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1) INTRODUCCION

Diferentes tipos de redes neuronales como perceptron multicapa (MLP), redes neuronales
recurrentes (RNN), long short-term memory (LSTM), redes neuronales convolucionales
(CNN), etc., se han empleado en los ultimos afios para disefiar modelos de pronéstico de
temperatura media en distintas escalas, con resultados muy prometedores (Tran et al., 2021).
Dada la importancia de la prediccion de la temperatura media, variable que afecta el consumo
energético (Gil et al., 2005), durante el presente trabajo fueron desarrollados modelos de
pronostico para esta variable en escala mensual. Dichos modelos estuvieron basados en
LSTMs y combinaciones de éstas con otros tipos de RNNs y con CNNs, para cinco
estaciones meteoroldgicas de distintas regiones de Argentina.

2) DATOS Y METODOLOGIA

Se desarrollaron modelos de prondstico de temperatura media mensual basados
principalmente en redes neuronales recurrentes del tipo Long short-term memory (LSTM),
para las estaciones meteorolégicas: OCBA, Salta Aero, Posadas Aero, Cérdoba Obs., y
Comodoro Rivadavia Aero, cada una representativa de una region diferente de Argentina. Las
LSTM se estudiaron en combinacién con Gated recurrent units (GRUSs), Bidirectional LSTM
(BLSTM) y Convolutional Neural Networks (CNN), generando modelos de diversas
arquitecturas.

Los siguientes datos fueron utilizados como inputs para las redes neuronales:

a) Observaciones de estaciones meteorologicas de la red del Servicio Meteorologico
Nacional.

b) Indices de oscilaciones climéticas de gran escala provenientes de los datasets NOAA
Climate Prediction Center, KNMI Climate Explorer y Joint Institute for the Study of
the Atmosphere and Ocean (JISAO).

c) Indices que representan posicién e intensidad de los anticiclones del Atlantico y
Pacifico (AA y AP) definidos por Garbarini (2016). Los datos de altura geopotencial
empleados pertenecen al reanalisis ERAS5 (Hersbach et al., 2019)

d) Otros varios indices definidos especialmente para este trabajo, que representan la
variabilidad de los vientos meridionales de capas bajas (Oliveri y Gonzalez, 2022),
por un lado, y la variabilidad de la temperatura de superficie del mar de los océanos
Pacifico y Atlantico cercanos a la regién, por otro. Los datos utilizados para su
calculo pertenecen al reanélisis ERAS.



Los parametros de los modelos se obtuvieron utilizando el periodo de entrenamiento 1980-
2010. Para cada estacién meteorolégica por separado se realizé el ajuste de hiperparametros
en base al periodo de validacién 2011-2016, teniendo en cuenta diferentes combinaciones de:
funciones de activacién, nimero de nodos, batch size, nimero de capas, dropout, entre otros.
Las métricas consideradas para evaluar los modelos fueron: el RMSE y el RMSEss (skill
score; con respecto a la climatologia). La longitud temporal de los inputs se fijé en 2 meses,
ya que en general se obtuvieron mejores resultados que con 1 y 3. Para cada estacion
meteoroldgica por separado se realizo una seleccidn de predictores utilizando un algoritmo de
Permutation Feature Importance (Fisher et al., 2019), el cual logr6 disminuir el tamafio del
conjunto inicial de predictores, sin incrementar significativamente el error. Los afios 2017 y
2018 fueron destinados a test.

3) RESULTADOS

La mejora de los modelos con respecto a la climatologia fue en forma general muy leve, lo
que se evidencia a partir de la dificultad de los mismos para representar los valores extremos.
Los valores de RMSE para el periodo de validacion (2011-2016) tuvieron valores entre 1.04
y 1.30°C, dependiendo de la estacion. Para cada estacion se eligieron los mejores modelos en
base al valor de RMSEss de validacién, para poder evaluar un ensamble ademdas de cada
modelo individual. La cota para elegir dichos modelos fue un RMSEss de 0.07, excepto para
Cordoba Obs. que se tomo la cota de 0.04 debido a que los modelos tuvieron un desempefio
inferior para esta estacion, e incluso en ese caso s6lo dos modelos la superaron. En la Fig.1 se
muestra la serie de temperatura media mensual pronosticada por la media del ensamble, para
la estacién Comodoro Rivadavia Aero en el periodo de validacion (el resto de las estaciones
no se muestran). El ensamble de modelos también fue evaluado para el periodo de test (2017-
2018). Aunque los RMSE para este ultimo resultaron mayores a los del periodo de
validacién, también se observo una cierta mejora con respecto al pronostico por climatologia,
sobre todo para la estacion Posadas Aero. En la Tabla I se muestran los valores obtenidos de
RMSE y RMSEss para la media del ensamble de cada estacion, para los periodos de
validacion y test.
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Figura 1. Series de temperatura media mensual de la estacion Comodoro Rivadavia para el periodo
2011-2016: observada (negro), climatologia (lila) y pronosticada por la media del ensamble (gris).



, | validaden | Tet
ESTACION RMSE | RMSEss | RMSE | RMSEss
°C) (°C)
OCBA (7) 1.11 0.07 1.48 0.09
SALTA AERO (10) 1.12 0.08 1.65 0.08
POSADAS AERO (4) 1.21 0.09 1.45 0.22
CORDOBA OBS (2) 1.26 0.04 1.64 0.05
COMODORO RIVADAVIA AERO (14) 1.04 0.09 1.28 0.06

Tabla I. Valores de RMSE y RMSESss para la media del ensamble de cada estacion. En la primera
columna, entre paréntesis, se indica la cantidad de modelos en cada caso.

4) CONCLUSIONES

Los modelos de prondstico de temperatura media mensual basados en redes neuronales
recurrentes LSTM vy distintas arquitecturas que combinan este tipo de redes con otras como
GRU, BLSTM y CNN, que fueron estudiados en el presente trabajo, han logrado una mejora
muy leve con respecto al pronostico por climatologia, en la mayoria de los casos en menos de
10 puntos porcentuales de RMSE. Esto es consecuente con la dificultad de los mismos para
representar los valores extremos. No obstante, como parte de trabajo futuro, se seguira
intentando mejorar los resultados obtenidos, incluyendo el uso de otros hiperparametros que
aun no fueron abordados.
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