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Resumen. El exponente de Hurst (H) es un pardmetro que varia entre 0 y 1 e indica el nivel de persisten-
cia de una serie temporal. Valores de H entre 0 y 0,5 indican que la serie es antipersistente mientras que
valores de H entre 0,5 y 1 indican que la serie es persistente, si H=0,5 se dice que la serie es aleatoria. En
estudios previos realizamos una mejora del método Promedio de los Coeficientes Wavelet (AWC, avera-
ge wavelet coefficient) para el calculo del exponente de Hurst utilizando diferentes estimadores para la
varianza de los coeficientes de los detalles wavelet. A fin de realizar las comparaciones numéricas de las
distintas implementaciones, previamente hemos generado series artificiales con distintos valores de H uti-
lizando transformada wavelet. En este trabajo aplicamos dicha herramienta a series climéticas de la Repu-
blica Argentina. En la bibliografia consultada hemos encontrado métodos que involucran wavelets pero
no especifican la familia més apropiada para tal fin ni si se requiere un anélisis previo de la serie a estudiar.

Keywords: Time Series, Hurst Exponent, Wavelet Transform, Rescaled Range.

Abstract. The Hurst exponent (H) is a parameter that varies between 0 and 1 and indicates the per-
sistence level of a time series. Values of H between 0 and 0.5 indicate that the series is antipersistent,
while values of H between 0.5 and 1 indicate that the series is persistent, if H = 0.5 the series is said to be
random. In previous studies we performed an improvement of the Average Wavelet Coefficient (AWC)
method for the calculation of the Hurst exponent using different estimators for the variance of the wa-
velet details coefficients. In order to make the numerical comparisons of the different implementations,
we have previously generated artificial series with different values of H using wavelet transform. In this
work we apply this tool to climatic series of Argentine Republic. In the consulted bibliography we have
found methods that involve wavelets but do not specify the most appropriate family for that purpose or
if a previous analysis of the series to be studied is required.
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1. INTRODUCCION

La prediccidn de sequias e inundaciones es uno de los temas importantes en cuanto a inves-

tigacion climatoldgica en el dltimo tiempo, incluso en la Republica Argentina. Saber cudndo
podrian ocurrir, 0 no, las precipitaciones significaria poder alertar a agricultores, ganaderos,
y a la poblacién en general a fin de resguardar la produccion o resguardarse. En los dltimos
afos, debido al cambio climatico se han producido estos fendmenos en distintos puntos del
pais, incluso han ocurrido sequias o inundaciones en lugares donde nunca habian ocurrido an-
tes. Ademads de ser este tipo de informacion de conocimiento publico, hay grupos y centros de
investigacion dedicados a ello, pero por lo general se basan en estudios estadisticos y no consi-
deran la naturaleza fractal de la series.
Para caracterizar la fractalidad de una serie temporal se puede hacer por medio del exponente de
Hurst, (Dimension fractal=2-Exponente de Hurst). Este pardmetro tuvo origen en el drea de la
hidrologia (Hurst (1951)), sin embargo su uso se extendio a diversas areas, incluso las de origen
humano, como la financiera en Serinaldi (2010).

Dicho exponente es un indice en el intervalo [0; 1] que mide la persistencia de una serie tem-
poral. Si H € (0,5; 1] se dice que la serie es persistente, es decir estéd caracterizada por efectos
de memoria de largo plazo. Tedricamente lo que suceda hoy impactaré en el futuro por siempre,
como por ejemplo cambios mensuales de ahora estdn correlacionados con los cambios mensua-
les futuros. Por ejemplo, si H = 0,7 nos indica que existe un 70 % de probabilidades que el
siguiente periodo siga la misma tendencia que en el periodo anterior. Si H € [0;0,5) se dice
que la serie es antipersistente, con frecuencia se les denomina con reversién a la media'. Es
decir, si la serie ha estado arriba de un determinado valor que hace las veces de media de largo
plazo en el periodo anterior, es mds probable que esté abajo en el periodo siguiente y viceversa.
Si H = 0,5, la serie es completamente aleatoria, los datos son independientes y decimos que no
hay memoria.

Existen en la actualidad distintos métodos para estimar el exponente de Hurst, entre los que
podemos citar el rango reescalado propuesto por Hurst (1951), el andlisis de fluctuacién sin
tendencia (DFA, detrended fluctuation analysis) de Peng et al. (1995), y el andlisis wavelet
de Simonsen et al. (1998), entre otros. Una revision de los métodos se encuentra en L. et al.
(2017) donde los autores recopilan la informacion de los distintos métodos aplicados a series de
precipitaciones y temperatura a nivel mundial donde se aprecia que las mayores concentraciones
de investigacion estdn en Europa y Medio Oriente. Los autores Rangarajan y Sant (2004) han
estudiado las series de precipitaciones en India y han introducido un indice de prediccion (P1)
basados en la dimension fractal, D, o el exponente de Hurst, H:

PI=2x|D—15=2x 05— H|.

Coincidiendo con lo reportado en L. et al. (2017), en nuestra buisqueda bibliogréafica a nivel
nacional sélo hemos encontrado publicado el trabajo de Pérez et al. (2009) quienes calculan el
exponente de Hurst por medio del rango rescalado.

En este trabajo estudiaremos series de precipitaciones mensuales de distintas regiones climati-
cas de Argentina, con el fin de caracterizarlas segtin su persistencia o no por medio del promedio
de los coeficientes wavelet, considerando las mejoras introducidas en Arouxet y Pastor (2017).

I'Se usa para describir cémo las rentabilidades en una serie temporal financiera pueden ser extremas a corto
plazo, pero mas estables a largo plazo.
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2. METODOS
2.1. Series de precipitaciones

Una serie temporal es una sucesion de observaciones de una variable, la precipitacion es una
serie que evoluciona tanto en el tiempo como en el espacio. Por este motivo, no s6lo analizamos
la evolucién temporal sino también su comportamiento en diferentes regiones climdticas de la
Republica Argentina. Dichas series fueron obtenidas de la Base de Datos Climéticos de la 3CN-
CIMA/CONICET-UBA (2014), eligiendo el periodo que va de 1960 a 2010 de datos grillados,
no los simulados. La frecuencia aqui presentada es mensual, pero también se han analizado se-
ries diarias.

La Reptiblica Argentina es un pais extenso el cual abarca una gran diversidad de climas y se
lo divide en 5 regiones: andina, centro o chacopampeana, himeda o mesopotamica, patagénica
y territorios insulares en el Atlantico sur. En la Tabla 1 se muestran las 32 series temporales
seleccionadas: las siete primeras series corresponden a la regién andina, las once siguientes al
centro del pais, las once que siguen a la regién hiimeda y las dltimas tres a la regidn patagénica.
De esta tltima region no se seleccionaron mas series por no ser lo suficientemente abarcativa
la base de datos por debajo del paralelo 40° S, como asi tampoco se han seleccionado series
de los territorios insulares en el Atlantico sur. En la Fig. 1 se muestra la ubicacion de las series
seleccionadas.

Si bien se considera que Argentina tiene clima templado, tiene regiones muy himedas como
Misiones y regiones muy aridas como San Juan. En la Fig. 2 se puede observar las series de
precipitaciones de dos locaciones de las provincias de Misiones y San Juan, El Dorado y Cam-
pamento Filo del Sol, respectivamente.
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Figura 1: Ubicacién de las series de precipitaciones seleccionadas en el mapa de la Republica Argentina, para
latitudes menores a 40°5’. (3CN-CIMA/CONICET-UBA (2014))

2.2. Método wavelet

En la literatura existen variados métodos para el calculo del exponente de Hurst, desde el
rango rescalado hasta teoria de fractales pasando por DFA (Peng et al. (1995)), etc. Dos de los
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Provincia Localidad Ubicacion de la serie | Altitud snm
Jujuy Susques Lat. 23°5' long. 66°5 4225
Catamarca Cerro El Céndor Lat. 26°5' long. 68°5’ 5399
San Juan Campamento Filo del Sol | Lat. 28°5 long. 69°5’ 4087
La Rioja Tama Lat. 30°5' long. 66°5’ 730
Mendoza Puente del Inca Lat. 32°5' long. 69°5 4200
Mendoza San Rafael Lat. 34°5' long. 68°5 696
Mendoza Malargiie Lat. 36°5’ long. 68°5’ 1316
Formosa Comunidad La Rinconada | Lat. 23°5' long. 61°5’ 178
Formosa Formosa Lat. 26°5' long. 58°5’ 72
Santiago del Estero | Alberdi Lat. 26°5' long. 62°5 185
Santiago del Estero | Mailin Lat. 28°5' long. 63°5’ 116
Chaco Santa Sylvina Lat. 27°5' long. 61°5’ 61
Tucumén La Cocha Lat. 27°5' long. 65°5’ 397
Cérdoba Leones Lat. 32°5' long. 62°5 113
Coérdoba Obispo Trejo Lat. 30°5’ long. 63°5’ 102
San Luis La Pampa Grande Lat. 32°5' long. 66°5’ 611
San Luis Arizona Lat. 35°5' long. 65°5 317
La Pampa Colonia Santa Teresa Lat. 37°5' long. 63°5 155
La Pampa Santa Rosa Lat. 36°5' long. 64°5’ 217
La Pampa Gdor. Duval Lat. 38°5' long. 66°5’ 206
Misiones El Dorado Lat. 26°5’ long. 54°5’ 217
Corrientes Gral. Alvear Lat. 28°5' long. 56°5’ 79
Santa Fé Puerto Ocampo Lat. 28°5' long. 59°5 54
Entre Rios San Gustavo Lat. 30°5' long. 59°5 50
Entre Rios Gdor. Mansilla Lat. 32°5' long. 59°5 46
CABA CABA Lat. 34°5’ long. 58°5' 30
Buenos Aires Blaquier Lat. 34°5' long. 62°5 109
Buenos Aires Junin Lat. 35°5' long. 60°5’ 81
Buenos Aires Tandil Lat. 37°5' long. 59°5 216
Buenos Aires Bahia Blanca Lat. 38°5’ long. 62°5’ 62
Buenos Aires Viedma Lat. 40°5’ long. 62°5 44
Neuquén Afelo Lat. 38°5' long. 69°5 481
Neuquén Achico Lat. 40°5' long. 70°5’ 969
Rio Negro Sierra Colorada Lat. 40°5' long. 67°5 520

Tabla 1: Ubicacién de las series de precipitaciones mensuales de distintas regiones de la Argentina.

métodos mas reconocidos son el de rango rescalado y el método de wavelet. En trabajos pre-
vios, hemos observado que dada una serie de tiempo artificial cualquiera, el método wavelet no
s6lo encuentra un valor de H mds aproximado que el rango rescalado, sino que no es necesario
saber a priori la naturaleza de la serie, esto es, si la serie es estacionaria o no estacionaria. Por
lo dicho anteriormente, en este trabajo utilizamos sé6lo el método wavelet.

La transformada wavelet permite descomponer la serie de tiempo en el dominio tiempo-frecuencia,
y se define mediante:

W(a,b) = / " (5)bes(s)ds  para a >0 0
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Figura 2: Series de precipitaciones, en milimetros, de Misiones y San Juan entre los afios 1960 y 2010.

donde a es el parametro de escala, b el de traslacion y () es la wavelet madre.

Si la serie de tiempo posee H-autoafinidad, esto es, que la serie satisface una ley de potencia
del tipo X (ct) =~ ¢ X (t), la varianza de la transformada wavelet (Ec. (1)) sera afectada por un
pardmetro de escala de manera asintdtica:

Var(a) = E(W(a,))* - (E(W(a,b)))* = o’ 2)

donde el exponente € [—1, 3]. Malamud y Turcotte (1999) encontraron una relacién entre los
parametros H y [ para series autoafines. Por lo que el exponente de Hurst queda definido como:

s = %, para 3 € [—1, 1), si la seifial es del tipo fGn,
s H= %, para 5 € [1, 3], si la seiial es del tipo fBm,

donde fBm es movimiento Browniano fraccionario y f{Gn es ruido Gaussiano fractal.
El método wavelet que hemos utilizado es un método basado en el método AWC de Simon-
sen et al. (1998) el cual propone hacer los siguientes pasos:

1 se aplica la transformada wavelet de los datos en el dominio wavelet, W (a, b);
2 para una escala fija, a, se calcula el promedio de los coeficientes wavelet;
3 se grafica en doble logaritmo los coeficientes vs. la escala a.

En trabajos previos hemos presentado mejoras al método wavelet utilizando estimadores
mds robustos para el cdlculo en el punto [2]. Basados en la Ec. 1, en Arouxet y Pastor (2017),
hemos propuesto hacer una estimacion de la varianza de los coeficientes de los detalles de la
serie estudiada utilizando dos estimadores: el primero es el conocido estimador insesgado de la
varianza Var en el cual dada una serie de datos Z1,..., T, usando el estimador:

Var(z) = —— Z(:p —7)%,

y el segundo es un estimador més robusto de la varianza como es la desviaciéon mediana absoluta
(MAD, median absolut deviation) ( (Maronna et al. (2006)):

MAD(W (a,b)) = Med(|W (a,b) — Med(W (a,b))|) 3)
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En este trabajo utilizamos el método AWC y el estimador MAD, ya que por los resultados
obtenidos en los trabajos previos, usando series artificiales, hemos mostrado que asi es mds
eficiente que al usar los otros estimadores de la varianza de los coeficientes wavelet.

3. RESULTADOS Y CONCLUSIONES

Las series de precipitaciones seleccionadas de 3CN-CIMA/CONICET-UBA (2014) son de
frecuencia mensual entre los afios 1960 y 2010, con 612 datos cada una.
El método AWC utilizando el MAD para estimar la varianza de los coeficientes wavelet fue
implementado en MATLAB, con la instrucciones wavedec .m, para la descomposicién con
el mdximo nivel permitido para la wavelet Haar, y wnoisest .m para estimar el MAD. La
eleccion de la instrucciones wavedec.m se debe a que si bien la serie temporal es discreta,
proviene de una variable, las precipitaciones en este caso, que son continuas, y la mejor aproxi-
macion es esta transformada discreta, que considera los multiniveles.
En la Tabla 2 se muestran los valores obtenidos para las 32 series temporales tanto del exponente
de Hurst, H, como el indice de prediccion, P1.

De la Tabla 2 se observa que de las 32 series observadas, 17 son antipersistentes, de las cuales
13 con H < 0,45,y 15 persistentes, de las cuales H > 0, 55 en 9 de ellas. Ademas, en 10 series
el exponente de Hurst toma valores entre 0,45 y 0, 55, para las cudles se podria considerar que
tienen un comportamiento casi aleatorio, incluso el promedio de los valores de H es 0,48. En
cuanto al indice de prediccion, los valores obtenidos son menores que 0,5 con un promedio
de 0, 23. Todas las series, salvo la de Leones, en la Provincia de Cérdoba en la region centro,
tienen P menor que 0, 5, con H = 0, 2. En nuestro trabajo se refleja que las series resultan ser
algunas persistentes, ain cuando las series elegidas son series en donde las precipitaciones son
muy abundantes como en Misiones o muy escasas como en San Juan (Fig. 2) y en otros casos
son antipersistentes en lugares como Entre Rios y Jujuy en donde en la primera las lluvias son
abundantes y en la segunda son escasas (Fig. 3) o Cérdoba y Mendoza (Fig. 4) .

Entre Rios, Gidor. Mangilla
400} iy .
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Figura 3: Series de precipitaciones, en milimetros, de Jujuy y Entre Rios (Gdor. Mansilla) entre los afios 1960 y
2010.

Los resultados obtenidos demuestran algunas diferencias con los andlisis preliminares rea-
lizado por otros autores en otras regiones del mundo. Por ejemplo, India (Rangarajan y Sant
(2004)) o en México (Valle et al. (2013)) donde estos tltimos autores muestran que los indices
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Provincia Localidad | H | PI |
Jujuy Susques 0,4314 | 0,1372
Catamarca Cerro El Céndor 0,4419 | 0,1162
San Juan Campamento Filo del Sol | 0,7175 | 0,4350
La Rioja Tama 0,4945 | 0,0110
Mendoza Puente del Inca 0,6757 | 0,3514
Mendoza San Rafael 0,4225 | 0,1551
Mendoza Malargiie 0,6589 | 0,3178
Formosa Comunidad La Rinconada | 0,2668 | 0,4664
Formosa Formosa 0,3023 | 0,3954
Santiago del Estero | Alberdi 0,4500 | 0,1001
Santiago del Estero | Mailin 0,2721 | 0,4559
Chaco Santa Sylvina 0,5365 | 0,0730
Tucuman La Cocha 0,4320 | 0,1360
Cérdoba Leones 0,2063 | 0,5875
Cordoba Obispo Trejo 0,2673 | 0,4654
San Luis La Pampa Grande 0,4695 | 0,0610
San Luis Arizona 0,3455 | 0,3090
La Pampa Colonia Santa Teresa 0,5345 | 0,0691
La Pampa Santa Rosa 0,6277 | 0,2554
La Pampa Gdor. Duval 0,5471 | 0,0941
Misiones El Dorado 0,6651 | 0,3302
Corrientes Gral. Alvear 0,5602 | 0,1204
Santa Fé Puerto Ocampo 0,4810 | 0,0380
Entre Rios San Gustavo 0,4305 | 0,1390
Entre Rios Gdor. Mansilla 0,2978 | 0,4045
CABA CABA 0,3317 | 0,3367
Buenos Aires Blaquier 0,5494 | 0,0988
Buenos Aires Junin 0,5391 | 0,0783
Buenos Aires Tandil 0,3784 | 0,2432
Buenos Aires Bahia Blanca 0,5654 | 0,1307
Buenos Aires Viedma 0,5324 | 0,0647
Neuquén Afielo 0,5935 | 0,1870
Neuquén Achico 0,5018 | 0,0037
Rio Negro Sierra Colorada 0,6374 | 0,2748

Tabla 2: Valores del Exponente de Hurst y del indice de prediccion para series de precipitaciones mensuales de
distintas regiones de la Argentina.

de prediccion de las series de precipitaciones el estado de Zacatecas son valores cercanos a 1,
con valores de // menores a 0, 3 demostrando que dichas series resultan ser antipersistentes.

4. DISCUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Este estudio preliminar de las series de precipitaciones del territorio argentino es muy gene-
ralizado ya que la region abarca zonas climadticas diferentes entre si, desde zonas de montafia y
lejanas al mar (Jujuy) hasta zonas cercanas al mar y de poca altitud (Rio Negro). En los resulta-
dos podemos observar que hay series de ambos tipos, en las distintas regiones consideradas. Por
ejemplo, la serie de Tandil es antipersistente y se encuentra a una altitud sobre el nivel del mar
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Figura 4: Series de precipitaciones, en milimetros, de Cérdoba (Leones) y Mendoza (San Rafael) entre los afios
1960 y 2010.
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Figura 5: Distincién geografica de las series persistentes (naranja) y antipersistentes (rojo).

superior respecto a las series cercanas. Andlogamente, en el caso de la provincia de Mendoza, la
serie de San Rafael es antipersistente y se encuentra a una altitud menor que las series cercanas
persistentes. Luego, consideramos que para poder afirmar si el cambio de persistencia en una
determinada regidn se debe a la ubicacién geografica, necesitariamos focalizar més el estudio.
Como se puede observar en la Fig. 5, se deberd realizar un estudio més localizado para poder
concluir sobre la persistencia de las series en cada region. Incluso, analizaremos las series de lo-
calidades donde se han producido sequias o inundaciones en el periodo estudiado (1960-2010).

También, como hemos dicho en la Seccién 2.1, hemos analizado las series de precipitaciones
diarias. Los resultados no se reportan ya que en muchas regiones las series tienen muchos dias
en donde no hay precipitaciones, por ejemplo San Juan. De aqui que los coeficientes de la
descomposicion wavelet de la serie sean nulos y, por lo tanto, no se puede estimar la pendiente
con la regresion lineal log-log de los detalles de los coeficientes vs. la escala. A fin de analizar
las series diarias, y dado que utilizamos la wavelet de Haar para la descomposicion de la serie
con la mayor cantidad de niveles posibles, estamos estudiando usar otras wavelets, como asi
también menos niveles en dicha descomposicion.
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