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La prediccién de heladas tiene gran importancia practica, especialmente durante
primavera y otofio. En este trabajo se analizan las series temporales de temper-
aturas minimas diarias y otras variables de superficie (temperaturas de bulbo
seco y himedo, humedad relativa, direccién e intensidad del viento y nubosidad)
registradas por la estacién agrometeoroldgica de Zavalla (33°01°S/60°53’'W) en el
periodo 1973-1990. Se intenta un modelado de la serie de temperaturas minimas
utilizando un método lineal (Predictor Local Lineal) y no lineales (redes neu-
ronales y clasificador de Bayes). Se obtuvieron resultados claramente superiores
a los del Predictor Persistente, que es aquél que predice para hoy el valor ob-
servado ayer. Se trata de un trabajo exploratorio, aplicado y de importancia
econémica. Los resultados constituyen un razonable punto de partida para el
desarrollo de modelos mas sofisticados.

Frost prediction is an important practical issue, specially during fall and spring.
In this work we analyse registers of daily minimum temperatures and other sur-
face variables (dry and wet bulb temperatures, relative humidity, wind strength
and direction, and nubosity) collected at the agrometeorological station of
Zavalla (33°01’S/60°53’W) in the period 1973-1990. We attempt to model the
time series of daily minimum temperatures using linear (Local Linear Predictor)
and nonlinear strategies (artificial neural networks and Bayes’ method). The re-
sults are clearly superior to those of the so called Persistent Predictor, for which
the current prediction is the last value observed. This is an applied, exploratory
work, with implications in economics. The results presented herein constitute a
reasonable starting point in the development of more sophisticated models.

1. INTRODUCCION

Un descenso de la temperatura del aire
(medida a pocos centimetros del suelo) por
debajo de 0°C constituye una helada. Usual-
mente se clasifican en radiativas y advectivas,
o como combinacidén de estos dos tipos. Las ra-
diativas ocurren durante la noche, como conse-
cuencia de una pérdida de calor por radiacién
de onda larga bajo condiciones atmosféricas
calmas, claras y secas. Las advectivas, en cam-
bio, son producidas por la incursién de una
masa de aire frio y pueden desarrollarse tanto
durante el dia como la noche!. La ocurrencia
de una helada puede resultar en un dafo a los
cultivos, cuya magnitud dependerd de su in-
tensidad y duracién, del tipo de cultivo y de su
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estado de crecimiento. Si existe congelamiento
intracelular, el efecto es inmediatamente fatal.
Si, en cambio, la formacién de hielo tiene lugar
fuera de las células, el dafio estard dado por la
velocidad y extension del proceso de deshidra-
tacion. Es por este motivo que el conocimiento
y prediccion de temperaturas minimas es fun-
damental para la planificacién de las activi-
dades productivas y la eventual proteccidén de
los cultivos frente a valores extremos. En este
trabajo se intenta predecir la serie temporal
de temperaturas minimas diarias, utilizando
registros de la estacién agrometeoroldgica de
Zavalla (33°01°’S/60°53’W, Provincia de Santa
Fe, Argentina) en el periodo 1973-1990. Se
trata de un problema dificil debido al nivel de
ruido presente en las observaciones y a la com-
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plejidad intrinseca a la dindmica atmosférica.
Es por ello que es frecuente en las aplicaciones
climaticas encontrar que no se puede mejorar la
performance del llamado Predictor Persistente,
que es aquél que predice para hoy el valor ob-
servado ayer?. Si bien extremadamente simple,
este método de prediccién es razonable debido
a la alta persistencia que en general presen-
tan los fendmenos atmosféricos y climdticos, y
constituye el piso con el que contrastaremos la
eficiencia de los métodos aqui desarrollados.

II. TESTS DE DETERMINISMO

A los efectos de desestacionalizar el regis-
tro de temperaturas minimas diarias se cal-
culé la onda media anual utilizando todos los
datos disponibles (valores diarios entre 1973
y 1990). Los resultados se ajustaron por
minimos cuadrados con una onda sinusoidal
dado que la irradiancia solar para cada dia del
afio se puede aproximar por una ley de este
tipo, obteniéndose asi la serie residual desesta-
cionalizada (Fig. 1).
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FIG. 1. Ondas medias anuales y sinusoides
ajustadas correspondientes.

A fin de determinar el tipo de fendémeno
(deterministico o estocdstico) que genera esta
serie residual se construyeron 19 ‘surrogates’
de la misma (series con idéntico espectro de
Fourier). Se utilizé una estadistica discrim-
inante basada en el error de prediccion de
primeros vecinos a medida que se reconstruye
el espacio de pseudofases. Si el error de
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prediccién sobre la serie residual resulta menor
que sobre los surrogates, entonces la ‘null hy-
pothesis’ de un proceso aleatorio Gaussiano,
lineal y estacionario, puede ser rechazada con
un nivel de significacién del 95%. En nuestro
caso dicho error resulté menor sobre la serie
original que sobre los surrogates sélo para em-
beddings de dimensién 2 y 3, perdiendo esta
propiedad para embeddings de dimensiones
mayores. Este resultado es tipico de las se-
ries autocorrelacionadas, con persistencia en
las tendencias, y no constituye una evidencia
clara de determinismo®. En consecuencia, a
efectos de predecir temperaturas minimas su-
pusimos al registro correspondiente como gen-
erado estocasticamente y dependiente de vari-
ables aleatorias o predictores.

III. CORRELACIONES Y BUSQUEDA
DE PREDICTORES

Ademas de la propia serie de temperaturas
minimas también se dispone del registro di-
ario (tomado a la hora 20) de las siguientes
variables de superficie: temperatura de bulbo
himedo, temperatura de bulbo seco, nubosi-
dad e intensidad del viento. Con el objeto de
determinar potenciales predictores, se procedié
a calcular la correlacién a n-pasos entre la tem-
peratura minima y las demds variables de su-

perficie (Fig. 2).
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FIG. 2. Correlacién a n pasos entre la temp.

minima y demds variables de superficie.
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Se eligié un umbral para desechar predic-
tores; en particular, no se utilizaron variables
que muestran una correlacion a un paso con
la temperatura minima inferior a 0.2, nimero
que optimizé la performance de los métodos
de prediccién que se describen en la seccion
siguiente. Este criterio deja entonces las sigu-
ientes variables como predictores: temperatura
de bulbo humedo, de bulbo seco y nubosi-
dad del dia anterior. Se incluyd ademas a la
temperatura minima de los dos dias anteriores
dado que la serie presenta una autocorrelacion
relativamente alta a dos pasos (~ 0.35).

IV. METODOS DE PREDICCION

Se utilizaron los registros histdricos corres-
pondientes al periodo Mayo-Septiembre de los
anos 1973-1988 para predecir la ocurrencia de
heladas en el mismo periodo de los afios 1989-
1990. Se implementaron los siguientes métodos
de prediccidn: Predictor Local Lineal, Redes
Neuronales y ‘Naive Bayes’, usando en todos
los casos las mismas variables predictoras.

En el modelo Predictor Local Lineal se bus-
can los primeros vecinos del estado actual den-
tro de la base de datos del espacio de predic-
tores, al estilo de*. La variante introducida en
este trabajo consiste en utilizar una métrica
que pondera la importancia relativa de las vari-
ables predictoras segin su correlacién con la
temperatura minima del dia siguiente.

Las Redes Neuronales (RN) constituyen
modelos computacionales de significativa im-
portancia para el andlisis y prediccién de
series temporales®. En los ultimos afos
se han aplicado a distintos sistemas, in-
cluyendo mapas cadticos y series de datos
reales tales como datos meteorolégicos e in-
dicadores econémicos®®. Se entrenaron re-
des 5:2:1 y 5:5:1 sobre el mapa variables
predictoras-temperatura minima. Mas abajo
se presentan resultados de la red 5:2:1.

Naive Bayes es una técnica inductiva
basada en una descripcién probabilistica de
los datos disponibles para la extraccién de
conocimiento®. Este método de induccién es
optimo para el aprendizaje supervisado si los
valores de los atributos de un patrén (en nues-
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tro caso: variables predictoras) son independi-
entes dentro de una clase del mismo (las tem-
peraturas minimas se dividen naturalmente en
dos clases: helada y complemento). A pesar de
que este postulado es violado la mayoria de las
veces, trabajos recientes han demostrado que
la extraccién de conocimiento a partir de un
conjunto de datos usando Naive Bayes es efec-
tiva en la practica. Mas aun, los clasificadores
basados en esta técnica han demostrado ser
competitivos frente a otras técnicas mas sofisti-
cadas en la resolucién de problemas reales’.

V. EVALUACION DE RESULTADOS

Para la evaluacién de resultados se uti-
lizaron tablas de contingencia y los coefi-
cientes que se detallan a continuacién, de
uso frecuente por parte de meteordlogos y es-

tadisticos. Asumiendo la siguiente tabla de
contingencia:
PRED
Sl NO
O s a
B
s NO ¢ d
se definen:

POD (‘Probability Of Detection’)= a/(a+b)
FAR (‘False Alarm Ratio’)= c/(a+c)

CSI (‘Critical Success Index’)= a/(a+b+c)
PC (‘Percent Correct’)= (a+d)/(a+b+c+d)
POFD (‘Probability Of False Detection’)=
c/(c+d).

Se incluye ademas la medida de error
E=5b/a+ c/a,

que da cuenta de la diferencia en la importan-

cia econémica entre una helada no predicha y

una falsa alarma. El factor 5 fue elegido arbi-

trariamente; en aplicaciones concretas deberia

ser fijado en base a un estudio de costos.

VI. RESULTADOS

En la Tabla 1 se muestran los resulta-
dos obtenidos. Se distinguen dos casos: en
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el primero se considera como prediccién de
helada a una minima estimada menor que 0°C,
y en el segundo se fija un umbral de 1°C
como nivel de alarma (prediccién de “riesgo de
helada”). Puede observarse en la Tabla 1 que
se obtuvieron resultados claramente superiores
a los del Predictor Persistente. Esta diferencia
se ve notablemente reflejada en el indice E, de
connotacién econémica. Notese también que
se pueden obtener resultados muy positivos en
el marco de prediccién de “riesgo de heladas”.
No puede afirmarse que alguno de los métodos
sea claramente superior a los demds, si bien
Naive Bayes parece mostrar cierta ventaja.

VII. CONCLUSIONES

La prediccién de heladas constituye un
problema aplicado de gran importancia en
la planificacién de actividades frutihorticolas,
permitiendo la eventual implementacién de
medidas de prevencién teniendo en cuenta el
riesgo econdémico involucrado. Dada la im-
portancia practica de este problema, hemos
presentado un trabajo de caracter explorato-
rio en el cual se intentd predecir la ocurrencia
de heladas mediante distintos métodos orienta-
dos a la extraccién de conocimiento a partir de
los datos. Se estudié la serie de temperaturas
minimas registradas por la estacién agrometeo-
rolégica de Zavalla (33°01’S/ 60°53'W, Provin-
cia de Santa Fe, Argentina) entre los afios 1973
y 1990. En primer lugar se intenté una recon-
struccion del espacio de pseudofases. Ante la
falta de evidencia de determinismo en la serie
desestacionalizada, se procedié a la busqueda
de predictores. Se intenté un modelado de esta
variable utilizando un método lineal (Predic-
tor Local Lineal) y métodos nolineales (Re-
des Neuronales y clasificador de Bayes), que
son técnicas del area de Teoria de Sistemas
Dindmicos y Machine Learning. Se obtu-
vieron resultados claramente superiores a los
del Predictor Persistente, concluyéndose que
se pueden obtener resultados muy positivos en
el marco de prediccién de “riesgo de heladas”.
No puede afirmarse que alguno de los métodos
sea superior a los demas, si bien Naive Bayes
parece mostrar cierta ventaja. Los resulta-
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dos constituyen un razonable punto de partida
para el desarrollo de modelos mas sofisticados.
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