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Resumen

Este informe, sintesis de la Tesina dika@6n de clima en la zona de Concepcion del Uayguediante
el modelo de cadenas de MarkeWModelos matematicos para predecir temperaturaggigitaciones, factores
que afectan considerablemente la actividad agrepicu calcula la probabilidad o tendencia de terapgas
mediante Cadenas de Markov y distribuciones degfritidad continuas, para comparar resultados ytranoks
trascendencia de las ciencias basicas en la fobmamiofesional del ingeniero. Los resultados maestin
excelente ajuste, por lo cual se concluye que amimmelos caracterizan bien a las variables en iestude
generan vias de exploracion en el calculo de laghitidad de ocurrencia de rachas de dias lluviossecos.

Introduccién
La meteorologia es una ciencia muy en avanzadaaeb los grandes progresos tecnolégicos y
cientificos que permiten realizar observacionestydios de muy alta fidelidad.

El clima, objeto de estudio de esta ciencia, es demdos tres factores naturales que inciden en la
produccién agropecuaria, es el mas activo y afectdamentalmente el comportamiento de los otroseldgo
de cultivo y el suelo.

La variabilidad climatica es una de las principdiemtes de incertidumbre y riesgo en muchos sestem
agricolas alrededor del mundo. Es asi que la dggnieues una de las actividades humanas mas demesliy
sensibles a la variacién del mismo

El uso de la informacién climatica para la tomad#eisiones en el manejo de los cultivos permite
incrementar la rentabilidad, disminuir riesgos gdrauso eficiente de los recursos.

Dentro de los parametros meteorolégicos que desctiiinto el clima, como el estado del tiempo, se
considera que la temperatura y las precipitaciogpsesentan una referencia excelente para hacqrranaion
del mismo a mediano y largo plazo.

Los objetivos generales de este estudio son gerenaartir de datos concretos, el modelo matematico
gue permita realizar caracterizaciones climatieggonales y el caculo de la probabilidad de ocueieende
eventos, como pilares para minimizar riesgos ectizidad agropecuaria.

Fundamentacion

El tratamiento que se le ha dado histéricamenfgr@blema de la prediccion, tanto de clima como de
alguno de sus parametros, es variado, basandosayler parte en procesos computaciorfatebien utilizando
modelos probabilisticas y estadisticos. En genkslpredicciones a mediano y largo plazo se ianlipor esto
Gltimo y particularmente, las Cadenas de Markondan modelos que marcan una tendencia en la tabtos
investigadores en la actualidad.

En la regién de estudio, la ciudad de Concepcidrideguay, no hay antecedentes de la aplicacion de
este modelo para el analisis de las variablesititas consideradas, por lo que seria muy intetegaabarlo y
aprovecharlo, en caso de que los resultados sedialdies, para la caracterizacion del clima y engstico del
comportamiento de temperaturas a largo plazo gwfuencia en la actividad agropecuaria.

Desarrollo

El area seleccionada para llevar a cabo esta expaies la Costa del Uruguay, mas precisamente la
region comprendida por la estacion N° 87493 queidumra en el Instituto Nacional de Tecnologia Agmzeia
(INTA) de la ciudad de Concepcién del Uruguay.

“El clima no es un sistema erratico, sino que se@vaupor determinados patrones, que conforman la
memoria de la atmésfera”Por esta razén es que la Organizacién Meteorddliundiaf considera que un
estudio es relevante para caracterizar el climanderegion, si se recaban datos correspondientepariodo de
30 afios; por lo que se estudian los elementos titinsadesde 1979 hasta 2008.

Los parametros meteoroldgicos en estudio se danifde la siguiente manera, teniendo en cuenta la
clasificacion climatica de la provincia de Entr@Risegun el Servicio Meteorolégico Nacional:

! BERT, F. “El valor de la informacion climética end cultivos de maiz y soja. Analizando el impaet@scenarios de mediano y largo
plazo sobre la producciéon y su resultado econémic€ongreso Mundo Agro 2007, 27 de junio de 2007traitdo de:
www.rsmas.miami.edu/groups/.../Bert_ MundoAgro_audtpdf Fecha de consulta: 26 de Agosto de 2008.

2 FLAMENCO, REBELLA, CARBALLO, RODRIGUEZ. “Metodatogie prondstico estacional de lluvias en regionesAdgentina”.
I.N.T.A. Castelar, Buenos Aires. S/F

% PENALBA 0. “El dificil arte de predecir el climaDiario La Nacion. Seccion: campo. 17 de Junio de&20

4 Organismo de las Naciones Unidas creado en 1958 [zameteorologia (clima y tiempo).




TEMPERATURAS
C (dia calido) si las temperaturas sar20°C
T (dia templado) si las temperaturas oscilan €r@af€ y 20°C
F (dia frio) si las temperaturas sgn10°C

Una vez recolectados los datos se debe pasatapkade procesamiento y estudio de los mismos.ddebi
a que los expedientes que se han enviado desd=witi§ Meteorologico Nacional se encuentran erafiale
calculo es conveniente encontrar funciones que iprrlasificarlos, calcular las probabilidadesdioonales,
para luego asi armar las matrices de transicicallgitios vectores de probabilidad estacionaria.
a) Andlisis historico de las temperaturas y calculde probabilidades a largo plazo

La primera funcion que se debe hallar es aqueka mediante la comparacion de los valores, clagfiq
los datos de temperatura en C — dia calido-, l-teffhplado-, F — dia frio.
La segunda funcion a establecer debe calcular tabapilidades condicionales, por ejemplo, para la
determinacion de la probabilidad que un dia sada;alado que el anterior también lo fue y todaspasibles
combinaciones de estados. Con los valores obtediedas probabilidades condicionales se arma |aizre
transicion, la que resulta:

C T F
C(0847446 0152554 0

T] 0134035 0,795708 0,070257
F 0 0,329858 0,670142

Finalmente se halla el vector fijo de probabilidad.

Recordando que un vector fijo t es aquel dondeis®ke la ecuaciont. A =t
Como la matriz A es de 3 x 3, entonces el vectigbe ser de 1x 3

0847446 0152554 O
(x,y1-x-y) 0134035 0,795708 0,070257|=(x,y1-x-Y)
0 0329858 0,670142

Se multiplica y se trabaja algebraicamente cadadanas ecuaciones, queda el siguiente sistema:

0847446 + 0134035 = X
0177304 + 053415/ = 0329858
0,32985& + 0,400115/ = 0,329858

Se obtienen los tres elementos del vector fijeaidie la matriz estocastica:
(0,420065; 0,478103; 0,101832)

Lo cual significa que, a largo plazo, la probafaitidque un dia sea célido es del 42%; que un dia sea
templado 48% y que un dia sea frio 10%.

La aplicacion de las cadenas de Markov de primgeropermite la estimacion de la probabilidad media
de que exista un dia calido, templado o frio eafiel A continuacion se presenta una tabla de c@wuigar entre
la probabilidad de ocurrencia de un dia calidopiedo o frio segun las cadenas de Markov de prorden y
los valores observados.

Probabilidad de ocurrencia de un dia céalido, templdo o frio segun el método de cadenas de
Markov de primer orden. ( A: estimada; B: observada

A B
Calido 0,420065 0,4203
Templado 0,478103 0,477719
Frio 0,101832 0,101982
Tabla 1

b) Estudio mensual de temperaturas

El estudio mensual de temperaturas mediante el ImaldeCadenas de Markov se efectud de la misma
forma que el histérico presentado anteriormente gacual solo nos remitiremos a presentar lasatabbn los
resultados obtenidos para la variable meteorol&giceuestion.

A continuacion se presenta una tabla - resumerami@isis de las temperaturas en cada mes para un
periodo de 30 afios, la cual muestra, la probaliliia ocurrencia de que un cierto dia del mes skdoca
templado o frio. (A: estimada; B: observada).




Célido Templado Frio

A B A B A B
Enero 0,954186/ 0,94191F 0,045814 0,050808
Febrero 0,899522 0,900131 0,1004F8 0,099869
Marzo 0,747529| 0,78034Y7 0,252471 0,219653
Abril 0,299238 | 0,32062 | 0,690605 0,673421 0,01015700%9595
Mayo 0,10346 | 0,120133 0,754664 0,759733 0,141876120033
Junio 0,041615/ 0,042529 0,609225 0,619540 0,34916,337931
Julio 0,042806| 0,044931 0,54375 0,557604 0,413444397865
Agosto 0,081228 0,081201 0,69171 0,688543 0,22706230256
Septiembre 0,106788 0,1023 0,800082 0,795402 0309310,1023
Octubre 0,320922 0,313028 0,6729Y0 0,681004 0,@610,005974
Noviembre 0,62063 | 0,594048 0,378238 0,404762 08®110,001190
Diciembre 0,855646/ 0,84855P2 0,144354 0,151448

Este cuadro comparativo donde se presentan losa@ssi que arroja el Modelo de Cadenas de Markov y
los resultados de las observaciones, muestra queyar error obtenido es del orden de los tresésémbs. Se
concluye asi que el Modelo de Cadenas de MarkasopBable para estimar el comportamiento mensaial,
largo plazo, de las temperaturas.
¢) Ajuste mensual de temperaturas a distribucionede probabilidad continuas.

A continuacién se estudia el ajuste de los datdstaibuciones de probabilidad continuas. Paradich
estudio se considera una muestra de los Ultima® @fos de cada mes. La busqueda de la distribadebcual
se ajusta la muestra de datos se efectia medlarimplemento EASYFIT

Elegimos un mes al azar para mostrar aqui, debidmestiones inherentes a la longitud de la
presentacion.

DICIEMBRE 2003 — 2007

En primer lugar se analiza cuales son las distitings que mejor se ajustan a este mes, resultamdo c
modelo probabilistico de mejor ajuste LA DISTRIBWIN NORMAL, como puede apreciarse en el grafico
siguiente.
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Para la realizacion del test de normalidad, setgdamentonces la hipétesis nuld,y la hipotesis
alternativaH, .
H, :los datos se ajustan a una distribucién normal.

H, :los datos de la muestra difieren de la distributédmica.

Muestra (n) = 5 afios = 154 dias
Se determina en primer lugar, la temperatura miyitaatemperatura maxima de la muestra.

ton =163 T . =294



min = 131

Luego se calcula el rangd:, 5, — t,;
La cantidad de intervalos de clase de la muestdephallarse mediante la formula de Sturgess:

1+ 332l0og154= 826 L[ 8. Por lo tantok = 8

La amplitud de cada intervalo viene dada e E = %1 =16375017

Se disponen los intervalos de clase:

16,3 - 18;

18 -19,7;

19,7 - 21,4;

21,4 -23,1;

23,1 - 24,8;

24,8 — 26,5;

26,5 - 28,2;

28,2 -29,9

Se ubican las temperaturas en cada intervalo de glduego se realiza el conteo de cada intervaa p

asf obtener la frecuencia observada en el inter @Iy )

A partir de esto se calcula media y la desviacslaralar:
X =22812987

$=2,62971833
La tabla siguiente presenta los valores distrilmiieio los intervalos de clase y la frecuencia atesala

cada intervalo, correspondiente al nimero de ohs&mes contenidas en él.
Ademas, se presentan en la siguiente tabla, loslodlnecesarios para realizar la prueba Chi cdadra

Intervalos de O | Limite real | Probabilidad Area para E .
clase Frecuencia acumulada | cada clase| Frecuencia
observada esperada
16,3 0,00663042
16,3-18 7 18 0,03360784 0,0335 5,159
18 - 19,7 15 19,7 0,11825166 0,0854 13,1516
19,7-21,4 16 21,4 0,29552503 0,1756 27,0424
21,4-231 44 23,1 0,5434551]1 0,2492 38,3768
23,1-24.8 40 24,8 0,77505522 0,2326 35,8204
24,8 - 26,5 21 26,5 0,91955077 0,1429 22,0066
26,5 - 28,2 8 28,2 0,97974514 0,0606 9,3324
28,2-29,9 3 29,9 0,99648026 0,0202 3,1108
154 1 154

i=1 Ei
z (Oi B Ei )2
Oi - Ei (Oi - Ei )2 Ei

1,841 3,389281 0,65696472
1,8484 3,4165825¢ 0,25978456
-11,0424 | 121,934598 4,50901539
5,6232 31,6203782 0,82394515
4,1796 17,4690562 0,48768456
-1,0066 | 1,0132435¢4 0,04604271
-1,3324 1,7752897¢ 0,19022864
-0,1108 0,01227664 0,00394646

6,97761219




Para averiguar el valor Chi cuadrado critico esesa6o establecer el nivel de significancia el el
elige de acuerdo a la rigurosidad que se desea@bielos grados de libertad. En este caso, lodograle

libertad y = k —m—1= 5y el nivel de significacion adoptado es del 5%.

m = 2. Namero de parametros estimados para la distGbumbrmal (media y desviacion estandar)
k = 8. Namero de intervalos de clase
Se averigua el valor Chi cuadrado critico segutatabn y =5y a = 005:

2 _
X2, =1107.
Finalmente, como el valor Chi cuadrado critico esyon que el valor Chi cuadrado calculado de la
muestra, se aceptd ,, o sea que los datos se distribuyen normalmente.

A partir de esto puede hallarse por ejemplo, ldabdidad que la temperatura un cierto dia de dibie
sea superior a los 202C.

P(X > 20) = 0,85762088

El valor obtenido a partir del modelo de MarkoWe&55646

Con lo cual, la probabilidad que un cierto diardek de diciembre sea célido es del 86% en ambos.cas
Resultados

El estudio de temperaturas en la zona de Concegeiddruguay arroja los siguientes resultados:

42% de dias calidos, 48% de dias templados, 108teddtrios.

El error maximo cometido en el calculo de la praliddd de temperaturas mediante el Modelo de
Cadenas de Markov es del orden de los cuatro diésimos con lo cual se concluye que el modelo aéeGas
de Markov de primer orden se ajusta para pronadecaperaturas en la zona objeto de estudio.

En cuanto al estudio mensual, el modelo de Cadémadgarkov de tres estados, se revela también muy
adecuado para calcular la probabilidad de tempastu

Observando los cuadros comparativos entre valatémados a partir del modelo y valores observados,
el error maximo no supera el orden de los trests@nbs.

Para las temperaturas, donde las distribucioneprdeabilidad se han utilizado para confrontar las
estimaciones obtenidas con Markov, se puede apregia el ajueste es notable entre ambos modelos
exceptuando el mes de noviembre en el cual laedités es del 9% cuestion que quedaria como obgto d
investigacién ya que es el Gnico mes en que naictEn los resultados.

Conclusiones

Esta tesina se ha abocado al estudio de las tetugesran la ciudad de Concepcién del Uruguay y su
zona de influencia; region demarcada por la préseme la estacion experimental del Instituto Naalote
Tecnologia Agropecuaria , institucion dedicadastlidio de los factores que resultan fundamentaieara de
planificar todas las actividades agropecuarias.

Muchos son los estudios, sobre todo en Europahgnaitilizado el modelo de Cadenas de Markov para
la caracterizacion climatica de diferentes regiofes esta razén se decidié tomar este modelo lzandas
temperaturas en la zona de nuestra ciudad.

Una vez recolectados los datos, aplicado el modedtricial de Cadenas de Markov, obtenida la
informacion que de él se generd, y efectuados otamjuente los respectivos analisis a partir de las
distribuciones de probabilidad continuas; se olettori resultados que permiten presentar el siguEmginto
de conclusiones:

a) que las Cadenas de Markov arrojan una clasifinadimatica acorde a la caracterizacion de clifaa
la region “clima templado con lluvias todo el afi€F) ya que si bien para esta presentacién no fsenexel
estudio sobre precipitaciones, este estudio seeatreucompleto para esta variable en el trabagl €le tesina
bajo el titulo“Aplicacion del Modelo de Cadenas de Markov partrear el comportamiento de precipitaciones
y temperaturas en la zona de Concepcién del Uruguay

b) que se abren importantes vias de investigacdque, demostrada la fidelidad de ajuste del modelo
matricial para estimar el comportamiento de tentpesia en la zona de Concepcion del Uruguay, seuya m
interesante trabajar con el resto de las estaciomsorologicas que conforman la costa del Uruguena
obtener un estudio exhaustivo y completo.

¢) que proporciona un analisis fundamentado en hzed®ones matematicas y probabilisticas para la
toma de decisiones en el contexto agropecuarioefonplo, para el cultivo de arroz, una de lasvatades
econdmicas trascendentales en la provincia de Ritrg se deben tener en cuenta los eventos dertatums
extremas. Las altas y bajas temperaturas por encipta debajo de los limites criticos afectan eldimiento
del grano, ya que inciden sobre el macollaje, imé&xion de espiguillas y su maduracion.

El girasol, otro de los granos que se cultivanlesuelo entrerriano, tiene como factor fundameréeito
en la germinacién de las semillas como en las stppsteriores de desarrollo de la plantula, @rgperatura

5 DIAZ ZORITA, M; DUARTE, G; PLANTE, E. “El cultivo ed Girasol. Diciembre, 2003. Extraido de:

http://www.asagir.org.ar/Publicaciones/cuaderniliseb.pdf Fecha de consulta: 29 de Julio de 2009




Cabe destacar que la temperatura no solo influyal erecimiento y evolucién de un cultivo; tamb#s
participe de ciertas enfermedades que puede comramismo. Ejemplo: la roya de la soja es un hodgb
género Phakopsora y aparece generalmente cuantiempsraturas son elevadas durante las horas delonoj
foliar. Los meses de febrero, marzo, abril y magostituyen el periodo de mayor riesgo por la altdabilidad
de condiciones climéaticas conductivas de la enfdau®

En sintesis, este trabajo pretende reducir la tidcenbre de los agricultores ante decisiones donde
influyen los factores meteorologicos. De esta m@nérs productores que se encuentran en la zona de
Concepcion del Uruguay, en determinado mes dels#l®n cual es la probabilidad (cuantificada) deaerto
evento de precipitacion y temperatura se prodyzeanitiéndose una planificacion coherente de ldotapion
agraria y de los recursos, minimizando riesgoslgrizando la incertidumbre.
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