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Abstract:

This work attempts to compare different methodologies for the missing value problem of daily rain
data. A Monte Carlo smulation was designed, randomly choosing both date and place for the
missing values and afterwards different imputation procedures were successively applied. We build
some statistics which characterize the distribution of the absolute error, namely its expected value,
variance and 75, 85 and 95 percentile to compare the results.

Among others, we tested the inverse of distance Cressman's method, Optimum Interpolation,
Ordinary Least Squares and Artificial Neural Networks as a nonlinear example. The test region was
the Santa L ucia river catchment area of 13000 km?, at 35°S near the Atlantic; its yearly accumulated
precipitation values are around 1000 mm. The dataset has 20 years long and ten stations.

The present results show that it is possible to imputate with a mean error of 2 mm/day and an RMS
of 7 mm/day using both linear and nonlinear procedures, while there is still room for improvement in
the latter.

Introduccioén:

En meteorologia son préctica corriente méodos de andliss objetivo (ver Haagenson, 1982, Johnson,
1982, etc.), que permiten generar un campo interpolado a partir de datos irregularmente distribuidos.
Indirectamente elo proporciona méodos para cacular los vaores fatantes a partir de los exigentes.
Tradicionalmente € volumen de informacion requerido ha restringido estos métodos alos grandes centros
de asmilacion de datos (Gandin, 1988), ya que se requiere un banco histérico parae caculo.

Por otra parte no siempre es necesario que € banco de datos esté completo. Por gemplo, para € cdculo
de lluvia media sobre una region, exisen méodos como € de los poligonos de Thiessen (Jacome
Sarmento et al., 1990) que no requieren en principio, de laimputacion exhaustiva de las ausencias.

Ambas situaciones han llevado a que e tema del tratamiento o eliminacion de ausencias haya sido también
relegado, 1o que sereflgiaen lo escaso de los trabajos especificos en laliteratura especidizada consultada
Enlamayoria de los casos practicos, € dato ausente es smplemente ignorado, (bgjo la hipétesis implicita
gue estas ausencias son a azar) o se aplican técnicas ad-hoc (interpolacion lined, sugtitucion por € més
proximo) que luego no son documentadas en € trabgjo final. En cualquier caso, se afecta ala poblacion en
formaarbitraria, en base a hipétesis que rara vez son evaluadas.

El tema en cambio es de graninterés en € area dela Estadigticay las Ciencias Sociades en genera (Rubin,
1987).

Metodologias analizadas:

a) métodos lineales

Por su simplicidad estos métodos son los més corrientes. Se caracterizan por presentar la estimacion
como una combinacion lineal de los datos disponibles. Su formagenera es:
y; =w.x+b (1)



donde y, es e vaor incognita, X son los datos disponibles y tanto los pesos w como € numero b

son propios del método. Tipicamente se usan los datos disponibles del dia, y tanto w como b son
constantes.

En esta definicion se incluyen genéricamente los métodos de Cressman, Interpolacién Optima
(Gandin, 1965), minimos cuadrados ordinarios, etc., asi como otros aln mas smples, como la
sustitucion por € vecino més proximo. Se dard a continuacién una breve descripcién de los mismos:

* Cressman

El vaor a interpolar es una combinacion linea con pesos que varian en forma inversamente
proporcional ad cuadrado de la distancia. No se requiere de informacion histérica sino sdlo

geométrica
Z i/ dj _ 1d?
yj:ﬂdeé siendo por tanto w, = Jaz b=0
kON kON

Lasuma se efectiia sobre el conjunto N de datos disponibles.

« Interpolacion Optima (Gandin, 1965; Johnson, 1992)

Este es el método usualmente aplicado en lainicializacion de los model os globales. En lugar de tratar
de interpolar € campo deseado, se interpola la anomalia respecto a algin predictor simple, y se
estudian las propiedades de correlacion en € espacio del mismo. Se asume para ello que la anomaia
esisotropicay homogénea.

Cuando se quiere interpolar en puntos de medida, no es necesario modelar la correlacion en €
espacio ya que se puede utilizar su valor muestral, o que hace muy parecido € método a de
minimos cuadrados ordinarios. Esta correlacién muestral puede calcularse para periodos diguntos de
tiempo (por giemplo, invierno y verano) o asumirse véida para todo € periodo, que fue lo que se
hizo en este caso. También es posible considerar informacion disponible tanto del dia como del dia
precedente.

En este trabgjo se utilizaron diferentes definiciones del campo a interpolar y de la anomaia recogidas
enlatablal

Anomalia Variableainterpolar | Con datosdel dia

respecto a: t t-dt
gandin media histérica lluvia X -
gandintrans media histérica f(lluvia) X -
gandin6 media histérica lluvia X X
gandin7 media histérica m X -

Inicializando el campo con el valor cero
gandin_diario 0 lluvia-media diaria X X
gandind 0 lluvia X X
gandin5 0 lluvia X -
Despreciando €l error instrumental

gandin20 media histérica lluvia X -
gandin3a media histérica lluvia-media diaria X -

Tabla 1 Descripcion de los métodos basados en la interpolacidn con funciones climatol 6gicas. f(lluvia) indica una
transformacion que logra una funcién de densidad de probabilidad casi uniforme (ver texto). t y t-dt indican los datos
del diay del dia anterior.

Por gemplo, € método codificado como “gandin7” imputa los vaores de la varigble
x. = 4/lluvia diaria, tomando la anomalia respecto a la media histérica de lamisma En ese caso, de

los términos de la ecuacion (1), w se determina como se indica en Johnson, 1992y b = x_J (labarra

indica promedio en € tiempo). El método clésico de Interpolacion Optima seria € aqui denominado
“gandin20”.



Como la lluvia diaria tiene una distribucion de probabilidad muy irregular, se disefid una
transformacion x = f(lluvia) que hace uniforme la densidad de probabilidad de x, excepto para

lluvia = 0. Latransformacion esinvertibley x varfaen el intervalo [0,]] .

e minimos cuadrados ordinarios
Este método es completamente esténdar y su teoria puede encontrarse en cualquier libro de texto.

Los pesos w se eligen de forma de minimizar la norma 2 del vector MYWw-m{?. (nimero

proporcional al error cuadratico medio), siendo M ()" 1a matriz con los datos disponibles (tantas filas
como fechas, tantas columnas como estaciones, excepto la j-ésima) y m® un vector columna con
los datos de la estacion j-ésima. El caso que se implement6 asume que los datos no tienen error, por
lo que laexpresidn que define el vector w es (omitiendo e superindice):

M"Mw=M".m
El superindice T indicatraspuesta. La constante b de la ecuacion (1) es cero.
* minimo promedio
Aqui se determinan los pesos w por la via de minimizar la norma 1* del vector MWw-m@. A
diferencia del método anterior, los pesos w asi definidos no son féciles de calcular: e problema no

se traduce en un sistema lineal de ecuaciones, Sino que se trata de una optimizacion no lineal. El
costo en tiempo de célculo es sensiblemente mayor.

e minimo percentil 95

Dado que la poblacién puede estar afectada por algunos pocos errores groseros, es razonable tratar
de minimizar algun estadistico robusto, como € percentil 95 de la distribucién. Al igual que en €
caso anterior, € problema de halar los pesos es fuertemente costoso en términos de tiempo de
célculo.

* VeCinos mas cer canos

Aqui se andizaron dos criterios: vecinos geograficamente més cercanos, y vecinos cualitativamente
maés préximos. En ambos casos la ausencia se imputa tomando uno de los datos disponibles con una
precedencia predeterminada, en e primer caso por la minima distancia, y en € segundo caso por €
criterio de un experto meteordlogo. L os pesos aqui son todos ceros, excepto uno, y la constante b es
cero.

* imputar un valor constante

Este es un método muy simple, que imputa con algin estadistico de la distribucion de cada estacion.
Se ensay6 € valor més probable (moda) y € valor esperado (promedio). En esta cuenca € primer
nimero es siempre 0 mm/diay el segundo es proximo a3 mm/dia.

b) métodos no lineales

Estos métodos son de reciente desarrollo, y estan basados en modelaciones smples de las redes
neuronales bioldgicas. Se han utilizado por eemplo para la prediccion a corto plazo de la
concentracion de SO, (Boznar et. al., 1993), de la demanda eléctrica (Park et. a., 1991), etc. Las
redes neuronales se organizan en capas, la primera de las cuales recibe directamente como estimulo
los datos observados; cada neurona de la capa siguiente recibe como estimulo una combinacion lineg
de los outputs de las capas anteriores obtenidos via una funcion de transferencia simple, por g emplo

la logsig (Demuth et. al., 1994) dada por: output = (1+exp(—z a *input, ))_1, siendo los
parametros a. adeterminar para cada neurona. Lared neuronal requiere, a igua que su equivaente
biolégico, un proceso de aprendizaje, que aqui esta simulado por € gjuste de los parametros a, para

* Se recuerda que lanorma p de un vector se define como |d| = ¢| Z (|dk|)p
=1



cada neurona de la red. En € trabgjo utilizamos una red de 2 capas, con 6 neuronas logsig en la
primeray unaneuronalineal en laultima, y unared de tres capas, con 8 neuronas linedes, 4 logsigy
unalogsig alasaida. A ambas se las entren6 con un tercio de los datos disponibles, de forma que los
valores de a, minimizaran € error cuadrético cometido. En & segundo caso, d ser la Gltima capa

logsig, lasaidatomavalores tnicamente en el intervalo [0,1] ; seusalainversade x = f(lluvia) para

cdcular lalluvia En € primer caso, a ser la Ultima capa linedl, este problema no aparece (Demuth
et. a., 1994).

Resultados y conclusiones

Se presentan en la tabla 2 los resultados obtenidos luego de 250 smulaciones. Se destaca la meor
performance de los métodos que usan informacién del dia anterior (gandind, gandin6 y
gandin_diario). Delos que sdlo usan informacion del dia, os que dan mejor son los correspondientes
al minimos percentil 95, seguido muy de cerca por €l método de minimos cuadrados.

Promedio 75% 85% 95% RMS
bpl 2.65 1.92 4.53 13.03 7.15
bp7 251 1.28 3.64 12.54 7.71
cressman 2.63 0.80 4.58 15.75 8.20
gandin 2.64 1.48 4.20 13.57 7.24
gandin3a 2.60 1.83 4.73 13.96 7.42
gandin20 2.68 1.56 4.21 13.42 7.21
gandin4 2.53 1.92 4.59 13.28 7.02
gandin5 2.39 1.25 4.14 13.64 7.25
gandin6 2.71 2.06 4.72 13.39 7.05
gandin7 2.23 0.50 3.11 13.39 7.48
gandin_diario 2.04 0.89 2.99 11.01 7.66
gandintrans 3.06 0.80 4.52 13.46 8.11
mincuadrados 2.34 1.33 4.09 13.13 7.01
minpercentil95 2.34 1.34 4.10 13.07 7.01
minpromedio 2.26 0.86 3.60 13.23 7.21
valor modal 2.79 0.00 1.78 19.04 10.26
promedio histérico 4.73 2.96 3.02 16.25 9.88
vecino por distancia 2.76 0.02 4.22 17.37 9.13
Vecino por experto 2.82 0.01 4.31 17.74 9.33

Tabla 2 Resultados preliminares en mmvdia para los diferentes métodos de imputacion. Se presenta el valor esperado,
los percentiles 75,85 y 95, y laraiz del error cuadratico medio para la distribucion del valor absoluto de la
diferencia entre el dato imputado y €l disponible. En negrita los cinco mejores resultados obtenidos

Notese que dado que la base de datos contiene errores, es posible que los métodos sugieran valores
razonables y sin embargo esos outliers estén afectando |os estadisticos considerados. Ello no sucede
para € percentil 95, 85, etc., y dli aparece con interés la red neuronal de dos capas ocultas bp7.
Estas redes fueron entrenadas con € agoritmo de backpropagation (Rumelhart et. al., 1986) a que
se le limitd (por razones précticas) € numero de iteraciones, por lo que seria posible seguir
entrenandolas para mejorar su performance. El costo del entrenamiento en término de uso de CPU
de estas redes es muy alto: aproximadamente 10 horas de SUN 20 para cada estacion meteorol 4gica.
Como conclusiones: @) las metodologias basadas en la simple sustitucién por un vecino o por una
constante dieron resultados pobres b) las basadas en la interpolacion optima dieron resultados cas
optimos en RMS como era de esperar, junto con los minimos cuadrados y minimo percentil. c) las
metodologias no linedes, s bien muy costosas en la fase de entrenamiento, dieron resultados muy
interesantes por 1o que se seguira trabajando en su perfeccionamiento.
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