con R
Mza-invierno Mza-verano CABA-invierno CABA-\verano
Aciertos RL RL-CFS RL-CON RNA RNA-CFS RNA-CON
Mza-invierno SinR 71.89 71.19 71.79 70.88 72.27 70.03
ConR 69.69 69.04 69.83 68.92 72.43 68.55
Mza-verano SinR 75.98 76.46 76.63 71.53 75.02 75.01
Con R 60.87 58.73 58.88 66.97 65.63 65.31
CABA-invierno SinR 82.39 82.19 82.43 80.21 81.67 81.35
ConR 64.16 61.88 61.6 74.42 70.71 71.48
CABA-verano SinR 67.85 67.93 67.81 64.11 67.35 67.76
ConR 56.73 56.78 56.38 58.63 59.4 57.92

Figura 5.2.3: Gréfica de barras de los mayores porcentajes de aciertos de los modelos aplicados en datos
de cada ciudad y estacién sin remuestreo (sin R) o con remuestreo (con R) y sin selecciéon de atribu-
tos, con CFS o con CON. Debajo, los valores en una tabla, donde se exponen en negrita los mayores y
menores entre las distintas configuraciones de RL y entre las de RNA.

En esta primer grafica de resultados del Estudio II, Figura 5.2.3, visualizamos que los mayo-
res porcentajes de aciertos de los 60 modelos aprendidos con validacién cruzada estdn entre
56% y 83%. Y de estos 48 modelos los mayores porcentajes, entre 67 % y 83 %, son aquellos
correspondientes a los 8 modelos (4 con CFS, 3 con CON y 1 sin seleccion de atributos) cu-
yas configuraciones resumimos en el Cuadro 5.2 y el Cuadro 5.3. Puede verse también, tanto
en la figura como en los cuadros, que el maximo se obtiene con RL aplicado a los datos de
CABA-invierno.
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Ademas, si bien no por mucha diferencia de valores de porcentajes (s6lo en el caso de CABA-
invierno con remuestreo entre RL y RNA llega al 10% la diferencia), al comparar los modelos
RL con RNA, RL-CFS con RNA-CFS y RL-CON con RNA-CON, existe una diferencia de 2 casos

favorables para configuraciones correspondientes a RL (el total es 13 para RL y 11 para RNA).

El peor caso de aciertos corresponde al modelo RL-CON con remuestreo aplicado a los datos

correspondientes a CABA-verano.

Cuadro 5.4: Configuraciones con mayores porcentajes de aciertos para los modelos de RL.

Ciudad Estacion Balance de clases Seleccién atributos Aciertos [ %]

Mza invierno no no 71.89
verano no CON 76.63

CABA invierno no CON 82.43
verano no CFS 67.93

Cuadro 5.5: Configuraciones con mayores porcentajes de aciertos para los modelos de RNA.

Ciudad  Estacién  Balance de clases  Seleccién atributos N’ t Aciertos [ %]
invierno si CFS 10 500 7243
Mza
verano no CFS 10 500 75.02
CABA invierno no CFS 10 500 81.67
verano no CON 10 500 67.76
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Entrenamiento
100
90
80
70
WRL
60 uRL-CFS
= m RL-CON
S, 50 RNA
Z B RNA-CFS
L 40 B RNA-CON
30
20
10
0
SinR Con R SinR Con R SinR Con R SinR ConR
Mza-invierno Mza-verano CABA-invierno CABA-\erano
TEN RL RL-CFS RL-CON RNA RNA-CFS RNA-CON
Mzasinvi Sin R 48 49 48 40 37 43
za-nviemno =, 'r 32 29 31 35 39 33
Mza-veran Sin R 93 98 94 66 75 70
a-verano ~onr 39 39 40 48 45 47
L Sin R 91 95 94 69 77 75
CABA-invierno| -, e 37 35 36 45 44 52
Sin R 88 96 99 62 87 96
CABA-verano (= "o 45 44 45 50 51 52

Figura 5.2.4: Gréfica de barras de los menores porcentajes de tasas de falsos negativos de los modelos
aplicados en datos de cada ciudad y estacién sin remuestreo (sin R) o con remuestreo (con R) y sin
selecciéon de atributos, con CFS o con CON. Debajo, los valores en una tabla, donde se exponen en
negrita los mayores y menores entre las distintas configuraciones de RL y entre las de RNA.

En esta segunda gréfica de barras, Figura 5.2.4, notamos que los menores porcentajes de TFN

de los 60 modelos aprendidos con validaciéon cruzada estan entre 29 % y 99 %.

También observamos que hay una gran diferencia entre los porcentajes obtenidos al balancear
y no balancear las clases de modelos RL; llegando a un 60 % menos en el caso de haber utilizado
remuestreo (CABA-invierno RL-CFS). En los casos en que se aplica RNA la diferencia no es tan

grande (llegando en un solo caso al 44 %; la mayoria estd por debajo del 24 %).

El peor caso de TEN corresponde al modelo RL-CON sin remuestreo aplicado a los datos co-

rrespondientes a CABA-verano.
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Entrenamiento
120
— 100
2,
i)
S 8o RL
é M RL-CFS
g B RL-CON
3] 60 RNA
= B RNA-CFS
(] B RNA-CON
[©] 40
o
o
o
E 20
@
. 1 1
. i inm 1 s __L
SinR Con R SinR ConR SinR Con R SinR Con R
Mza-invierno Mza-\erano CABA-invierno CABA-verano
Tiempo de entrenam. RL RL-CFS RL-CON RNA RNA-CFS RNA-CON
Mza-invierno SinR 0.85 0.14 13.48 42.71 5.45 32.95
ConR 1.21 0.19 9.08 59.83 7.8 27.48
Mza-verano SinR 0.82 0.23 9.4 42.02 10.16 27.85
ConR 1.4 0.62 9.15 69.91 26.72 29.21
CABA-invierno SinR 0.86 0.29 10.33 42.45 12.86 28.09
ConR 1.47 0.44 8.09 75.6 17.34 27.85
CABA-verano SinR 0.87 0.24 0.97 41.89 9.25 2.93
ConR 1.28 0.41 13.94 62.52 18.46 43.41

Figura 5.2.5: Gréfica de barras de los menores valores de tiempos de entrenamiento de los modelos
aplicados en datos de cada ciudad y estacién sin remuestreo (sin R) o con remuestreo (con R) y sin
seleccion de atributos, con CFS o con CON. Debajo, los valores en una tabla, donde se exponen en
negrita los mayores y menores entre las distintas configuraciones de RL y entre las de RNA.

En la Figura 5.2.5 se destacan los segundos que pasaron durante el entrenamiento de las RNA,
aunque no superan los 76 s y la mayoria se encuentra por debajo de los 18 s. El mejor tiempo

de entrenamiento se logré sin remuestreo con RL-CFS sobre los datos de Mza-invierno.

59



5.2. SELECCION DE MODELOS CAPITULO 5. ESTUDIO II: APRENDIZAJE DE MODELOS

Entrenamiento
0.025
0.02
)
S RL
‘Q 0015 ® RL-CFS
g RL-CON
T RNA
>
() 0.01 B RNA-CFS
o B RNA-CON
o
o
.5 0.005
|_
0
SinR Con R SinR ConR SinR ConR SinR ConR
Mza-invierno Mza-verano CABA-invierno CABA-\erano
Tiempo de validacion RL RL-CFS RL-CON RNA RNA-CFS RNA-CON
Mzasinvierno SinR 0 0 0 0.01 0 0
ConR 0 0 0 0.01 0 0
Mza-verano SinR 0 0 0 0.01 0 0
ConR 0 0 0 0.01 0 0
L SinR 0 0 0 0.01 0 0.01
CABA-invierno| -, "p 0 0 0 0.01 0 0
SinR 0.02 0.01 0 0.01 0 0
CABA-verano - ‘o 0 0 0 0.01 0 0

Figura 5.2.6: Grafica de barras de los menores valores de tiempos de validaciéon de los modelos aplicados
en datos de cada ciudad y estacién sin remuestreo (sin R) o con remuestreo (con R) y sin seleccién de
atributos, con CFS o con CON. Debajo, los valores en una tabla, donde se exponen en negrita los mayores

y menores entre las distintas configuraciones de RL y entre las de RNA.

Observando la Figura 5.2.6, de métricas obtenidas en los entrenamientos de todos los modelos

sobre todos los conjuntos de datos, exceptuando los correspondientes al afio 2011, resalta el

escaso tiempo utilizado por la maquina en el momento de validar; demorando entre 0.02 s y

0.00 s.
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Entrenamiento
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Mza-invierno Mza-verano CABA-invierno CABA-\erano
TFN (mejores) RL RL-CFS RL-CON RNA RNA-CFS RNA-CON
Mza-invierno SinR 48 49 48 42 37 43
ConR 32 29 31 38 39 33
Mza-verano SinR 93 98 94 68 73 78
ConR 39 39 40 59 56 55
L SinR 91 95 94 78 86 82
CABA-Inviemo i, g 37 35 36 59 55 58
SinR 88 96 99 68 89 97
CABA-verano (o "o 45 44 45 54 56 58

Figura 5.2.7: Gréfica de barras de los porcentajes de tasas de falsos negativos de los modelos con las
configuraciones que resultaron con mayor tasa de aciertos aplicados en datos de cada ciudad y estacién
sin remuestreo (sin R) o con remuestreo (con R) y sin seleccién de atributos, con CFS o con CON. De-
bajo, los valores en una tabla, donde se exponen en negrita los mayores y menores entre las distintas
configuraciones de RL y entre las de RNA.

En esta tltima grafica de la subseccion, Figura 5.2.7, donde se grafican los porcentajes de TFN
de los 8 modelos con las configuraciones que resultaron con mayor tasa de aciertos, percibimos
que sus porcentajes estdn entre 29% y 99 % al igual que los mejores porcentajes de TFN entre
los 60 modelos (Figura 5.2.4), ya que las configuraciones de los modelos RL son las mismas y
las de las RN A no superaron dichos extremos (llegando en un solo caso al 39 %; la mayoria esta
por debajo del 24 %).

Asi mismo notamos que hay una gran diferencia entre los porcentajes obtenidos al balancear y
no balancear las clases de modelos RL; llegando también al 60 % en el mismo caso (utilizando
remuestreo sobre CABA-invierno con RL-CFS). Y de la misma manera, en los casos en que se

aplica RNA la diferencia no es tan grande.

Por lo tanto, al igual que en la Figura 5.2.4, el peor caso se observa sobre el modelo RL-CON

sin remuestreo aplicado a los datos correspondientes a CABA-verano.
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5.3. Evaluacion de los Modelos

En la presente seccién, entrenamos nuevamente los 48 modelos con las parametrizaciones que
resultaron con el mayor porcentaje de aciertos de los 60 modelos explorados (Seccién 5.2), uti-
lizando todos los datos excepto los correspondientes al afio 2011. Y medimos el desempefio
de éstos sobre el conjunto de prueba, es decir, sobre las precipitaciones correspondientes al
afio 2011 proporcionadas por CMORPH. A continuacioén, en la Figura 5.3.1 y la Figura 5.3.2,

mostramos los resultados de las métricas (porcentaje de aciertos y TFN) utilizadas para tal fin.

Evaluacion
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mRL
= 60 m RL-CFS
>, B RL-CON
n 50 RNA
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€ 20 B RNA-CFS
2 B RNA-CON
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0
SinR ConR SinR ConR SinR ConR SinR ConR
Mza-invierno Mza-verano CABA-invierno CABA-\erano
Evaluacién
Aciertos RL RL-CFS RL-CON RNA RNA-CFS RNA-CON
Mza-invierno SinR 76.09 73.64 75.27 63.04 75.54 63.59
ConR 74.73 75.54 75.44 60.32 75.54 69.57
Mza-verano SinR 84.17 83.89 83.89 74.44 83.89 81.11
ConR 62.78 62.5 72.5 71.67 68.06 58.61
CABA-invierno SinR 80.16 80.71 80.43 75 80.71 79.08
ConR 52.72 45,92 49.18 68.75 55.98 59.84
CABA-verano SinR 69.44 69.72 69.72 63.05 67.5 69.72
ConR 61.11 57.5 54.72 52.22 63.33 53.33

Figura 5.3.1: Grafica de barras de los mayores porcentajes de aciertos de los modelos evaluados en datos
de cada ciudad y estacién sin remuestreo (sin R) o con remuestreo (con R) y sin seleccién de atribu-
tos, con CFS o con CON. Debajo, los valores en una tabla, donde se exponen en negrita los mayores y
menores entre las distintas configuraciones de RL y entre las de RNA.

En esta figura vemos que los mayores porcentajes de aciertos de los 48 modelos evaluados estdn
entre 52% y 85%. Y los mayores porcentajes, entre 70 % y 84 %, son aquellos correspondientes
a los 10 modelos (6 con CFS, 2 con CON y 2 sin seleccién de atributos) cuyas configuraciones
resumimos en la Cuadro 5.6 y la Cuadro 5.7. Podemos ver también, tanto en la figura como en

los cuadros, que el mdximo se obtiene con RL aplicado a los datos de Mza-verano.
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Cuadro 5.6: Configuraciones con mayores porcentajes de aciertos para los modelos RL evaluados.

Ciudad Estacion Balance de clases Seleccién atributos Aciertos [ %]
Mza invierno no no 76.02
verano no no 84.17
invierno no CFS 81.71
CABA
verano no CFS 69.72
no CON

Cuadro 5.7: Configuraciones con mayores porcentajes de aciertos para los modelos RNA evaluados.

Ciudad Estacién Balance de clases  Seleccién atributos N’ t Aciertos [ %]
M invierno st CFS 10 500 75.54
za no CFS 30 1000
verano no CFS 10 500 83.89
CABA invierno no CFS 10 500 80.71
verano no CON 10 500 69.72

Ademas, si bien no por mucha diferencia de valores de porcentajes (s6lo en el caso de CABA-
invierno con remuestreo entre RL y RNA llega al 16 % la diferencia), al comparar los modelos
RL con RNA, RL-CFS con RNA-CFS y RL-CON con RNA-CON, existe una diferencia de 8 casos
favorables para configuraciones correspondientes a RL (el total es 18 para RL y 10 para RNA;

resultando el mismo porcentaje en 4 casos ).

El peor caso de aciertos corresponde al modelo RL-CFS con remuestreo aplicado a los datos

correspondientes a CABA-invierno.
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Evaluacion
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CABA-inviemo =, g 52 45 49 63 45 73
SinR 94 100 100 79 94 100
CABA-verano i~ e 53 46 54 37 85 55

Figura 5.3.2: Grafica de barras de los menores porcentajes de TEN de los modelos evaluados en datos de
cada ciudad y estacién sin remuestreo (sin R) o con remuestreo (con R) y sin seleccién de atributos, con
CFS o con CON. Debajo, los valores en una tabla, donde se exponen en negrita los mayores y menores
entre las distintas configuraciones de RL y entre las de RNA.

En esta otra figura de arriba notamos que los menores porcentajes de TFN de los modelos eva-
luados son del 16 %. También que para los datos de Mza-invierno todos se encuentran debajo

del 50%. En el caso de los otros tres pares ciudad-estacion, se llega al 100 % de TFN.

Por otro lado hicimos las simulaciones utilizando el modelo WRF para todo el afio 2011 con las
configuraciones especificadas en el Capitulo 2 interpolando bilinealmente los resultados a los
mismos puntos geogréficos de RL y RNA donde se observan las estimaciones de CMORPH.
Luego contrastamos sus predicciones con los datos de precipitacion de CMORPH para tener
una base justa de comparacion entre WRF (Seccion 2.3) y los 8 mejores modelos aprendidos

(ver cuadros 5.4y 5.5).

En el Cuadro 5.8 presentamos los porcentajes de aciertos de dichos modelos evaluados y del
modelo WRE, en el Cuadro 5.9 sus porcentajes de TEN y en el Cuadro 5.10 las demoras de

ejecucion de los mismos. Los mejores valores son resaltados en negrita.
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Cuadro 5.8: Porcentajes de aciertos para los modelos aprendidos con las parametrizaciones que resulta-
ron con el mayor porcentaje de aciertos y para WRE.

Ciudad Estacion RL RNA WREF
Mza invierno 76.09 75.54 68.83
verano 83.89 83.89 68.14
invierno 80.43 80.71 82.84
CABA verano 69.72 69.72 84.49

Sibien en el cuadro de aciertos se nota una cercania de altos porcentajes (con una diferencia ma-
xima de 15.75% para Mza-verano) en los tres modelos para cada ciudad-estacién, los modelos

evaluados RL y RNA son mejores para Mza, mientras WRF lo es para CABA.

Cuadro 5.9: Porcentajes de TFN para los modelos aprendidos con las parametrizaciones que resultaron
con el mayor porcentaje de aciertos y para WRE.

Ciudad Estacion RL RNA WRF
Mza invierno 38 16 83.33
verano 58 100 81.25
invierno 100 100 58.33
CABA verano 100 100 62.79

En este cuadro inmediatamente por encima, Cuadro 5.9, existe una gran diferencia entre los
porcentajes de TFN obtenidos por los modelos con mayores aciertos aprendidos y los obtenidos
con WREF.

Cuadro 5.10: Demoras de la mdquina en aprender y predecir al aplicar los modelos de AM con las
parametrizaciones que resultaron con el mayor porcentaje de aciertos y en predecir aplicando WRFE.

Estacion  Ciudad RL RNA WRF
Apr.[s] Pred.[s] Total [s] Apr.[s] Pred.[s] Total[s] [dias]
. . Mza 0.85 1.12 1.97 7.8 35.82 43.62
invierno 4
CABA 10.33 17.37 27.7 12.86 16.93 29.79
Mza 9.4 12.29 21.69 10.16 10.92 21.08
verano 3
CABA 0.25 0.79 1.04 2.93 0.39 3.32

En este tltimo cuadro puede apreciarse la gran diferencia sustancial respecto a tiempos al pre-
decir con modelos de AM, en lugar de hacerlo con WRE. Los modelos de AM predicen en

segundos (menos de medio minuto), mientras que WRF lo hace en dias.

Concluyendo, al tener en cuenta todo lo analizado a partir de los resultados expuestos, los

modelos aprendidos tienen mejor desempefio que WREF al aplicarse sobre datos de Mza. Y
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para datos correspondientes a dicha ciudad en los meses considerados invierno en este estudio
(junio, julio, agosto), es mejor hacer previamente una seleccién de atributos mediante la técnica
CFS, antes que realizarla con la técnica CON o no hacerla (ya sea aplicando RL o RNA, con
o sin remuestreo); ya que si bien no se obtuvo con dicha configuracién el mejor porcentaje
de aciertos (76.09 %), se obtuvo uno muy préximo (75.54%) y el minimo porcentaje de TFN
(16%). En cambio, para datos correspondientes a los meses considerados verano en este estudio
(diciembre, enero, febrero), es mejor aplicar RL y hacer previamente una selecciéon de atributos

mediante la técnica CON, antes que las otras posibilidades experimentadas.

Es muy importante destacar, que los modelos aprendidos, tienen porcentajes de aciertos supe-
riores al 75% y porcentaje de TFN de 16% en el caso de RL con CFS y con datos cuyas clases
fueron balanceadas mediante remuestreo, y en el caso de las RNA con CFS (tanto con datos ba-
lanceados mediante remuestreo, como con los datos desbalanceados) con 10 nodos escondidos
y tiempo de entrenamiento 500, y también con 30 nodos escondidos y tiempo de entrenamiento
1000.

En el parrafo anterior, se nombran dos estructuras distintas de RNA. Pero como la segunda
mencionada tiene mayor cantidad de nodos y mayor tiempo de entrenamiento, la primera
tendra mejor rendimiento, ya que si bien obtienen la misma cantidad de aciertos, con la primera

la maquina se demorara menos en computar.

También es muy importante resaltar, que, en cambio, los porcentajes de TFN que resultaron
de aplicar el modelo NWP de simulacién mas utilizado hoy en dia, WRE, son muy elevados
en ambos estaciones de CABA en los que los porcentajes de aciertos son mejores que los dos
modelos aprendidos. Por lo tanto, si bien obtuvimos mejores porcentajes de aciertos con WRF
sobre datos de CABA, el desempefio no es bueno, ya que los porcentajes de TFN son muy altos
para considerarlos como un buen modelo para predecir precipitacién porque la probabilidad
de evitar dafios socio-econémicos es muy baja (pensando en el costo que podria llegar a signifi-
car). Una situacion concreta en la que se producirian dichos dafios, seria cuando se anuncie que
no habré precipitacion en CABA y sin embrago luego se produjera una tormenta que inundase
gran parte de la ciudad ocasionando pérdidas de vida e infraestructura (resultando un gran

costo socio-econémico tanto para la provincia como para el pais).

Ademads es fundamental notar que en la evaluacién, resultan considerablemente menores los

valores de TFN obtenidos al hacer previamente remuestreo.

5.4. Conclusiones

La eficacia para predecir correctamente la ocurrencia de precipitacion en Mza y CABA con con-

diciones climatoldgicas claramente diferenciadas al aplicar distintas configuraciones disefiadas
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mediante técnicas de AM y seleccién de modelos RL y RNA fue demostrada en este capitulo,
donde la limitacién de prediccién espacial y temporal con la que se contaba fue superada en

parte.

Dicha eficacia se vio reflejada en la aplicabilidad sobre datos histéricos de Mza de los meses
considerados como invierno (junio, julio y agosto), no asi en el caso de CABA. Si bien en el caso
de esta tltima ciudad mencionada la tasa de aciertos en la prediccién fue alta, la tasa de falsos
negativos fue tan alta que su aplicacién es inaceptable como recurso de alerta, ya que puede

llegar a ocasionar una catéstrofe ante la falta de alarma.

Logramos ademads en este segundo estudio reportado tiempos de ejecucién mucho menores
que los tiempos obtenidos por WRF para resolver el problema planteado, probando que sélo la
etapa en la que se aprende el modelo a partir de datos meteorolégicos es computacionalmente

costosa aunque muy baja.

67



Capitulo

Conclusiones

6.1. Conclusiones

Con el presente trabajo demostramos experimentalmente la aplicabilidad operacional de AM
autométicamente mediante RL y RNA para predecir ocurrencia de precipitacion en Mendoza
y CABA a partir de datos histéricos de 14 afios comprendiendo desde el afio 2000 al afio 2014,
brindando un método operacional novedoso para predicciéon de ocurrencia de precipitacion en

la zona central argentina sin antecedentes en el pais.

Con el primer estudio realizado (Estudio I) en el Capitulo 4 proveimos la estructura especifica
de los datos historicos considerados y de los atributos de entrada en el proceso de aprendizaje
de los modelos RL y RNA, resultando ser estos tltimos: hora, dia, mes y afio del evento de
precipitacién (ocurrencia o no), temperatura a 500 hPa, humedad relativa a 850 hPa, vorticidad
absoluta a 500 hPa, divergencia a 200 hPa, viento zonal a 850 hPa, viento meridional a 850 hPa,

presién, CAPE, CIN, Nifio anual y Nifio mensual.

En el segundo estudio (Estudio II) en el Capitulo 5 demostramos la eficacia de configuraciones
disefiadas mediante seleccién de modelos RL y RNA y técnicas de AM, donde se aprendieron
y validaron los modelos con todos los datos a excepcién de los correspondientes al afio 2011,
y luego se evaluaron los mismos con los datos correspondientes a dicho afio con las configura-
ciones de mejor desempefio segtin porcentaje de aciertos y de TFN en el aprendizaje, compa-
réndolos con los resultados del modelo de simulacion NWP-WREF aplicado a los mismos datos
histéricos. De esta manera, logramos evaluar el desempefio de los modelos en su capacidad
para predecir correctamente la ocurrencia de precipitacion en Mza y CABA con condiciones

climatolégicas claramente diferenciadas.

Particularmente, segtin los valores de las métricas aciertos y tasa de falsos negativos, el desem-

pefio es muy bueno en el caso de aplicar los modelos aprendidos RL y RNA sobre los datos de

68



6.1. CONCLUSIONES CAPITULO 6. CONCLUSIONES

Mza-invierno considerados en este estudio. Demostramos que los modelos con mejor desem-
pefio (predictivo) y rendimiento (respecto a costo computacional) entre los 6 de RL, los 54 de
RNA y WRE, son: RL con seleccién de atributos por la técnica CFS y previo balance de calses
mediante remuestreo, tardando 1.97 s (tasa de aciertos: 76.09 %; tasa de falsos negativos: 38 %);
y RNA de 10 nodos escondidos y tiempo de entrenamiento 500, con seleccién de atributos CFS
y también realizando previamente remuestreo, tardando 43.62 s (tasa de aciertos: 75.54 %; tasa

de falsos negativos: 16 %).

Vale recordar que RL es un modelo simple en comparacién a RNA, y a su vez la RNA de 10
nodos y tiempo de entrenamiento 500 es la de arquitectura mds simple entre las configuracio-
nes de disefio de redes consideradas en este trabajo. Por lo que se logra un fundamento atn
mas solido para la preferencia de los modelos de AM: al aplicar los modelos aprendidos de
mejor desempefio, no sélo logramos la mejor precisién, sino también los menores tiempos de

ejecucion.

Asfi, logramos ademds en esta investigacion reportada tiempos de ejecucién mucho menores
que los tiempos obtenidos por WREF, probando a la vez que sélo la etapa en la que se aprende
el modelo a partir de datos meteorolégicos es computacionalmente costosa aunque muy baja;
evidenciando que al aplicar WRE, cada prediccion realizada exigiria un gasto computacional,
convirtiéndose en un gasto considerablemente mucho mayor a aquel obtenido al aplicar uno

de los algoritmos aprendidos.

Respecto al desemperio de los modelos utilizando y sin utilizar remuestreo, no hubo notable
diferencia en los porcentajes de aciertos, pero si la hubo en los de TFN. Esto y el hecho de que
ambos modelos que resultaron tener el mejor desempefio y rendimiento fueron aplicados sobre
los datos balanceados previamente con remuestreo, muestra que es mejor realizar remuestreo.
Como se esperaba, al estar las clases llueve y no-llueve muy desbalanceadas (en los cuatro pares
ciudad-estacién) resulta dificil para los modelos aprender los patrones que explican los casos

de la clase minoritaria (clase /lueve, en los cuatro pares).

También tuvo sentido haber hecho selecciéon automatica de atributos, ya que el método CFS

resulté ser el mas exitoso entre los tres pardmetros considerados.

En lo que nos concierne de la aplicabilidad de WRE, éste resulté con mayores porcentajes de
aciertos que los modelos de AM estudiados al predecir precipitacion en CABA en el periodo
investigado, pero los porcentajes de TFN que se obtienen con dicho modelo de simulacién
son muy altos para poder considerarlo como un buen modelo para predecir precipitacién. Sin
embargo, en el caso de los modelos RL y RNA sobre datos de esta ciudad, los porcentajes de
TFN fueron definitivamente peores: 100 %. Por lo tanto, con tal desenlace, no podemos juzgar
aun alguno de los tres modelos como buen predictor de precipitaciones en CABA, ni en verano

ni en invierno.
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Concluimos entonces que para superar y mejorar el desempefio y rendimiento de los modelos
de AM estudiados deben aplicarse aquellos modelos disefiados que obtuvieron porcentaje de
acierto menor, aunque sélo por pocas unidades (ya que todos los porcentajes de aciertos fueron
proximos entre si), pero también mucho menor porcentaje de TEN. Para predecir ocurrencia de
precipitaciéon en Mza-verano seria el modelo RL con CFS con remuestreo; en CABA-invierno el
mismo o RNA con CFS con remuestreo y en CABA-verano también RL con CFS con remuestreo
o RNA sin seleccién de atributos y con remuestreo. De esta manera mejoraria en todos los casos
el desempefio en sus capacidades predictivas y disminuiria el riesgo de predecir que no llovera
cuando dicha situaciéon podria ocurrir y desencadenar alguna catéstrofe. Lo cual es de gran

interés para evitar dafios socioeconémicos severos en el pais.

Cabe mencionar también que sobre los porcentajes de TFN hubo una diferencia notable entre
los obtenidos en el entrenamiento y aquellos obtenidos en la evaluacién, siendo los del entre-
namiento menores. Esto puede atribuirse a un sobreajuste en el caso de CABA, i.e. a que los
modelos se ajustaron demasiado a los conjuntos ejemplo (en el aprendizaje) y no son capaces

de predecir correctamente cuando se aplican a nuevos datos (en la evaluacién).

6.2. Limitaciones

Desde el punto de vista meteorolégico, la principal limitacién es la falta de datos brindados
por las estaciones meteoroldgicas del pais y la falta de estaciones meteorolégicas en el pais
que recopilen regular y homogéneamente datos necesarios (e.g ocurrencia de precipitacion,

cantidad de precipitacién, variables meteorolégicas).

Ademas, dicha limitacién experimentada puede ser la causante del sobreajuste atribuido a los
altos porcentajes de TFN del desempefio de los modelos de AM en puntos geogréaficos y perio-

dos determinados.

6.3. Trabajo futuro

La variabilidad geogréfica y temporal en estudio se anticipa a la posibilidad de disefiar un
esquema para que la aplicaciéon del modelo propuesto pueda trasladarse a zonas climatolégi-
camente similares a las ciudades mencionadas (dentro y fuera de Argentina), abarcando asi
areas con condiciones extremas: valle arido con altos cordones montafiosos y llano htiimedo

limitrofe al mar.

Para ello, es importante averiguar la razén de por qué en Mza y no en CABA funcionaron mejor
los modelos aprendidos; si realmente es debido a la topografia, o influyen mds las condiciones

meteorolégicas.

70



6.3. TRABAJO FUTURO CAPITULO 6. CONCLUSIONES

Por otro lado, desde un enfoque mas especifico, el trabajo inmediato a llevar a cabo es respec-
to al disefio de las RNA. Aquellas de una capa oculta son mas simples que muchas otras, al
igual que la funcion logistica lo es de otras funciones. Existen RNA con més de una capa oculta
y funciones de activacién de computo mas complejas (e.g. tangente hiperbélica), que logran
identificar mejor el patrén causa-consecuencia entre entradas y salidas. Por lo tanto, su aplica-
cién podria superar el desempefio y/o rendimiento que logramos en el presente trabajo. Pero
no agregariamos nodos ocultos ni aumentarfamos el tiempo de entrenamiento, ya que esto no
mejoro el desempefio, pero si disminuiria el rendimiento debido a que la ejecucién demoraria

mas.

Con el nuevo disefio, serfa importante investigar la causa de TFN elevados de los modelos
aprendidos al aplicarlos en Mza-invierno (ya que fueron los mejores modelos entre todos los

estudiados con porcentajes cercanos al 15 %).

Para ello, en lugar de CMORPH podrian usarse datos de estaciones meteoroldgicas ya que
CMORPH es simplemente una estimacién de precipitaciones reales, por lo que puede ser una

fuente mayor de errores.

Ademas, una tarea conveniente seria realizar alguna técnica de filtrado de ruido sobre el Ana-
lisis de Wavelets obtenido y después restar dichas sefiales filtradas a las ondas de sefiales no
filtradas, para mejorar la precisién del andlisis, y de esta forma, por las conclusiones de éste, el

desempefio de los algoritmos aprendidos.

Otra tarea conveniente seria eliminar variables consideradas como entrada en el caso de CA-
BA segtn la correlacién observada en los mapas de calor, ya que quiza sean redundantes y su
eliminacién favoreceria el rendimiento de los modelos, tanto de AM como de WRE. En otras pa-
labras, quizd no tengan tanta relevancia y se esperaria que disminuyera el gasto computacional

sin aumentar predicciones incorrectas.

También, nos preguntariamos si en el proceso de aprendizaje de los modelos se produjo un
sobreajuste. Esto se responde analizando la evolucién de errores de entrenamiento y de eva-

luacién, y experimentando segin resultados.

Por ultimo mencionaremos que este trabajo y el futuro serian trabajos preliminares para una
exploracién de prediccion cuantitativa de precipitacion. Primero se estudiaria con tres clases,
segin mm/h acumulados de agua; por ejemplo 1o severo, moderado y severo. Y después se in-
tentarfa en direccion a la predicciéon de la cantidad de precipitacién. Predecir la cantidad de
precipitacién es ademds un problema mas complejo y podria requerir mds o mejores datos, e

incluso mayor capacidad de computo para aprender modelos precisos.
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