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RESUMEN

La presente tesis de maestria se centré en el estudio de los rios Parana, Limay y Uruguay
analizando los patrones temporales de las series de caudal con el objetivo de agrupar las
crénicas hidroldgicas y pronosticar el comportamiento futuro de las cuencas.

En una primera instancia se realizé un anélisis exploratorio de datos para cada rio y se
analizaron los cambios en las tendencias histéricas. Asimismo, se encontraron correlaciones
entre los meses, trimestres y medidas descriptivas de las créonicas hidroldgicas.

Ademds, se identificaron patrones comunes en los regimenes de los rios y se utilizé la
técnica de agrupamiento K-means que permitié clasificar las crénicas en cuatro clusteres
de acuerdo a caracteristicas comunes relacionadas con la humedad de las crénicas y la
temporalidad de esa humedad dentro del ano.

Finalmente, los modelos de pronéstico aplicados mostraron que los drboles de decisiéon
son efectivos para predecir a partir de variables del primer trimestre, mientras que la
regresion logistica con penalizacién Ridge es més adecuada para los casos en los que se
cuenta también con informacién del segundo y tercer trimestre. Ademas, se evalué la
influencia del ENSO en el comportamiento de las crénicas, concluyendo que en este caso
no aporta informacién significativa para mejorar los modelos de prondstico.

Estos resultados podrian replicarse en otras cuencas del pais, permitiendo un uso mas
eficiente de los recursos hidricos y un mejor manejo anticipatorio de los mismos. Asimismo,
abre la posibilidad de investigar otras oscilaciones climéticas y periodos de tiempo para

mejorar la precisiéon de los modelos de prondstico.

Palabras claves: Agrupamiento, prondstico, caudal, componentes principales, ENSO.






ABSTRACT

Title: Characterization and Modeling of Extreme Events in Centennial Stations of the

Parand, Uruguay, and Limay River Basins

This master’s thesis focused on the study of the Parana, Limay, and Uruguay rivers, analy-
zing the temporal patterns of flow series with the aim of grouping hydrological chronicles
and forecasting future basin behavior.

Initially, an exploratory data analysis was conducted for each river, and changes in
historical trends were examined. Additionally, correlations were found between months,
quarters, and descriptive measures of the hydrological chronicles.

Furthermore, common patterns were identified in the river regimes, and the K-means
clustering technique was used to classify the chronicles into four clusters based on common
characteristics related to the moisture of the chronicles and the seasonality of that moisture
within the year.

Finally, the applied forecasting models showed that decision trees are effective for
predicting from first-quarter variables, while Ridge-penalized logistic regression is more
suitable for cases where information from the second and third quarters is also available.
Additionally, the influence of ENSO on the behavior of the chronicles was evaluated,
concluding that in this case, it does not provide significant information to improve the
forecasting models.

These results could be replicated in other basins in the country, allowing for more
efficient use of water resources and better anticipatory management. It also opens the
possibility of investigating other climatic oscillations and time periods to improve the

accuracy of the forecasting models.

Keywords: Clustering, forecast, inflows, principal components, ENSO.
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INTRODUCCION GENERAL

Descripcién del problema y motivacion

Los recursos hidricos resultan ser fundamentales para el progreso econémico y social
de un pais. En particular, en la Argentina ciertas cuencas son esenciales para el desarrollo
de la agricultura, la generacién de energia eléctrica y el turismo asi como también para
la navegabilidad asociada tanto a las importaciones como a las exportaciones. De esta
manera, es fundamental el continuo estudio hidrolégico para la generacién de sistemas de
caracterizacién, prevencion y alerta en las distintas cuencas de nuestro pais procurando
cooperar hacia un manejo adecuado de los distintos cuerpos de agua.

Maés aun, la generacion de herramientas e informacién para contribuir con los tomado-
res de decisiones resulta ser un desafio de largo proceso entre la academia y las instituciones
operativas (Sillitoe, 2021)). Sin embargo, la colaboracién entre ambas partes es de caracter
necesario y urgente (Liu et al., 2008). En ese sentido, de acuerdo con el informe del Gru-
po Intergubernamental de Expertos sobre el Cambio Climético (IPCC, por sus siglas en
inglés) de 2021 (Seneviratne et all 2021)), estd previsto que los eventos extremos como
sequias e inundaciones aumenten en el futuro cercano. Por lo tanto, la aplicacién de dis-
tintas técnicas y herramientas estadisticas es necesaria para colaborar con los tomadores
de decisiones para la generacién de modelos que permitan realizar una prevenciéon y un
manejo propicio de cuencas y rios (Vanelli y Kobiyamay, [2021)).

En este trabajo de tesis se han considerado tres rios fundamentales: el rio Parana y el
rio Uruguay, ambos pertenecientes a la Cuenca del Plata, y el rio Limay, pertenenciente a la
cuenca del rio Negro. Los primeros dos ubicados en gran parte en la region este y noreste
de la Argentina mientras que el tercero se ubica en la regién Patagénica. La seleccién
de estos rios no ha sido arbitraria, los mismos representan un accionar fundamental en
distintos sectores econémicos de la Argentina (agricultura, energia, exportaciones, entre
otras). En tal sentido, como ejemplo se puede mencionar que el 26,1 % de la generacién
de energia eléctrica del sistema interconectado argentino en la década 2013-2022 fue de
origen hidrico. De dicha porcién, el 86,0 % ha sido generado por represas hidroeléctricas

ubicadas en los cauces de los rios Parand, Uruguay y Limay obteniendo un 47, 13 y 26 %



de la generacién hidroeléctrica total, respectivamente E

A partir del estudio de los tres rios, este trabajo de tesis busca obtener, en primer
lugar, una caracterizacién basica de las series temporales de caudal para luego realizar un
andlisis predictivo de las mismas.

En particular, mediante la caracterizacion de los rios se intenta identificar, clasificar y
agrupar, para cada rio, patrones temporales anuales que presenten ciertas similitudes ex-
plorando sus posibles causas. Ademas, se enfoca en poder determinar si ese agrupamiento
resulta ser consistente en los tres rios de interés. De esta manera, se pretende explorar
distintos modelos predictivos que permitan determinar una posible planificacién futura
del uso de los sistemas hidricos, considerando las caracteristicas propias de cada ano hi-
drolégico asi como también su relacién con las distintas oscilaciones climéticas tales como
el ENSO (EI Nino-Southern Oscillation).

Asimismo, la planificacién del manejo de los recursos hidricos es esencial debido a
su dependencia con los distintos sectores socio-econémicos de un pais. En particular, las
sequias y las inundaciones resultan de gran interés debido a sus grandes impactos negativos.
De esta manera, la generacion de informacion y resultados que permitan contrarrestar los
mismos es fundamental.

Ma4s atn, identificar patrones temporales del caudal asociados a eventos que no repre-
sentan la variabilidad media dentro de cada rio y entre rios es una tarea necesaria para la
planificacién de la disponibilidad de los cuerpos de agua en el mediano y largo plazo.

Finalmente, a pesar de que el plan de estudio del presente trabajo considero el andlisis
de la estacionariedad de las series de caudal, los resultados presentados en el Apéndice [A]
no han mostrado que exista una tendencia en las series temporales por lo que el estudio

no continué por dicha senda.

Trabajos previos

La continuidad del estudio hidrolégico y su nexo climético es un area que ha sido
desarrollada por varios autores dentro de la regién. Sin embargo, la inclusién de nuevos
registros temporales, asi como también el uso de técnicas estadisticas no empleadas pre-

viamente pueden resultar de gran utilidad para colaborar con la generacion de informacién

! Fuente: CAMMESA (Compaiifa Administradora del Mercado Mayorista Eléctrico). [Fecha de consulta:
21/06/2022]. https://cammesaweb.cammesa.com/


https://cammesaweb.cammesa.com/

de los recursos hidricos.

Distintas investigaciones en la Cuenca del Plata, en particular en los rios Parana y
Uruguay, han sido realizadas a lo largo de las dltimas décadas. Los enfoques han sido va-
riados, desde una caracterizacién de estadistica basica de las cuencas ((Berbery y Barros,
2002); consideracion de métodos espectrales en el caudal para obtener ciclos temporales y
su relacién con oscilaciones climéaticas (Krepper et al., 2008)); (Gulizia y Camilloni, 2020));
(Meis y Llanol 2019); hasta prondsticos estadisticos del caudal ((Meis y Llanol 2018]);
(Meis et al., [2022)), entre otros. Mds atin, un gran numero de trabajos han estudiado
la correlacién de las cuencas anteriores con las distintas oscilaciones climéticas ((Grimm
et al.l [2020); (Camilloni y Barros, 2000); (Camilloni y Barros, 2003))) estableciendo dis-
tintos nexos entre ciertas etapas del ano en la senial del caudal y la variabilidad climatica.
Asimismo, el estudio de dichas relaciones en el tiempo es una tarea primordial. Antece-
dentes como el de (Meis et al., [2021)) han mostrado que no sélo alcanza con establecer
una relacién entre el caudal y el ENSO, sino que también es posible cuantificar la misma
bajo condiciones extremas de las variables. De esta manera, las autoras lograron obtener
periodos de retorno conjunto y un eventual modelo para el prondstico hidro-climético.

Los estudios realizados en la cuenca del rio Limay han sido en nimero inferiores en
comparacién con las investigaciones en la cuenca del Parand y la del Uruguay. De todas
maneras se puede destacar el trabajo de (Gonzalez et al., [2015) donde las autoras han
estudiado de manera indirecta la asociacion entre el caudal y la variabilidad climatica
mediante la precipitacion estableciendo el desfasaje temporal entre los mismos. Més atn,
en (Lauro et al., 2019)) se estudi la relacién entre distintas cuencas de la Argentina como
la del rio Limay y ciertos indices climaticos para un cierto periodo temporal afirmando ain
mas la existente relacién entre la variabilidad climatica y el regimen hidrolégico. Incluso,
parte de los autores anteriores han analizado la tendencia del caudal diario en algunas
estaciones del rio Limay siendo la misma negativa ((Lauro et al., 2018)). Por otro lado, en
(Romero y Gonzalezl |2016) han estudiado la relacién entre el ciclo medio anual del caudal
y la precipitacion determinando el desfasaje temporal entre los mismos para el rio Limay,
resultando en un estudio util para los sistemas de planificacion hidroeléctricos.

Las sequias e inundaciones en las cuencas del Parand, Uruguay y Limay no han sido
hechos aislados y es por ello que distintos antecedentes han analizado estos eventos tan

extraordinarios ((Abelen et al., 2015); (Antico et all [2016); (Gonzélez et al., 2017b);



(Barral |2019); (Moraes et al. 2021)). En particular, determinar similitudes temporales
dentro de cada rio y entre los rios resulta ser una herramienta ttil de planificacion para
los distintos sectores como el de demanda hidroeléctrica (Gonzalez et al., 2021)).

Por otra parte, ciertos métodos de clasificacién y reduccion de dimensionalidad son
comunmente considerados en hidrologia para encontrar patrones temporales. La utilidad
de estos métodos radica en la posiblidad de simplificar el tamano de los datos que se
consideran asi como también identificar patrones que resultan similares para luego intentar
determinar posibles generadores de los mismos, puesto que una cuenca hidrica resulta ser
una clara sintesis de la variabilidad climética en la regién de estudio que se considere (Meis
y Llano| 2019).

Para citar como ejemplo, en el trabajo de (Mansor et al., 2019) los autores estudiaron
la regionalizacién de los rios de Johor, Malasia, a partir de sus caudales y realizaron una
agrupacién de los mismos basados en patrones y cambios en series de tiempo utilizando
la técnica de deformacién dindmica del tiempo (DTW, por sus siglas en inglés). A su vez,
en el estudio de (Brunner et al., 2020) también fueron aplicadas técnicas de agrupamiento
(jerarquico y k-means) y se mostré una similitud de los rios en cuanto a sus regimenes
medios y también de excesos de caudal y sequias. En esta misma linea, (Mihailovi¢ et al.,
2019) estudiaron una medida de disimilitud para aplicar un agrupamiento de estaciones
de medicién en el rio Brazos, Estados Unidos, a partir de la informacién de caudal medio
diario.

En cuanto al estudio de la regionalizacién de los rios en Argentina, el mismo presenta
un numero reducido de trabajos realizados entre los que se pueden mencionar a (del
Carmen Paris y Zucarelli, [2004)) y (Zucarelli, 2017). En el primero de ellos fueron aplicadas
las técnicas de componentes principales para reducir la dimensionalidad, el agrupamiento
de manera jerarquica y la realizacién de gréaficas de Andrews con el fin de identificar
regiones hidrolégicamente homogéneas en el Noroeste Argentino (NOA) a partir de los rios
de esa regién. Asimismo, en el segundo estudio se analiz6 la cuenca del rio Uruguay para
asi establecer las variables apropiadas a considerar para realizar un agrupamiento y definir
regiones hidrolégicas homogéneas en el mismo rio. En el caso de la aplicacién del algoritmo
de agrupamiento jerarquico, tal como es explicado por (Tan y Kumar, |2014)), se comienza
con cada punto como un clister tinico y luego se fusionan repetidamente los dos clisteres

més cercanos hasta que quede un tnico clister que abarque todo. Algunas de estas técnicas



tienen una interpretacion natural en términos de agrupamiento basado en grafos, mientras
que otras tienen una interpretacién en términos de un enfoque basado en prototipos. Por
otro lado, las graficas de Andrews utilizadas por las autoras fueron propuestas por el
mismo George Andrews en 1972 (Andrews, 1972). Las mismas son curvas que permiten
una forma de visualizaciéon de datos multidimensionales. Este tipo de graficos representa
cada observacién como una curva en un espacio multidimensional, donde cada dimension
corresponde a una variable en los datos. Las curvas se generan a partir de funciones
trigonométricas que dependen de los valores de las variables. Estas curvas se superponen
en un solo gréafico, lo que permite visualizar patrones y relaciones entre las observaciones
de manera intuitiva. Las graficas de Andrews son ttiles para visualizar la estructura de
los datos multivariados, identificar agrupaciones o patrones, y detectar posibles anomalias
o valores atipicos.

Finalmente, algunos autores han efectuado andlisis predictivos vinculados con el com-
portamiento de cuencas ubicadas en el territorio de la Reptblica Argentina. Entre ellos
se encuentra el de (Lauro et al., [2021) cuyo objetivo es el de realizar un estudio de re-
gionalizacién de las cuencas pertenecientes al sistema hidrografico del Rio Colorado con
el objetivo de obtener medidas de caudal maximo anual de los rios. Para ello, los autores
realizaron un modelo de regresién simple luego de un analisis de correlacién. Los mejores
resultados se encontraron al utilizar variables relacionadas con el area y el perimetro de
la cuenca.

Otro de los estudios vinculados con la prediccion de caudales hidrolégicos es el de
(Korsic et al., 2023) mediante el cual los autores analizan el rendimiento de la técnica de
Regresién de Vectores de Soporte (SVR) en la prediccién de caudales mensuales con un
adelanto de un mes en la cuenca del rio Tupungato en los Andes Centrales de Argentina.
En este caso, las variables utilizadas como entrada del modelo por los autores han sido los

datos meteoroldgicos y estimaciones del area de cobertura de nieve.

Datos

Los datos utilizados en el presente estudio corresponden a la informacion histérica del

caudal medio diario de los tres rios de interés: Parand, Uruguay y Limay.

Estos datos fueron obtenidos del Sistema Nacional de Informacién Hidrica (SNIH), bajo



la jurisdiccion de la Secretaria de Infraestructura y Politica Hidrica de la Nacion, y de la
Autoridad Interjurisdiccional de las Cuencas de los rios Limay, Neuquén y Negro (AIC).
El conjunto de datos contiene registros histéricos diarios de caudal promedio medidos en
m3/s desde el 31 de marzo de 1921 hasta el 1 de enero de 2021.

En el presente trabajo de tesis se utiliza el término crénica hidrolégica o simplemente
crénica para hacer referencia a un periodo especifico de tiempo en el que fueron recopilados
y registrados dichos datos a lo largo de diferentes estaciones del ano. En este caso, cada
crénica tiene una duracién de 12 meses.

Asimismo, los datos fueron sometidos a un control de calidad que involucré la identifi-
cacién de datos erréneos o atipicos y la aplicacién de técnicas apropiadas de tratamiento

de datos faltantes.

Objetivos

El objetivo general de la siguiente tesis es obtener patrones temporales de las series
de caudal en cada uno de los rios a estudiar junto con evaluar la interrelacién entre los
mismos. Ademads, se busca desarrollar un modelo probabilistico que posibilite la prediccién
de las caracteristicas futuras del ano hidrolégico en curso, basdndose en el comportamiento
de los rios involucrados y en la influencia de oscilaciones climaticas como el ENSO.

A partir del objetivo general, se desprenden los siguientes objetivos especificos de la

tesis:

= Realizar una sintesis descriptiva de las series de caudal a lo largo de series centenarias.

= Aplicar técnicas de agrupamiento temporal dentro de cada rio de interés. Analizar

los agrupamientos obtenidos entre las cuencas.

= Desarrollar un modelo predictivo que habilite la clasificacién de crénicas en grupos

especificos basados en los datos de los primeros meses de cada ano.

= Evaluar la conexién entre los patrones temporales en las cuencas y los fenémenos de
variabilidad climatica, como el ENSO, para determinar su potencial contribucion en

la mejora de los prondsticos.

El presente trabajo de tesis estd organizado en cuatro capitulos. El primero de ellos



estd dedicado a la exploracion y caracterizacion de las series de tiempo de caudal corres-
pondientes a los rios bajo estudio. En el segundo capitulo se aborda la tarea de agrupar
las crénicas hidroldgicas de estos rios en funcién de sus caracteristicas compartidas. El
tercer capitulo se enfoca en la exploracion de diversos modelos predictivos con el objetivo
de pronosticar el comportamiento futuro del caudal de los rios, incorporando el andlisis
de oscilaciones climaticas. Finalmente, el trabajo culmina con un capitulo conclusivo, en

el cual se presentan las consideraciones generales y resultados obtenidos.






1. CARACTERIZACION DE LOS RIOS PARANA, URUGUAY Y
LIMAY

1.1. Resumen

En el presente capitulo se ha realizado un analisis exploratorio de los datos provenientes
de las series temporales de las estaciones de medicién localizadas en las cuencas de los rios
Parand, Uruguay y Limay.

Con el objetivo de conocer sus caracteristicas hidrolégicas, luego de realizado un tra-
tamiento de los datos, se obtuvieron medidas estadisticas que permitieron caracterizar el

comportamiento del caudal de cada uno de los rios en cuestion.

1.2. Metodologia

A continuacién se explican las técnicas aplicadas sobre los datos que sirvieron para

caracterizarlos.

1.2.1. Anadlisis de correlacién

Con el objetivo de medir la relacion entre las variables numéricas creadas para el
andlisis, se calculé la asociacién entre las mismas utilizando el calculo de correlacién de
Pearson. Esencialmente, el mismo evalia si existe una relacién lineal entre estas variables
y hasta qué punto las mismas estian asociadas (Weisstein), |2006]).

La férmula para su calculo se presenta a continuacion:

X=X -Y)
VEX - X2 oY -V P

Donde:
= X e Y son los valores individuales de las dos variables a comparar
» X e Y son las medias de las variables X e Y, respectivamente

» > indica la suma de los valores a lo largo de todas las observaciones

9



10 1. Caracterizacion de los rios Parana, Uruguay y Limay

El coeficiente de correlaciéon de Pearson varia entre -1 y 1. Un valor positivo cercano a
1 indica una asociacion positiva fuerte, lo que significa que cuando una variable aumenta,
la otra también tiende a aumentar. Por otro lado, un valor negativo cercano a -1 indica
una correspondencia negativa fuerte donde, cuando una variable aumenta, la otra tiende
a disminuir. Si el valor estd cerca de 0, no hay una relacién lineal significativa entre las

variables.

1.2.2. Tratamiento de datos faltantes

En el marco de este trabajo, se aplicé el método de interpolacion para abordar la
tarea de imputacion de los datos faltantes. La interpolacion consiste en estimar valores
desconocidos dentro de un conjunto de datos conocidos, utilizando una funcién que se
ajusta suavemente a los puntos disponibles. Particularmente, en este caso fue realizada
una interpolacion basada en splines que son funciones suaves que se ajustan a los datos
de manera que minimizan la curvatura, proporcionando una representacién continua de la
variable en cuestiéon (De Boor y De Boor, 1978)). Para el anélisis de los datos se empled
el software estadistico R (versién 4.1.1) y, en particular, se utilizé el paquete zoo, bajo la
funcién na.spline, para realizar el tratamiento de datos faltantesZeileis et al.| (2022).

Sin embargo, en aquellos casos en que los datos faltantes consecutivos fueran mayores a
60 dias, se utilizaron otras fuentes de informacién tales como datos mensuales o semanales

de promedio de caudal. Este proceso se llevé a cabo respetando las siguientes etapas:

= Analisis de correlaciéon de Pearson: Se realizé un andlisis de correlacién de
Pearson entre las bases de datos. Este andlisis permitié evaluar la relacion lineal

entre las variables y fue realizada de acuerdo a la explicacién mencionada en la

Seccién [[L.2.11

= Promedio temporal: Para facilitar la comparacién y el analisis conjunto, se pro-
mediaron los datos en funcién de su escala temporal. En el caso de las bases de datos
mensuales, se calculd el promedio mensual a partir de los datos originales correspon-
dientes a cada mes. Para las bases de datos semanales, se determiné el promedio

semanal. Este calculo temporal garantiz6 la homogeneidad de la informacién.

= Modelizacién con regresién lineal: Se dividié la base de datos en dos conjuntos:

el conjunto de entrenamiento, que comprendia el 70 % de los datos, y el conjunto
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de testeo, que contenia el 30 % restante. Esta divisién se llevé a cabo de manera
aleatoria. En el conjunto de entrenamiento se aplicé el modelo de regresién lineal
utilizando la funcién Im de la libreria stats de R|R Core Team (2021al). Este modelo
se desarroll6 con el proposito de estimar las relaciones entre la base original con
datos faltantes y las bases correlacionadas con ésta. Finalmente, se evalud la eficacia

del modelo sobre el conjunto de testeo.

s Calculo del R? Ajustado: Una vez creado el modelo de regresion lineal, se calculd
el coeficiente de determinacién ajustado (R? ajustado). Este valor proporcioné una

medida de la capacidad del modelo para explicar la variabilidad en los datos.

s Evaluacion con RMSE en el conjunto de testeo: Para evaluar la capacidad
predictiva del modelo, se calculé el Error Cuadrético Medio de la Raiz (RMSE) para
medir la precisién de las predicciones en relacién con los valores reales en el conjunto

de testeo. Un RMSE bajo indicé un buen ajuste del modelo a los datos de prueba.

= Estimacion de datos faltantes: Finalmente, el modelo de regresién lineal resul-

tante se aplicé al conjunto de datos que permitieran estimar los valores ausentes.

1.2.3. Medidas de estadistica basica y generaciéon de nuevas variables

Adicionalmente, se han utilizado medidas descriptivas de posicién tales como media,
mediana y cuartiles asi como también medidas de dispersién como varianza, para caracte-
rizar los datos de caudal y crear nuevas variables que describieran cada crénica hidrolégica.
A esta 1dltima técnica se la denomina ingenieria de atributos (del inglés feature enginee-

ring).

1.2.4. Test de Chow

Para el caso en el que se observasen variaciones en la tendencia de las series temporales,
fue aplicado el Test estadistico de Chow (Chow, |1960)).

La Prueba de Chow compara dos modelos de regresién lineal estimados en diferentes
periodos de tiempo o en diferentes subconjuntos de datos. Supongamos que tenemos un
conjunto de datos que se puede dividir en dos grupos o periodos de tiempo: 17 y T5. La

regresién lineal para cada grupo se puede expresar como:
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Para el primer periodo (77):

Yr, = Bory + B X1y +eny
Para el segundo periodo (73):

Yr, = Bor, + b1 X1, + €1

La hipétesis nula de la Prueba de Chow es que los coeficientes S17, y Si7, son iguales,
lo que indica que no hay cambios estructurales en la relacion entre X e Y entre los dos
periodos de tiempo. La hipotesis alternativa es que los coeficientes son diferentes, lo que

sugiere un cambio estructural.

El estadistico de la Prueba de Chow se calcula como:

SSER — (SSEr, + SSEp))/k

o
(SSETl + SSET2)/(TLT — 2]6‘)

Donde:

= SSER es el error cuadratico residual de la regresién combinada,

SSEr, y SSET, son los errores cuadraticos residuales de las regresiones individuales

para 11 y 15 respectivamente,

» k es el nimero de coeficientes en cada regresién (incluyendo el término de intersec-

cién),

= np es el nimero total de observaciones en ambos periodos de tiempo.

El estadistico F' sigue una distribucion F' con k y np — 2k grados de libertad bajo
la hipdtesis nula. Por consiguiente, un valor alto de F' con un p valor bajo indicaria que
los coeficientes son significativamente diferentes entre los dos periodos de tiempo, lo que
sugiere un cambio estructural en la relacién entre las variables explicativas y la variable

de respuesta.
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1.2.5. Estandarizacion

En el proceso de andlisis de datos, fue empleada la técnica de estandarizacién con el
objetivo de homogeneizar las diferentes variables que componen el conjunto de datos.

La estandarizacion implica transformar las variables originales en una escala comtn,
donde la media de cada variable es igual a cero y el desvio estdndar es igual a uno. Esta
transformacion es esencial para eliminar las disparidades inherentes a las unidades de
medida y las magnitudes de las variables.

Al estandarizar los datos, se logra que todas las variables contribuyan equitativamente
al anélisis. En consecuencia, esta técnica promueve la robustez y fiabilidad de los resultados
al minimizar el efecto de las diferencias en escalas.

La férmula de estandarizacion se presenta a continuacién:

P (1.1)
Donde:
= z representa el valor estandarizado
= 7 es el valor original de la variable
= 1 es la media de la variable

m o es la desviacién estandar de la variable

1.3. Cuenca del Plata

La cuenca hidrografica del Plata se encuentra ubicada entre 14°— 37° S y 43°-67° O, en
el sur de Sudamérica y es drenada por el Rio de la Plata y sus afluentes. La misma cubre
una superficie de 3,6 millones de kilémetros cuadrados extendiéndose por el territorio de los
siguientes paises: Brasil, Uruguay, Bolivia, Paraguay y Argentina. Al cubrir una extensién
tan amplia de territorio, en la Cuenca del Plata se pueden identificar multiples regimenes
climaticos, de acuerdo a las regiones desarrolladas por (Barros et al., [2006).

En cuanto a sus caracteristicas, la misma estd compuesta por cuatro subcuencas prin-
cipales que son las de los rios Uruguay, Parand, Paraguay y la del Rio de la Plata. Debido

a su vasta extensién y al ser una importante fuente de agua dulce, los rios de la Cuenca
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del Plata son aprovechados por los paises mencionados para sus actividades econémicas y
socioculturales.
En el presente trabajo se hace énfasis en el estudio de los rios Parand y Uruguay los

cuales se describen y estudian en las siguientes subsecciones.

1.3.1. Rio Parana
1.3.1.1. Datos

Para el caso del rio Parand, los datos con los que se trabajé para el andlisis provienen
de los registros de la estacién nuimero 3805, Corrientes, ubicada en la latitud 27° 27’ 35”
y longitud 58° 49’ 60” que se puede observar en el mapa de la Figura en la provincia
homoénima, obtenidos del Sistema Nacional de Informacién Hidrica (SNIH) a través de su
portal web en el siguiente url: https://snih.hidricosargentina.gob.ar/Inicio.aspx.
En cuanto a su estructura, se trata de registros histéricos medios diarios de caudal, medidos
en m3/s desde el dfa 1° de enero de 1904 hasta el dfa 31 de agosto de 2021. Por lo tanto,
esta base contiene mas de 42.000 registros con dos variables: la fecha en la que se toméd
el registro y el caudal promedio de ese dia. Sin embargo, se han utilizado los datos de los
anos calendario completos por lo que no se utilizé la informacion del afio 2021.

Una vez obtenidos los datos, se realizé un analisis exploratorio de los mismos con
el objetivo de conocer su estructura y su distribucion para poder asi describirlos. Las

principales caracteristicas de los mismos se presentan a continuacién.

1.3.1.2. Datos faltantes

En primer lugar, se estudiaron sus datos faltantes y, del total de dias del periodo bajo

analisis, los registros detallados en la Tabla no contaban con el dato de caudal.

Afio Mes Registros con datos faltantes Fechas con datos faltantes
1984 Noviembre 7 17 al 22/11 y 30/11
1986 Enero 1 24/01
1987 Febrero 7 21-27/02
1988  Diciembre 2 17-18/12

Tabla 1.1: Cantidad de datos faltantes por ano y mes de la base de datos utilizada, correspondiente
al caudal medio diario del rio Parand medido en la estacién ntimero 3805, Corrientes.

En el marco de este trabajo, se aplicé el método de interpolacién basada en splines

logrando asi una representacion continua de la variable en cuestién.
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Figura 1.1: Mapa creado con la biblioteca Folium de Python que muestra las estaciones de medi-
cién senaladas en sus respectivas ubicaciones de la Republica Argentina. Los puntos
corresponden a las siguientes estaciones: Estacion N° 3805 (Corrientes), Estacién N°
3802 (Paso de los Libres), Estacién N° 1802 (Nahuel Huapi) y Estacién N° 1803 (Paso
Flores).

1.3.1.3. Medidas estadisticas descriptivas

Seguidamente, se calcularon medidas estadisticas descriptivas de los datos con el objeti-
vo de caracterizarlos. En una primera instancia se obtuvo aquel registro que correspondiera
con el valor maximo, minimo, la media y la mediana de cada ano calendario. Esta infor-
macién se muestra en los graficos de la Figura donde se puede ver, por cada grafico,

las medidas por ano a lo largo del periodo.

Al realizar un analisis de los graficos se puede notar un cambio en la tendencia de los
datos a partir de 1970. Desde esa década se observan valores mas altos de las medidas

minimas y medias anuales.
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Figura 1.2: Graficos de barras de medidas estadisticas descriptivas anuales de las crénicas hidrolégi-
cas del periodo 1904-2020 del caudal del rio Parana, medido en la estacion 3805, Co-
rrientes.

Esta observacion se refuerza en la Figura[I.3]en la que se pueden ver las mismas cuatro
medidas por cada uno de los anos bajo andlisis en el mismo grafico. En esta Imagen se
aprecia con mayor claridad que a partir de la década de 1970 existe un salto notorio en los
valores minimos de las créonicas hidrolégicas. Méas precisamente, el cambio de tendencia se
hace notorio entre los afios 1974 y 1975. Dicha observacion se encuentra en concordancia
con la bibliografia consultada de acuerdo a la cual se destacan cambios
abruptos en el valor medio del caudal durante la década del setenta a partir de la que se
observa un incremento en la onda media anual entre el 20 % y el 22 % para la estacién de

Corrientes.

Por tal motivo, se procedié a realizar un andlisis de la serie temporal de los minimos
asi como también de la mediana, con el objetivo de investigar la presencia de un punto de
quiebre estructural. Los resultados de la prueba de Chow revelaron hallazgos significativos

tanto para la serie de minimos como para la serie de medianas.

Para la serie de minimos, el p valor obtenido fue de p = 2,55 x 10™*, mientras que

para la serie de medianas, el p valor fue de p = 1,12 x 1073. Ambos valores p resultaron
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ser significativamente menores que el nivel de significancia de 0.05.

En consecuencia, fue rechazada la hipétesis nula de que no hay un cambio estructural
en la serie temporal, lo que sugiere que hay suficiente evidencia para afirmar que existe
un punto de quiebre significativo en los datos. Estos resultados respaldan la existencia de
un cambio estructural en la serie temporal analizada en el afio 1974 que fue el ano con el
cual se realizaron los tests.

A su vez, de todas las medidas obtenidas, los valores méaximos son los que se encuentran
dentro de un rango més amplio ya que se encuentran entre 16.333 y 60.215 m3 /s, valores
obtenidos de los anios 2020 y 1983, respectivamente. Este ultimo dato extremo de 1983 se

corresponde con el ano de la inundaciéon més severa del siglo XX en la seccién argentina

del rio Parand durante el fuerte evento de El Nifio (Camilloni y Barros, [2000).

Por el contrario, los valores minimos se encuentran dentro de un rango menor al de los
méximos y fueron observados en el afio 1944 con 3.946 y el afio 1983 con 21.281 m3/s. El
ano 1944 corresponde, segun la bibliografia consultada (Blancol 2022), a uno de los tres

anos severamente secos del rio Parand junto con los anos 1934 y 1968.
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Figura 1.3: Grafico de medidas estadisticas descriptivas anuales de las cronicas hidroldgicas del
periodo 1904-2020 del caudal del rio Parand, medido en la estacién 3805, Corrientes.

A continuacion, con el objetivo de caracterizar el ciclo anual que tiene el caudal del
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rio, se tomaron las mismas medidas mencionadas anteriormente pero de cada uno de los
dias del ano. Este calculo concluyé en la Figura en la cual se puede observar que el rio
Parand se caracteriza por contar con una estacién htimeda que comienza en los dltimos
meses del ano y que se acentiia en los meses de febrero y marzo del ano siguiente para

finalizar en mayo. Asimismo, la estacion maés seca se ubica en el mes de septiembre.

En relacién a los valores minimos, medios y medianos, se puede observar que los mis-
mos presentan un comportamiento suavizado siguiendo una tendencia sin sobresaltos. Sin

embargo, no ocurre lo mismo en el caso de los valores maximos.

Con respecto a estos ultimos, se puede observar que los casos més extremos han ocurri-
do entre los meses de junio y agosto, meses que no coinciden con los de la época hiimeda.
Esto se debe a que estos valores maximos estan relacionados con influencias climaticas

tales como la del Nino en la cual suceden eventos que generan mas precipitacion y su

consecuente mayor caudal (Berbery y Barros, 2002)).
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Figura 1.4: Grafico acumulado de medidas estadisticas descriptivas mensuales de las crénicas hi-

drolégicas del periodo 1904-2020 del caudal del rio Parand, medido en la estacién 3805,
Corrientes.
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1.3.1.4. Feature engineering

Una vez observado el comportamiento de los datos, se procedié a utilizar la técnica de
feature engineering con el objetivo de descubrir y extraer ciertas caracteristicas de la base
de datos sin procesar para lo cual se aproveché el conocimiento del dominio anteriormente
descripto. Como resultado, surgieron nuevas variables que resumieron o extrajeron nuevas
propiedades de la informacion con la que se trabajo.

Previo a la descripcién de las nuevas variables, es relevante aclarar que cada crénica
fue analizada en un intervalo temporal que abarca desde diciembre de un ano calendario
hasta noviembre del afio siguiente. Como fue mencionado en la seccién previa, ello se debe
al comienzo de la estacién humeda a fines del ano calendario anterior. En este sentido,
cada periodo comprendido entre diciembre de un ano y noviembre del ano siguiente, al
cual se le denomina crénica, fue considerado como un registro.

Al observarse un comportamiento ciclico, se decidié crear doce variables nuevas que
fueran el calculo de la media mensual de caudal. Seguidamente, se identificaron los trimes-
tres del ano, comenzando desde el mes de diciembre, y, en base a estos, se crearon variables
que representaran la media, la mediana, el méximo y el minimo de caudal de cada uno de
ellos. Finalmente, se obtuvieron los valores minimos, méximos, la mediana y la media de
cada una de las crénicas en su totalidad. Por lo tanto, en resumen, un nuevo dataset fue

creado con 117 observaciones, una por cada ano, y con las siguientes variables:

» Un valor promedio por cada mes del ano (12 variables):

e promedio 1: promedio de caudal del mes de enero
e promedio 2: promedio de caudal del mes de febrero
e promedio 3: promedio de caudal del mes de marzo
e promedio 4: promedio de caudal del mes de abril

e promedio 5: promedio de caudal del mes de mayo
e promedio 6: promedio de caudal del mes de junio

e promedio 7: promedio de caudal del mes de julio

e promedio 8: promedio de caudal del mes de agosto

e promedio 9: promedio de caudal del mes de septiembre
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e promedio 10: promedio de caudal del mes de octubre
e promedio 11: promedio de caudal del mes de noviembre

e promedio 12: promedio de caudal del mes de diciembre
» Un valor promedio por cada trimestre del ano (4 variables):

e promedio 1Trim: promedio de caudal del primer trimestre
o promedio 2Trim: promedio de caudal del segundo trimestre
e promedio 3Trim: promedio de caudal del tercer trimestre

e promedio 4Trim: promedio de caudal del cuarto trimestre
» La mediana de cada trimestre del ano (4 variables):

e mediana 1Trim: mediana de caudal del primer trimestre
e mediana 2Trim: mediana de caudal del segundo trimestre
e mediana 3Trim: mediana de caudal del tercer trimestre

e mediana 4Trim: mediana de caudal del cuarto trimestre
» El maximo de cada trimestre del ano (4 variables):

e max 1Trim: maximo caudal del primer trimestre
o maz 27Trim: maximo caudal del segundo trimestre
e maz 3Trim: maximo caudal del tercer trimestre

e mazx 4Trim: maximo caudal del cuarto trimestre
» El minimo de cada trimestre del afo (4 variables):

e min 1Trim: minimo caudal del primer trimestre
e min 27Trim: minimo caudal del segundo trimestre
e min 3Trim: minimo caudal del tercer trimestre

e min 4Trim: minimo caudal del cuarto trimestre
» La media, mediana, maximo y minimo de cada crénica (4 variables):

e promedio: caudal medio de la crénica
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e mediana: mediana de caudal de la crénica
e max: maximo caudal de la crénica

e min: minimo caudal de la crénica

En resumen, un total de 32 variables que describen a cada una de las crénicas hi-

drologicas.

1.3.1.5. Andlisis de correlacién

Seguidamente, fue realizado un anélisis de correlacion entre las 32 variables para ana-
lizar la relacion reciproca entre las variables creadas. Previo a su realizacion se podia
suponer que existiria una alta correlacién entre al menos algunas de ellas ya que podia
tratarse de las mismas medidas pero con una diferente granularidad como por el ejemplo
seria el caso del promedio del mes de enero y del primer trimestre del ano. Asi fue que se
cre6 un grafico de correlacién que puede ser observado en la Figura [I.5

Este grafico muestra, a través de una matriz, la correlacién entre las diferentes varia-
bles. En ella se observa que, cuanto més alto es el valor de correlacién entre dos features,
mas oscuro es el punto en la interseccion. De esta manera, se pueden ver areas donde
se identifican grupos de variables mas correlacionadas entre si y grupos donde sucede lo
contrario.

Algunas de las conclusiones que se pueden obtener del grafico se describen a continua-
cion. En primer lugar, la correlacion es muy baja entre las medidas del primer trimestre y
las del tercero. Eso quiere decir que se espera que el comportamiento de uno sea diferente
al del otro. Esto no significa que tiene una correlacién negativa porque, en ese caso, luego
de una temporada muy himeda se podria esperar una época de sequia de similar intensi-
dad sino que no existe una relacion reciproca entre esas épocas. Lo mismo sucede entre el
primero y el cuarto trimestre.

En contraste, se observa una significativa correlacién entre los valores correspondientes
al segundo y tercer trimestre. Un aspecto notable de esta relacién es que el segundo tri-
mestre se caracteriza por ser una temporada hiimeda, mientras que el tercero se considera
seco. No obstante, esta marcada correlaciéon podria proporcionar la capacidad de deter-
minar la magnitud de la estacion seca, dado que esta correlacionada con la temporada

humeda del trimestre anterior.
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Figura 1.5: Matriz de correlacion de la base de datos a utilizar para el andlisis que incluye variables
creadas para tal fin en base a los valores diarios de caudal del rio Parana.

Por otro lado, se observa una fuerte correlacién entre los meses de un mismo trimestre.
Ello confirma la correcta separacion de temporadas en trimestres.

Finalmente, existen ciertas features que tienen un valor alto de correlacién con todas
las demas variables y que se podria concluir que resumen la totalidad de la crénica por
su caracteristica generalista como pueden ser la media y la mediana principalmente. A su
vez, la variable que identifica los maximos estd muy correlacionada con las features del
segundo y tercer trimestre que es, como fuera explicado, la época donde se identifican

estos valores maximos.

1.3.1.6. Estandarizacién

Con el objetivo de eliminar las diferencias en las unidades de medida y mitigar el

impacto de variables con escalas muy diferentes, se prosiguié a estandarizar los datos.
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FEn este caso, debido al cambio en la tendencia observado a partir de la década de 1970
que fue explicado en la Seccién la base de datos ha sido dividida en dos periodos
para luego ser estandarizada. El primero de ellos se trata del periodo comprendido entre

1904 y 1969 y el segundo desde 1970 en adelante.

1.3.2. Rio Uruguay
1.3.2.1. Datos

Los datos utilizados en el andlisis del rio Uruguay corresponden a los registros de la
estacién niimero 3802, Paso de los Libres, ubicada en la latitud 29° 43’ 09” y longitud 57°
05’ 02”7 que se puede observar en el mapa de la Figura[L.1] en la provincia de Corrientes,
obtenidos del portal del Sistema Nacional de Informacién Hidrica (SNIH). Siguiendo la
misma estructura que los datos utilizados para el estudio del rio Parand, en este caso
se contd con informacion desde el dia 7 de marzo de 1908 hasta el dia 1° de enero de
2021 sumando, de esta manera, mas de 40.000 registros. Tal como fue comentado, se han
utilizado los datos de los anos calendario completos por lo que no se utilizé la informacién
de los afios 1908 ni 2021.

En las secciones que se presentan a continuacién se replica el andlisis exploratorio de

los datos tal como fue realizado para el rio Parana.

1.3.2.2. Datos faltantes

Al analizar los datos faltantes del periodo bajo anélisis fueron identificados los registros

que no contaban con el dato de caudal y que se muestran en la Tabla

Debido a que en la base existen datos faltantes registrados que en ciertos casos co-
rresponden a meses enteros, se procedié a completar los mismos con el dato de promedio
mensual obtenido de la misma fuente y la misma estacién como valor constante para todos

los dias de dicho mes. Tal fue el caso de:
s Enero a diciembre de 1920
» Julio de 1931

= Marzo y abril de 1932
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l Ano [ Registros con datos faltantes [ Fechas con datos faltantes
1911 2 4/2 y 13/5
1913 2 2/6y25/6
1914 4 22 al 24/3 y 27/3
1916 1 31/12
1918 1 31/3
1919 1 31/1
1920 366 1/1 al 31/12
1930 5 15/3,17/5,31/5,4/9 y 9/10
1931 31 1/7 al 31/7
1932 61 1/3 al 30/4
1933 2 1/5y31/12
1935 2 13y 14/4
1943 4 1/2 al 4/2
1946 1 14/10
1947 1 23/11
1948 5 1/1,4/1,8/1,9/1 y 12/9
1950 1 31/10

1/2,4/2,5/2, 6/2, 7/2, 112,

17/2, 20/2, 23/2, 1/3, 2/3, 7/3
11/3, 13/3, 16/3, 17/3, 23/3, 25/3
1951 38 27/3, 4/4, 7/4, 11/4, 12/4, 13/4,

14/4, 17/4, 9/10, 14/10, 15/10, 21/10,
6/11, 8/11, 15/11, 2/12
23/12, 25/12, 30/12 y 31/12
1/1, 31/1, 6/2, 9/2, 17/2, 24/2

1952 11 25/2, 15/3, 2/4, 27/7 y 31/7
1953 1 17/1, 19/1, 8/12, 20/12
1956 1 10/6

1962 1 774, 20/7, 30/7 y 31/7
1963 5 7/9 al 12/9

1966 61 1/11 al 31/12

1967 31 1/10 al 31/10

o6 © 475 al 7/5, 13/5 al 295,

11/6 al 13/6, 7/7 al 1/9 y del 1/12 al 4/12
1973 33 1/11 al 3/12

1974 12 19/4 al 26/4 y del 12/5 al 15/5
1975 5 7/1, 11/1, 12/1, 12/2 y 13/2

1977 9 22/3 al 26/3, 28/3, 25/12, 26/12 y 27/12
1978 5 4/3al7/3y 7/12

1979 1 16/1

1980 3 23/2, 27/8 y 9/11

1981 1 1/9

1982 2 23/1y 14/3

1991 28 1/2 al 28/2

2013 1 11/4y 14 al 16/4

Tabla 1.2: Cantidad de datos faltantes por ano y mes de la base de datos utilizada, correspondiente
al caudal medio diario del rio Uruguay medido en la estacién ntimero 3802, Paso de los
Libres.

= Noviembre y diciembre de 1966

= Agosto de 1969
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s Febrero de 1991

El tnico mes que satisfacia el requisito de ser un mes completo sin informacion y
que, ademas, carecia del dato correspondiente al promedio mensual, fue octubre de 1967.
En relacion a este mes y a los restantes datos faltantes que también cumplian con la
restriccién de no exceder los 60 dias consecutivos sin informacién, se implementé el método

de interpolacién basado en splines.

1.3.2.3. Medidas estadisticas descriptivas

Seguidamente, se calcularon medidas estadisticas descriptivas de los datos por cada
ano calendario. Esta informacién se muestra en los gréficos de la Figura donde se
pueden ver las medidas por ano a lo largo del periodo. Asimismo, la Figura muestra

las mismas cuatro medidas por cada uno de los anos bajo anélisis pero en el mismo gréfico.

Media Mediana
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Figura 1.6: Graficos de barras de medidas estadisticas descriptivas anuales de las crénicas hidrolégi-
cas del periodo 1909-2020 del caudal del Rio Parana, medido en la estaciéon 3802, Paso

de los Libres.

En ambas Figuras se puede observar que, al igual que en el caso del rio Parand, los

valores maximos son los que se encuentran dentro de un rango méas amplio ya que se
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Figura 1.7: Grafico de medidas estadisticas descriptivas anuales de las cronicas hidroldgicas del
periodo 1909-2020 del caudal del rio Uruguay, medido en la estacién 3802, Paso de los
Libres.

encuentran entre 3.039 y 38.256 m?3 /s, valores obtenidos de los afios 1917 y 1983, respec-

tivamente. Este ultimo dato hace referencia al mismo evento extremo mencionado en la

Seccién [L3.1.3

Por el contrario, los valores minimos se encuentran dentro de un rango menor al de los
méximos y fueron observados en el afio 1945 con 104 y el afio 2015 con 1.684 m3/s. El afio
1945 pertenece al trienio que comenzoé en 1944, también mencionado para el caso del rio

Paran4, en el cual ocurrié una importante sequia, tal como se menciona en la bibliografia

consultada (Genta et al., [1998).

Adicionalmente, atendiendo a los valores minimos de caudal a lo largo del periodo, se
puede observar que para finales del mismo, mas especificamente en la década comprendida
entre 2010 y 2019, el 80 % de los valores fueron mayores a 1.000 m?/s. En contraste, en
décadas anteriores, los caudales minimos tendian a ser inferiores a este umbral, a excepcién

de casos atipicos.

Por otro lado, el andlisis de caracterizacion del ciclo anual del caudal del rio Uruguay
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Figura 1.8: Grafico acumulado de medidas estadisticas descriptivas mensuales de las crénicas hi-

drolégicas del periodo 1904-2020 del caudal del rio Uruguay, medido en la estacién
3802, Paso de los Libres.

que se puede observar en la Figura muestra que el rifo Uruguay se caracteriza por
contar con una estacién hiimeda comprendida entre los meses de mayo y noviembre que
coincide con el periodo mas seco del rio Parand. Asimismo, la estacién més seca se ubica
en los meses de enero y febrero, también en oposicién al rio Parana.

En relacién al comportamiento de los valores minimos, medios, medianos y maximos,
ocurre lo mismo que se podia observar en el caso del rio Parand; es decir, un compor-

tamiento suavizado en los primeros tres pero una mayor variabilidad en el caso de los

mAaximos.

1.3.2.4. Feature engineering

El enfoque utilizado para el rio Uruguay sigue la misma metodologia detallada en la
Seccién en lo que respecta a la generacién de nuevas variables. Ademas, se adopto
la misma convencién de que cada crénica abarca el periodo comprendido entre diciembre

de un ano calendario y noviembre del ano siguiente, en concordancia con el inicio de la
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estacion seca.

1.3.2.5. Anélisis de correlacion

Algunas de las conclusiones que se pueden obtener del analisis de correlacién que se

observa graficamente en la Figura [I.9] se describen a continuacién.
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Figura 1.9: Matriz de correlacién de la base de datos a utilizar para el andlisis que incluye variables
creadas para tal fin en base a los valores diarios de caudal del rio Uruguay.

Por un lado, existe una alta correlacién entre los valores maximos, la media y la
mediana anual y los valores correspondientes al tercer y cuarto trimestre del ano. Dichos
trimestres son los que corresponden al periodo himedo del rio lo que implica que las
medidas estadisticas elegidas para caracterizar cada crénica del rio Uruguay se encuentran

definidas en los meses hiimedos del ano y no en los secos.

En contraposicién, la segunda conclusién que se obtiene del presente anédlisis de corre-
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lacion es que el valor minimo del ano obtiene un alto valor de correlacién cuando se lo
contrasta con los meses mas secos del ano.
Por 1ltimo, se observa una alta correlacién entre los meses de un mismo trimestre lo

cual confirma la correcta separacién en trimestres.

1.3.2.6. Estandarizacién

Con el objetivo de eliminar las diferencias en las unidades de medida y mitigar el
impacto de variables con escalas muy diferentes, se prosiguié a estandarizar los datos.
Este proceso siguid el mismo enfoque que se aplicd en el caso del rio Parana, dividiendo

el periodo en dos segmentos y utilizando el ano 1970 como punto de corte.

1.4. Cuenca de los rios Limay, Neuquén y Negro

La cuenca de los rios Limay, Neuquén y Negro se ubica en el norte de la region Pa-
tagonica y se encuentra completamente contenida en el territorio de Argentina. Esta cuenca
abarca una extensién que incluye la mayor parte de la provincia de Neuquén y partes de
las provincias de Rio Negro y Buenos Aires. El rio Neuquén drena una superficie de 30.000
km?, mientras que el rio Limay cubre una regién de 56.000 km?2. Juntos, estos rios forman
el rio Negro, que abarca una cuenca de 116.000 km?2.

En el presente trabajo se hizo énfasis en el estudio del rio Limay el cual se encuentra
ubicado entre 40° 20’ S y 70° 10’ O en la regién montaniosa de los Andes. Particularmente,
segun lo descripto por (Zabala et al.l 2021), la cuenca del rio Limay se distingue por
ser exorreica y tener una vertiente hacia el Atlantico. La misma tiene una longitud de
430 km y un drea de drenaje de aproximadamente 61,600 km?2. En cuanto a su régimen
hidrolégico natural, exhibe una doble crecida. La primera de ellas durante el invierno,
cuando se producen las principales precipitaciones en la cuenca. Asi es como las nevadas
se acumulan hasta finales de la primavera, cuando el deshielo origina una segunda crecida.
Los periodos de estiaje, comunes hacia finales del verano, persisten hasta el inicio de las
lluvias otonales.

En las secciones posteriores se presenta un analisis de los datos relativos a la cuenca
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que permitirdn respaldar y profundizar la reciente descripcién de la cuenca.

1.4.1.

Rio Limay

1.4.1.1. Datos

Para el caso del rio Limay, los datos con los que se trabajé para el anélisis provienen

de las

siguientes fuentes:

Datos diarios provistos por la Autoridad Interjurisdiccional de las Cuencas de los
Rios Limay, Neuquén y Negro (AIC) para la estacion Nahuel Huapi, ubicada en la
latitud 41°03’22”S y longitud 71°08’49” O en la provincia de Rio Negro desde el dia
1° de abril de 1922 hasta el dia 30 de noviembre de 2022.

Datos obtenidos de la base de datos del programa Visual MARGO, programa de
optimizacion de mediano y largo plazo del mercado eléctrico mayorista desarrollado
por CAMMESA (Compania Administradora del Mercado Mayorista Eléctrico S.A.).
Estos datos corresponden a la tabla QHYAP que, de acuerdo al Manual de Usuario
del programa, se trata de los aportes histéricos hidraulicos para cada central hidro-
eléctrica en m3/s. En este caso se trata de los aportes del rio Limay a la central
Alicura para el periodo comprendido entre enero de 1943 y diciembre de 2022. Dicha
central presenta el primero de cinco diques que se encuentran sobre el mencionado

’

rio.
Datos obtenidos del SNIH a través de su portal web para las siguientes estaciones:

e Los registros de la estacion nimero 1802, Nahuel Huapi, ubicada en la latitud
41°04’12”S y longitud 71°09’54” O en la provincia de Rio Negro, tanto datos
diarios como mensuales. Para el caso de los datos diarios se cont6 con informa-
cién desde el dia 1° de enero de 2006 hasta el dia 31 de marzo de 2021 mientras
que la informacion de los datos mensuales cubrié el periodo comprendido entre

el 31 de marzo de 1921 y el 1° de noviembre de 2011.

e Los registros mensuales de la estaciéon ntimero 1803, Paso Flores, ubicada en la
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latitud 40°35°00”S y longitud 70°38’00” O en la provincia de Rio Negro desde

el dia 1° de abril de 1941 hasta el dia 1° de noviembre de 2011.

Tanto esta ultima estacion de Paso Flores como la estacion Nahuel Huapi que fue
referida en los datos obtenidos de la, AIC asi como también del SNIH, se pueden observar
en el mapa de la Figura[I.]]

Una vez obtenidos los datos, se realizé un andlisis exploratorio de los mismos con
el objetivo de conocer su estructura y su distribucion para poder asi describirlos. Las

principales caracteristicas de los mismos se presentan a continuacion.

1.4.1.2. Datos faltantes

En esta oportunidad se han analizado los datos faltantes para cada una de las bases
con las que se contaba de informacion.

Para el caso de la base diaria de AIC en la estacién Nahuel Huapi, los datos faltantes
se resumen en la Tabla en la que se puede observar que existe un periodo de 17 afios
comprendido entre 1966 y 1982 sin informacién disponible. Sumado a esa fase, se observan
lapsos en los afios posteriores en los que tampoco se dispone de informacion.

Siguiendo el estudio de datos faltantes de las bases, la Tabla muestra que para el
caso de la base de Nahuel Huapi diaria de SNIH los periodos con datos faltantes son sélo
dos que se dan en dos anos diferentes y que no suman mas de 15 dias consecutivos cada
uno. Debido a que los datos faltantes de esta base coincidian con los de la base diaria de
AIC, no resultaron de utilidad para completar los periodos de ausencia de datos.

En cuanto a las bases de datos con informacién mensual, la Tabla muestra los
periodos con datos faltantes de la base de datos mensual de SNIH medido en la estacién
Nahuel Huapi. En algunas oportunidades se trata de periodos que cubren afios consecutivos
con falta de datos.

Asimismo, la Tabla[I.6| muestra los perfodos con datos faltantes para el caso de la base
de datos mensual de SNIH medido en la estacién Paso Flores. Es relevante aclarar que los
datos de esta base utilizados en el analisis fueron aquellos previos al afio 1983 ya que ese

ano fue en el que se incio el llenado del embalse de Alicurd que, como ha sido mencionado,
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Ano [ Periodo con datos faltantes ‘

1928 1/2 al 29/2
1966 1/4 al 31/12
1967 1/1 al 31/12
1968 1/1 al 31/12
1969 1/1 al 31/12
1970 1/1 al 31/12
1971 1/1 al 31/12
1972 1/1 al 31/12
1973 1/1 al 31/12
1974 1/1 al 31/12
1975 1/1 al 31/12
1976 1/1 al 31/12
1977 1/1 al 31/12
1978 1/1 al 31/12
1979 1/1 al 31/12
1980 1/1 al 31/12
1981 1/1 al 31/12
1982 1/1 al 20/5
1992 1/8 al 31/12
1993 | 1/1 al 2/4, 30/7 al 15/8 y 31/8
1999 1/4
2000 30/11
2001 /12y 2/12
2004 11/6 al 15/6
2005 17/3
2015 9/4
2018 18/8 al 30/8
2021 23/3 al 29/3
2022 17/1 al 24/1, 5/7 al 22/8

Tabla 1.3: Datos faltantes por anio de la base de datos utilizada, correspondiente al caudal medio
diario del rio Limay obtenido de la base de AIC medido en la estacién Nahuel Huapi.

l Ano [ Periodo con datos faltantes ‘

2015 9/4
2018 19/8 al 30/8
2021 24/3 al 29/3

Tabla 1.4: Datos faltantes por ano de la base de datos utilizada correspondiente al caudal medio
diario del rio Limay obtenido de la base de SNIH medido en la estacién nimero 1802,
Nahuel Huapi.
es el primero de los cinco diques del rio Limay y que se encuentra previo a la estacién de
Paso Flores.
Por 1ltimo, la base de datos de CAMMESA no presenté periodos con datos faltantes.
Debido a que los periodos con ausencia de informacién eran mayores a 60 dias corridos,
se procedi6 a tratarlos de acuerdo a la metodologia desarrollada en la Seccién [1.2.2) para

dichos casos. Tras ese analisis, se obtuvieron los resultados que se muestran en la Tabla

que se presenta a continuacién:
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Ano Periodo con datos faltantes
1930 Diciembre
1931 Octubre
1932 Noviembre
1933 Noviembre
1934 Noviembre
1935 Noviembre
1936 Noviembre
1937 Noviembre
1938 Noviembre
1939 Noviembre
1940 Julio
1941 Octubre
1943 Octubre
1946 Octubre
1963 Diciembre
1964 Octubre
1965 Octubre
1966 Marzo a diciembre
1966 Marzo a diciembre
1967 a 1972 Ano completo
1973 Enero a marzo
1976 Abril a junio
1977 Febrero y marzo
1979 Abril a diciembre
1980 Enero a marzo
1982 a 2009 Afo completo
2010 Diciembre

Tabla 1.5: Datos faltantes por afio de la base de datos utilizada correspondiente al caudal medio
mensual del rio Limay obtenido de la base de SNIH medido en la estacién niimero 1802,

Nahuel Huapi.
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Ano Periodo con datos faltantes

1941 Octubre

1943 Octubre

1946 Octubre

1963 Diciembre

1964 Octubre

1965 Octubre

1966 Octubre

1967 Octubre

1968 Octubre

1969 Octubre

1970 Enero

1981 Noviembre

1982 Febrero a abril

1983 Noviembre y diciembre
1984 a 2009 Ano completo

2010 Diciembre

Tabla 1.6: Datos faltantes por ano de la base de datos utilizada correspondiente al caudal medio
mensual del rio Limay obtenido de la base de SNIH medido en la estacién niimero 1803,
Paso Flores.

| Base [ Periodicidad [ Correlacion [ R? ajustado [ RMSE ‘
SNIH Paso Flores Mensual 0,96 0,93 30,76
CAMMESA Semanal 0,98 0,95 22,49

Tabla 1.7: Anélisis de correlacién y resultado del modelo de regresién lineal realizados entre la base
de Nahuel Huapi de AIC y las bases de Paso de los Libres y de CAMMESA.

Con respecto al tratamiento de la base mensual de Nahuel de SNIH, debido a que ésta
presentaba correlacion perfecta al ser estudiada con la base de AIC mensualizada, no fue
realizado el modelo de regresién lineal explicado sino que los datos fueron completados
directamente con la informacién disponible.

Finalmente, como resultado de la aplicacion de los modelos mencionados, se procedié a
la imputacion de datos faltantes en la base de datos de AIC. La secuencia de completado se
determiné considerando varios criterios, tales como la periodicidad de las bases de datos,
la correlacion existente entre las variables y el error cuadratico medio de cada modelo, en
ese orden de prioridad.

En primer lugar, se realizdé la imputacién de datos utilizando la base de datos de
CAMMESA como fuente principal. Esta decisién se basé en el hecho de que la base de

CAMMESA posee la menor periodicidad en comparacién con las bases de Paso Flores y
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Nahuel, ademas de presentar un RMSE menor en relacién al modelo de Paso Flores.

A continuacién, se procedié a completar la base de datos de AIC utilizando la infor-
macién de la base de Nahuel mensual. Esta eleccién se debid a la correlacion perfecta que
existia entre la base de Nahuel y la base de AIC, lo que la convirtié en una fuente confiable
para la imputacién de datos faltantes.

Por tdltimo, se utilizé la base mensual de Paso Flores para llevar a cabo la imputacién
de datos en la base de AIC. Esta decisién se tomé considerando los criterios previamente

mencionados y en funcién de su disponibilidad.

1.4.1.3. Medidas estadisticas descriptivas

A continuacién, se realizaron calculos para determinar medidas estadisticas descriptivas
de los datos para cada ano calendario. Estos resultados se representan en los graficos de
la Figura[I.10] donde se presenta un desglose de estas medidas a lo largo del periodo, afio
tras ano. Del mismo modo, en la Figura se muestran estas mismas cuatro medidas

para cada uno de los afios analizados, pero esta vez en un solo gréfico.

Media Mediana
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Figura 1.10: Graficos de barras de medidas estadisticas descriptivas anuales de las crénicas hi-
drolégicas del periodo 1922-2021 del caudal del rio Limay.
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Figura 1.11: Grafico de medidas estadisticas descriptivas anuales de las créonicas hidrolégicas del
periodo 1922-2021 del caudal del rio Limay.

Al igual que en los casos anteriores, en la Figura[I.11]se observa que los valores maximos
anuales del rio Limay se encuentran dentro de un rango de amplitud mas grande cuyo
minimo es 197,9 y su méximo es 646,8 m? /s, valores obtenidos de los afios 2016 y 1958,
respectivamente. Asimismo, es importante resaltar que dicha amplitud disminuye en la
medida que avanza el periodo.

Por el contrario, los valores minimos se encuentran dentro de un rango menor al de los
méximos y fueron observados en el afio 1999 con 15,3 m3/s y el afio 1926 con 167 m?/s.

Por otro lado, el analisis de caracterizacién del ciclo anual del caudal del rio Limay que
se puede observar en la Figura[l.12] muestra que el rio Limay se caracteriza por contar con
dos estaciones himedas, una en el periodo invernal y otra cercana al mes de noviembre.
Asimismo, la estacién més seca se ubica en los meses de febrero y mayo.

De acuerdo a la bibliografia consultada (Seoane y Lopez, [2007)), estas observaciones se
respaldan en el hecho de que el proceso de precipitacién estd fuertemente influenciado por
las barreras montanosas aguas arriba y por la topografia montanosa local. Es por ello que

se observan dos méximos de caudal en el ano generados por dos procesos diferentes: la
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Figura 1.12: Gréafico acumulado de medidas estadisticas descriptivas mensuales de las crénicas hi-
drolégicas del periodo 1922-2021 del caudal del rio Limay.

precipitacién en el periodo comprendido entre junio y agosto y el deshielo de nieve entre
octubre y diciembre.

Por otro lado, se puede senalar que una vez mas se repite el comportamiento de los
valores maximos en los que se observa més variabilidad en el afo, observando sus maximos
en la época invernal.

Finalmente, es relevante destacar que en la Figura [1.12] se evidencian eventos en los
cuales un valor se repite a lo largo de todo un mes o una semana. En estas situaciones, el
valor maximo coincide con el promedio mensual o semanal de los meses en los que no se

disponia de datos diarios, lo que resulté en que el andlisis se viera obligado a utilizar los

valores mensuales o semanales, segin fuera el caso.

1.4.1.4. Feature engineering

El enfoque utilizado para el rio Limay sigue la misma metodologia detallada en la
Seccién en lo que respecta a la generacién de nuevas variables. Ademas, se adoptd

la misma convencién de que cada cronica abarca el periodo comprendido entre diciembre
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de un ano calendario y noviembre del ano siguiente, en concordancia con el inicio de la

estacién seca.

1.4.1.5. Andlisis de correlacion

Algunas de las conclusiones que se pueden obtener del anélisis de correlacién que se

observa graficamente en la Figura se describen a continuacion.
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Figura 1.13: Matriz de correlacién de la base de datos a utilizar para el andlisis que incluye variables
creadas para tal fin en base a los valores de caudal del rio Limay.

Por un lado, existe una alta correlacion entre la media y la mediana anual y los valores
del segundo y tercer trimestre que coinciden con la época htimeda del ano. Ello implica
que las medidas de posicién que caracterizan a cada crénica del rio Limay se encuentran
definidas en los meses hiimedos del ano y no en los secos.

Por otro lado, la segunda conclusién que se obtiene del presente andlisis es que la
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correlacion entre las features del primer trimestre en relacion al tercer y cuarto trimestre

es muy baja.

1.4.1.6. Estandarizacién

Con el objetivo de eliminar las diferencias en las unidades de medida y mitigar el
impacto de variables con escalas muy diferentes, se prosiguié a estandarizar los datos. Este
proceso siguio el mismo enfoque que se aplicé en el caso de los rios Parana y Uruguay,

dividiendo el periodo en dos segmentos y utilizando el ano 1970 como punto de corte.

1.5. Conclusiones

El estudio exploratorio desarrollado en el presente capitulo arrojé diversas conclusiones
por cada uno de los rios bajo analisis asi como también resultados generales que seran
presentados a continuacion.

En primer lugar, en relacién a las caracteristicas de la serie de tiempo histérica del
rio Parand, a partir de la década de 1970 se observa un cambio en la tendencia de los
datos, especialmente en los valores minimos y medianos, confirmado por el test de Chow.
Asimismo, los valores méximos muestran una mayor variabilidad en la serie histérica en
comparacién con los minimos.

Con respecto al ciclo anual de dicho rio, el mismo revela una estaciéon himeda de
diciembre a mayo, una estacion seca en septiembre, y extremos de caudal maximo de
junio a agosto, coincidiendo con eventos de El Nino.

En términos de correlacion, hay baja correlacién entre el 1° y 3° trimestre, alta co-
rrelacién entre el 2° y 3° trimestre, y correlacién entre la media y la mediana, las cuales
resumen bien la crénica. Ademas, el 2° y 3° trimestre correlacionan con los maximos.

En segundo lugar, en relacién a la caracterizacién del rio Uruguay, los valores méximos
también se encuentran en un rango mas amplio que los minimos. Particularmente, para
el caso de los valores minimos, entre 2010 y 2019 el 80 % de los valores minimos fueron
mayores a 1.000 m?/s cuando previamente a dicha década estos valores eran menores a

ese umbral para todos los anos.
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Asimismo, lo que define al ciclo anual para el rio Uruguay es que la estacién hiimeda
es entre mayo y noviembre que coincide con el periodo seco del Parand mientras que la
estacion seca es entre enero y febrero, también en contraposiciéon con lo que sucede en la
misma época en el rio Parana.

En cuanto a la correlacién de sus variables, la misma es alta entre los valores maximo,
media y mediana y los valores del 3° y 4° trimestre. También hay mucha correlacién entre
el minimo y los meses secos.

Por 1ltimo, en el caso del rio Limay los valores méaximos también se encuentran en un
rango mas amplio pero dicha amplitud ha disminuido en el dltimo periodo.

Adicionalmente, en lo que respecta a las caracteristicas de su ciclo anual, el periodo
seco es entre diciembre y abril mientras que el himedo es entre junio y noviembre.

En cuanto al andlisis de correlacién del rio Limay, existe una alta valoracion de esta
medida entre la mediana y la media y el 2° y 3° trimestre. Por el contrario, existe una baja
correlacién entre el 1° trimestre y el 4° trimestre.

Por ultimo, existen algunas caracteristicas comunes a las series temporales de los tres
rios bajo andlisis entre las que se encuentran que todos los rios muestran una amplia
variabilidad en los valores maximos, a pesar de que su tendencia pueda variar en el tiempo.
Adicionalmente, los ciclos anuales muestran patrones distintivos en cada rio, con estaciones
himedas y secas que coinciden en el caso del rio Uruguay y Limay pero que ambas son
opuestas al comportamiento del rio Parana.

En cuanto a la correlacion entre las variables, la misma varia entre los rios pero, en
general, se observa que para todos los rios existe una alta correlaciéon entre la media y la

mediana y los trimestres méas himedos del ano.



2. CLUSTERIZACION

2.1. Resumen

Mediante las caracteristicas de cada rio analizadas en el capitulo anterior, en la pre-
sente seccion se aplicaron técnicas de agrupamiento temporal con el objetivo de encontrar

patrones comunes en la serie de crénicas hidrolégicas de los rios.

2.2. Metodologia

Las técnicas utilizadas para lograr el objetivo de agrupar crénicas fueron, en primera
instancia, el analisis de componentes principales, cuyo objetivo fue el de simplificar y resu-
mir la informacién contenida en el conjunto de datos preservando las relaciones esenciales
entre las variables para asi facilitar la interpretaciéon de los datos. En segundo lugar, se
aplicé el método de K-means para agrupar crénicas de acuerdo a caracteristicas comunes.

A continuacién se explican las técnicas aplicadas.

2.2.1. Analisis de componentes principales

El primer método utilizado fue el de componentes principales que tuvo como objetivo
el de reducir la dimension de los datos, eliminar la multicolinealidad y permitir una mejor
visualizacion de los datos.

Segin lo explicado por (Chan y Rey, 2019)) basindose en el estudio de (Hotelling,
1933)), el andlisis de componentes principales se trata de una técnica mediante la cual se
realizan combinaciones lineales de variables que tienen una alta correlacién dentro de un
conjunto de variables que no la tienen resultando asi en una menor cantidad de features
pero que conservan la variabilidad con la que se cuenta en el conjunto original de los datos;
es decir, maximizando la varianza. A lo que se denomina componentes principales es al
nuevo conjunto de variables.

Es debido a esta finalidad por maximizar la varianza que el método sélo tiene sentido

41
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si existen variables originales que se encuentren correlacionadas entre si asi como también
variables latentes. Es decir, variables que no estan explicitamente pero que, una vez rea-
lizada la técnica de componentes principales, surgen como resultado de la combinacion
lineal con otras. Es en esta instancia que se vuelve de suma relevancia el anélisis realizado
en el capitulo anterior de andlisis exploratorio y, puntualmente, en el andlisis de correla-
cion. Es de suponer que, una vez realizada la técnica, las componentes principales sean la

combinacién lineal de variables que ya se observd que tienen una gran correlacién entre si.

Si nombrdramos a las variables originales como Xy, X»,..., X, siendo la variable Y;

una combinacién lineal de ellas, entonces

p
Y = Z aij Xj = an X1+ aipXa + ... + aipXp (2.1)
j=1

Donde los coeficientes a;; se denominan cargas (del inglés loadings). De tal manera, se
busca aquella variable Y] tal que tenga norma unitaria y que, a su vez, tenga la varianza
méxima entre todas las posibles combinaciones lineales de X1, Xo,..., X,

Para la realizacion de esta técnica se utilizaron las librerias base y stats de R |R Core
Team (2021b)). En primer lugar se obtuvieron los autovalores y autovectores de la matriz
de covarianza muestral para analizar cudntas componentes seria relevante utilizar para el
andlisis utilizando el criterio de Kaiser y qué porcion de variabilidad explican las mismas
utilizando el criterio de porcentaje de variabilidad explicada.

El criterio de Kaiser, de acuerdo a lo desarrollado por (Chan y Rey, [2019) consiste
en utilizar las m primeras componentes principales a partir de la matriz de correlaciones

respetando el criterio de que sus autovalores resulten iguales o mayores que 1:

)\12)\22...2)\m21y)\m+1<1 (2.2)

Sin embargo, se recomienda utilizar el siguiente criterio, en base a estudios de simula-

cién de Montecarlo:
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Extendiéndose tal criterio a la matriz de covarianzas, se eligen las primeras m compo-

nentes tales que:

49%)

p

A Z A > 2 A 2>

tr(3°)
. (2.4)

Y Amg1 <

Nuevamente, puede considerarse la sugerencia de utilizar la siguiente cota inferior:

0,7

tr(32)
. (2.5)

En segundo lugar se estudiaron las cargas o loadings de cada una de las componentes
que son los coeficientes de las combinaciones lineales y se estudié su significado y su signo
para analizar lo que permite explicar cada componente.

Finalmente, se graficaron las dos primeras componentes principales en un gréafico de
biplot usando la libreria Vu| (2011)) de R con el objetivo de visualizar en un mismo gréfico
las componentes, sus cargas y, finalmente, las observaciones originales dentro del mismo.

Ello permitié un posterior estudio gréafico de los posibles clusteres.

2.2.2. Clusterizacion

El analisis de clusteres se basa en la divisién de los datos en grupos segin sus carac-
teristicas. A la hora de entender la informacion con la que se cuenta, el andlisis de clusteres
permite asignar grupos a partir de ciertas caracteristicas que contiene una observacién.

En su libro, (Tan y Kumar, 2014]) explican que el objetivo de la clusterizacién es que los
objetos dentro de un grupo estén relacionados o sean similares entre ellos pero diferentes
de los objetos de los demds grupos. Por lo tanto, cuanto mas homogéneos son los objetos
de un grupo y mayor es la diferencia entre los grupos, mejor es la clusterizacién.

En cuanto al método de clasificacién, la clusterizacién es considerada como clasificacion
no supervisada debido a que se realiza la categorizacién de los datos sin etiquetas o clases
previamente definidas.

El analisis de clusterizacion consistié en la aplicacién del algoritmo de K-means uti-

lizando la librerfa stats de R |R Core Team| (2021a)) y, a continuacién, se analizaron las
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caracteristicas de cada uno de los clisteres calculando las mismas métricas de estadistica
descriptiva que se habian utilizado para el anéalisis exploratorio de los datos.

Con respecto a la técnica de clusterizacién de K-means, la misma se trata de una
clusterizacién por particiones. Ello quiere decir que es una divisién de los datos en sub-
conjuntos que no son superpuestos de manera tal que cada objeto se encuentra en un
grupo diferente. Asimismo, es una técnica de clusterizacién basada en prototipos que, en
este caso, refieren a un centroide calculado a partir de la media de un grupo de puntos.

El primer aspecto a definir en el algoritmo de K-means es el nimero de clisteres
a realizar. Para ello, se aplic6 una técnica también descripta por (Tan y Kumar, 2014])
mediante la cual se utilizan dos medidas para encontrar el nimero 6ptimo de clisteres
a realizar. La primera de ellas es el coeficiente de Silhouette que es una métrica para
evaluar la calidad del agrupamiento obtenido con algoritmos de clusterizacién midiendo
cuan similares son las observaciones a su propio clister en comparaciéon con los demas
clusteres. Asimismo, se puede calcular la medida de Silhouette de cada clister calculado
el promedio del Silhouette de las observaciones del mismo asi como también la medida de
Silhouette de todo el dataset al calcular el promedio de todos los puntos.

La férmula del coeficiente de Silhouette se puede expresar de la siguiente manera:

b(i) — a(i)

0 = max(a (). b}

(2.6)
Donde:

» 5(7) es el coeficiente de Silhouette para el punto .

» a(i) es la distancia promedio del punto i a todos los demds puntos en el mismo

cluster.

= b(7) es la distancia promedio més pequenia del punto i a todos los puntos en cualquier

otro cluster, donde 7 no pertenece.

La segunda medida a evaluar se trata de la suma del cuadrado de los errores (SSE por

sus siglas en inglés) que, en el caso del andlisis de clisteres, permite distinguir la distancia
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promedio entre las observaciones de un clister y su centroide. Por definicién, este valor
tiene una tendencia a descender cuando K aumenta.

En el caso de el SSE, la formula se expresa de la siguiente manera:

n k
SSE =Y "> (i — ;) (2.7)

i=1 j=1

Donde:

= 1 es el nimero total de observaciones.

= k es el numero total de clisteres.

= 7;; es el valor de la observacién ¢ en la variable j.
» 7; es la media de la variable j en todos los datos.

En conclusién, lo que se busca con este andlisis es encontrar aquel punto en el que
se forme el llamado codo en el cual el SSE cae significativamente cuando aumenta el K
en una unidad. Finalmente, se busca el K que, paralelamente, cumpla con los dos efectos
mencionados previamente: un valor de Silhouette en aumento y una caida del valor de
SSE.

Una vez elegido el nimero de clisteres, se selecciona ese mismo niimero de centroides
iniciales desde donde comenzar el calculo. Cada punto es entonces asignado al centroide
més cercano y cada conjunto de puntos asignado al mismo centroide es un cluster. Segui-
damente, el centroide de cada claster es actualizado basado en los puntos asignados a cada
cluster. Esta operacién de asignacion y actualizacion se repite hasta que ninguna obser-
vacién cambia de clister o, de manera equivalente, hasta que los centroides permanecen
iguales.

En resumen, el algoritmo utilizado se resumiria de la siguiente manera:

1. Siendo K el ntimero seleccionado de vecinos més cercanos y D el niimero de obser-

vaciones.

2. Para cada observacién, z = (2/,y') realizar:
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a) Computar d(2’,z) como la distancia entre z y cada una de las observaciones

(z,y) € D.

b) Seleccionar D, C D como el set de k observaciones més cercanas a z.

c) Siendo y' = argmax Z I(v =1y
v (Iivyi)EDz

3. Fin del bucle.

2.3. Datos

Para el andlisis realizado en el presente capitulo se unificaron las bases de datos desa-
rrolladas en el capitulo anterior. El objetivo de la consolidacién de los datos fue estudiar
patrones comunes de las cronicas histéricas de los tres rios en su conjunto.

Tras su consolidacién y debido a la alta correlacion entre las variables de un mismo tri-
mestre hallada en el capitulo anterior, se prosiguié a eliminar de la base a aquellas variables
con informacién mensual para preservar inicamente aquellas con informacion trimestral
y anual. Adicionalmente, fueron creadas dos nuevas variables anuales correspondientes al
valor del primer y tercer cuartil del caudal del ano.

De esta manera, se obtuvo una tunica base con las 17 variables creadas y con 297
observaciones: 99 por cada rio analizado. Las 99 observaciones corresponden a los anos
comprendidos en el periodo 1922-2020 ya que eran los afios con los que se conté informacion

completa de los tres rios. Las mismas se detallan a continuacién:

» La mediana, el maximo y el minimo de cada trimestre del ano (12 variables):

o mediana 17Trim: mediana de caudal del primer trimestre
o mediana 2Trim: mediana de caudal del segundo trimestre
e mediana 3Trim: mediana de caudal del tercer trimestre

e mediana 4Trim: mediana de caudal del cuarto trimestre
e maz 17Trim: méaximo de caudal del primer trimestre

o max 2Trim: maximo de caudal del segundo trimestre

e max 3Trim: maximo de caudal del tercer trimestre
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e mazx 4 Trim:
e min 1Trim:
e min 2Trim:
o min 3Trim:

o min 4Trim:

maximo de caudal del cuarto trimestre
minimo de caudal del primer trimestre
minimo de caudal del segundo trimestre
minimo de caudal del tercer trimestre

minimo de caudal del cuarto trimestre

» La mediana, mdximo, minimo, primer y tercer cuartil de cada crénica (5 variables):

e mediana: mediana de caudal de la crénica

e max: maximo caudal de la crénica

e min: minimo caudal de la crénica

e Cuartil 1: primer cuartil del caudal de la crénica

o (Cluartil 3: tercer cuartil del caudal de la crénica

2.4. Resultados

A continuacién se presentaran los resultados obtenidos a partir de la aplicacién de cada

uno de los métodos desarrollados en la secciéon anterior.

2.4.1. Analisis de componentes principales

Como fuera comentado, el primer paso para el anélisis de componentes principales fue

estudiar el valor de los autovalores obtenidos a partir de la matriz de correlacion utilizando

el criterio de Kaiser. Para ello, se extrajeron los autovalores de las primeras componentes

siendo el resultado el que se muestra en la Tabla

Componente 1 2 3 4 5 6

Autovalor 9,27 265 1,38 1,17 0,62 0,45

Tabla 2.1: Autovalores de la matriz de correlacién de la base de datos.

De acuerdo a este criterio, los autovalores deben resultar iguales o mayores que 1 ya

que, si la varianza fuera inferior a ese valor, se estaria explicando menor variabilidad que

sus variables originales. Por lo tanto, se podria afirmar que las primeras 4 componentes

son relevantes para el presente analisis.
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Asimismo, se utilizé un segundo criterio de seleccién de componentes a través del
andlisis de porcentaje de variabilidad explicada. En este caso, los resultados fueron los que

se muestran en la siguiente Tabla [2.2}

Componente 1 2 3 4 5 6
Variabilidad explicada 55% 16% 8% 7% 4% 3%

Tabla 2.2: Porcentaje de variabilidad explicada en base a los autovalores de la matriz de correlacion
de la base de datos.

Mediante este criterio se puede observar que las dos primeras componentes ya tienen
una explicabilidad del 71 %, siendo la primera componente la que mayor explicabilidad
tiene con un 55 %. Esto permite que en un grafico de dos dimensiones ya se pueda observar
el comportamiento de los datos de acuerdo a las variables que més los describen.

Seguido a ello, se realizé un grafico de las cargas o loadings de las dos primeras com-
ponentes y se analizaron sus resultados.

En el caso de la primera de ellas, graficadas sus cargas en la Figura se podria decir
que se trata de una componente de tamano ya que todas sus cargas tienen el mismo signo.
Ello quiere decir que en esta componente se podra ver que las observaciones tendran un
valor més alto si el valor de todas sus variables también lo es.

Esta componente presenta las cargas con valores més altos en términos absolutos cuan-
do se trata de variables relacionadas con valores maximos. Particularmente, se trata de
los valores maximos anuales y de los trimestres 3 y 2. Trasladando estas conclusiones al
analisis exploratorio aplicado en el capitulo previo, los valores maximos de los tres rios
ocurren durante el tercer trimestre.

Por el contrario, la Figura [2.2) muestra las cargas de la segunda componente, que se
trata de una componente de forma ya que sus cargas tienen tanto signos positivos como
negativos.

El de la segunda componente es un caso en el que existe una gran diferencia en la
magnitud de dichas cargas. Por ejemplo, la magnitud del méximo del cuarto trimestre es
significativamente mayor que la del minimo del tercer trimestre.

Asimismo, se puede decir que los loadings mas relevantes de esta componente se dividen

en dos grupos: aquellos con carga positiva y, por otro lado, los de carga negativa. El primero
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Figura 2.1: Cargas de la primera componente construida a partir de las variables de la base de
datos de caudal de los tres rios analizados.

de ellos estd conformado con variables vinculadas con el cuarto trimestre o, en algunos
casos, del tercer trimestre mientras que las cargas negativas de mayor valor absoluto estan
vinculadas con medidas del primer trimestre.

Para finalizar con el andlisis de componentes principales se procedié a realizar un
biplot con las dos primeras componentes asi como también con las cargas analizadas. Por
ultimo, fueron graficadas las observaciones de la base de datos original pero en funcién de
las nuevas componentes. Ello se puede observar en la Figura donde el eje de abscisas
representa la primera componente, el eje de ordenadas la segunda, las flechas marrones
identifican a los loadings y los puntos negros son las observaciones.

A continuacion se pasaran a detallar ciertas conclusiones que fueron obtenidas a partir

de la interpretacion del biplot graficado:

= La primera componente, como ya fue explicado, tiene todas sus cargas con el mismo
signo. Esta explica el 55 % y se podria decir que permite interpretar cuan himedas
o secas son las crénicas. Al ver la direccién de las cargas de las variables minimo,

maximo, mediana y media, se puede afirmar que, cuanto més a la izquierda se en-



50 2. Clusterizacion

Cargas de la segunda componente

0.00-

'
=
]
&
1

-0.50 -

max
max_1Trim
max_2Trim
max_ 3Trim
max_4Trim
median
min
min_1Trim

min_2Trim
min_3Trim
min_4Trim

Cuartil 1
Cuartil 3
mediana_1Trim
mediana_2Trim
mediana 3Trim
mediana_ 4Trim

Figura 2.2: Cargas de la segunda componente construida a partir de las variables de la base de
datos de caudal de los tres rios analizados.

cuentra ubicada la crénica, mas hiimeda es. Eso quiere decir que sus valores maximos,

minimos, medios y medianos son mas altos. Por lo tanto, a dicha componente se la

podria denominar humedad de la crénica. En este caso, los loadings correspondientes

a las variables mencionadas y a aquellas del tercer trimestre forman dngulos muy

pequenos por lo que se puede afirmar que se trata de variables que si se encuentran

correlacionadas.

» La segunda componente explica la variacion que existe entre las temporadas de los
rios contraponiendo cargas del primer y del cuarto trimestre, siendo éstas ortogo-
nales. Cuanto més himedo fue el cuarto trimestre de las crénicas, mas al norte del
biplot se encuentra situado aquel registro del biplot. En el caso del rio Parand, un
cuarto trimestre con valores relativamente altos significaria una época seca inusual-
mente himeda mientras que para el caso de los rios Uruguay y Limay ello significaria
que se traté de un ano con una época hiimeda extremadamente hiimeda. En contra-
posicion, cuanto mas al sur se encuentre situado el elemento, significa que se trata

de una crénica con un primer trimestre mas himedo que, en el caso del rio Parand



2.4. Resultados 51

- —
max_4Trim

L] L ] -
L]
e w .
0.1- max_3Trim® ! . s .
. . (18 -
o . * 8 .
z oy % o .
% . % .. . s
Z max ot iR *
g' ats 9 T *
. - L] L]
5 0.0 . ; %, ..:": b, F .,
Q . = tops * o 8"
% - . ®
i . 3 m® o*
* - - . *
.,
I max_2Tri * o
-0.1- !. - -
max_1Trim
-0.3 -0.2 -01 0o 01

Componente 1

Figura 2.3: Biplot creado con las primeras dos componentes principales donde se grafican las obser-
vaciones correspondientes a cada cronica hidrolégica. Las flechas marrones se refieren

a las cargas de las componentes.
significaria una época himeda extremadamente hiimeda y en el caso del rio Uruguay
significaria una época seca inusualmente hiimeda. En el caso del rio Limay el primer
trimestre se trata del comienzo de la época seca por lo que seria un caso similar al

del rio Uruguay.

= Sabiendo que las cargas que se encuentran mas juntas son las que tienen més correla-
cion entre ellas y que las que se encuentran ortogonales entre si son las que no estan
correlacionadas, entonces se puede reforzar lo observado en el trabajo de andlisis ex-
ploratorio y en la matriz de correlacion que se observa en la Figura|2.4. Por ejemplo,
se puede ver que existe una fuerte correlacion entre las variables anuales tales como
el valor maximo anual, el minimo y la mediana con las cargas del segundo y tercer
trimestre. Asimismo, se puede notar la falta de correlacién en las cargas ortogonales

entre si que son las del primer y cuarto trimestre.

= En el grafico de biplot se pueden analizar los afios hidrolégicos individualmente para

confirmar las observaciones realizadas en los items anteriores. Para citar un ejemplo,
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se estudié de manera independiente la crénica que se encuentra alejada en valores

muy altos del eje de abscisas y se confirmé que se trata del ano 1983 de Parand, un

ano particularmente hiimedo.
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Figura 2.4: Matriz de correlacion de la base de datos consolidada en base a los valores diarios de
caudal de los rios Parand, Uruguay y Limay.

2.4.2. Clusterizacion utilizando K-means

Tal como fue explicado, el primer paso previo a la aplicacién del algoritmo de clus-

terizacién es la seleccién del nimero de grupos. Para ello, se calcularon las métricas de

Silhouette y de SSE para el rango de clisteres de 2 a 20 y se observaron sus resultados.

Ello se puede analizar a partir de la Imagen donde se puede ver en el eje de abscisas el

nimero de clisteres y en el eje de ordenadas cada una de esas medidas. El grafico superior

muestra la medida Silhouette y el inferior, la suma de los cuadrados del error.
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Figura 2.5: El Grafico superior expone la medida de Silhouette y el Grafico inferior la suma de los
cuadrados del error (SSE) en base al ntimero de clisteres. El objetivo del andlisis de
estas medidas es el de definir el nimero de clisteres a realizar.

La Figura muestra la evolucién del coeficiente de Silhouette en la medida que
aumenta K. El objetivo es encontrar aquel K que muestre un lugar en el que el Silhouette
se encuentre en aumento. Asimismo, la Figura debajo muestra la evolucién del SSE en la
medida que aumenta el nimero de clisteres. Por definicidn, este valor tiene una tendencia
a descender cuando K aumenta. Por lo tanto, lo que se busca es aquel punto en el que
SSE se encuentre en caida mientras que el coeficiente de Silhouette se encuentre en un
punto alto. En este caso, ese punto se encuentra en los 4 clisteres debido a la estabilidad
e incluso pequeno aumento del Silhouette en un valor alto previo a su caida coincidente
con un valor de SSE en disminucién.

Una vez definido el niimero de clisteres a realizar, se procedié a aplicar el algoritmo
de K-means en los datos y se obtuvieron los 4 grupos deseados.

Con el objetivo de analizar a qué corresponde cada uno de ellos y qué caracteristicas
propias tienen, se los graficé en el biplot creado en la seccién previa que se puede ver en
la Figura |2.6

En esta Imagen también fueron identificadas algunas de las crénicas con la referencia
de su ano para asi hacer un andlisis contrastdndolo con los datos que ya se tenian de

experiencia en el campo. Asi es como se pueden estudiar las crénicas que se encuentran,
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Figura 2.6: Biplot de las dos primeras componentes principales y representacién de las cronicas
hidroldgicas en el mismo. Cada color de las observaciones corresponde a un clister
diferente y el rio al cual se refiere cada crénica fue identificado de acuerdo a su letra
inicial: U para el caso del Rio Uruguay, P para Parand y L para Limay.

graficamente, en la periferia del cimulo de observaciones. Entre ellas se puede resaltar
nuevamente el caso de la cronica de 1983, tanto del rio Parana como del rio Uruguay que
se encuentran agrupadas en un mismo cluster. Como fue explicado en el capitulo anterior,
ambas corresponden a cronicas extremadamente himedas lo cual confirma la descripcion
realizada acerca de la primera componente: cuanto mas a la izquierda del grafico de biplot,
mas himeda es la crénica. Por el contrario, a la derecha del gréfico nos encontramos con
crénicas como la de 1944 del rio Uruguay o la de 1999 del rio Limay que fueron descriptas
como crénicas de valores minimos extremos.

Asimismo, se tomaron como ejemplo a analizar los afios 1966 del rio Parana y 1985
del rio Limay que se encuentran situados con bajos valores de la segunda componente. En
ambos casos se trata de cronicas con valores inusualmente bajos en el ultimo trimestre del
ano pero extremadamente altos en el primero, tal como se describié a dicha componente.

Por el contrario, al analizar las crénicas de los anos 1972 y 1944 de los rios Uruguay y

Parana respectivamente, se encontraron casos de valores secos en el primer trimestre pero
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extremadamente himedos o con picos maximos de caudal en el cuarto trimestre.
Seguidamente, con el objetivo de observar la serie temporal de crénicas hidrolégicas

distinguiéndolas segin su reciente clusterizacion y sus medidas estadisticas, fueron con-

feccionadas las Figuras y que permiten observar la evolucién de las series de

valores de medianas, minimos y méaximos respectivamente por crénica segun el cltster al

cual pertenecen.
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Figura 2.7: Grafico de barras del valor de mediana de caudal de cada crénica hidroldgica del periodo
bajo analisis diferenciadas por color segin el clister al cual pertenece cada una.

Para complementar el analisis y entender la clusterizaciéon de acuerdo al comporta-

miento de las crénicas a lo largo del ano, se procedié a graficar cada una de ellas desde

diciembre hasta noviembre y superponerlas separdndolas por clister y por rio. Las mismas

se observan en las Figuras [2.10] [2.11] [2.12] y [2.13] donde se las puede encontrar separadas

por rio correspondiendo las mencionadas Figuras a los clisteres 1 a 4, respectivamente.

Utilizando como soporte las Figuras mencionadas asi como también el biplot de la
Figura a continuacién se procederd a describir cada uno de los clisteres y explicar sus

caracteristicas:

= Cluster 1: Se trata del agrupamiento con crénicas mas humedas. Ello se puede
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Figura 2.8: Grafico de barras del valor minimo de caudal de cada crénica hidrolégica del periodo

bajo analisis diferenciadas por color segun el cluster al cual pertenece cada una.

observar en la ubicacién de los registros dentro del biplot (Figura asi como
también en la Figura [2.7] donde se observa que los valores de la mediana de las
crénicas siempre tiene valores positivos. Adicionalmente, los valores minimos (Figura
tienden a ser més altos en la mayoria de los casos en comparaciéon con los demas
clisteres. A pesar de estas caracteristicas observadas, no son las tnicas crénicas con
valores llamativamente altos de valores maximos sino que, como se puede observar en
la Figura[2.9] el podio lo comparten con las crénicas del clister 4 que presenta valores
maximos significativamente altos en el cuarto trimestre. Finalmente, al analizar la
Figura [2.10] se confirma que se trata de un clister de crénicas muy hiimedas debido

a que su caudal con frecuencia es positivo durante todo el afio.

Clister 2: En el caso del segundo agrupamiento, de acuerdo a su ubicacion en
el biplot de la Figura [2.6| se trata de crénicas de humedad media con un primer
trimestre himedo. En relacién a los valores de la mediana anual representados en
la Figura este clister no presenta valores extremos de esa métrica. Lo que es

mas, de acuerdo a cada rio se pueden observar caracteristicas distintas de la mediana
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Figura 2.9: Gréafico de barras del valor maximo de caudal de cada crénica hidroldgica del periodo
bajo analisis diferenciadas por color segun el cluster al cual pertenece cada una.
anual de caudal. Por ejemplo, en el caso del rio Uruguay existen valores de mediana
que son relativamente bajos. Por el contrario, en el caso de los minimos de caudal
representados en la Figura[2.8] se encuentran valores de minimos extremos a pesar de
no tratarse de un clister originalmente seco. Ello se puede observar principalmente
en el rio Uruguay y esta vinculado con las caracteristicas propias del cuarto trimestre
que es significativamente seco en este cluster. Con respecto a los maximos que se
observan en la Figura [2.9| no existen observaciones relacionadas con éstos ya que
no presenta casos de extremos de caudal. Por ultimo, en el grafico de lineas de la
Figura[2.11]se observa que el rio Uruguay es el que més crénicas aporta a este clister.
Adicionalmente, en los gréaficos se puede ver con claridad que son crénicas que tienen
el comportamiento estacional previamente desarrollado: un comienzo hiimedo con

un primer trimestre con valores altos de caudal pero que finalizan el periodo siendo

comparativamente mas secos que su inicio.

= Cluaster 3: De acuerdo a lo observado en el biplot, el tercer agrupamiento retne

crénicas particularmente secas. Al observar el grafico de valores de caudal mediano
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Cluster 1 - Parana Cluster 1 - Uruguay

Figura 2.10: Gréfico de lineas por rio del caudal medio diario de todas las crénicas hidrolégicas

pertenecientes al cluster ntimero 1.

anual (Figura, se puede notar que sus valores son siempre negativos. Algo que se
puede resaltar de este cluster es que temporalmente existen periodos de varios anos
en los que los mismos se clasificaron dentro del mismo clister 3. Tal es el caso del rio
Limay en los ltimos anos bajo andlisis o del rio Parana en los anos cercanos a 1968
y la década del 2000. Con respecto a las mediciones de valores minimos (Figura,
éstos son valores extremadamente bajos. Asimismo, los valores maximos (Figura
son significativamente secos en términos relativos. Por iltimo, la Figura[2.12] muestra
que se trata generalmente de cronicas con valores estables a lo largo del afio pero

que comienzan muy secas y que no se recuperan conforme pasan los meses.

Cluster 4: En el caso del ultimo agrupamiento de crénicas descripto se observan anos
de humedad media en lo referido al caudal de los rios pero con mucha variacion entre
el primer y el cuarto trimestre, teniendo este ultimo valores significativamente més
altos de caudal de los rios. En cuanto a los valores de las medianas anuales (Figura
se trata de valores que no son extremos sino todo lo contrario. Se podria afirmar

que se trata de crénicas con humedad mediana. En relacion a sus valores minimos, se
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Figura 2.11: Gréfico de lineas por rio del caudal medio diario de todas las crénicas hidrolégicas
pertenecientes al cluster ntimero 2.
observa en la Figura 2.8 que existen algunos casos en los que existen valores minimos
llamativamente bajos lo cual podria significar valores hallados en aquellos primeros
meses del ano en los que se transita un periodo seco. Por el contrario en la Figura
se experimentan valores maximos cercanos a los observados en el clister 1 que se
puede suponer que provienen del cuarto trimestre que es el trimestre de recuperacién
de este clister de crénicas. Finalmente, la Figura [2.13| muestra con claridad que este
agrupamiento presenta cronicas que comienzan el periodo con valores muy bajos en
el primer trimestre pero que en la medida que avanza el afio se recuperan y terminan

con un cuarto trimestre con valores muy altos de caudal.

Una vez finalizada la descripcién de cada uno de los clisteres, se procedié a crear
tres matrices de confusién con el objetivo de mostrar los casos en los cuales para un
mismo afio hidrolégico existia coincidencia entre los rios en cuanto a la asignaciéon de
clusteres. Adicionalmente, fue confeccionada una cuarta matriz con el objetivo de analizar
las crénicas de los tres rios en su conjunto.

La Tabla muestra que la mayor coincidencia se encuentra en los clusteres 2 y
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Cluster 3 - Parana

Cluster 3 - Uruguay

Figura 2.12: Gréfico de lineas por rio del caudal medio diario de todas las crénicas hidrolégicas
pertenecientes al cluster ntimero 3.

3 que son aquellos que tienen mas crénicas y, adicionalmente, que tienen un régimen de
humedad media a seca. Asimismo, se trata de anos en los que se observa un primer trimestre
himedo a medio pero un cuarto trimestre que no es extremadamente himedo. Recordando
el régimen de estos dos rios, el rio Uruguay presenta su época seca en el primer trimestre
mientras que el rio Parana en ese trimestre esta atravesando su temporada himeda por
lo que podria tratarse de crénicas en las que el Parand tiene un régimen normal mientras
que el Uruguay se encuentra en un ano himedo.

En relacién a los restantes cuadrantes de dicha matriz, no se observan patrones de

coincidencia entre las crénicas.

Parana
Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3 | Cluster 4
Cluster 1 4 7 1 4
Uruguay Cluster 2 3 14 15 4
Cluster 3 0 2 21 0
Cluster 4 4 2 10 5

Tabla 2.3: Matriz de confusién de los clisteres de Uruguay y Parana por crénica hidroldgica.

En cuanto a la matriz de confusién de la Tabla que cruza los resultados de la
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Figura 2.13: Gréfico de lineas por rio del caudal medio diario de todas las crénicas hidrolégicas
pertenecientes al cluster ntimero 4.

clusterizacién para los rios Uruguay y Limay, se puede ver una situacion similar a aquella
descripta para el caso Uruguay-Parand. En este caso existe una diferencia que esta rela-
cionada con el régimen de estos rios. En ambos casos la temporada méas seca se halla en
los primeros dos trimestres del afnio mientras que la hiimeda estd en los dltimos dos. Esto
puede resultar en una mayor cantidad de aciertos de coincidencia pero que se deben a la
similitud del régimen de ambos rios. Por otro lado, cabe resaltar que no existié ningin

ano en el cual se esté atravesando por una crénica del clister 1 que es el méds himedo de

los cuatro.
Limay
Cluster 1 | Cluster 2 | Cluster 3 | Cluster 4
Cluster 1 0 6 8 2
Uruguay Cluster 2 4 12 14 6
Cluster 3 4 5 12 2
Cluster 4 2 4 7 8

Tabla 2.4: Matriz de confusion de los clusteres de Uruguay y Limay por crénica hidrolégica.

Adicionalmente, la Tabla[2.5| muestra la matriz de confusién de los rios Parand y Limay

a partir de la cual se puede obtener una conclusién comiin con respecto a la tabla anterior
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relacionada con la falta de entrecruzamiento de las crénicas del primer clister. Por otro
lado, con respecto a los casos en los que se comparte o se confunde entre el cliuster 2 y
el 3, se podria decir que se trata de crénicas en las que el Limay pudo haber tenido una

época seca de caracteristicas mas hiimedas.

Limay
Claster 1 | Clister 2 | Cluster 3 | Cluster 4
Cluster 1 0 3 5 3
Parani Clister 2 3 11 6 5
Cluster 3 7 11 22 7
Cluster 4 0 2 8 3

Tabla 2.5: Matriz de confusion de los clisteres de Parana y Limay por crénica hidrolégica.

Finalmente, la Tabla permite observar la matriz de confusién de los rios Parana,
Uruguay y Limay en su conjunto con el objetivo de estudiar si existen patrones en el
comportamiento de sus crénicas a través del andlisis de los clusteres creados. Es asi que

se puede arribar a las siguientes conclusiones:

» Existe un patrén comun relacionado con el tercer cluster que permite identificar una
tendencia a los casos en los que los tres rios presentan crénicas secas durante el

mismo ano.

= Asimismo, vinculado con este fenémeno, otro patrén que se repite es el de afios con
crénicas secas en los rios Limay y Parana pero coincidente con una crénica del rio

Uruguay de humedad media y s6lo con el primer trimestre humedo.

= Por otro lado, se observa también el patrén de los tres rios con el primer trimestre

himedo pero con el resto del afio con humedad media.

= También se resalta que no se han observado anos en los que los tres rios hayan tenido

cronicas humedas.

= Finalmente, no es significativo el caso en el que una cuenca compense a la otra en

términos de humedad de sus cronicas.
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Limay
Parana Uruguay | Clister 1 | Clister 2 | Claster 3 | Claster 4

Cluster 1 0 1 2 1

., Cluster 2 0 1 2 0
Clister 1 —Fiacter 3 0 0 0 0
Cluster 4 0 1 1 2

Cluster 1 0 3 3 1

. Cluster 2 3 6 2 3
Clister 2 ' —Fraster 3 0 2 0 0
Cluster 4 0 0 1 1

Cluster 1 0 1 0 0

; Cluster 2 1 4 8 2
Clister 3 e ctor 3 1 3 12 2
Clister 4 2 3 2 3

Cluster 1 0 1 3 0

., Cluster 2 0 1 2 1
Clister 4 ' —Fiacter 3 0 0 0 0
Cluster 4 0 0 3 2

Tabla 2.6: Matriz de confusion de los clisteres de Parand, Uruguay y Limay por crénica hidroldgica.

2.5. Conclusiones

Los anélisis llevados a cabo en el presente capitulo permitieron obtener conclusiones
vinculadas tanto con la creacion de las nuevas componentes principales mediante la com-
binacién de variables como con la clusterizacion de las crénicas hidroldgicas de acuerdo a
caracteristicas comunes del comportamiento del caudal.

Tras el andlisis de las componentes principales derivadas de los datos de los tres rios,
se ha observado que la primera componente estd fuertemente asociada con los valores
maximos y con los del segundo y tercer trimestre, coincidiendo con los picos de caudal
maximo durante el tercer trimestre en los tres rios. Esto indica la naturaleza de las crénicas
en términos de humedad y sequedad.

Por otro lado, la segunda componente captura la variabilidad entre las estaciones,
destacando las diferencias entre las cargas del primer y cuarto trimestre. Asimismo, se en-
contré una correlacién significativa entre las variables anuales, como el maximo, el minimo
y la mediana, y las cargas del segundo y tercer trimestre.

En cuanto a la clusterizacién de las crénicas utilizando el algoritmo kmeans, se iden-

tificaron cuatro clusteres distintivos:

s Cluster 1: crénicas mas huimedas.

= Cluster 2: crénicas con humedad media, especialmente en el primer trimestre.
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» Cluster 3: crénicas secas.

= Cluster 4: humedad media, con valores secos al inicio del ano y un cuarto trimestre

muy himedo.

Finalmente, en cuanto al estudio de los patrones en el comportamiento hidrolégico de
los tres rios para un mismo ano hidrolégico, se arribé a las conclusiones que se presentan
a continuacién.

En primer lugar, se ha observado un patrén comun relacionado con el tercer cluster,
que indica una tendencia hacia anos en los que los tres rios presentan crénicas secas
simultdneamente. Ademsds, se han identificado patrones en los que los rios Limay y Parana
muestran crénicas secas, mientras que el rio Uruguay presenta una crénica de humedad
media, especificamente en el primer trimestre.

También se ha observado un patrén en el que los tres rios tienen un primer trimestre
himedo pero el resto del afio presenta humedad media. Sin embargo, no se han encontrado
anos en los que los tres rios tengan crénicas humedas simultaneamente.

En conclusién, no se ha observado un patrén significativo de compensacién entre las

cuencas en términos de humedad de las cronicas.
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3.1. Resumen

Partiendo del agrupamiento de las crénicas hidrolégicas desarrollado en el capitulo
anterior, en la presente seccién fueron desarrollados diversos modelos probabilisticos con
el objetivo de predecir las caracteristicas futuras del ano hidrolégico en curso, basandose
en el comportamiento de los rios involucrados.

De tal modo, se utilizaron las variables creadas en las secciones anteriores con el fin de
construir modelos que predigan la pertenencia de cada crénica a los clisteres.

Adicionalmente, fue estudiada la influencia de oscilaciones climéticas como ENSO (El
Nino-Southern Oscillation) y PDO (Pacific Decadal Oscillation). Dichos efectos también
han sido estudiados por autores como (Gonzalez et al., 2017a) hallando una alta correlacién
entre el fendmeno en cuestion y las precipitaciones, especialmente en el Noreste y Sur de
los Andes en primavera y, en menor medida, en otono. (Garbarini et al.,[2016) también han
estudiado sus efectos sobre las precipitaciones, encontrando que las estaciones de transicién

presentan senales méas fuertes que el invierno y el verano.

3.2. Datos

La base de datos utilizada para la construccién de los modelos predictivos fue aquella
consolidada en el capitulo anterior, que incluye informacién sobre los caudales de los
tres rios. Sin embargo, para esta investigacion, se seleccionaron especificamente variables
asociadas al primer, segundo y tercer trimestre. De este modo, para cada método de
prediccion seleccionado, se desarrollaron tres modelos distintos: uno utilizando tinicamente
las variables del primer trimestre, otro con las del primer y segundo trimestre, y finalmente,
un tercer modelo que incorpora variables desde el primer hasta el tercer trimestre.

Ademas de los datos de caudal, se incorporaron indices relacionados con anomalias

en la temperatura de la superficie del mar (SST por sus siglas en inglés o TSM por sus

65
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siglas en espanol) en regiones especificas del Océano Pacifico tropical. Las caracteristicas

de aquellos indices utilizados en el presente trabajo se detallan a continuacion:

» NINO 1+42: Las mediciones del indice se realizan en la regién 0-10S, 90W-80W.
Es la region més pequeiia y oriental de las de SST Nifio y corresponde a la zona
de la costa de Sudamérica donde El Nifio fue reconocido por primera vez por las
poblaciones locales. Este indice tiende a tener la mayor variabilidad de todos los

indices de SST Nino.

» NINO 3: Las mediciones del indice se realizan en la regién 5N-5S; 150W-90W.

» NINO 3.4: Las mediciones del indice se realizan en la region 5N-5S, 170W-120W.
Las anomalias de Nino 3.4 pueden considerarse como la representacién de las SST
ecuatoriales promedio a lo largo del Pacifico desde aproximadamente la linea de
cambio de fecha hasta la costa de Sudamérica. Los eventos de El Nino o La Nina se

definen cuando las SST de Nino 3.4 superan los +/- 0.4°C durante seis meses o mas.

» NINO SOI: Sus siglas en inglés corresponden al nombre de Indice de Oscilacién
del Sur. Es la diferencia entre los valores estandarizados de presién en superficie en
Darwin y los valores estandarizados en Tahiti. El signo es opuesto al de los indices

Nifio y es més ruidoso que esos indices.

» NINO PDO: Sus siglas en inglés corresponden al nombre de Oscilacién Decadal
del Pacifico. Es la componente principal lider de las anomalias mensuales de la

temperatura superficial del mar en el océano Pacifico Norte.

Los datos de los mencionados indices provienen de la pdgina web del Physical Sciences
Laboratory (PSL), detallados para cada uno de los indices. Los mismos fueron obtenidos
a través de su portal web en el siguiente url: https://psl.noaa.gov/enso/dashboard.

html.


https://psl.noaa.gov/enso/dashboard.html
https://psl.noaa.gov/enso/dashboard.html
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3.3. Metodologia

La técnica utilizada para lograr el objetivo de pronosticar crénicas futuras fue el anélisis
de diferentes métodos de prediccién entre los que se encontraron el de K vecinos més
cercanos, el método de arboles de decision y la regresién logistica.

A continuacién se explican los tres métodos elegidos asi como también la forma de

dividir la base en conjuntos y las métricas utilizadas para evaluar los modelos.

3.3.1. Meétodos de prediccién
3.3.1.1. K vecinos mas cercanos

Segin (Hastie et al., 2009)), el método de K wvecinos mds cercanos (KNN por sus siglas
en inglés) es un algoritmo de aprendizaje supervisado que es cominmente utilizado para
problemas de clasificacién. En este enfoque, los nuevos puntos de datos se clasifican o
predicen en funcién de cémo se relacionan con los puntos de datos vecinos més cercanos
en el espacio de caracteristicas.

Dado que la proximidad entre los puntos de datos se determina segin la distancia entre
ellos, inicialmente debemos seleccionar la distancia a aplicar, cominmente representada

por la distancia euclidiana. Esta se define mediante la siguiente férmula:

d(i) = ||z; — xo||, paratodoie N (3.1)

Donde d(i) es la distancia entre el punto de datos z; y el nuevo punto zg.

Adicionalmente, el hiperpardmetro a definir es el nimero de vecinos (K) que aplicaria
el algoritmo. El mismo representa el nimero de puntos de datos mds cercanos que se
consideraran para tomar una decisién.

Por dltimo, se debe tomar una decisién relacionada con el método a utilizar para
determinar la clase del nuevo punto.

En este caso, se empled el software estadistico R (versién 4.1.1) y, en particular, se
utilizé el paquete class (Venables y Ripleyl 2002a) bajo la funcién knn (Venables y Ripleyl,

2002b|) para aplicar el mencionado algoritmo, el cual se define con la distancia euclidiana
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y un sistema de votacién.

Las ventajas de este algoritmo son que es facil de entender e implementar, no asume
distribuciones particulares en los datos y es 1util cuando la frontera de datos es irregular.

Por otro lado, las desventajas de este algoritmo son que es sensible a datos atipicos y
que puede volverse computacionalmente costoso para grandes conjuntos de datos.

Por tltimo, resulta relevante analizar el compromiso (o trade off ) entre elegir un K alto
que implique un alto sesgo, baja varianza y subajuste (o underfitting) en contraposicién a

un K bajo que signifique un bajo sesgo pero alta varianza y sobreajuste (u overfitting).

3.3.1.2.  Arboles de decisién

El segundo método de prediccién utilizado en el presente capitulo es el de arboles de
decisién cuya descripcién es detallada por (Alpaydin, 2020)). Tal como se describe en el
libro, se trata de una técnica de aprendizaje supervisado mediante la cual se parte de un
nodo inicial que incluye todo el conjunto de datos. A continuacidn se elige la caracteristica
o feature que mejor divide los datos en subconjuntos homogéneos. La métrica comtinmente
utilizada es la ganancia de informacién o la impureza de Gini. En este caso se utilizé el

indice de Gini que se define de la siguiente manera:

> i 22:1 |z — x;

Gini =
2n2z

(3.2)
Donde:

= 7 es el nimero total de individuos o elementos en la muestra.

= z; es el valor de la variable de interés para el i-ésimo individuo.

= T es el promedio de los valores de la variable de interés en la muestra.

Este mismo proceso se repite en cada subconjunto resultante de manera recursiva hasta
alcanzar un criterio de parada, como una profundidad méxima o un ntmero minimo de
observaciones en un nodo.

Asimismo, cada hoja del arbol representa una clase en el caso de clasificacién o un valor

en el caso de regresién. La decisién en cada hoja se basa en la mayoria de las observaciones
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en esa hoja.

En este caso, en el cual el método es utilizado con el fin de predecir, cada nueva obser-
vacion se mueve a través del arbol, siguiendo las divisiones basadas en sus caracteristicas
hasta llegar a una hoja.

La principal ventaja de este método es su interpretabilidad. Sin embargo, su principal
deventaja es que los arboles pueden ser propensos al sobreajuste.

En este caso se empled el software estadistico R (versién 4.1.1) y, en particular, se
utiliz6 el paquete rpart (Therneau et all [2021), bajo la funcién rpart, para aplicar el
mencionado algoritmo.

Por 1ltimo, los hiperparametros del algoritmo empleado a través de la mencionada

funcién, de acuerdo a la bibliografia de la libreria utilizada son:

= mazxdepth: Establece la profundidad méaxima de cualquier nodo del arbol final, con-

tando el nodo raiz como profundidad 0.

= minsplit: Establece el niimero minimo de observaciones que deben existir en un nodo

para intentar una divisién.

= minbucket: Se tata del nimero minimo de observaciones en cualquier nodo terminal

(hoja).

= ¢p: Corresponde a un parametro de complejidad mediante el cual cualquier divisién
que no mejore el resultado probablemente serd podada y, por lo tanto, el programa

no necesita seguirla.

El criterio utilizado en el presente trabajo fue el de establecer todos los hiperparametros
en valores correspondientes a casos en los que el modelo sobreajustaria a excepcién de
minsplit. De esta manera, el algoritmo utiliza a este ultimo como tdnico hiperparametro

para regular el sobreajuste.

3.3.1.3. Regresién logistica

El tercer método utilizado en el presente andlisis se trata de la regresién logistica

que, tal como es descripta por (James et al., |2013)), se trata de un método estadistico
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cuya funcion es predecir la probabilidad de pertenencia de un evento a una determinada
categoria.

Tomando el caso mas simplificado posible que corresponderia al de una clasificacién
binaria con una tunica variable predictora, y tomando los datos del presente trabajo como
ejemplo, se podria modelar la probabilidad de que un registro pertenezca, por ejemplo, al
clister 1 dado el caudal maximo del primer trimestre.

En ese caso, la probabilidad de pertenencia al clister 1 dado el caudal maximo del

primer trimestre puede escribirse como:
Pr(cluster = 1|Caudal méximo 1° trimestre) (3.3)

Los valores resultantes variarian entre 0 y 1. Por lo tanto, para cualquier valor dado
de caudal maximo del primer trimestre, se puede realizar una prediccién acerca de si
pertenecera o no al clister nimero 1.

Bajo esta técnica, la funcion utilizada para modelar la probabilidad es la funcién
logistica debido a su caracteristica de arrojar resultados entre 0 y 1 para todos los valores

ingresados. De esta manera, la funcién utilizada es la siguiente:

ePot+B1X

p(X) = 1+ cPothiX (3.4)

Donde:

= [y, 1 son los coeficientes para la clase k.
= X es la variable independiente.

= ¢ es la base del logaritmo natural.

Para ajustar el modelo se utiliza el método de maxima verosimilitud y se observa que
se pueden predecir probabilidades de ocurrencia cercanas a cero, pero nunca por debajo
de cero y, por el contrario, probabilidades de ocurrencia cercanas a uno, pero nunca por
encima de uno. La funcién logistica siempre producira una curva en forma de S por lo

que, independientemente del valor de X, obtendremos una prediccién sensata a diferencia
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del modelo lineal que arrojaria valores por encima de uno o por debajo de cero. Por este
motivo es que el modelo logistico es mejor para capturar el rango de probabilidades que
el modelo de regresiéon lineal.

Una vez explicado el modelo en su escenario mas simplificado, se consideraré el pro-
blema de predecir una respuesta binaria utilizando mltiples predictores. Por analogia con
la extension de la regresién lineal simple a multiple, se puede generalizar la funcién de la

siguiente manera:

660+/31X1+---+6po

p(X) - 1+ eﬁO+ﬁlX1+--~+ﬁpo (35)
Donde:
= p es la cantidad de predictores y es un niimero natural mayor que cero.
= 5o,051,...,Pp son los coeficientes que determinan la influencia de cada variable inde-

pendiente en la prediccién de la probabilidad.

» X1, Xo,..., X, son las variables independientes.

= ¢ es la base del logaritmo natural, que transforma la salida de la funcién lineal en

una probabilidad valida en el rango (0, 1).

Asimismo, la regresion logistica para el caso de méas de dos clases se conoce comtinmente
como regresion logistica multinomial. A diferencia de la regresién logistica binomial, que se
utiliza para problemas de clasificacién binaria, la regresién logistica multinomial se emplea
cuando hay tres o mas categorias en la variable dependiente.

La formulacién general de la regresién logistica multinomial se puede expresar de la
siguiente manera. Suponiendo que se cuenta con K clases, la probabilidad de que una

observacién i pertenezca a la clase k se expresa mediante la funcion:

eBrotBr1Xi1+Bre Xiz+..+Bip Xip

o EK 1 eBiotBj1Xi1+B8j2 Xio+...+B5pXip
]:

Donde:
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= p es la cantidad de predictores y es un niimero natural mayor que cero.

= Y es la variable dependiente para la observacion ¢ siendo ¢ un niimero natural mayor

que cero.
= K es el nimero de clases y es un numero natural mayor que cero.

* B0, Bk1,- .-, Brp son los coeficientes para la clase k.

= X1, Xi2,..., X, son las variables independientes para la observacion 7.
= ¢ es la base del logaritmo natural.

En resumen, la regresién logistica multinomial extiende el concepto de la regresiéon
logistica binomial a la prediccién de multiples categorias.
Asimismo, la funcién de costo de la regresién logistica se denomina funcién de pérdida

logaritmica y se puede definir de la siguiente manera:

n

1
= =3 [yilog(pi) + (1 — i) log(1 —
Costo n 2 [y log(pi) + ( yi) log(1 — p;)]

Donde:

= 7 es el nimero de observaciones en el conjunto de datos.

= y; es el valor verdadero de la variable dependiente para la observacién ¢ siendo ¢ un

numero natural mayor que cero.

= p; es la probabilidad predicha de que la observacion ¢ pertenezca a la clase positiva.

Por dltimo, al modelo se le pueden aplicar técnicas de regularizacién. La regularizacion
es utilizada en el aprendizaje automdtico y la estadistica para evitar el sobreajuste en
modelos, especialmente cuando éstos tienen un gran ntimero de parametros.

La idea central de la regularizacién es agregar un término de penalizacién a la fun-
cién de pérdida (o costo) del modelo, que castiga los modelos que tienen coeficientes de
parametros demasiado grandes. Esta penalizacién ayuda a prevenir que los coeficientes to-
men valores extremos, reduciendo asi la complejidad del modelo y mejorando su capacidad

de generalizacion.
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Las dos penalizaciones para aplicar la regularizacién en el presente trabajo son las de
Lasso y Ridge.

La penalizacién por Lasso introduce un término de regularizacién en la funcién de
pérdida del modelo. Este término esta proporcional a la suma de los valores absolutos de
los coeficientes del modelo. Esta técnica tiene la propiedad de hacer que algunos coeficientes
sean exactamente cero, lo que efectivamente realiza la seleccién de variables, eliminando
algunas caracteristicas del modelo.

Por consiguiente, la funcién de costo con penalizacion Lasso quedaria expresada de la

siguiente manera:

P
Costo con penalizacién Lasso = Costo + A Z |55 (3.7)
j=1

Donde:

= )\ es el pardmetro de penalizacion.

= p es el nimero de predictores siendo p un ntmero natural mayor que cero.
= (3 es el coeficiente de regresién asociado al predictor j.

En cambio, la penalizacion por Ridge agrega el término de penalizacién proporcional a
la suma de los cuadrados de los coeficientes. Evita que los coeficientes tomen valores extre-
mos, pero generalmente no los reduce a cero. Ridge es 1til cuando hay multicolinealidad
entre las variables independientes.

De esta manera, la funcién de costo quedaria expresada de la siguiente manera:

P
Costo con penalizacién Ridge = Costo + A Z 5]2 (3.8)
j=1

Donde:
= ) es el parametro de penalizacion.
= p es el nimero de predictores siendo p un ntimero natural mayor que cero.

= (3; son los coeficientes de regresion.
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Asimismo, profundizando la definicién de lambda (X), un valor més alto de A implica
una mayor penalizacion y, por lo tanto, coeficientes més pequenos. Ajustar su valor permite
equilibrar la precisiéon del modelo con la magnitud de los coeficientes.

En este caso se empled el software estadistico R (versién 4.1.1) y, en particular, se
utilizo el paquete glmnet (Jerome Friedman y Narasimhan, 2021), bajo la funciéon glmnet,
para aplicar el mencionado algoritmo.

Para la aplicacion de esta técnica, en el presente trabajo fueron realizados dos mode-
los: uno para la penalizacién Ridge (o = 0) y otro para la penalizacién Lasso (o = 1).
Adicionalmente, en cada uno de los modelos creados, el hiperparametro a optimizar se

traté del mencionado pardmetro de penalizacién lambda (\).

3.3.2. Divisién de la base en conjuntos

La base de datos utilizada en este estudio se dividié en varios conjuntos con el propdsito
de entrenar, validar y evaluar los modelos predictivos de manera robusta. La separacion

se llevo a cabo de la siguiente manera:

3.3.2.1. Holdout

El primer conjunto seleccionado consistié en el periodo temporal més reciente de cada
rio, abarcando desde el ano 2001 hasta el 2020 y totalizando un 20 % de los datos. Los
mismos fueron separados para constituir el conjunto de holdout que se reservé intacto
durante todo el proceso de modelado y fue utilizado exclusivamente al final del andlisis

para evaluar el rendimiento real del modelo que finalmente fue elegido.

3.3.2.2. Conjunto de entrenamiento y testeo

Este conjunto consiste en el 80 % restante de los datos y se divide, a su vez, en 2

subconjuntos que se detallan a continuacién:

s Testeo (20 %): Se eligieron los 20 anos anteriores al periodo de holdout (1981-2000)
para formar el conjunto de prueba (test set). El objetivo de la utilizacién de este

conjunto es el de elegir el modelo de mejor rendimiento.
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» Entrenamiento (60 %): Los afios restantes, una vez excluido el conjunto de prueba,
son los utilizados para entrenar y validar los modelos. Para ello, fue implementada la
técnica de validacién cruzada (CV por sus siglas en inglés) con 3 grupos o folds. El
procedimiento se divide en tres instancias en las cuales se utilizan dos de los grupos
como grupos de entrenamiento y el tercero como grupo de validacién en el cual se
evalia el rendimiento del modelo. En cada una de las instancias se alternan los grupos
de entrenamiento y validacién. Asimismo, la evaluacion del rendimiento se realiza
utilizando métricas que seran descriptas en la préxima seccién. De esta manera, se
proporcionan tres evaluaciones independientes del rendimiento del modelo, cada una
basada en un conjunto de datos de validacién diferente. La métrica de rendimiento
se promedia sobre los tres folds para obtener una evaluacién general. El objetivo en
esta instancia de entrenamiento es la de elegir los hiperpardmetros 6ptimos de cada

modelo.

Para cada conjunto, se estudié la presencia de observaciones que correspondieran a
todos los clusteres, con el objetivo de asegurar la representatividad al momento de construir
los modelos.

Estas divisiones estratégicas garantizan una adecuada representacién de los distintos
periodos en cada fase del andlisis. Ademds, se seleccionaron afios consecutivos en la serie
temporal para mantener la continuidad temporal y capturar posibles patrones o tendencias
a lo largo del tiempo. Esta eleccién mejora la capacidad de los modelos para generalizar y

prever eventos futuros basdndose en la informacion histérica disponible.

3.3.3. Meétricas

Las métricas de evaluacion de los modelos utilizadas en el presente trabajo se presentan

a continuacion:

» Exactitud (Accuracy): La exactitud mide la proporcién de predicciones correctas

entre el total de predicciones.
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Su férmula es la siguiente:

VP + VN
VP + VN + FP + FN

FEzractitud =

Donde:

e Verdaderos Positivos (VP): El numero de instancias positivas que fueron clasi-

ficadas correctamente como positivas.

e Verdaderos Negativos (VN): El nimero de instancias negativas que fueron cla-

sificadas correctamente como negativas.

e Falsos Positivos (FP): El nimero de instancias negativas que fueron clasificadas

incorrectamente como positivas.

e Falsos Negativos (FN): El ntimero de instancias positivas que fueron clasificadas

incorrectamente como negativas.

En otras palabras, la exactitud mide la fraccién de predicciones correctas en compa-
racién con el total de predicciones realizadas. Su debilidad radica en aquellos casos

en los que existe desbalance en las clases.

= Precisiéon: Esta métrica se centra en la proporcién de instancias positivas iden-
tificadas correctamente entre todas las instancias que el modelo ha predicho como
positivas. En otras palabras, mide la precisiéon del modelo cuando clasifica una instan-
cia como positiva. La métrica de precision proporciona informacién sobre la calidad
de las predicciones positivas del modelo, indicando qué tan precisa es la clasificacién
cuando el modelo predice una instancia como positiva. Es especialmente 1itil cuando
se busca minimizar los falsos positivos, es decir, cuando la clasificacién incorrecta de

instancias negativas como positivas es costosa o no deseada.

Su férmula es la siguiente:

VP

P i
recision 7VP T TP
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= Recall: Esta métrica se centra en la proporcién de instancias positivas que fueron
identificadas correctamente entre todas las instancias que son realmente positivas.
En otras palabras, mide la capacidad del modelo para capturar todas las instancias
positivas. La métrica de recall es particularmente 1til cuando es importante capturar
la mayoria de las instancias positivas y minimizar los falsos negativos. Es adecuada
en situaciones donde clasificar incorrectamente una instancia positiva como negativa

puede tener consecuencias significativas.

Su férmula es la siguiente:

VP

Recall = m

« Indice Kappa: Es una métrica de concordancia que evaltia la consistencia entre
las clasificaciones observadas y las clasificaciones esperadas por azar, ajustando la
probabilidad de concordancia aleatoria. Los valores del Indice Kappa se encuentran
en el rango [-1, 1] donde 1 significa una concordancia perfecta entre las clasificaciones
observadas y esperadas, 0 es una concordancia igual a la que se esperaria por azar y,
por dltimo, -1 es una discordancia total. El Indice Kappa puede ser 1itil en situaciones
donde la proporcién de casos positivos y negativos es desigual y en general es una
métrica util para evaluar la confiabilidad de las clasificaciones, especialmente cuando

hay desbalance en las clases.

Su férmula es la siguiente:

Clasificacién observada - Clasificacion esperada

Indice Kappa =
pp 1 - Clasificacion esperada

s F-score: El F-score es una métrica que combina las métricas de precision (precision)
y recall. Es particularmente 1til cuando hay un desequilibrio en las clases, ya que

equilibra la importancia de falsos positivos y falsos negativos.

Su férmula es la siguiente:
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Precisién * Recall

F — =
seore Precisién + Recall

El F-score alcanza su mejor valor en 1 (Precision y Recall perfectas) y su peor valor

en 0.

En aquellos casos en los que no existen verdaderos positivos para alguna clase, el

resultado del calculo queda indefinido.

Debido a que en el presente caso existe un desbalance de clases ya que existen agrupa-
mientos de crénicas con un numero significativamente menor que otros, se decidié hacer un
analisis de todas las métricas mencionadas pero prestando especial atencién a la métrica
de F-score.

Sin embargo, en aquellos casos en los que la cantidad de valores indefinidos de la
métrica no permitieran observar la evolucion de los resultados en la medida que varian los
hiperparametros, se definié enfocar la atencién en la métrica de Accuracy para evaluar la

proporcién de predicciones correctas en relacion al total de predicciones.

3.4. Resultados

A continuacién se presentaran los resultados obtenidos a partir de la aplicacién de cada
uno de los métodos desarrollados en la secciéon anterior.

En una primera seccién se mostraran los resultados de la divisién de la base de datos en
conjuntos y en las secciones siguientes se presentaran los modelos confeccionados separados

de acuerdo a las variables utilizadas en cada uno de ellos.

3.4.1. Representatividad de los cliisteres en los conjuntos de registros

Tal como fue explicado, una vez dividida la base de datos en conjuntos, se estudi6 la
presencia de observaciones que correspondieran a todos los clusteres en cada uno de ellos,
con el objetivo de asegurar la representatividad al momento de construir los modelos. El
resultado de dicho andlisis se encuentra detallado en la Tabla donde se observa que

para todos los grupos de registros existe un niimero de casos representativo de cada cluster.
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l Clister [ Casos holdout

Casos testeo [ Casos fold 1 [ Casos fold 2 [ Casos fold 3 ‘

1 4 13 10 6 6
2 21 13 16 19 20
3 25 25 18 25 21
4 10 9 13 10 13

Tabla 3.1: Cantidad de registros correspondiente a cada clister por grupo de registros utilizados
en la construccién de los modelos.

3.4.2. Modelos con variables del primer trimestre

En una primera instancia, se elaboraron 4 modelos: uno por cada método desarrolla-
do utilizando aquellas variables que correspondieran al primer trimestre. Las mismas se

detallan a continuacion:
= Mediana del primer trimestre
= Maximo del primer trimestre

= Minimo del primer trimestre

3.4.2.1. Modelo de K vecinos méas cercanos

El primer paso del andlisis consistié en trabajar con los registros correspondientes al
conjunto de entrenamiento aplicando la técnica de validacién cruzada. Gracias a ello, se
obtuvieron 3 conjuntos de resultados por cada métrica a calcular.

Los resultados de dichos cédlculos se pueden observar en la Figura [3.1] en la que se
muestra la evolucién de los resultados del célculo de las mencionadas métricas de acuerdo
a la variaciéon del hiperpardmetro a analizar que, en este caso, se traté del niimero de
vecinos mas cercanos a considerar. Como fue mencionado previamente, en aquellos casos
en los que no existen verdaderos positivos para alguna categoria, la métrica de F-score
permanece indefinida.

Asimismo, en cada una de las Figuras se adicioné el cdlculo del promedio del resultado
de los tres folds por cada valor del hiperparametro. De esta manera se puede observar que
existe un patron comun en todas las métricas a analizar que comienza con un valor bajo
de las mismas cuando la cantidad de vecinos elegida es baja y que comienza a aumentar

cuando se acerca al valor de cinco o seis vecinos. Una vez alcanzado aquel punto, el valor
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Figura 3.1: Graficos de métricas por cada fold y promedio de los resultados aplicando la técnica
de K vecinos mas cercanos.

de las métricas desciende para volver a ascender cercano a los ocho o diez vecinos que es
cuando retoma o supera el resultado anterior de cinco vecinos.

A modo de resumen, la Figura muestra Unicamente los valores promedio de los
folds para cada una de las métricas. En este grafico se puede observar cémo la linea que
grafica el promedio representa con claridad la situacién planteada en el parrafo anterior: el
resultado de las métricas comienza en valores bajos y asciende en la medida que aumenta
el nimero de vecinos hasta llegar a seis vecinos. Una vez logrado ese valor, desciende
abruptamente y vuelve a retomar valores similares entre los diez y los catorce vecinos,
segun la métrica.

Finalmente, con el objetivo de hallar el valor méas adecuado del hiperparametro utili-
zado, se calcularon los resultados del modelo pero siendo aplicados sobre los mismos folds
sobre los que habia sido entrenado. Fue asi que se graficaron sus resultados en la Figura
junto con aquellos obtenidos al aplicar el modelo en los folds de testeo. Por lo tanto,

en dicha Figura fueron comparados los resultados del modelo en dos instancias:

= Los resultados obtenidos tras aplicar el modelo a los folds con los que habia sido
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Figura 3.2: Grafico de promedio de métricas luego de aplicada la validaciéon cruzada con 3 folds
para la técnica de K vecinos mas cercanos.

entrenado (train).

= Los resultados obtenidos tras aplicar el modelo a los folds con los que no habia sido

entrenado (test).

En la Figura en cuestion se puede observar la evolucion del valor de la métrica de
accuracy en la medida que aumenta la cantidad de vecinos utilizados. En la misma se
observa una caida en el resultado de dicha métrica para el caso del set de entrenamiento
mientras que ocurre lo contrario en el set de testeo.

Con respecto a la eleccién de la métrica de accuracy para el andlisis, la misma radica
en la imposibilidad de utilizar f-score debido a la gran cantidad de resultados no definidos
por la misma. En ese caso y tal como fue explicado, se consideré que accuracy seria la
id6nea.

A través del andlisis de la Figura[3.3]se busca aquel valor de hiperpardmetro en el que
se localice un aumento del valor de accuracy en el conjunto de testeo y una caida local en

el conjunto de entrenamiento. Ese punto se observa en la cantidad de doce vecinos més
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Figura 3.3: Grafico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de K vecinos
mas cercanos y la métrica de accuracy utilizando las variables correspondientes al
primer trimestre.

cercanos.

Una vez definido el valor del hiperparametro, se procedié a entrenar el modelo con

dicho valor y con el set de entrenamiento completo para luego testear en el set de testeo.

Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se
muestran en la Tabla donde se observa que no se encuentra definido el valor de F-
Score pero el de accuracy asciende a 0,55. Estos resultados seran comparados con aquellos

que provengan de los siguientes modelos construidos.

| Meétrica [ Valor ‘
Accuracy 0,55
F-score Indefinido
Precision 0,51
Recall 0,43
Kappa 0,33

Tabla 3.2: Resultado del cdlculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de K vecinos méas cercanos realizado con variables del primer trimestre.
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3.4.2.2. Modelo de arboles de decisién

En la presente seccién se describen los resultados obtenidos tras la construccion del
modelo de arboles de decisién con las variables correspondientes al primer trimestre del
ano hidrolégico.

Tal como fue realizado en la secciéon anterior, el primer paso del analisis consistié
en trabajar con los registros correspondientes al conjunto de entrenamiento aplicando la
técnica de validacién cruzada. Gracias a ello, se obtuvieron 3 conjuntos de resultados por
cada métrica a calcular.

Los resultados de dichos cédlculos se pueden observar en la Figura [3.4] en la que se
muestra la evolucién de los resultados del célculo de las mencionadas métricas de acuerdo
a la variacién del hiperparametro a analizar que, en este caso, se traté del nimero minimo

de observaciones que deben existir en un nodo para intentar una divisién (minsplit).

Accuracy F-score Precision
e 0.45- .
05- J 0.45
- 0.40- 0.40-
041 035- 0.35-
1 1 1 1 0.30- 1 1 1 0.30- 1 1 1
D 20 40 &0 0 20 40 60 0 20 40 60 fold_1
minsplit minsplit minsplit - fold.2
Recall Kappa — fold_3
04- promedio
0.50-
0.45- 0.3-
DY ‘
0.40- LS 2
0z2-
0.35-
0.30- 1 | 1 0.1- 1 1 1 |
0 20 40 60 0 20 40 6O
minsplit minsplit

Figura 3.4: Graficos de métricas por cada fold y promedio de los resultados aplicando la técnica
de arboles de decision.

Al analizar el promedio de cada una de las métricas graficadas, se puede observar que
existe un patrén comin que comienza con un valor bajo de las mismas cuando el minsplit

es cercano a cero pero que asciende en la medida que éste aumenta.
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A modo de resumen, la Figura muestra Unicamente los valores promedio de los
folds para cada una de las métricas. En este grafico se puede observar cémo la linea que
grafica el promedio representa con claridad la situacién planteada en el parrafo anterior: el
resultado de las métricas comienza en valores bajos con un méaximo relativo en 5 minsplit

y asciende en la medida que aumenta el valor de dicho hiperparametro.

Promedio métricas primer trimestre

05-

04- M Accuracy
—*— F-score
—* Kappa
—*= Precision

03- Recall

0 20 40 60
minsplit

Figura 3.5: Grafico de promedio de métricas luego de aplicada la validacién cruzada con 3 folds
para la técnica de arboles de decision.

Finalmente, se aplicé el modelo sobre los datos de los folds con los que habia sido
entrenado y se graficaron sus resultados en la Figura junto con los resultados del
promedio de la validacién cruzada en los folds de testeo. En la misma se puede observar
la evolucién del valor de la métrica de accuracy en la medida que aumenta el valor de
minsplit. La eleccion de dicha métrica para el analisis radica en la imposibilidad de utilizar
la métrica de f-score debido a la gran cantidad de resultados no definidos por la misma.
En ese caso y tal como fue explicado, se consideré que accuracy seria la idonea.

A través del andlisis de la Figura[3.6)se busca aquel valor del hiperpardmetro en el que
se localice un aumento relativamente significativo del valor de accuracy en el conjunto de

testeo y una caida local también significativa en el conjunto de entrenamiento. Ese punto
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1.0-

0.8-
o
[
o test
2
O —* frain
<

0.6-

0.4-

1] 20 40 60
minsplit

Figura 3.6: Grafico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de drboles de
decisién y la métrica de accuracy utilizando las variables correspondientes al primer

trimestre.

se observa en el valor de minsplit igual a cincuenta y cinco.

Una vez definido el valor del hiperparametro, se procedié a entrenar el modelo con

dicho valor y con el set de entrenamiento completo para luego testear en el set de testeo.

Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se
muestran en la Tabla[3.3]donde se observa que no se encuentra definido el valor de F-Score
ni de Precisiéon pero el de accuracy asciende a 0,60. Estos resultados serdn comparados

con los de los demas modelos construidos.

| Meétrica [ Valor ‘
Accuracy 0,60
F-score Indefinido
Precision | Indefinido
Recall 0,47
Kappa 0,39

Tabla 3.3: Resultado del célculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de arboles de decisién realizado con variables del primer trimestre.
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3.4.2.3. Modelo de regresién logistica con alpha = 0

En la presente seccién se describen los resultados obtenidos tras la construccion del
modelo de regresién logistica con las variables correspondientes al primer trimestre del afio
hidrolégico y con el valor de alpha igualando a cero; es decir, con penalizacién del tipo
Ridge.

Tal como fue realizado en la secciéon anterior, el primer paso del andlisis consistié
en trabajar con los registros correspondientes al conjunto de entrenamiento aplicando la
técnica de validacién cruzada. Gracias a ello, se obtuvieron 3 conjuntos de resultados por

cada métrica a calcular.

Para hallar el intervalo de valores de lambda (\) con los cuales graficar y analizar el
posible valor del hiperparametro, se realizé un trabajo iterativo en el cual se partié de un
determinado intervalo de valores que luego se fue acotando hasta llegar a aquellos que se
muestran en las Figuras a continuacién.

Los resultados de dichos célculos se pueden observar en la Figura [3.7] en la que se
muestra la evolucién de los resultados del calculo de las mencionadas métricas de acuerdo
a la variacién del hiperpardmetro lambda (). Recordando la seccién anterior, dicho hi-
perparametro controla la fuerza de la regularizacién. Un valor més alto de A implica una
mayor penalizacién y, por lo tanto, coeficientes mas pequenos. Ajustar su valor permite
equilibrar la precisién del modelo con la magnitud de los coeficientes.

Debido a que el patrén de comportamiento de las métricas en la medida que lambda
aumenta no se ve tan claro en la Figura [3.7] es de utilidad apoyar el andlisis también en
la Figura que muestra dnicamente los valores promedio. Allf no se ven los resultados
de las métricas de F-score y de Precisién pero para el resto de las métricas se observa que
el valor permanece constante o con un leve aumento, dejando de lado ciertos rangos en
particular y que en valores de lambda cercanos a 0,007 asi como también 0,0098 presenta
valores relativamente mas altos.

Finalmente, se aplicé el modelo sobre los datos de los folds con los que habia sido
entrenado y se graficaron sus resultados en la Figura junto con los resultados del

promedio de la validacién cruzada en los folds de testeo. En la misma se puede observar
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Figura 3.7: Graficos de métricas por cada fold y promedio de los resultados aplicando la técnica
de regresion logistica con alpha igual a cero.

la evolucién del valor de la métrica de accuracy en la medida que aumenta el valor de

lambda.

A través del andlisis de la Figura [3.9]se busca aquel valor del hiperpardmetro en el que
se localice un aumento relativamente significativo del valor de accuracy en el conjunto de
testeo y una caida local también significativa en el conjunto de entrenamiento. Ese punto

se observa en el valor de lambda igual a 0,0098.

Una vez definido el valor del hiperpardmetro, se procedié a entrenar el modelo con

dicho valor y con el set de entrenamiento completo para luego testear en el set de testeo.

Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se
muestran en la Tabla[3.4] donde se observa que no se encuentra definido el valor de F-Score
ni de Precisién pero el de accuracy asciende a 0,57. Estos resultados seran comparados

con los de los demas modelos construidos.
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Promedio métricas primer trimestre

0.5-
Accuracy
—* F-zcore
—* Kappa
—*— Precision
Recall
0.4-
0.002 0.004 0.008 0.008 0.010

lambda

Figura 3.8: Grafico de promedio de métricas luego de aplicada la validaciéon cruzada con 3 folds
para la técnica de regresiéon logistica con alpha igual a cero.

lMétrica[ Valor ‘
Accuracy 0,57

F-score Indefinido

Precision | Indefinido
Recall 0,43
Kappa 0,34

Tabla 3.4: Resultado del célculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de regresién logistica realizado con variables del primer trimestre y con el valor
de alpha igual a cero.

3.4.2.4. Modelo de regresiéon logistica con alpha = 1

En la presente seccién se describen los resultados obtenidos tras la construccion del
modelo de regresién logistica con las variables correspondientes al primer trimestre del
ano hidrolégico y con el valor de alpha igualando a uno; es decir, con penalizacion del tipo
Lasso.

Tal como fue realizado en las secciones previas, el primer paso del andlisis consistié
en trabajar con los registros correspondientes al conjunto de entrenamiento aplicando la
técnica de validacién cruzada. Gracias a ello, se obtuvieron 3 conjuntos de resultados por

cada métrica a calcular.
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Figura 3.9: Grafico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de regresion
logistica con alpha igual a cero y la métrica de accuracy utilizando las variables corres-
pondientes al primer trimestre.

Los resultados de dichos calculos se pueden observar en la Figura [3.10| en la que se
muestra la evolucién de los resultados del calculo de las mencionadas métricas de acuerdo

a la variacién del hiperpardmetro lambda (\).

Al analizar el promedio de cada una de las métricas graficadas, se puede observar que
existe un patrén comiin que asciende levemente en la medida que aumenta el valor de
lambda llegando a su valor méaximo entre 0,1 y 0,2 pero que luego desciende abruptamente

a partir del valor de lambda cercano a 0,3.

A modo de resumen, la Figura [3.11] muestra tinicamente los valores promedio de los
folds para cada una de las métricas. En este grafico se puede observar cémo la linea que
grafica el promedio representa con claridad la situacién planteada en el parrafo anterior:
el resultado de las métricas comienza en un leve ascenso con un maximo entre 0,1 y 0,2

para luego descender de manera repentina.

Finalmente, se aplicé el modelo sobre los datos de los folds con los que habia sido

entrenado y se graficaron sus resultados en la Figura junto con los resultados del
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Figura 3.10: Graficos de métricas por cada fold y promedio de los resultados aplicando la técnica
de regresion logistica con alpha igual a uno.

promedio de la validacién cruzada en los folds de testeo. En la misma se puede observar
la evolucién del valor de la métrica de accuracy en la medida que aumenta el valor de

lambda.

A través del andlisis de la Figura [3.12] se busca aquel valor del hiperpardmetro en el
que se localice un aumento significativo del valor de accuracy en el conjunto de testeo
y una caida local en el conjunto de entrenamiento. Ese punto se observa en el valor de

lambda igual a 0,14.

Una vez definido el valor del hiperparametro, se procedié a entrenar el modelo con

dicho valor y con el set de entrenamiento completo para luego testear en el set de testeo.

Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se
muestran en la Tabla donde se observa que no se encuentra definido el valor de F-

Score ni de Precision pero el de accuracy asciende a 0,53.



3.4. Resultados 91

Promedio métricas primer trimestre

06~
04-
accuracy
—*— fzcore
—*— kappa
—*— precision
0z2- recall
0.0-
0o 01 0z 0.3 04 05
lambda

Figura 3.11: Grafico de promedio de métricas luego de aplicada la validacién cruzada con 3 folds
para la técnica de regresién logistica con alpha igual a uno.

| Métrica | Valor |
Accuracy 0,53
F-score Indefinido
Precision | Indefinido
Recall 0,39
Kappa 0,28

Tabla 3.5: Resultado del calculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de regresién logistica realizado con variables del primer trimestre y con el valor
de alpha igual a uno.

3.4.2.5. Resumen de resultados de los modelos con variables del primer trimestre

Para finalizar el andlisis de los modelos que utilizan las variables correspondientes al
primer trimestre, en la Tabla[3.6]se procedié a mostrar los resultados de los cuatro modelos

para facilitar su comparacién.

En la misma se observa que, para este conjunto de datos, el modelo de arboles de
decision es el que presenta mejores resultados. Sin embargo, cabe destacar que el modelo

de K vecinos mas cercanos es el que tiene menor cantidad de métricas no definidas.



92 3. Prondstico

Entrenamiento-testeo primer trimestre

055-
ey
L 050-
o test
2
O —* frain
<O

0.45-

0.40-

0.35- : | | | | !

0.0 01 0z 0.3 04 05

lambda

Figura 3.12: Grafico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de regresion
logistica con alpha igual a uno y la métrica de accuracy utilizando las variables co-
rrespondientes al primer trimestre.

’ Métrica ‘ KNN ‘ Arboles ‘ Regresién 0 ‘ Regresion 1 ‘

Accuracy 0,55 0,60 0,57 0,53
F-score Indefinido | Indefinido Indefinido Indefinido

Precision 0,51 Indefinido Indefinido Indefinido
Recall 0,43 0,47 0,43 0,39
Kappa 0,33 0,39 0,34 0,28

Tabla 3.6: Resultado del calculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para los
cuatro modelos realizados sobre el conjunto de datos correspondientes a las variables
del primer trimestre del ano hidrolégico.

3.4.3. Modelos con variables del segundo trimestre

Seguidamente, aplicando la misma metodologia llevada adelante en la seccién previa,
se elaboraron 4 nuevos modelos que, en este caso, adicionaron las variables del segundo

trimestre en su confeccion. Es decir que se utilizaron las siguientes variables:
= Mediana del primer trimestre
= Mediana del segundo trimestre

= Méaximo del primer trimestre
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s Maximo del segundo trimestre

= Minimo del primer trimestre

= Minimo del segundo trimestre

3.4.3.1. Modelo de K vecinos més cercanos

Después de aplicar la técnica de validacion cruzada junto con el algoritmo de K vecinos
mas cercanos, se han obtenido resultados que han sido analizados utilizando la métrica
de F-score. La eleccion de esta métrica se justifica en secciones anteriores de este es-
tudio. Es relevante destacar que aun quedan valores del hiperparametro sin resultados
para la métrica seleccionada. No obstante, los resultados obtenidos hasta el momento pro-
porcionan informacién valiosa para el estudio en curso, permitiendo extraer conclusiones
significativas.

En la Figura se puede observar el gréifico en el que se presentan las curvas de
entrenamiento y testeo tras la aplicacién de la técnica de validacién cruzada. A partir de
esta Figura se pueden analizar sus conclusiones.

Primeramente, se puede observar la evoluciéon del valor de la métrica de F-score en
la medida que aumenta la cantidad de vecinos utilizados. Para el caso del conjunto de
entrenamiento, se observa una caida del valor de la métrica estabilizandose en un valor
cercano a un F-score de 0,65 a partir de los 8 vecinos mas cercanos en adelante. Por
otro lado, para el caso de los resultados obtenidos en el conjunto de testeo, se observa
inicialmente un ascenso en el valor de la métrica para el caso de 2 vecinos méas cercanos
pero que luego asciende y se estabiliza en un valor de métrica de F-score cercano a 0,6.

Seguidamente, a través del andlisis del grafico, se busca aquel valor de hiperparametro
en el que se localice un aumento del valor de F-score en el conjunto de testeo y una caida
local en el conjunto de entrenamiento. Uno de estos puntos se observa en la cantidad de
ocho vecinos més cercanos.

Una vez definido el valor del hiperparametro, se procedié a entrenar el modelo con

dicho valor y con el set de entrenamiento completo para luego testear en el set de testeo.
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Figura 3.13: Grafico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de K vecinos
mas cercanos y la métrica de F-score utilizando las variables correspondientes al pri-
mer y segundo trimestre.

Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se
muestran en la Tabla donde se observa que el valor de F-Score asciende a 0,64 y que el

de accuracy corresponde a 0,65; es decir, 0,10 puntos por encima que el valor obtenido en

la misma métrica pero en el modelo de K vecinos modelado con 3 meses de informacién.

| Métrica [ Valor ‘
Accuracy 0,65
F-score 0,64
Precision 0,63
Recall 0,57
Kappa 0,50

Tabla 3.7: Resultado del célculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de K vecinos mas cercanos realizado con variables del primer y segundo trimestre.

3.4.3.2. Modelo de arboles de decisién

Después de aplicar la técnica de validacién cruzada junto con el algoritmo de arboles
de decisién, se han analizado sus resultados correspondientes a la métrica de F-score. En

este caso, se han obtenido datos de la misma hasta el valor de 45 minsplit.
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En la Figura se puede observar el grafico en el que se presentan las curvas de
entrenamiento y testeo tras la aplicacién de la técnica de validaciéon cruzada. A partir de

esta Figura se pueden analizar sus conclusiones.
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Figura 3.14: Grafico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de arboles de
decisién y la métrica de F-score utilizando las variables correspondientes al primer y
segundo trimestre.

Primeramente, se puede observar la evolucién del valor de la métrica de F-score en
la medida que aumenta el valor de minsplit. Para el caso del conjunto de entrenamiento,
se observa una caida pronunciada hasta 20 minsplit. A partir de ese valor, continta el
descenso aunque menos abrupto. Asimismo, en el caso de los resultados del conjunto de
testeo, los mismos oscilan en un valor cercano a un F-score de 0,55.

A través del andlisis del grafico, se buscd aquel valor de hiperpardmetro en el que se
localice un aumento local del valor de F-score en el conjunto de testeo y un punto en el
que se viera que la curva se encontrara en descenso. Uno de estos puntos se observa en la

cantidad de 30 minsplit.

Una vez definido el valor del hiperparametro, se procedié a entrenar el modelo con

dicho valor y con el set de entrenamiento completo para luego testear en el set de testeo.
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Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se
muestran en la Tabla donde se observa que el valor de F-Score asciende a 0,65 asi
como también el valor de accuracy; es decir, 0,05 puntos por encima del valor obtenido
en la misma métrica pero en el modelo de arboles de decision modelado con 3 meses de

informacién.

l Métrica | Valor

Accuracy 0,65
F-score 0,65
Precision 0,60
Recall 0,58
Kappa 0,50

Tabla 3.8: Resultado del céalculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de arboles de decisién realizado con variables del primer y segundo trimestre.

3.4.3.3. Modelo de regresion logistica con alpha = 0

Continuando con el andlisis utilizando las variables de los primeros seis meses de cada
crénica y luego de aplicar la técnica de validacion cruzada junto con el algoritmo de
regresion logistica con alpha = 0, se han analizado sus resultados correspondientes a la
métrica de F-score.

En la Figura se puede observar el gréafico en el que se presentan las curvas de
entrenamiento y testeo tras la aplicacién de la técnica de validacién cruzada. A partir de
esta Figura se pueden analizar sus conclusiones.

En este caso se ha acotado el valor de lambda al rango comprendido entre 0,003 y 0,008
ya que era aquel en el que se observaron los valores méas altos de la métrica.

Mencionado esto, se puede observar la evolucion del valor de la métrica de F-score
en la medida que varia el valor de lambda tanto para la curva de resultados del conjunto
de entrenamiento como para la de testeo. Para el caso del conjunto de entrenamiento, se
observa que el F-score ronda un valor cercano a 0,73 durante todo el intervalo analizado,
a excepcion de determinados casos en los cuales fluctiia. Asimismo, en el caso de los
resultados del conjunto de testeo, los mismos oscilan en un valor cercano a un F-score de
0,71.

Sin embargo, se observa que el punto en el que lambda tiene un valor de 0,006 el
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Figura 3.15: Grafico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de regresion
logistica con alpha igual a cero y la métrica de F-score utilizando las variables corres-
pondientes al primer y segundo trimestre.

conjunto de entrenamiento tiene un valor de 0,73 mientras que el conjunto de testeo
presenta un maximo local en 0,72. Por lo tanto, ese fue el valor de lambda elegido para
entrenar el modelo con el set de entrenamiento completo para luego testear en el set de
testeo.

Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se
muestran en la Tabla[3.9donde se observa que el valor de F-Score asciende a 0,70 mientras
que el de accuracy se encuentra en 0,68; es decir, 0,09 puntos por encima del valor obtenido
en la misma métrica pero en el modelo de regresién logistica con alpha igual a cero

modelado con 3 meses de informacién.

3.4.3.4. Modelo de regresion logistica con alpha = 1

Finalmente, luego de aplicar la técnica de validacion cruzada junto con el algoritmo de
regresion logistica pero con alpha = 1, se han analizado sus resultados correspondientes a

la métrica de F-score.
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l Meétrica [ Valor

Accuracy 0,68
F-score 0,70
Precision 0,68
Recall 0,67
Kappa 0,57

Tabla 3.9: Resultado del célculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de regresion logistica con alpha igual a cero modelado con variables del primer
y segundo trimestre.

En la Figura se puede observar el gréifico en el que se presentan las curvas de
entrenamiento y testeo tras la aplicacién de la técnica de validacién cruzada. A partir de

esta Figura se pueden analizar sus conclusiones.
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Figura 3.16: Grafico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de regresion
logistica con alpha igual a 1 y la métrica de F-score utilizando las variables corres-
pondientes al primer y segundo trimestre.

En este caso se ha acotado el valor de lambda al rango comprendido entre 0,001 y 0,010
ya que era aquel en el que se observaron los valores més altos de la métrica.

Mencionado esto, se puede observar que la evolucion del valor de la métrica de F-score
se mantiene estable en la medida que varia el valor de lambda tanto para la curva de

resultados del conjunto de entrenamiento como para la de testeo. Sin embargo, se observa
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un descenso local en la curva de entrenamiento en el valor de lambda igual a 0,005 y aquel
fue el elegido para entrenar el modelo con el set de entrenamiento completo para luego
testear en el set de testeo.

Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se mues-
tran en la Tabla[3.10]donde se observa que el valor de F-Score asciende a 0,69 mientras que
el de accuracy se encuentra en 0,67; es decir, 0,14 puntos por encima del valor obtenido en
la misma métrica pero en el modelo de regresién logistica con alpha igual a uno modelado

con 3 meses de informacion.

l Meétrica ‘ Valor ‘
Accuracy 0,67
F-score 0,69
Precision 0,67
Recall 0,65
Kappa 0,54

Tabla 3.10: Resultado del cédlculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de regresién logistica con alpha igual a uno modelado con variables del primer
y segundo trimestre.

3.4.3.5. Resumen de resultados de los modelos con variables del primer y segundo

trimestre

Para finalizar el andlisis de los modelos que utilizan las variables correspondientes al
primer y segundo trimestre, en la Tabla se procedié a mostrar los resultados de los

cuatro modelos para facilitar su comparacion.

’ Métrica ‘ KNN ‘ Arboles ‘ Regresién 0 | Regresion 1

Accuracy 0,65 0,65 0,68 0,67
F-score 0,64 0,65 0,70 0,69
Precision 0,63 0,60 0,68 0,67
Recall 0,57 0,58 0,67 0,65
Kappa 0,50 0,50 0,57 0,54

Tabla 3.11: Resultado del célculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para los
cuatro modelos realizados sobre el conjunto de datos correspondientes a las variables
del primer y segundo trimestre del ano hidrolégico.

En la misma se observa que, a diferencia de los modelos analizados con variables
del primer trimestre, los modelos de regresion logistica son los que presentan mejores

resultados.
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3.4.4. Modelos con variables del tercer trimestre

A continuacién se elaboraron 4 nuevos modelos que adicionaron las variables del tercer

trimestre en su confeccién. Es decir que se utilizaron las siguientes variables:

= Mediana del primer trimestre

= Mediana del segundo trimestre

= Mediana del tercer trimestre

= Maximo del primer trimestre

= Maximo del segundo trimestre

s Maximo del tercer trimestre

= Minimo del primer trimestre

= Minimo del segundo trimestre

s Minimo del tercer trimestre

3.4.4.1. Modelo de K vecinos méas cercanos

Después de aplicar la técnica de validacion cruzada junto con el algoritmo de K vecinos
m4ds cercanos, se han obtenido resultados que han sido analizados utilizando la métrica de
F-score.

En la Figura se puede observar el gréafico en el que se presentan las curvas de
entrenamiento y testeo tras la aplicacién de la técnica de validacién cruzada. A partir de
esta Figura se pueden analizar sus conclusiones.

Primeramente, se puede observar la evolucion del valor de la métrica de F-score en
la medida que aumenta la cantidad de vecinos utilizados. Para el caso del conjunto de
entrenamiento, se observa una caida del valor de la métrica estabilizandose en un valor
que ronda el intervalo de entre 0,80 y 0,85 de la métrica de F-score. Por otro lado, para el

caso de los resultados obtenidos en el conjunto de testeo, se observa inicialmente un ascenso
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Figura 3.17: Grafico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de K vecinos
mas cercanos y la métrica de F-score utilizando las variables correspondientes al pri-
mer, segundo y tercer trimestre.

en el valor de la métrica en la medida que aumenta el niimero de vecinos estabilizandose

en valores cercanos al intervalo comprendido entre 0,75 y 0,80 de F-score.

Seguidamente, a través del andlisis del grafico, se busca aquel valor de hiperpardmetro
en el que se localice un aumento del valor de F-score en el conjunto de testeo y una caida
local en el conjunto de entrenamiento. Respondiendo a dicho requerimiento, existe un caso
cuando la cantidad de vecinos es igual a ocho en el que no sélo sucede lo planteado sino que,

ademads, el valor en el conjunto de testeo es mayor que en el conjunto de entrenamiento.

Una vez definido el valor del hiperparametro, se procedié a entrenar el modelo con

dicho valor y con el set de entrenamiento completo para luego testear en el set de testeo.

Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se
muestran en la Tabla donde se observa que tanto el valor de F-Score como el de
accuracy ascienden a 0,77; es decir, mas de 0,12 puntos por encima del valor obtenido en

la misma métrica pero en el modelo de K vecinos modelado con 6 meses de informacién.
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l Meétrica [ Valor

Accuracy 0,77
F-score 0,77
Precision 0,73
Recall 0,72
Kappa 0,67

Tabla 3.12: Resultado del cédlculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de K vecinos mas cercanos realizado con variables del primer, segundo y tercer
trimestre.

3.4.4.2. Modelo de arboles de decisién

Después de aplicar la técnica de validacién cruzada junto con el algoritmo de arboles
de decisién, se han analizado sus resultados correspondientes a la métrica de F-score. Al
igual que en el caso de los modelos que incluyen variables de 6 meses, en este caso se han
obtenido resultados hasta el valor de 45 minsplit.

En la Figura se puede observar el grafico en el que se presentan las curvas de
entrenamiento y testeo tras la aplicacién de la técnica de validacién cruzada. A partir de

esta Figura se pueden analizar sus conclusiones.
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Figura 3.18: Grafico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de arboles de
decisién y la métrica de F-score utilizando las variables correspondientes al primer,
segundo y tercer trimestre.
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Primeramente, se puede observar la evolucién del valor de la métrica de F-score en
la medida que aumenta el valor de minsplit. Para el caso del conjunto de entrenamiento,
se observa una caida pronunciada hasta 15 minsplit. A partir de ese valor, el descenso
comienza a ser mas suave. Asimismo, en el caso de los resultados del conjunto de testeo,
los mismos oscilan en un valor cercano a un F-score de 0,75.

A través del andlisis del grafico, se buscd aquel valor de hiperpardmetro en el que se
localice un aumento local del valor de F-score en el conjunto de testeo y un punto en el
que se viera que la curva se encontrara en descenso. Uno de estos puntos se observa en la
cantidad de 35 minsplit.

Una vez definido el valor del hiperpardmetro, se procedié a entrenar el modelo con
dicho valor y con el set de entrenamiento completo para luego testear en el set de testeo.

Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se
muestran en la Tabla donde se observa que el valor de F-Score asciende a 0,76 y el
de accuracy a 0,75; es decir, aproximadamente 0,10 puntos por encima del valor obtenido
en la misma métrica pero en el modelo de arboles de decision modelado con 6 meses de

informacién.

] Meétrica | Valor

Accuracy 0,75
F-score 0,76
Precision 0,71
Recall 0,72
Kappa 0,66

Tabla 3.13: Resultado del cédlculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de arboles de decisién realizado con variables del primer, segundo y tercer
trimestre.

3.4.4.3. Modelo de regresién logistica con alpha = 0

Continuando con el anélisis utilizando las variables de los primeros nueve meses de
cada cronica y luego de aplicar la técnica de validacion cruzada junto con el algoritmo de
regresion logistica con alpha = 0, se han analizado sus resultados correspondientes a la
métrica de F-score.

En la Figura se puede observar el gréafico en el que se presentan las curvas de
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entrenamiento y testeo tras la aplicacién de la técnica de validacién cruzada. A partir de

esta Figura se pueden analizar sus conclusiones.
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Figura 3.19: Gréfico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de regresién
logistica con alpha igual a cero y la métrica de F-score utilizando las variables corres-
pondientes al primer, segundo y tercer trimestre.

En este caso se ha acotado el valor de lambda al rango comprendido entre 0,005 y 0,045

ya que era aquel en el que se observaron los valores més altos de la métrica.

Mencionado esto, se puede observar la evolucion del valor de la métrica de F-score
en la medida que varia el valor de lambda tanto para la curva de resultados del conjunto
de entrenamiento como para la de testeo. Para el caso del conjunto de entrenamiento, se
observa que el F-score desciende durante todo el intervalo en la medida que asciende el
valor de lambda. Asimismo, en el caso de los resultados del conjunto de testeo, los mismos
ascienden hasta llegar a su punto maximo cuando lambda es igual a 0,025. Por lo tanto,
ese fue el valor de lambda elegido para entrenar el modelo con el set de entrenamiento

completo para luego testear en el set de testeo.

Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se

muestran en la Tabla donde se observa que tanto el valor de F-Score como el de
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accuracy ascienden a 0,85; es decir, 0,15 puntos por encima del valor obtenido en la misma
métrica pero en el modelo de regresion logistica con alpha igual a cero modelado con 6

meses de informacion.

l Meétrica ‘ Valor ‘
Accuracy 0,85
F-score 0,85
Precision 0,83
Recall 0,81
Kappa 0,79

Tabla 3.14: Resultado del cédlculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de regresién logistica con alpha igual a cero modelado con variables del primer,
segundo y tercer trimestre.

3.4.4.4. Modelo de regresion logistica con alpha = 1

Finalmente, luego de aplicar la técnica de validacion cruzada junto con el algoritmo de
regresion logistica pero con alpha = 1, se han analizado sus resultados correspondientes a
la métrica de F-score.

En la Figura se puede observar el grafico en el que se presentan las curvas de
entrenamiento y testeo tras la aplicacién de la técnica de validaciéon cruzada. A partir de
esta Figura se pueden analizar sus conclusiones.

En este caso se ha acotado el valor de lambda al rango comprendido entre 0,01 y 0,10
ya que era aquel en el que se observaron los valores més altos de la métrica.

Mencionado esto, se puede observar que la evolucion del valor de la métrica de F-score
en el conjunto de entrenamiento desciende en la medida que aumenta el valor de lambda.
Por el contrario, la curva de testeo presenta oscilaciones con maximos locales en ciertos
valores de lambda como es el caso de lambda igual a 0,08. Fue este ultimo el valor elegido
con el cual entrenar el modelo con el set de entrenamiento completo para luego testear en
el set de testeo.

Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se
muestran en la Tabla[3.15 donde se observa que el valor de F-Score asciende a 0,82 mientras
que el de accuracy se encuentra en 0,83; es decir, mas de 0,13 puntos por encima del valor

obtenido en la misma métrica pero en el modelo de regresién logistica con alpha igual a
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Figura 3.20: Grafico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de regresion
logistica con alpha igual a 1 y la métrica de F-score utilizando las variables corres-
pondientes al primer, segundo y tercer trimestre.

uno modelado con 6 meses de informacién.

l Meétrica | Valor

Accuracy 0,83
F-score 0,82
Precision 0,82
Recall 0,76
Kappa 0,76

Tabla 3.15: Resultado del cédlculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de regresion logistica con alpha igual a uno modelado con variables del primer,
segundo y tercer trimestre.

3.4.4.5. Resumen de resultados de los modelos con variables del primer al tercer

trimestre

Para finalizar el andlisis de los modelos que utilizan las variables correspondientes a
los tres primeros trimestres de cada crénica, en la Tabla se procedié a mostrar los
resultados de los cuatro modelos para facilitar su comparacion.

En la misma se observa que, al igual que en los modelos analizados con variables de
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Meétrica | KNN ‘ Arboles ‘ Regresién 0 | Regresion 1

Accuracy 0,77 0,75 0,85 0,83
F-score 0,77 0,76 0,85 0,82
Precision 0,73 0,71 0,83 0,82
Recall 0,72 0,72 0,81 0,76
Kappa 0,67 0,66 0,79 0,76

Tabla 3.16: Resultado del cédlculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para los
cuatro modelos realizados sobre el conjunto de datos correspondientes a las variables
del primer y segundo trimestre del ano hidrolégico.

los primeros dos meses del ano, los modelos de regresion logistica son los que presentan

mejores resultados, siendo el que utiliza un alpha igual a cero el que muestra ser el ganador.

3.4.5. Modelos adicionando los datos del indice del NINO

Tal como ha sido mencionado, para finalizar el anélisis se prosiguié a adicionar a los

modelos los datos de las oscilaciones climéticas del ENSO (El Nifio-Southern Oscillation).

Dichos modelos fueron realizados tinicamente sobre los modelos de regresién logistica
con alpha igual a cero debido a que en las secciones previas se probd que fue aquel el
modelo que arrojé mejores resultados para la mayoria de los conjuntos de datos. A pesar
de que no fue asi para las variables del primer trimestre, es relevante resaltar que no resulta
significativa la diferencia en los resultados de las métricas entre el modelo de arboles de

decisién y el de regresion logistica.

Asimismo, debido a que, tal como fue demostrado por (Meis et al., |2021]), los efectos del
ENSO en la cuenca del Plata se observan con un desfasaje de dos estaciones (seis meses),
los modelos que se muestran en las subsiguientes secciones son aquellos que consideran
unicamente el primer y el segundo trimestre del anio. Asimismo, para cada uno de ellos se

utilizé el trimestre en curso y el trimestre anterior de los valores del Nino.

Por dltimo, es de relevancia aclarar que para los presentes modelos tnicamente se
utilizé la informacién del NINO 142 debido a la alta correlacién que existe entre dichos
datos y las restantes variables con informacién del NINO tales como el NINO 3, 3.4, SOI

y PDO.
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3.4.5.1. Modelo con variables del primer trimestre

Para la presente seccién se elaboré un tnico modelo utilizando la técnica de regresion
logistica con alpha igualando a cero; es decir con penalizacion del tipo Ridge. Para ello,

fueron utilizadas las siguientes variables:

= Mediana del primer trimestre
= Maximo del primer trimestre
= Minimo del primer trimestre
» Media del NINO 1+2 del primer trimestre

» Media del NINO 1+2 del cuarto trimestre del afio hidrolégico anterior

Conservando la forma de presentar los resultados de las secciones previas y luego de
aplicar la técnica de validacion cruzada junto con el mencionado algoritmo de regresién
logistica, se han analizado sus resultados correspondientes a la métrica de Accuracy.

En la Figura [3:21] se puede observar el grifico en el que se presentan las curvas de
entrenamiento y testeo tras la aplicacién de la técnica de validacién cruzada. A partir de
esta Figura se pueden analizar sus conclusiones.

En este caso se ha acotado el valor de lambda al rango comprendido entre 0 y 0,15 ya
que era aquel en el que se observaron los valores més altos de la métrica.

Mencionado esto, se puede observar la evolucién del valor de la métrica de Accuracy
en la medida que varia el valor de lambda tanto para la curva de resultados del conjunto
de entrenamiento como para la de testeo. Para el caso del conjunto de entrenamiento, se
observa que el Accuracy ronda un valor cercano a 0,57 durante todo el intervalo analizado, a
excepcién del rango de lambda comprendido entre 0,10 y 0,12 que muestra un valor mayor.
Por otro lado, en el caso de los resultados del conjunto de testeo, los mismos comienzan
con un valor de Accuracy de 0,65 hasta estabilizarse en 0,59 cuando el conjunto de testeo
presenta su valor maximo.

Por lo tanto, fue el valor de lambda igual a 0,10 el elegido para entrenar el modelo con

el set de entrenamiento completo para luego testear en el set de testeo.
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Figura 3.21: Grafico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de regresion
logistica con alpha igual a cero y la métrica de Accuracy utilizando las variables
correspondientes al primer trimestre y las variables del Nino del primer trimestre del

ano hidrolégico bajo andlisis y del iltimo trimestre del ano anterior.

Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se

muestran en la Tabla donde se observa que el valor de accuracy se encuentra en

0,50; es decir, 0,07 puntos por debajo del valor obtenido en la misma métrica pero en el

modelo de regresién logistica con alpha igual a cero modelado con 3 meses de informacién

sin las variables del Nino.

Meétrica [ Valor

Accuracy 0,50
F-score Indefinido

Precision | Indefinido
Recall 0,38
Kappa 0,25

Tabla 3.17: Resultado del cédlculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de regresion logistica con alpha igual a cero modelado con variables del primer
trimestre y las variables del Nino del primer trimestre y del cuarto trimestre del ano

hidrolégico anterior.

Es de interés resaltar que el resultado del Accuracy presentado en la Tabla se

encuentra significativamente por debajo de los valores observados en la curva de testeo de
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la Figura

Para finalizar el analisis se llevd adelante un estudio de importancia de variables que
se puede observar en la Figura donde se aprecia con claridad que las variables rela-
cionadas con el fenémeno del Nino son las que menos efecto tienen en su capacidad de
prediccién del modelo. Asimismo, la variable més relevante es aquella que representa los

valores maximos del primer trimestre.
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Figura 3.22: Gréfico de importancia de variables del modelo realizado con la técnica de regresién
logistica con alpha igual a cero utilizando las variables correspondientes al primer
trimestre y las variables del Nino del primer trimestre del ano hidrolégico bajo analisis
y del ultimo trimestre del ano anterior.

3.4.5.2. Modelo con variables del segundo trimestre

En este caso se elaboré un tnico modelo utilizando la técnica de regresién logistica
con alpha igualando a cero; es decir con penalizacion del tipo Ridge. Para ello, fueron

utilizadas las siguientes variables:

= Mediana del primer trimestre

= Méaximo del primer trimestre
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= Minimo del primer trimestre

= Mediana del segundo trimestre

= Maximo del segundo trimestre

= Minimo del segundo trimestre

= Media del NINO 142 del primer trimestre
» Media del NINO 142 del segundo trimestre

» Media del NINO 1+2 del cuarto trimestre del afio hidrolégico anterior

Luego de aplicar la técnica de validacién cruzada junto con el mencionado algoritmo
de regresién logistica, se han analizado sus resultados correspondientes a la métrica de
F-score.

En la Figura se puede observar el gréifico en el que se presentan las curvas de
entrenamiento y testeo tras la aplicacién de la técnica de validacién cruzada. A partir de
esta Figura se pueden analizar sus conclusiones.

En este caso se ha acotado el valor de lambda al rango comprendido entre 0 y 0,20 ya
que era aquel en el que se observaron los valores més altos de la métrica.

Mencionado esto, se puede observar la evolucion del valor de la métrica de F-score
en la medida que varia el valor de lambda tanto para la curva de resultados del conjunto
de entrenamiento como para la de testeo. Para el caso del conjunto de testeo, se observa
que el F-score ronda un valor cercano a (0,68 al inicio del intervalo pero que comienza
el descenso a partir del valor de lambda cercano a 0,07 y desciende mas abruptamente a
partir de 0,12. Por otro lado, en el caso de los resultados del conjunto de entrenamiento,
los mismos comienzan con un valor de F-score superior a 0,76 y descienden durante todo
el intervalo analizado con un descenso mas pronunciado cercano al valor de lambda de
0,07.

Por lo tanto, fue el valor de lambda igual a 0,10 el elegido para entrenar el modelo con

el set de entrenamiento completo para luego testear en el set de testeo.
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Figura 3.23: Grafico de entrenamiento-testeo para el modelo realizado con la técnica de regresion
logistica con alpha igual a cero y la métrica de F-score utilizando las variables corres-
pondientes al primer y segundo trimestre y las variables del Nifio del primer y segundo
trimestre del ano hidrolégico bajo analisis y del dltimo trimestre del ano anterior.

Luego de llevado a cabo dicho procedimiento, se observaron los resultados que se
muestran en la Tabla donde se observa que el valor de F-score se encuentra en 0,64;
es decir, 0,06 puntos por debajo del valor obtenido en la misma métrica pero en el modelo
de regresion logistica con alpha igual a cero modelado con seis meses de informacion sin

las variables del Nino.

Meétrica | Valor

Accuracy 0,65
F-score 0,64
Precision 0,65
Recall 0,56
Kappa 0,50

Tabla 3.18: Resultado del cédlculo de las principales métricas sobre el conjunto de testeo para el
modelo de regresion logistica con alpha igual a cero modelado con variables del primer
y segundo trimestre y las variables del Nino del primer y segundo trimestre y del cuarto
trimestre del ano hidrolégico anterior.

Al igual que en el caso del andlisis anterior, el resultado del F-score presentado en la

Tabla se encuentra significativamente por debajo de los valores observados en la curva
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de testeo de la Figura
Finalmente, al realizar el estudio de importancia de variables que se puede observar
en la Figura se pudo ver nuevamente que las variables relacionadas con el fenémeno

del Nifio son las que menos efecto tienen en su capacidad de prediccion del modelo.
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Figura 3.24: Grafico de importancia de variables del modelo realizado con la técnica de regresion
logistica con alpha igual a cero utilizando las variables correspondientes al primer y
segundo trimestre y las variables del Nino del primer y segundo trimestre del ano
hidrolégico bajo andlisis y del ultimo trimestre del ano anterior.

3.4.5.3. Empeoramiento de resultados al adicionar las variables del ENSO

En el presente apartado se buscara explicar el motivo por el cual se observa un em-
peoramiento en los resultados de la aplicaciéon de los modelos al adicionar las variables
relacionadas con el fenémenos del Nino.

Para tal fin, el primer paso que se realizé fue el de graficar los valores de anomalias
de temperatura sobre el nivel del mar pero discriminado por los clusteres en los que
originalmente se separ6 cada ano hidrolégico para cada uno de los rios bajo anélisis.

Adicionalmente, se distinguié con diferentes colores cada crénica segun si correspondia

a aquellas del conjunto de entrenamiento o de testeo. Este paso se realizé debido a la
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notoria caida en los resultados tras el procedimiento de testeo que fue mencionada en la
seccién anterior. Estos graficos a los que se hace referencia pueden ser observados en las
Figuras para el caso del rio Parana, [3.26] para el rfo Uruguay y finalmente la Figura
:27 para el rfo Limay.

Lo que se busca obtener a través de la observacién de los mismos es si tanto los
valores de anomalias en la TSM de cada cluster del conjunto de entrenamiento como del
conjunto de testeo tienen un comportamiento similar. En el caso de que asi sea, se podria
afirmar que esa informaciéon ayudaria a entrenar el modelo. Si no fuera de tal manera
y las crénicas se comportaran de diferente modo, entonces la incorporacion de la nueva

informacién adicionaria ruido a la base de datos.

Es importante aclarar que los graficos comienzan desde el mes de septiembre del ano
anterior debido a que, como fue comentado en las secciones previas, se toma a partir de

los tres meses previos a la cronica bajo andlisis de informacién del Nifio.

A partir del andlisis detallado de los resultados de la aplicacién de los modelos, se
arribo a la conclusién de que la mayor confusion del modelo con variables que representan
las anomalias de la TSM en comparacién con el modelo sin dichos datos es que el modelo
concluye que hay més crénicas que tienen tunicamente el primer trimestre con relativo
exceso de humedad cuando, en efecto, todo ese ano es htimedo. Ello quiere decir que los
resultados muestran que se interpreta que las crénicas son del cluster 2 cuando verdadera-
mente son del cluster 1. Entonces podriamos suponer que el problema lo deberiamos ver
en esos dos clusteres. En efecto, al observar las crénicas de los rios Parand y Uruguay de
las Figuras y se puede comprobar que los datos de las crénicas de color celeste
que son aquellas que corresponden al conjunto de testeo presentan, en ciertos casos, ca-
racteristicas que son propias del cluster 2 que tienen valores de temperatura superficial

del mar anémalamente positivos.

Adicionalmente, se observé en los resultados una peor deteccién de las crénicas total-
mente secas del rio Limay. En su correlato con los nombres de los clisteres, eso quiere decir
que tiene una peor deteccién del cluster 3 y, al observar las crénicas, se puede observar

que vuelve a ocurrir que existen afios hidrolégicos con caracteristicas anémalas para dicho
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Figura 3.25: Graficos correspondientes a los datos del ENSO para cada crénica hidrolégica anali-
zada separada por cluster y con distincién por color segin el conjunto de la base de
datos a la que corresponde para el caso del rio Parana.

cluster. En este caso particular, esas crénicas son las correspondientes a los afios 1998 y
1983.

Por lo tanto, al observar los casos de los tres rios, se puede inferir que el motivo por
el cual la incorporacién de los datos del fenémeno del Nifio empeoran la capacidad de
pronosticar del modelo es porque las caracteristicas del set de entrenamiento presentan

caracteristicas diferentes con respecto a las del set de testeo.

3.5. Conclusiones

Después de analizar los resultados de los cuatro modelos desarrollados para cada con-
junto de datos con el objetivo de pronosticar la crénica a la que pertenece cada ano
hidrolégico, se puede arribar a las conclusiones que se describen a continuacién.

En primer lugar, para la informacion correspondiente a los primeros tres trimestres,
se encontré que el método de arboles de decisién proporciona los mejores resultados en

términos de su Accuracy, aunque no logra ofrecer resultados para todas las métricas eva-



116 3. Prondstico
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Figura 3.26: Graficos correspondientes a los datos del ENSO para cada crénica hidrolégica anali-
zada separada por cluster y con distincién por color segin el conjunto de la base de
datos a la que corresponde para el caso del rio Uruguay.

luadas. Sin embargo, se destaca un accuracy de 0,60, lo cual indica un desempeno notable.
La regresion logistica con alpha igual a cero también muestra buenos resultados, con un
Accuracy de 0,57, que se encuentra muy préxima al obtenido con el método de arboles de
decision.

Al considerar las variables de los primeros seis meses, se observa una destacable mejoria

en el desempeno del modelo de regresién logistica con alpha igual a cero.

En el caso del analisis de datos de los nueve primeros meses de cada cronica, se logra
confirmar que la regresién logistica con alpha igual a cero sigue siendo la opcién méds

efectiva.

Resulta de importancia aclarar que, aunque se utilizé el método de k-means para la
segmentacién por clisteres, se encontré que el método de KNN no resulta ser la forma

mas eficiente de hacer prondsticos.

Al observar los resultados de los modelos, comparandolos de acuerdo a la cantidad de

trimestres de informacion utilizada, sin distinguir el algoritmo empleado, se puede llegar
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Figura 3.27: Gréficos correspondientes a los datos del ENSO para cada crénica hidrolégica anali-
zada separada por cluster y con distincién por color segiin el conjunto de la base de
datos a la que corresponde para el caso del rio Limay.

a algunas conclusiones que permiten interpretar mejor los modelos y que se encuentran en

linea con el andlisis de componentes principales realizado en el capitulo anterior.

En primer lugar, los modelos que inicamente utilizan variables del primer trimestre ya
permiten obtener resultados muy satisfactorios debido a que es la informacién del primer
trimestre la que define en gran medida a la segunda componente de las dos componentes

principales analizadas.

Una vez incorporada la informacién del segundo trimestre, fue posible observar una
leve mejoria aunque no es ésta tan significativa como cuando se adiciona la informacion
del tercer trimestre debido a que es éste en el que cada cronica suele presentar sus valores

maximos y, por ende, el trimestre que define a la primera componente.

Por ultimo, al incorporar las variables relacionadas con el fenémeno del Nino, fue
detectado un deterioro en los resultados. Este fenomeno podria atribuirse a diferencias en
las caracteristicas de las crénicas del Ninio entre el conjunto de entrenamiento y el conjunto

de prueba.
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A partir de estas conclusiones y tras haber seleccionado los mejores modelos para cada
trimestre analizado, se probaron los modelos utilizando los algoritmos y los hiperparame-
tros seleccionados en el conjunto de datos denominado holdout. Esta aplicacién arrojé los

siguientes resultados:

= Modelo de arboles de decisiéon con variables del primer trimestre: se obtuvo

un Accuracy de 0,57 cuando en el conjunto de testeo habia sido de 0,60.

= Modelo de regresién logistica con alpha igual a cero con variables del
primer y segundo trimestre: se obtuvo un F-score de 0,68 cuando en el conjunto

de testeo habia sido de 0,70.

= Modelo de regresion logistica con alpha igual a cero con variables del
primer, segundo y tercer trimestre: se obtuvo un F-score de 0,77 cuando en el

conjunto de testeo habia sido de 0,85.
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En la presente tesis de maestria se profundizo el estudio de la cuenca del Plata y la
cuenca de los rios Limay, Neuquén y Negro a partir del andlisis de patrones temporales
de las series de caudal con el objetivo de agrupar las crénicas hidrolégicas de acuerdo a
patrones comunes para finalmente utilizar dicha informacién con el fin de pronosticar el

comportamiento futuro de las cuencas.

En el estudio exploratorio de los datos que se llevo adelante en el primer capitulo del
presente trabajo, se estudié cada uno de los rios bajo andlisis (Parand, Uruguay y Limay)
de forma tal de tratar los datos faltantes en caso de ser necesario para luego poder describir
estadisticamente el régimen de cada rio. Fue en este proceso que se encontraron cambios
en las tendencias histéricas de las cuencas siendo particular el caso del rio Parand a partir

de la década de 1970.

Adicionalmente, en dicha instancia se buscé caracterizar el régimen hidrolégico de
cada rio para cada crénica o ano hidroldgico y asi encontrar casos de correlacion entre
los distintos meses, trimestres o medidas estadisticas descriptivas dentro de las crénicas
hidrolégicas. Entre ellos se puede mencionar la alta correlacién en las crénicas del rio
Parana entre los datos del segundo y tercer trimestre con los valores méaximos de las
mismas. En el caso del rio Uruguay, se observé una alta correlacion entre los valores
méaximos, media y mediana y los valores del tercer y cuarto trimestre mientras que el rio
Limay presenté una alta correlacién entre la mediana y los valores del segundo y tercer
trimestre.

Fue en esta instancia que también se logré hallar correspondencias temporales entre
los regimenes de los diferentes rios. Algunas de las conclusiones a las que se arribé fueron
que el rio Parana revela una estacion himeda de diciembre a mayo, una estacién seca en
septiembre y extremos de caudal maximo de junio a agosto, coincidiendo con eventos de
El Nino. Por el contrario, lo que define al ciclo anual para el rio Uruguay es que la estacién

himeda es entre mayo y noviembre que coincide con el periodo seco del rio Parand mientras

119



120 4. Conclusiones generales

que la estacion seca es entre enero y febrero, también en contraposicion con lo que sucede
en la misma época en el rio Parand. Por tltimo, en lo que respecta a las caracteristicas del
ciclo anual del rio Limay, el periodo seco es entre diciembre y abril mientras que el himedo

es entre junio y noviembre, en linea con las caracteristicas del ciclo del rio Uruguay.

Es de relevancia aclarar que en esta instancia se hallé que los tres rios presentan la
caracteristica comun de que sus valores maximos de caudal presentan una amplia variabi-

lidad mientras que los minimos muestran ser mas estables a través del tiempo.

Seguidamente, con esta informacién analizada, fue aplicada una técnica de agrupa-
miento denominada K-means con el objetivo de hallar patrones comunes en las cronicas
hidrolégicas. Para tal fin, en primera instancia fue realizado un analisis de componentes
principales con el objetivo de colaborar con la interpretacién de los resultados resumien-
do las variables utilizadas. Este andlisis permitié distinguir dos componentes a destacar.
La primera de ellas asociada a la naturaleza de las crénicas en términos de humedad y
sequedad asociando los valores maximos con los del segundo y tercer trimestre tal como
fue concluido en el andlisis de correlacién. Por otro lado, a través de la confeccién de la
segunda componente se logré capturar la variabilidad entre las estaciones, destacando las

diferencias entre las cargas del primer y cuarto trimestre.

Como resultado de la aplicacién de la técnica de agrupamiento elegida, se obtuvie-
ron cuatro clisteres que son posibles de describir a través de la caracterizacion de las
componentes principales confeccionadas ya que logran separar las cronicas mas secas, las
himedas, las que tienen un primer trimestre himedo y, finalmente, las que tienen un

cuarto trimestre humedo.

Una vez aplicada la técnica de agrupamiento, se caracterizaron patrones comunes de
crénicas hidrolégicas y se observaron sus caracteristicas en términos cronoldgicos asi como
también estadisticos. Asimismo, se pudieron sacar conclusiones relacionadas con patrones
comunes a los tres rios bajo andlisis. Una de las principales conclusiones obtenidas fue la
existencia de anos en los que los tres rios presentan crénicas secas simultdneamente. Por
fuera de dicha conclusién se pueden obtener patrones comunes pero, como conclusién, no

se ha observado un patrén significativo de compensacién entre las cuencas en términos de
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humedad de las crénicas.

Por dltimo, este trabajo hizo énfasis en la confeccion de modelos probabilisticos que
tuvieran el objetivo de predecir caracteristicas futuras de las crénicas hidroldgicas en
curso. Para tal fin fueron confeccionados cuatro modelos por cada grupo de datos que
correspondian a diferentes trimestres del afio. Como resultado de la aplicacién de los
modelos de KNN, arboles de decisién y regresion logistica (con penalizacién Ridge y Lasso)
se llegd a la conclusion de que el modelo de arboles de decision es el més exitoso para el
prondstico a partir de variables del primer trimestre del ano mientras que la regresion
logistica con penalizacién Ridge es la que mejores resultados arroja en los demas casos.

Para finalizar, el trabajo estudié la influencia de oscilaciones climaticas, particular-
mente el ENSO, y la posibilidad de que las mismas puedan colaborar en el prondstico
del comportamiento de las cronicas de los rios. En relacién a dicho andlisis se arribd a la
conclusién de que éstas no aportan informacién que sirva para mejorar el rendimiento de
los modelos de prondstico.

En base a los resultados obtenidos tanto en la posibilidad de agrupar las crénicas co-
mo en la confeccion de los modelos de prondstico, ambos andlisis podrian ser ficilmente
replicables en otras cuencas del pais. Ello permitiria, por un lado, un uso maés eficiente
de los recursos hidricos al conocer el comportamiento y las correspondencias o compensa-
ciones temporales entre las cuencas. Por otro lado, con la confeccién de nuevos modelos
de prondstico que incluyan otras cuencas hidrolégicas, se podria trabajar en una mirada
anticipatoria y, consecuentemente, también un mejor manejo de los recursos hidricos.

Asimismo, el presente analisis abre también la posibilidad de continuar investigando
otras oscilaciones climaticas que puedan estar afectando el comportamiento de las crénicas
de los rios o incluso el mismo efecto del ENSO pero analizando en profundidad el periodo

de tiempo utilizado como entrenamiento del modelo.
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Apéndice A

ANALISIS DE ESTACIONARIEDAD DE LAS SERIES
TEMPORALES DE CAUDAL

A.1. Resumen

A partir de los datos obtenidos de las series temporales de los tres rios bajo anélisis, en
el presente anexo fue desarrollado un analisis de estacionariedad de las mismas mediante
diversos tests con el objetivo de probar si su distribucién y sus parametros varian en el

tiempo.

A.2. Datos

Los datos utilizados en el presente Anexo corresponden a aquellos presentados en la
Seccién [1| que corresponden a la informacion centenaria del caudal de los rios Parana,

Uruguay y Limay.

A.3. Metodologia

De acuerdo a los autores (Montgomery et al.l 2015), se determina la estacionariedad
de una serie temporal de acuerdo a sus propiedades estadisticas en el tiempo. En otras
palabras, una serie temporal es estacionaria si exhibe una distribucién de probabilidad
constante a través del tiempo.

Por lo tanto, la estacionariedad de una serie temporal puede determinarse tomando
muestras arbitrarias del proceso en diferentes momentos en el tiempo y observando el
comportamiento general de la serie temporal. Si exhibe un comportamiento de similares
caracteristicas en su distribucion, entonces se puede proceder con los esfuerzos de modelado
bajo la suposicién de estacionariedad.

Teniendo esto en consideracion, la técnica utilizada para lograr el objetivo de estudiar
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la estacionariedad de las series de tiempo fue el anélisis de diferentes tests, tanto a nivel
mensual como trimestral.

A continuacién se explican las dos técnicas elegidas para tal fin.

A.3.1. Test de Dickey Fuller aumentado

El primer test utilizado para evaluar la estacionariedad de las series se tratd del test
de Dickey Fuller en su versién aumentada. La version original es aquella presentada por
(Dickey y Fuller} [1979)).

El test de Dickey-Fuller aumentado (ADF por sus siglas en inglés) es una prueba
estadistica utilizada para evaluar la presencia de raices unitarias en una serie temporal,
lo que indica la no estacionariedad de la serie. La presencia de raices unitarias sugiere
que la serie temporal tiene una tendencia deterministica y no exhibe un comportamiento
estacionario en el tiempo.

La prueba de ADF se formula como una regresién lineal en la que la variable de-
pendiente es la diferencia entre observaciones consecutivas de la serie temporal (Ay,), y
la variable independiente es la propia serie temporal en rezagos previos (Yi—1, Y¢—2y-- »
Yi—p), junto con otras posibles variables como las tendencias lineales o cuadraticas. La

formulacion general del modelo de regresion es:

Ayt = a+ By—1 + AY—1 + A2+ + pAY—p + & (A.1)
Donde:
= Ay, representa la diferencia entre dos observaciones consecutivas.
" Y1, Yt—2,..- » Yt—p son los valores de la serie en rezagos previos.
= « es el término constante.
= (3 es el coeficiente asociado al valor de la serie en el rezago anterior.

" Y1, Y2, ..., Yp son los coeficientes asociados a las diferencias de la serie en rezagos

previos.
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m ¢; es el término de error.

La hipdtesis nula del test de ADF es que la serie temporal tiene una raiz unitaria, lo
que implica que es no estacionaria. La hipdtesis alternativa es que la serie no tiene raiz
unitaria y, por lo tanto, es estacionaria. El test de ADF compara el estadistico de prueba
calculado con valores criticos de una distribucién especifica para determinar si se rechaza
la hipétesis nula.

En resumen, el test de Dickey-Fuller aumentado es una herramienta importante para
determinar si una serie temporal es estacionaria o no, lo que proporciona informacién
crucial para el andlisis y modelado de datos temporales. Asimismo, la diferencia principal
entre el test aumentado y no es que el primero permite incluir términos adicionales en el
modelo de regresion para capturar la posible presencia de tendencia y estacionariedad.

En este caso, se empled el software estadistico R (versién 4.1.1) y, en particular, se
utilizo el paquete tseries (Trapletti y Hornik| [2021)) bajo la funcién adf.test para aplicar

el mencionado algoritmo.

A.3.2. Phillips-Perron

Adicionalmente, se aplicé el test de Phillips-Perron (Phillips y Perron, 1988) que es
una extensién del test de Dickey-Fuller y que también se utiliza para evaluar si una serie
temporal es estacionaria o no. Al igual que el test de Dickey-Fuller, el test de Phillips-
Perron se basa en un modelo de regresiéon que incluye términos autorregresivos y una
tendencia determinista. En otras palabras, el modelo analiza a partir de la dependencia
de observaciones pasadas y de un crecimiento o decrecimiento persistente.

Las hipdtesis del test se presentan a continuacién: Hipdtesis nula:

» Hipétesis Nula (Hp): La serie temporal tiene una raiz unitaria, lo que implica que

no es estacionaria.

» Hipdétesis Alternativa (Hp): La serie temporal es estacionaria, es decir, no tiene raices

unitarias.

De acuerdo al procedimiento general del test, en primer lugar se ajusta un modelo
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autorregresivo con correcciéon de tendencia a la serie temporal. A continuacién, se calcula
un estadistico de prueba basado en el coeficiente de la raiz unitaria en el modelo ajusta-
do. Finalmente, se compara el valor del estadistico de prueba con un valor critico para
determinar si se rechaza la hipdtesis nula de no estacionariedad.

En este caso, se empled el software estadistico R (versién 4.1.1) y, en particular, se
utilizé el paquete tseries (Trapletti y Hornikl [2021) bajo la funcién pp.test para aplicar el

mencionado algoritmo.

A.4. Resultados

En la presente seccién se presentan los resultados de la aplicacién de los mencionados
tests para cada uno de los rios bajo anélisis.

Debido al cambio de tendencia desarrollado en la Seccién a partir de la década
de 1970, se procedié a aplicar el test dividiendo la base de datos centenaria en las siguientes

dos:

= Crénicas comprendidas entre 1922 y 1973

= Crénicas comprendidas entre 1974 y 2021

De esta manera, se puede estudiar la estacionariedad de cada una de las series teniendo

en cuenta el cambio de tendencia previamente analizado.

A.4.1. Rio Parana

Para mostrar los resultados a los que se arribo, fueron creadas cuatro tablas que mues-
tran el p-valor de cada test llevado adelante sobre las bases de datos.

En una primera instancia, la Tabla [A-T] muestra el resultado del p-valor para cada test
aplicado para el periodo comprendido entre 1922 y 1973 para cada uno de los meses del
ano.

Debido a que en todos los casos el p-valor se encuentra por debajo del valor de referencia
de 0,05, se puede decir que existe evidencia estadisticamente significativa para rechazar la

hipétesis nula y, por ende, se rechaza la hipétesis de que la serie no sea estacionaria. Esta
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conclusién se observa tanto para el test de Dickey Fuller aumentado como para el test de

Phillips-Perron.

] Mes Dickey Fuller aumentado [ Phillips-Perron (PP) |

Enero 0,01 0,01
Febrero 0,01 0,01
Marzo 0,01 0,01
Abril 0,01 0,01
Mayo 0,01 0,01
Junio 0,01 0,01
Julio 0,01 0,01
Agosto 0,01 0,01
Septiembre 0,01 0,01
Octubre 0,01 0,01
Noviembre 0,01 0,01
Diciembre 0,01 0,01

Tabla A.1: Resultado del p-valor de cada mes para los tests de estacionariedad utilizados para el
caso de la serie temporal del rio Parand comprendida entre los anos 1922 y 1973.

Asimismo, para el mismo periodo de tiempo también se llevé adelante el test pero para
los valores trimestrales de la misma serie de tiempo. Los resultados de la aplicacién del
test se muestran en la Tabla[A.2]y arrojan la misma conclusién: que se rechaza la hipGtesis

de que la serie no sea estacionaria.

| Mes | Dickey Fuller aumentado Phillips-Perron (PP) ‘
1° trimestre 0,01 0,01
2° trimestre 0,01 0,01
3° trimestre 0,01 0,01
4° trimestre 0,01 0,01

Tabla A.2: Resultado del p-valor de cada trimestre para los tests de estacionariedad utilizados para
el caso de la serie temporal del rio Parand comprendida entre los anos 1922 y 1973.

Por otro lado, se aplicaron los mencionados tests en la base de datos correspondiente
al periodo comprendido entre 1974 y 2021, tanto en su versién mensual (Tabla como
en su versién trimestral (Tabla y se arribé al mismo resultado lo cual significa que
existe evidencia estadisticamente significativa para rechazar la hipétesis nula y, por ende,

se rechaza la hipétesis de que la serie no sea estacionaria.

A.4.2. Rio Uruguay y Rio Limay

En el caso de la aplicacion de los tests de estacionariedad aplicados a las bases de

datos de iguales caracteristicas pero de los rios Uruguay y Limay, se arribé a los mismos
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l Mes | Dickey Fuller aumentado | Phillips-Perron (PP) ‘

Enero 0,01 0,01
Febrero 0,01 0,01
Marzo 0,01 0,01
Abril 0,01 0,01
Mayo 0,01 0,01
Junio 0,01 0,01
Julio 0,01 0,01
Agosto 0,01 0,01
Septiembre 0,01 0,01
Octubre 0,01 0,01
Noviembre 0,01 0,01
Diciembre 0,01 0,01

Tabla A.3: Resultado del p-valor de cada mes para los tests de estacionariedad utilizados para el
caso de la serie temporal del rio Parand comprendida entre los anos 1974 y 2021.

l Mes [ Dickey Fuller aumentado [ Phillips-Perron (PP) ‘
1° trimestre 0,01 0,01
2° trimestre 0,01 0,01
3° trimestre 0,01 0,01
4° trimestre 0,01 0,01

Tabla A.4: Resultado del p-valor de cada trimestre para los tests de estacionariedad utilizados para
el caso de la serie temporal del rio Parand comprendida entre los anos 1974 y 2021.

resultados de p-valor para todos los casos y, por ende a las mismas conclusiones analiticas.

A.5. Conclusiones

Luego de analizar los resultados de los tests de estacionariedad aplicados sobre las
bases de datos de los tres rios y tanto para el primer como el segundo periodo, se puede
arribar a la conclusién de que las series de tiempo exhiben una distribucién de probabilidad
constante. En otras palabras, se observa un comportamiento de similares caracteristicas
en su distribucion a lo largo del tiempo y, por lo tanto, existe evidencia estadisticamente

significativa para rechazar la hipdtesis de que las series de tiempo son no estacionarias.
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