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Resumen

En este trabajo de investigacién se presenta un modelo computacional para el prondstico
del indice estandarizado de precipitacion (SPI) en el departamento de Narino. El modelo esta
conformado por las siguientes etapas: fuente de datos, metodologia, modelo y finalmente
el prondstico del SPI. Para la etapa fuente de datos, se utilizd la base de datos satelital
CHIRPS (Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Station data) y variables
macroclimaticas, de CHIRPS se extrajeron datos de precipitacion mensual. Posteriormente
en la etapa de metodologia, se calculd el SPI para diferentes escalas temporales (1, 3, 6
y 12 meses); luego, se realizo una reduccién de dimensionalidad empleando el método de
andlisis de componentes principales no lineales (ACPNL) en conjunto con un analisis de
cluster, con la finalidad de encontrar regiones espaciales donde los datos SPI presentaran
un comportamiento similar; determinando las regiones SPI similares, se realizé un analisis
de correlacién entre las regiones y los indices macroclimaticos. Los indices que reportaron
correlaciones altas fueron seleccionadas como variables predictoras del modelo de prondstico,
el modelo general, es la uniéon de cuatro modelos NNARMAX creados a partir de las regiones
identificadas y la arquitectura ACPNL que dan como resultado el SPI pronosticado.

El modelo general de pronostico resulté en un modelo robusto con una ventana temporal
de pronéstico de 6 meses, errores relativamente bajos de 0.13 (0.37) en el ECM, 0.85 (0.79) en
el CPP y de 0.85 (0.78) en BICOR para la regién Este (Oeste). El pronostico del SPI permite
evaluar la sequia meteoroldgica, como punto de partida en la implementacién de estrategias
de adaptacién y mitigacion a la variabilidad climatica. La reduccién de la vulnerabilidad
a la sequia mediante la generacién de nuevo conocimiento y construcciéon de herramientas

interdisciplinarias se constituye como el principal aporte de esta investigacion a la region.
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Abstract

This research work presents a computational model for the forecast of the standardized
precipitation index (SPI) in the department of Narifio. The model is composed of the
following stages: data source, methodology, model and finally the SPI forecast. For the data
source stage, the CHIRPS satellite database (Climate Hazards Group InfraRed Precipitation
with Station data) and macroclimatic variables were used; monthly precipitation data were
extracted from CHIRPS. Subsequently, in the methodology stage, the SPI was calculated for
different time scales (1, 3, 6 and 12 months); then, a dimensionality reduction was performed
using the nonlinear principal component analysis method (ACPNL) together with a cluster
analysis, in order to find spatial regions where the SPI data presented similar behavior;
determining the similar SPI regions, a correlation analysis was performed between the regions
and the macroclimatic indices. The indices that reported high correlations were selected as
predictor variables of the forecast model. The general model is the union of four NNARMAX
models created from the identified regions and the ACPNL architecture that result in the
forecast SPI.

The overall forecast model resulted in a robust model with a 6-month forecast time
window, relatively low errors of 0.13 (0.37) in the ECM, 0.85 (0.79) in the CPP and
0.85 (0.78) in BICOR for the East (West) region. The SPI forecast allows the assessment
of meteorological drought, as a starting point in the implementation of adaptation and
mitigation strategies to climate variability. The reduction of vulnerability to drought through
the generation of new knowledge and the construction of interdisciplinary tools is the main

contribution of this research to the region.
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Capitulo 1

Introduccion

La variabilidad climética (VC) y el cambio climatico (CC) son el principal problema
ambiental del siglo X X I que estan afectando negativamente a la sociedad y los ecosistemas
[5], ya que impactan ambitos sociales, econdmicos, ambientales, y ecolégicos. El CC y la
VC es un problema global que afecta de manera diferenciada a distintas zonas del planeta,
como la region tropical. Esta regién ubicada entre los trépicos de Cancer y de Capricornio
o entre los 27.5°S y 27.5°N [5], tiene la particularidad de disponer de la mayor cantidad de
energia solar que recibe el planeta. Se caracteriza por presentar altas temperaturas donde
predomina la circulacién de los vientos alisios (vientos que soplan del Este, del Noreste o
del Sureste) los cuales interactian en la Zona de Convergencia Intertropical (ZCIT) [5]. La
ZCIT, se caracteriza por ser una franja o cinturén de baja presion constituido por corrientes
de aire ascendente, donde convergen grandes masas de aire calido y himedo provenientes de
los hemisferios norte y sur; lo cual inducen en el comportamiento hidroclimatoldgico de la
region.

En Colombia, el ciclo hidroclimatolégico anual esta controlado por la oscilacién de la
ZCIT, superpuesta a patrones regionales causados por la influencia orografica de los Andes,
la evapotranspiracién en la cuenca amazonica, las interacciones continente-atmosfera y la
dindmica de las corrientes de viento del oeste de Colombia (corriente de chorro del Oeste
Colombiano y corriente de chorro del Chocd) [6, 5, 7]. En escalas de tiempo més largas, se
experimentan importantes anomalias hidrolégicas debidas a los ciclos del fenémeno El Nino
Oscilacion del Sur (ENOS) y sus dos fases extremas, la fase fria denominada “La Nina” (LN)
y la fase cdlida denominada “El Nifno” (EN) [5]. Varios estudios afirman que los episodios
de EN (LN) tienen relacién con la disminucién (aumento) de las precipitaciones, caudales y
otras variables hidroclimaticas, predominantemente en el centro, norte y occidente del pais
8, 9, 10, 11, 12]. Ademéds de ENOS, otros fenémenos macroclimaticos como la Oscilacién
del Atldntico Norte (NAO) y la Oscilacién Decadal del Pacifico (PDO) [6], son importantes
en el comportamiento hidroclimatolégico de Colombia.

La ocurrencia de ENOS es ciclica, no peridédica en escalas de tiempo que van desde
meses hasta varios anos. Este fenémeno es determinante en la influencia sobre el recurso
hidrico en Colombia. En el Océano Pacifico, existe una conexion entre la Temperatura
Superficial del Mar (TSM), la presién atmosférica, la direccién de los vientos y corrientes

ocednicas, variables que se retroalimentan y determinan la intensidad del fenémeno ENOS.



Estas variables macroclimaticas (VM) pueden ser usadas para la construccién de indices que
permite evaluar la severidad y duraciéon de un evento ENOS.

Existe variedad de indices que son usados para evaluar la fuerza de un evento ENOS
particular, el Indice Ocednico del Nifio (ONI) es uno de los més usados, se calcula como
la media de 3 meses consecutivos de las anomalias de la TSM en la regién Nino 3.4 del
océano pacifico (50°N-5°S, 120°W-170°W). Ademés del indice ONI, también es usado el
Indice de Oscilacién Sur (SOI), este indice es calculado como la diferencia normalizada de
la presién atmosférica en superficie entre Darwin, Australia (Pacifico Occidental) y Tahitf,
Polinesia Francesa (Pacifico Oriental). En la actualidad, hay diferentes indices desarrollados
para medir la variabilidad de los pardametros oceanicos y atmosféricos de gran escala y son
usados para estudiar la relacién o incidencia en el comportamiento espacio-temporal de la
precipitacién, de la nubosidad y de otras variables climatolégicas locales [5].

Los impactos del ENOS en las precipitaciones colombianas, han dado lugar a
consecuencias ambientales socioeconémicas y medioambientales [7, 13]. Durante el evento
EN de 1997-1998, Colombia registré una disminucion del 10 % en la produccién de café y se
registraron cerca de 12.000 incendios forestales [14]. Durante el evento EN de 2015-2016, uno
de los més fuertes de los que se tiene registro [15], el déficit de precipitaciones fue del 40 %
en la regién andina y del 37 % en el Caribe, afectando a mas de un millén de hectareas de
cultivos, principalmente en los departamentos de Atlantico, Cérdoba y Narino [14]. Ademés,
en las zonas endémicas de Colombia, EN se ha asociado también a un aumento de los casos
de malaria [16], debido al aumento de la temperatura y la disminucién de las precipitaciones,
que son condiciones favorables para la formacién de criaderos del mosquito transmisor.

La precipitacién es una de las principales variables que definen el comportamiento
climético en la mayoria de regiones del mundo, su variabilidad temporal y espacial tiene
un efecto directo en la disponibilidad de los recursos hidricos. Por lo tanto, el analisis
de la informacion histérica de la precipitacion y su relacion con VM permiten identificar
variaciones temporales y espaciales para mitigar los riesgos relacionados con el agua, como
la sequia.

El agua es esencial para aprovechar el potencial de la tierra y para permitir que
las variedades mejoradas tanto de plantas como de animales utilicen plenamente factores
de produccién que elevan los rendimientos. Al incrementar la productividad, la gestién
sostenible del agua (especialmente si va unida a una gestién adecuada del suelo) contribuye a
asegurar una mejor produccion tanto para el consumo directo como para el comercio. Desde
los anos sesenta, la produccion mundial de alimentos ha seguido la tendencia del crecimiento
demografico mundial, suministrando mas alimentos per capita a precios cada vez mas bajos
en general, pero a costa de los recursos hidricos. Al final del siglo XX, la agricultura empleaba
por término medio el 70 % de toda el agua utilizada en el mundo, y la Organizacién de las
Naciones Unidas para la Alimentacién y la Agricultura (FAO) estima que el agua destinada
al riego aumentard un 14 por ciento para 2030 [17]. Aunque este aumento es muy inferior
al registrado en los anos noventa, segin las proyecciones, la escasez de agua sera cada vez
mayor en algunas regiones, lo que limitara la produccién local de alimentos [17].

La sequia, es provocada por la fase calida de ENOS (EN) y afecta el margen occidental



de América Central, México, la cuenca del Amazonas y el norte de América del Sur (es decir,
Colombia, Ecuador, el norte de Pert y el noreste de Brasil) [6]. La sequia es definida como los
sucesos prolongados y regionalmente extensos de disponibilidad de agua natural por debajo
del promedio [2], que afecta los recursos hidricos superficiales y subterrdneos conllevando a
dificultades en actividades econémicas y sociales, tales como: reduccién del suministro de
agua, deterioro de la calidad del agua, pérdida de cosechas, reduccién de la productividad
en sectores agricolas y disminucién de la generacién de energia [7].

En las ultimas décadas [18, 19, 4], las sequias han tenido graves repercusiones en el sector
rural de los paises en desarrollo, debido a que el 75 % de los paises pobres del mundo habitan
en zonas rurales, dependiendo de la agricultura de secano! para su subsistencia [20], tal como
sucede en Colombia, donde una de las fuentes de su economia es la agricultura [7].

El departamento de Narino localizado en el suroeste de Colombia tiene una economia
basada en actividades agropecuarias, debido a las condiciones topograficas e hidrograficas,
seguida por la industria, el comercio y el transporte [21]. Un departamento esencialmente
rural con predominio de produccién minifundista®? [7]. La agricultura es un factor
fundamental para el desarrollo y la seguridad alimentaria [21], el uso del agua y su gestién
han sido un factor esencial para elevar la productividad y asegurar una produccion previsible.

El pronéstico de eventos futuros de sequia en el departamento de Narino es relevante
para reducir los impactos especialmente en la gestién y mitigacién del riesgo ante eventos
de sequia [22]. Los eventos de sequia se explican usando indicadores que determinan
caracteristicas como la magnitud, frecuencia, duracién y extension espacial; el indice de
sequia meteorolégica recomendado por la Organizaciéon Mundial de Meteorologia (OMM), es
el Indice de Precipitaciéon Estandarizado (SPI) 3, el cual es utilizado para abordar problemas
relacionados con la sequia en todo el mundo [23].

Dada la necesidad del departamento de Narino en predecir los futuros eventos de
sequia, en esta investigacién se propone la siguiente pregunta: s Como desarrollar un modelo
computacional para pronosticar eventos de sequia a partir del indice SPI en el departamento
de Narino, usando técnicas de inteligencia artificial?. Para responder a la pregunta de

investigacion se propusieron los siguientes objetivos.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

= Desarrollar un modelo computacional para el pronodstico del indice estandarizado de
precipitacién (SPI) en el departamento de Narino, utilizando técnicas de inteligencia

artificial.

1 Actividad agricola en la que el ser humano no contribuye a la irrigacién del suelo, sino que utiliza
Unicamente la que proviene de las lluvias.

2 El agricultor no obtiene una produccién suficiente para comercializar, obligando al auto abastecimiento
y la agricultura de subsistencia.

3 En 2009, la OMM recomendé a los paises que utilizaran el SPI, para vigilar y seguir las condiciones
de sequia.



1.1.2. Objetivos especificos

» Identificar las técnicas de prondstico del SPI usando indices macrocliméticos y métricas
de desempeno preponderantes en la estimacién de los prondsticos.

= Proponer un modelo computacional para el prondstico del SPI usando técnicas de
inteligencia artificial con un sistema de correlacién robusta.

= Implementar el modelo computacional de prondstico del SPI usando técnicas de
inteligencia artificial con un sistema de correlacién robusta.

= Validar el modelo computacional de pronéstico a través de pruebas funcionales y de

integracién, usando métricas de desempeno.

1.2. Descripcion general de la solucién propuesta

En esta investigacion se disend e implementé un modelo computacional de pronéstico del
indice SPI, utilizando series de tiempo de precipitacién tomadas a partir de un conjunto de
datos satelitales en el departamento de Narino. Para el modelo de prondstico se utilizaron
técnicas de inteligencia artificial usando como referencia la metodologia propuesta en [24].

La descripcion general de la solucion propuesta, se muestra en el diagrama de bloques
de la Fig. 1.1, donde se inicia con la fuente de datos, seguido del modelo computacional de
pronostico, que esta dividido en los sub-bloques de metodologia y modelo; finalmente, como

resultado se tiene el SPI pronosticado.

SPI
Pronosticado

Fuente de datos ||~ Metodologia —— Modelo

Modelo computacional de pronéstico

Figura 1.1: Diagrama general de la solucién propuesta.

El bloque de fuente de datos contiene las series de tiempo de precipitacion de estaciones
meteoroldgicas in situ y series de tiempo que fueron extraidas de datos satelitales. Por su
parte, las series de tiempo correspondientes a las variables macrocliméticas (VM) fueron
tomadas de la Oficina Nacional de Administracién Ocednica y Atmosférica (NOAA)?.
Las series temporales descritas anteriormente son las variables de entrada al bloque de
metodologia (Ver Fig. 1.1), en donde inicialmente se realiza la estimacion del SPI siguiendo
la metodologia propuesta por McKee, Doesken y Kleist [25], con el propdsito de evaluar
la sequia para diferentes escalas temporales (1, 3, 6 y 12 meses). Con el SPI calculado,
se realiza una reduccién de dimensionalidad temporal, para luego emplear métodos de
clustering y determinar regiones espaciales con datos de similar comportamiento. Una vez
las regiones de SPI han sido identificadas, se realiza una reduccién espacial de los datos

SPI calculados inicialmente y separados por regiones, con el propdsito de analizar las

4 Datos de la NOAA: https://www.aoml.noaa.gov/es/data-products/
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teleconexiones existentes con las VM. Finalizado el analisis de teleconexiones se seleccionan
las mejores variables predictoras para usarlas en el modelo de pronéstico.

Teniendo los mejores predictores, se ingresa en el bloque de Modelo, donde se realiza
el entrenamiento al modelo de prondstico, el proceso de entrenamiento tiene métricas de
desempeno y una metodologia definida, como resultado se tiene el modelo final de prondstico,

que permite determinar el SPI pronosticado como salida del bloque de Modelo.

1.3. Estructura del documento

En el documento, se presentan los capitulos que abordan los objetivos especificos
propuestos, en donde se expone el desarrollo de estos siguiendo las etapas presentadas en la

solucién propuesta (Ver Fig. 1.1), cada capitulo tiene el siguiente contenido.

s Capitulo 1: Se presenta la introduccién, descripciéon del problema abordado, los
objetivos planteados y la solucion propuesta, la cual se describe con mayor detalle
en el capitulo 3 y 4.

= Capitulo 2: Se presenta la revisién del estado del arte respecto al pronéstico de indices
meteorolégicos de sequia usando modelos de inteligencia artificial y se definen conceptos
que permiten asociar ideas que rodean el desarrollo del modelo computacional de
pronostico del indice SPI.

s Capitulo 3: Se define la zona de estudio y se explica el bloque de fuente de
datos, posteriormente se aborda la metodologia empleada para determinar los mejores
predictores del modelo computacional del prondstico.

= Capitulo 4: Se detalla el bloque de Modelo, en donde se registra el proceso de
entrenamiento y mejoras del modelo de prondstico . Ademas, se presentan las pruebas

y resultados del modelo de final de prondstico.



Capitulo 2

Antecedentes y marco teodrico

Este capitulo, tiene como objetivo identificar las técnicas de prondstico de indices
de sequia usando informacion exdgena y enddégena. Ademads, identificar las métricas de
desempeno mas usadas para la evaluacién de modelos de prondstico y definir conceptos

que permiten comprender el desarrollo del modelo computacional de prondstico del SPI.

2.1. Antecedentes

A continuacién, se presentan las investigaciones sobre el prondstico de indices
meteorolégicos de sequia en los tltimos 10 anos. El proceso de busqueda que se llevo a

cabo utilizé dos ecuaciones de busqueda las cuales se describen a continuacién:

» TITLE-ABS-KEY (forecasting AND drought AND index AND rainfall) AND
PUBYEAR 2009 AND PUBYEAR 2023.

» TITLE-ABS-KEY (forecasting AND drought AND index AND rainfall AND colombia)
AND PUBYEAR 2009 AND PUBYEAR 2023.

Como se observa en la Fig. 2.1(a), las investigaciones han incrementado desde el ano 2011
hasta la actualidad (Ano 2022). El aumento en nimero de investigaciones estd asociado al
déficit de lluvias como consecuencia del calentamiento global y el cambio climatico [8, 26, 7],
cambios que actualmente se estan experimentando y en un futuro sus efectos seran més
evidentes [5].

Estados Unidos, Australia e India son los paises que lideran las producciones cientificas
relacionadas con prondstico de indices meteorolégicos de sequia. En la Fig. 2.1(b), se puede
evidenciar las producciones cientificas discriminadas por pafs, y se observa que Latinoamérica
tiene la menor produccién cientifica en esta area de investigacion. En este sentido, se

evidencia la necesidad de investigar y generar aportes en esta tematica.
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Figura 2.1: Estado del arte, investigaciones y paises lideres en productos académicos.

A continuacion, se presenta una tabla comparativa de las caracteristicas mas relevantes
encontradas en la revision de antecedentes. Las caracteristicas que se registran en la Tabla

2.1 son:

» Titulo del documento/articulo: titulo de la investigacién.

» Ref: referencia del documento/articulo.

= Pais: pais donde se desarrolld la investigacion.

» Area de estudio: lugar en donde se realizé la investigacion.

= Ano: ano de publicacion de la investigacion.

= Modelo: técnicas o métodos usados para el modelo de prondstico.

= Métricas: indices que permiten evaluar el desempeno del modelo usado para el
pronéstico.

= Datos usados: descripcién de los datos usados para el prondstico.

= Datos pronosticados: descripcién de los datos pronosticados.

» Datos exdégenos: descripcion de las variables exdgenas usadas en el modelo de

pronéstico.



Tabla 2.1: Caracteristicas mas relevantes de investigaciones sobre el prondstico de indices meteorolégicos de sequia

Area de 5 Datos Datos Datos
Titulo Ref Pais . Ano Modelo Métricas .

estudio usados pronosticados exogenos
Drought Forecasting Using a Hybrid [27] India Cuenca 2010 Modelo hibrido: RMSE, MAE, Precipitacién SPI 1, 3, 6 y 9 -
Stochastic and Neural Network Model. del rio modelo lineal  R? mensual meses

Kansabati estocédstico — ANN (1965-2001)
Bayesian Neural Network Ensemble [28] China Regién de 2010 Técnicas  bayesianas RMSE, MAPE, Precipitacién Precipitacién -
Model based on Partial Least Squares Guangxi y ANN usando MAE, R? mensual mensual
Regression and Its Application in diferentes  algoritmos (1954-2008)
Rainfall Forecasting. de entrenamiento
North Tropical Atlantic influence on [29] Peru Region 2011 Modelos de regresion RMSE, PRESS  Precipitacién SPI 1 y 6 meses -
western Amazon fire season variability. cercana al lineal mensual

Amazonas (1970-1990)
MLP-based drought forecasting in [30] Iréan Region de 2012 ANN RMSE, R? Precipitacién SPI13,6,9,12y 24 -
different climatic regions. Iran mensual meses

(1972-2012)
Application of Artificial Neural [31] Australia Estado de 2012 ANN RMSE, R? Precipitacién Precipitacién Temperatura
Networks to Rainfall Forecasting in Queensland mensual mensual atmosférica, SOI,
Queensland, Australia. (1900-1993) PDO, Nino 3.4
Study of Droughts and Floods [32] China Toda la 2013 PCA y ANN RMSE, MAE, Precipitacién SPI 1, 3 y 6 meses -
Predicting SystemBased on regién de R? mensual
Spatial-Temporal Data Mining China (1951-2010)
Long-term SPI drought forecasting in [33] Etiopia Cuenca del 2014 ARIMA, ANN, RMSE, MAE, Precipitacién SPI 12 y 24 meses -
the Awash River Basin in Ethiopia rio Awash SVR ademads se R? mensual
using wavelet neural network and usé transformada (1970-2005)
wavelet support vector regression wavelet para el
models pre-procesamiento
de los datos

Forecasting of meteorological drought [34] Etiopia Cuenca 2015 Modelos ocultos de RMSE, MAE, Precipitacién SPI 3, 6, 9 y 12 -
using Hidden Markov Model (case superior Maérkov R? mensual meses
study: The upper Blue Nile river basin, del rio Nilo (1960-2007)
Ethiopia). Azul
Drought Forecasting Using MLP [35] Malasia Cuenca 2015 MLP RMSE, MAE, Precipitacién SPI 3, 6 y 9 meses -
Neural Networks del rio R? mensual

Selangor (1948-1993)

Continua en la siguiente pagina



Tabla 2.1 — Continua de la pagina anterior

Area de 5 . Datos Datos Datos
Titulo Ref Pais . Ano Modelo Métricas . .
estudio usados pronosticados exogenos
A hybrid evolutionary probabilistic [36] Brasil Ciudad de 2016 Modelos difusos RMSE, R? Precipitacién Precipitacién -
forecasting model applied for rainfall Victoria sintonizados mensual mensual
and wind power forecast con técnicas (2013-2014)
meta-heuristicas
bio-inspiradas
Drought forecasting using novel [37] Iréan Provincia 2019 Métodos neuro-difusos, RMSE, MAE, Precipitacién SPI 3,6,y 12 meses -
heuristic methods in a semi-arid de Semnan con algoritmos de IA, R2 mensual
environment particulas (ANFIS- (1985-2015)
PSO), con algoritmos
genéticos (ANFIS-
PSO)
Drought prediction based on SPI and [38] India Region de 2019 Modelo estadistico RMSE, R2 Precipitacién SPI 1, 2, 3, 4 y 6 Humedad y
SPEI with varying timescales using Hyderabad ARIMA, redes mensual meses temperatura
LSTM recurrent neural network neuronales recurrentes (1958-2013) atmosférica
LSTM
Forecasting standardized precipitation [39] Bangladesh  Todo el 2020 Regresién de MSE, MAE, Precipitacién SPI 1,2 3,4y6 -
index using data intelligence models: territorio maquina de RMSE, R? mensual meses
regional investigation of Bangladesh probabilidad minima (1949-2013)
(MPMR), Arbol M5
(Mbtree), M4&quina
de aprendizaje
extremo (ELM)
y ELM-secuencial
(OSELM)
Rainfall and Meteorological Drought [40] Filipinas Provincia 2021 Regresor usando redes RMSE, R? Precipitacién SPI mensual precipitacién
Forecasting in Albay, Philippines de Albay neuronales MLP mensual del mes actual,
Using Artificial Neural Network (1970-2000) humedad relativa,
temperatura media
Assessment of Drought Forecasting [41] Tailandia Region 2022 Regresor usando MAE, RMSE, Precipitacién Humedad del suelo  Indice de
Model for Northeastern, Thailand noreste redes neuronales  R? mensual Vegetacién
MLP, regresién lineal, (2018-2021) de Diferencia
regresion aditiva, Normalizada

arboles de decisién

(NDVI)




Los datos usados en la mayoria de las investigaciones son series de precipitacion utilizadas
para calcular los indices meteorolégicos de sequia como lo hizo Rezaeianzadeh et al.[30],
Mishra et al.[27], Khadr [34] y otros autores [31, 32, 37, 38, 29]. El indice de sequia
més utilizado para determinar y evaluar un evento de sequia, es el indice estandarizado
de precipitacién (SPI). Se utiliza frecuentemente el SPI debido a que en el ano 2009 la
Organizacién Mundial de Meteorologia (OMM) recomendé a los paises el uso de este indice,
para vigilar y monitorear las condiciones de sequia en todo el mundo [42]. Esto evidencia
que los datos pronosticados en la mayoria de investigaciones corresponden al SPI usando
diferentes escalas temporales; 3, 6, 9 y 12 meses en la mayoria de casos. Las métricas de
desempeno mas usadas para evaluar los modelos de prondstico son: raiz del error cuadratico
medio (RMSE), error absoluto medio (MAE), error porcentual absoluto medio (MAPE) y
el coeficiente de determinacién (R?).

En algunos articulos se tuvieron en cuenta datos exdgenos (variables adicionales a la
variable respuesta usada en los modelos de prediccion). Abbot et al.[31] y Poornima et al.[38]
usaron variables exdgenas: temperatura atmosférica, presion atmosférica y temperatura del
océano. Con dichas variables exdgenas y las series de tiempo del SPI (indice calculado a partir
de los datos de precipitacién a diferente escala temporal) fueron entrenados los respectivos
modelos de pronéstico. No se logré encontrar un punto de comparacion entre un modelo que
usa variables exdgenas en su entrenamiento y un modelo que no; pero se puede intuir que el
modelo que tiene mayor informacién en su entrenamiento puede tener un mejor desempeno,
dado que puede capturar relaciones entre las variables exdgenas y las enddgenas del sistema
estudiado, logrando mejorar el prondstico.

Los métodos usados para el regresor, se dividieron en tres grupos segin Priyamvada et
al.[43], modelos estadisticos (ARMA y ARIMA), modelos de inteligencia artificial (ANN,
SVM y ANFIS) que utilizan diferentes algoritmos para el entrenamiento y modelos hibridos,
que combinan los modelos estadisticos y de inteligencia artificial. El modelo hibrido fue el
mas usado en las investigaciones consultadas. El andlisis anterior se resume en la Fig. 2.2,

que incluye:

= Las principales técnicas de prondstico de las series temporales.

= Las métricas de desempeno usadas para evaluar el modelo de prondstico.

= Las técnicas de correlacién empleadas para determinar el nivel de influencia entre las
variables exégenas y las endégenas del modelo de prondstico.

= Los indices meteorologicos mas usados. Los indices se dividieron en dos grupos
dependiendo del grado de complejidad en el calculo del indice y en la interpretacion
segun la OMM [42].

= La informacion de los indices meteorolégicos de sequia se complementé consultando el

manual de indices meteorolégicos publicado por la OMM.
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Artificial Neural Networks (ANN)

Long short-term memory (LSTM)
Support Vector Machines (SVM)
Autoregression maoving average (ARMA)

Pronostico de indices meteoroldgicos de

sequia Autoregressive integrated moving average (ARIMA)
\' L Generalized Autoregressive conditional heteroscedasticity (GARCH)
Ey— 2 ot Dynamic Autoregression (DAR)
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Utiliza ‘ de series temporales Vector autoregression (VAR)
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Requiere
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Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH)

Se puede validar y comparar usando
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Figura 2.2: Diagrama de flujo para el prondstico de indices meteorolégicos de sequia, los
métodos o indices en color azul son los més usados segiin la consulta de investigaciones
previas.

2.2. Marco teorico

2.2.1. Clima

El clima es un conjunto de condiciones atmosféricas predominantes durante un periodo
de tiempo determinado sobre un lugar o una regién (dias, semanas, meses, anos, siglos)
[5]. Las condiciones predominantes generalmente se cuantifican con el promedio de variables
como la temperatura, acumulado de precipitacion y nimero de fenémenos extremos durante
el periodo definido [5].

Las estaciones del ano son la expresiéon més comun del concepto clima. En algunas
regiones del mundo las estaciones se manifiestan en la variacion de la temperatura promedio
durante el ano: verano, otono, invierno, primavera. En regiones tropicales las estaciones del
ano estan definidas por la precipitacién, considerando periodos lluviosos y periodos secos [5].

Colombia se encuentra ubicada muy cerca de la linea ecuatorial, su clima es
predominantemente tropical y las estaciones estan marcadas por la precipitacién: periodo
lluvioso y periodo seco. Las temperaturas promedio son estables durante todo el ano por lo
que el distintivo entre las dos estaciones lo marca la precipitacion promedio [5].

El clima regula la distribucion de las condiciones meteorolégicas y los fendémenos
atmosféricos extremos. Debido a condiciones climéaticas, determinado tipo de fenémeno
extremo se registra o es mas frecuente en una region, dado que es controlado por la

estacionalidad [5] y esto conlleva a las distinciones estacionales de una regién determinada.
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2.2.2. Patrén climatolégico

En el estudio del clima se utiliza el concepto patrén climatoldgico, el cual representa las
condiciones climéticas que predominan durante un periodo largo de tiempo, generalmente
30 anos, con el que se caracterizan el clima de una regién [5, 26]. Este se cuantifica
mediante el calculo de promedios de las observaciones o mediciones realizadas a las variables
climatolégicas (temperatura del aire, presién atmosférica, humedad relativa, precipitacion,
etc.) y de la frecuencia de los fendmenos meteorolégicos extremos registrados.

Los valores que representan lo predominante en un periodo de 30 anos (por ejemplo,
en 1971-2000 o 1989-2019), se denomina norma (normal) climatolégica. Con las normales
climatolégicas se establece el patrén de la regiéon, es decir la distribucién espacial y la
estacionalidad de las variables climatolégicas. La situacién que se diferencia del patrén

establecido en un lugar o regién se denomina anomalia climatica [26].

2.2.3. Cambio climatico y variabilidad climatica

El CC se define como la modificacion a largo plazo de las condiciones meteoroldgicas
mundiales predominantes (patrén climatico) debido a la variabilidad natural o como
resultado de actividades humanas, estas condiciones pueden darse en periodos de tiempo
largos (anos) y espacialmente (hemisférico o global), los cuales pueden representar una
amenaza natural, produciendo o intensificando eventos meteorolégicos extremos como
sequias, inundaciones, olas de frio o de calor, tormentas, entre otros [9].

Por su parte, la VC se refiere a variaciones en las condiciones medias del estado del
tiempo (dias, meses, anos) y otras estadisticas (como las desviaciones tipicas y los fenémenos
extremos, entre otros) en todas las escalas temporales y espaciales que se extienden més alla
de la escala de un fenémeno meteorolégico en particular. La variabilidad puede deberse a

procesos naturales internos que ocurren dentro del sistema climético [5].

2.2.4. Fendmenos de macroescala en Colombia

La VC se refiere a las fluctuaciones del clima durante periodos de tiempo cortos (afos,
meses), que genera un comportamiento anormal y puede ocasionar excesos o déficit en
variables meteorolégicas. Los fenémenos de macroescala que rigen la hidroclimatologia en

Colombia son [11]:

Eventos convectivos de mesoescala conectados a la zona de convergencia intertropical.
La Oscilacién Decadal del Pacifico (PDO).

El fenémeno El Nino Oscilacién del Sur (ENOS).

Oscilacion Atlantico Norte (NAO).

Oscilacién Cuasi Bienal (OCB).

El fenémeno ENOS es el de mayor influencia sobre la variabilidad interanual del clima y
del recurso hidrico en Colombia [11]. La magnitud de los cambios en los balances de agua y

energia globales que ocurren durante las dos fases de ENOS, ocasionan fuertes perturbaciones
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hidroclimaticas, particularmente en los cinturones tropicales y subtropicales de la tierra, con
amplias repercusiones sociales, ambientales, ecolégicas y econémicas [11]. Estos fendmenos

se presentan con mayor detalle en Capitulo 3.

2.2.5. Fenomeno El Nino Oscilacion del Sur — ENOS

ENOS es el conjunto de variaciones océano-atmosféricas mas influyentes a escala
planetaria [5, 11], que altera condiciones normales intertropicales con impactos asociados
que afentan el clima planetario, siendo una de las principales causas de VC interanual a
nivel mundial [44] que resulta de las interacciones océano-atmosfera a gran escala sobre el
Pacifico ecuatorial en escalas de tiempo de meses a varios anos [45]. Este fenémeno presenta
dos componentes esenciales para su desarrollo e intensidad: la componente oceanica y la
componente atmosférica. El Nino generalmente es asociado con la apariciéon de una corriente
ocednica calida a lo largo del Océano Pacifico central y oriental, mientras que La Nina
se refiere a una anomalia de la TSM inusualmente fria en el Pacifico tropical. Durante el
fenémeno El Nino, la presion del nivel del mar tiende a ser mas baja en el Pacifico oriental
y mas alta en el Pacifico occidental, mientras que durante La Nina ocurre lo contrario. La
oscilacion en la presién atmosférica entre el Pacifico tropical oriental y occidental se llama
Oscilacion del Sur, lo que podria influir en el transporte de humedad desde los océanos a
los continentes. Por lo tanto, ENOS se genera principalmente a través del movimiento de la

ZCIT, causando anomalias climéticas en todo el mundo [46, 7].

El Nifie ! - % T v

Figura 2.3: Condiciones ENOS. El Nifio y La Nina. Adaptado de [2].

2.2.5.1. Fase calida — El Nino

El fenémeno de El Nino (EN) se refiere a temperaturas ocednicas por encima del promedio
a lo largo de las costas de Ecuador, Pert y el norte de Chile, asi como a lo largo de la zona
ecuatorial del Pacifico oriental, que persiste en promedio 5 meses, con una recurrencia de 2
a 7 anos [14]. En condiciones normales, la superficie del océano en la zona oeste del Pacifico
Tropical usualmente es caliente, la presién atmosférica es baja y las lluvias son frecuentes e
intensas. Mientras que en el extremo opuesto del Pacifico (cerca de Suramérica), el agua es
relativamente fria, la presién atmosférica es alta y hay poca lluvia. Cuando se presenta EN
(Fig. 2.3), las aguas célidas de Asia se dispersan hacia el Este (Suramérica). Las regiones
de baja presion y las lluvias torrenciales también migran hacia el Este. En consecuencia, la
zona central y oriental del Pacifico se calienta y se torna mas lluviosa, mientras que en el

extremo occidental del Pacifico las condiciones son més secas y frescas [46].
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2.2.5.2. Fase fria — La Nina

El termino La Nina (LN) se usa para designar el evento extremo opuesto a El Nifio. Es
decir, el enfriamiento mas alld de lo normal, de la temperatura del océano tropical (Fig. 2.3).
Las caracteristicas de La Nina son mas frias que las condiciones normales del Pacifico Oriental
y méas htumedas y cédlidas que las condiciones normales en el Pacifico de la zona oeste.
Durante La Nina, las lluvias y tormentas disminuyen en el Pacifico ecuatorial central, y
se concentran en Indonesia y el Pacifico occidental, produciéndose inviernos menos frios en
Canada y desastres por inundaciones en Suramérica y Asia. En la Fig. 2.3, los colores mas
rojos denotan aguas calidas, mientras que los azules oscuros muestran aguas mas frias. En un
evento El Nino (EN), temperaturas mas calidas en la superficie del mar en el este del océano
que alteran la termoclina (linea imaginaria que separa 2 masas de agua de temperatura
diferente), aumentan la humedad en la circulacién atmosférica y el tiempo seco en el occidente
[46].

2.2.6. Efectos socioeconomicos de los eventos ENOS calidos en

Colombia

No hay duda de que los fenémenos EN y LN, a través de su efecto climatico, impactan
en diverso grado el sistema socioeconémico en diferentes regiones del territorio colombiano.
Los eventos de sequia causados por EN han generado efectos perjudiciales a lo largo de los

anos en muchos sectores econémicos. Estos efectos se resumen de la siguiente manera [7]:

= Los eventos extremos de EN desencadenan en la regién problemas en la disponibilidad
de agua para diferentes propésitos (abastecimiento a la poblacién, agricultura), lo cual
afecta a la poblacién por limitaciones en el suministro de agua y de productos agricolas.

Esto ultimo ha llevado al incremento temporal de precios al consumidor.
= Bajo el efecto climatico del fenémeno EN, se incrementa la frecuencia de los incendios

de la cobertura vegetal, lo que afecta de manera especial los ecosistemas de la regién.
= Los eventos extremos de EN puede elevar la cantidad de productos importados y

disminuyen los exportados (petrdleo, café, carbén), causando depreciaciéon del PIB,
asociado a mayores tasas de desempleo urbano en las principales areas metropolitanas.
= Indirectamente se inducen cambios en las condiciones de las aguas costeras del Pacifico,

que tienen efecto apreciable en el ambiente marino, repercutiendo en la distribucién
de especies planctonicas y benténicas como el camarén, los peces y aquellas de rutas

migratorias largas como las tortugas marinas y las ballenas.
= Los corales sufren blanqueamiento debido a las altas temperaturas. La sucesién

de especies también es observada en periodos largos de sequias, donde migran
poblaciones de aves, peces y artropodos, algunas de las cuales no soportan los
choques térmicos, reduciéndose drasticamente sus poblaciones afectando actividades

econdmicas asociadas.
s El crecimiento econémico y el ingreso generado durante eventos ENOS son menores

que en épocas previas a estos, afectando la produccién petrolera, la construccién, la

produccion agricola y pesquera.
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A pesar de conocerse los efectos socioeconémicos que los eventos ENOS pueden generar,
existen vacios de informacién econdémica sectorial, de monitoreo y seguimiento de las
condiciones climéticas en varias regiones del pais, haciendo compleja la cuantificacion de
los costos de prevencién y/o recuperacién de danos debido a que implica la trazabilidad
y medicién de la productividad de cada sector y de los procesos administrativos locales y

regionales que gestionan la disponibilidad y finalidad de los recursos econémicos.

2.2.7. Sequia

Entre los impactos de la VC y CC que mas afectan al sector agricola del pais, esta
la sequia [42]. Este concepto se relaciona con la reduccién de la precipitacién por debajo
de lo normal o previsto, es decir, respecto a una media estadistica o un promedio a largo
plazo con las subsiguientes dificultades, asociado principalmente a la reduccién de la oferta
hidrica. Ademaés, puede tener un impacto significativo en la generacion de energia eléctrica,
la sociedad, y los ecosistemas, entre otros [47].

La sequia se diferencia de otros desastres naturales principalmente por su extensién y sus
efectos se hacen notar de manera lenta y sigilosa, de manera que el fenémeno se presenta
durante semanas o meses de manera latente. Esta evolucién de la sequia diferencia los tipos:
(i) sequia meteoroldgica que es una desviacién estadistica de la precipitacién normal; (ii)
sequia agricola que se asocia a los bajos niveles de humedad en el suelo, sustento para
el crecimiento de las plantas; posteriormente aparece (iii) la sequia hidrolégica, asociada
a la disminucién del caudal de los rios, los niveles de los lagos y abatimiento del nivel
fredtico; finalmente se manifiesta (iv) la sequia socioeconémica, donde afecta directamente a
las sociedades humanas, aparece la hambruna y la falta de agua para potabilizar o distribuir

a las personas [47].

2.2.7.1. Tipos de sequia

Sequia meteoroldgica. Escasez de precipitacion. Frecuentemente agravada por altas
temperaturas que inducen altas tasas de evapotranspiracion. Este tipo de sequia esta basada
en datos climaticos y se expresa mediante la desviacion de la precipitacion respecto a la
media durante un periodo de tiempo determinado [47].

Sequia hidrolégica. Hace referencia a una deficiencia en el caudal o volumen de
aguas superficiales o subterrdneas (rios, embalses, lagos, etc.). La frecuencia y severidad
de una sequia hidrologica es usualmente definida sobre la base de su influencia en cuencas
hidrograficas [47].

Sequia agricola. Se produce cuando no hay suficiente humedad en el suelo para permitir
el desarrollo de un determinado cultivo en cualquiera de sus fases de crecimiento. La demanda
hidrica de una planta depende de condiciones meteorologicas, caracteristicas bioldgicas
especificas de la planta, su etapa de crecimiento, y de propiedades fisicas y biolégicas del
suelo [47].

Sequia socioeconémica. Ocurre cuando la disponibilidad de agua disminuye hasta el

punto de producir dafios (econémicos o sociales) a la poblacién de la zona afectada por la
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escasez de lluvias o cuando la demanda de agua excede la disponibilidad afectando de esta
forma a una comunidad. La sequia socioeconémica asocia el suministro y demanda de algin

bien econémico o servicio con la sequia meteoroldgica, hidrolégica y agricola [47].

2.2.7.2. Indices de sequia

Se han obtenido varios indices de sequia en las ultimas décadas. Por lo general, un
indice de sequia es una variable principal para evaluar el efecto de una sequia y definir
diferentes parametros de sequia, que incluyen intensidad, duracién, gravedad y extensién
espacial. Una variable de sequia deberia poder cuantificar la sequia para diferentes escalas
de tiempo. La escala de tiempo comunmente utilizada para el analisis de la sequia es un ano,
seguido de un mes. Aunque la escala de tiempo anual es larga, también se puede utilizar para
abstraer informacién sobre el comportamiento regional de las sequias. La escala de tiempo
mensual parece ser mas apropiada para monitorear los efectos de una sequia en situaciones
relacionadas con la agricultura, el suministro de agua y las extracciones de agua subterranea
[4]. Una serie temporal de indices de sequia proporciona un marco para evaluar los pardmetros
de sequia de interés. Se han desarrollado varios indices diferentes para cuantificar una sequia,

cada uno con sus propias fortalezas y debilidades, como:

= Indice de anomalias pluviales (RAI), Van Rooy afio 1965 [48].

= Indice de severidad de la sequia de Palmer (PDSI), Palmer afio 1965 [49).

» Los deciles, Gibbs y Maher ano 1967 [50].

= Indice de humedad de los cultivos (CMI), Palmer afio 1968 [51].

» ndice de sequia de Bhalme y Mooly (BMDI), Bhalme y Mooley ano 1980 [52].

= Indice de suministro de agua superficial (SWSI), Shafer y Dezman afio 1982 [53].

= Indice de precipitacién nacional (NRI), Gommes y Petrassi afio 1994 [48].

= Indice de precipitacién estandarizado (SPI), McKee, Doesken y Kleist afio 1993 [25].

Sobre la base de los estudios para los indices de sequia, practicamente todos los indices
de sequia utilizan la precipitaciéon individualmente o en combinacién con otros elementos
meteorolégicos, como insumo principal para el calculo del indice. El indice SPI es el més

usado a nivel mundial [4, 42].

2.2.8. Indice Estandarizado de Precipitacién (SPI)

El indice estandarizado de precipitacién (SPI), es un indice ideado para cuantificar el
déficit de precipitacién para varias escalas temporales, las cuales reflejan el impacto de la
sequia en la disponibilidad de los diferentes recursos hidricos. El SPI es calculado a partir del
registro de datos de precipitacién (idealmente se debe disponer de periodo continuo entre 20
y 30 anos de valores mensuales) [42]. Dicho registro puede ser agrupado para distintas escalas
temporales, usualmente en 3, 6, 12, 24 y 48 meses; las cuales permiten analizar los distintos
tipos de sequia, pues, las condiciones meteorolégicas y de humedad del suelo responden a
anomalias de precipitacién en escalas temporales relativamente cortas (entre 1 y 6 meses),

mientras que los caudales fluviales, el almacenamiento en reservorios y las aguas subterraneas
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responden a anomalias de precipitacién a mas largo plazo (6 meses y hasta 24 meses o mas)
[42].

El SPI fue desarrollado por McKee, Doesken y Kleist en el anio de 1993 [25]. “Un indice
potente y flexible, sencillo de calcular, el tinico parametro necesario para su calculo es la
precipitacién” [25] este indice es usado para determinar si en una regién y en un periodo
determinado hay déficit o exceso de precipitacion respecto a las condiciones normales. El
calculo del SPI asume que los datos de precipitacién se ajustan a una distribuciéon gamma
y fue disenado para ser un indicador de la disponibilidad y uso del agua en el tiempo por
medio de un proceso simple de medias méviles [25].

La distribucién gamma tiene algunas dificultades en las zonas de muy poca precipitacion,
debido a que no se encuentra definida para valores de la variable iguales a 0, una estrategia
para superar esta limitante es asignar lluvias con magnitud de 1mm, para que no sea
indeterminada matematicamente la funcién y continie representando la sequia. La funcién
de densidad es luego transformada a una distribucién normal estandarizada (con media igual

a 0 y varianza igual a 1), siendo el SPI el valor resultante de esta transformacién [54].

La siguiente tabla presenta la clasificacién del SPI propuesta por McKee [25]:

Tabla 2.2: Clasificacién del indice SPI. Adaptado de [1].

Valor SPI Categoria

Mayor a 2.0  Humedad extrema
1.5a1.99 Humedad severa
1.0a1.49  Humedad moderada

0.99 a -0.99 Normal

-1.0 a -1.49 Sequia moderada

-1.5a-1.99 Sequia severa

Menor a -2.0 Sequia extrema

2.2.9. Pronéstico de series temporales

A diferencia de los problemas maés sencillos de clasificacién y regresion, los problemas
de series temporales anaden la complejidad del orden o la dependencia temporal entre
las observaciones. Es de mayor dificultad, porque se requiere un manejo especializado de
los datos cuando se necesitan ajustar y evaluar los modelos. Esta estructura temporal
también puede ayudar en la modelizacion, ya que proporciona una estructura adicional, como
tendencias y estacionalidad, que puede aprovecharse para mejorar la habilidad del modelo.
Tradicionalmente, la previsién de las series temporales ha estado dominada por métodos
lineales como el ARIMA, porque son bien conocidos y eficaces en muchos problemas [43].

Pero estos métodos cldsicos tienen algunas limitaciones [43], como:

= Se centran en datos completos: los datos que faltan o estan corruptos no suelen ser

admitidos.
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= Se centran en relaciones lineales: asumir una relacion lineal excluye distribuciones
conjuntas mas complejas.

= Se enfocan en la dependencia temporal fija: se debe diagnosticar y especificar la relacion
entre las observaciones en diferentes momentos y el niimero de observaciones retardadas
que se proporcionan como entrada.

= Se enfocan en datos univariantes: muchos problemas del mundo real tienen multiples
variables de entrada.

= Se centran en previsiones de un solo paso: muchos problemas del mundo real requieren

previsiones con un horizonte temporal largo.

Los métodos de aprendizaje automatico pueden ser eficaces en problemas de prevision
de series temporales mas complejos con multiples variables de entrada, relaciones no lineales
complejas y datos ausentes. Para el desarrollo e implementacion de estos métodos se requiere
caracteristicas disenadas manualmente y preparadas por expertos en la materia o por

profesionales con experiencia en el procesamiento de sefiales o datos [43].

2.2.10. Anaélisis de Componentes Principales (ACP)

El Anélisis de Componentes Principales (ACP), es una técnica multivariada que permite
describir un conjunto de datos en términos de nuevas variables (componentes). Técnicamente,
el ACP busca la proyeccion segtin la cual los datos queden mejor representados en términos
de minimos cuadrados. Esta técnica convierte un conjunto de observaciones de variables
posiblemente correlacionadas en un conjunto de valores de variables sin correlacion lineal
llamadas componentes principales (CP). Los componentes se ordenan por la cantidad de
varianza original que describen, esta técnica es muy usada para reducir la dimensionalidad

de un conjunto de datos [10].

2.2.11. Anaélisis de Componentes Principales No Lineal (ACPNL)

El Anélisis de Componentes Principales No Lineal (ACPNL), se basa en una red neuronal
feedforward con una topologia autoasociativa, también conocida como deep-autoencoder.
ACPNL es una generalizacion no lineal del método clasico de PCA que busca superar las
limitaciones de PCA cuando se involucran procesos no lineales [55]. Esta topologia realiza
un mapeo de identidad, donde el proceso de entrenamiento busca que las entradas (X) y
salidas (X' ) de la red sean las mismas. La Fig. 2.4 muestra la arquitectura de ACPNL, donde
se observan las etapas de codificacién y decodificacién, la capa latente (z;) indica el nimero
de componentes principales no lineales (CPNLs) de este tipo de arquitectura.

Este método reduce con éxito la dimensionalidad y crea un mapa espacial de
caracteristicas similar a la distribucién real de los pardmetros del sistema subyacente [24].
En otras palabras, el ACPNL ayuda a establecer los modos dominantes de variabilidad en

los datos [24]. Los detalles sobre el modelo estan disponibles en [3] y [56].
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Figura 2.4: Topologia de red neuronal de ACPNL. Adaptado de [3].
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2.2.12. ACPNL inverso

ACPNL inverso es el segundo paso del enfoque completo del ACPNL; se utiliza la etapa
de decodificacion ®gepn : Z — X (ver Fig. 2.4). Esta etapa se construye usando una red
feedforward. La ecuacién 2.1 muestra que la salida X depende de la entrada Z y de los pesos
sinapticos W € W3, Wj.

X = Bgeeo(W, Z) = Wag(Ws2Z) (2.1)

Donde, ®,4.., reconstruye el conjunto de datos X, que debe ser cercano al conjunto de
datos objetivo X minimizando el error cuadrado ||z — #||*. Esta etapa de decodificacién se
detalla en [3] y [56].

2.2.13. Construccion de un modelo usando redes neuronales

artificiales

La redes neuronales artificiales (RNA) es un modelo matemdtico basado en datos que
emula una red neuronal del cerebro humano, que se ha utilizado para resolver problemas como
la previsién y la clasificacién [57]. Existen diferentes arquitecturas de RNA; sin embargo,
el modelo mds comin es una red neuronal Perceptrén Multicapa (MLP), que tiene una
estructura con una capa de entrada, capas ocultas y una capa de salida. El MLP se ha
utilizado ampliamente para predecir varios fenémenos en meteorologia e hidroclimatologia

[33, 41, 24]. La expresién matemadtica tipica para una RNA es:

Uk = fo [Z Wiifn (Z Wiix; + ij> + Wi
j=1 j=1

Donde, y;, es la salida, para el tiempo ¢; ; es la i-ésima entrada; w;; son los pesos sinapticos

(2.2)

que conectan la capa de entrada y la capa oculta; wy; son los pesos sindpticos que conectan
las neuronas de las capas oculta y de salida; fo y f, son las funciones de activacién en las

capas de salida y oculta, respectivamente; n y m son el nimero de capas de salida y capas
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ocultas, respectivamente. w;;, y wy, son el bias (sesgo) para las capas oculta y de salida [57].

Para el entrenamiento de las redes, se utiliza un algoritmo de aprendizaje que itera
para encontrar la mejor combinacién de pesos sindpticos con el menor error posible [57]. La
actualizacion de los pesos sindpticos se realiza mediante el algoritmo de retropropagacion
(Backpropagation), que propaga el error entre la salida real y la calculada a través de la red.

La expresién matematica se describe en la ecuaciéon 2.3:

P n

E = Z Ep = Z Z (ypk - 3)1#@)2 (2.3)

p=1 p=1 k=1
Donde, E es el error total, P es el numero de datos de entrada, y E, es el error de la

diferencia al cuadrado entre las salidas reales y,; v las salidas previstas g, para el patrén p
[58].

2.2.14. Modelo neuronal NNARMAX

Los modelos clasicos de series temporales, bajo la bandera de los modelos ARIMA
(Box-Jenkins) [59], basan su prediccién en la hipétesis de existencia de una relacién de tipo
lineal entre los regresores o entradas del modelo (valores pasados de la salida del modelo,
distintos retardos de variables exdgenas) y la variable tomada como salida. Esta hipdtesis
de linealidad limita en muchos casos la precisién de la estimacion, debido a la existencia de

relaciones no lineales en el proceso subyacente que se quiere modelar.

2.2.14.1. Procesos autoregresivos de media mévil (ARMA)

Es frecuente en la prediccion de series temporales con modelos lineales que el anélisis
de correlaciones residuales muestre un alto contenido de informacién en la serie del error de
prediccién. Esta informacion, enmascarada bajo forma de ruido, puede ser realimentada
al estimador de tal forma que su utilizacién mejore considerablemente la calidad de la
estimacion.

Esta presencia de informacién en los residuos puede ser debida a una eleccién indebida
de la estructura del modelo o a una estimacion incorrecta de los parametros del mismo. La

estructura del modelo puede ser a su vez inadecuada en dos sentidos:

» Cuando habiendo escogido un conjunto correcto de entradas, el modelo no tiene la
capacidad de aproximacion suficiente para realizar la transformacién de entrada/salida
requerida.

= Cuando el conjunto de entradas del modelo es incompleto. Si una variable que tiene
una influencia relevante en la salida no es suministrada como entrada al modelo, la

calidad de la estimacion se vera gravemente afectada.

En muchos procesos del mundo real, la unién de diversos fenémenos puede tener una
influencia aleatoria impredecible en el valor instantdneo de la salida del proceso, pero

predecible en valores futuros. Se puede formular matematicamente esta afirmacion:
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y(k) = f(x(k),...,x(k—r),e(k =1),....,e(k — s) + e(k)) (2.4)

Donde, y(k) € R™ es la salida del proceso en el instante k, (k) € R" es la entrada externa
del proceso en el instante k. Si el proceso tiene propiedades autorregresivas, algunas de las
componentes de x podrian corresponder a valores retrasados de las salidas, por ejemplo,
z1(k) = yl(k — 1). El proceso de ruido blanco €(k) € R™ (la contribucién de (k) a y(k) es
impredecible).

El modelado de este tipo de procesos requiere la realimentacién de las senales de
error para poder estimar valores pasados del ruido. En el caso lineal se utilizan modelos
autorregresivos de media mévil (ARMA) para tratar series temporales estacionarias y
modelos autorregresivos integrados de media mévil (ARIMA) para el caso no estacionario

[59]. La forma general de un proceso ARMA monovariable esté definida por:

u(k) = 3" asyk = i) + > Byelk = ) + (k) (25

Donde, (k) es un proceso de ruido blanco estacionario. Los procesos autoregresivos (AR)
son un caso particular del proceso ARMA con 31 = 35 = ... = 5, = 0. Los procesos de media

movil (MA) son un caso particular del proceso ARMA con o = ag = ... = o, = 0.

2.2.14.2. Estructura del modelo NNARMAX

La extensién de los modelos lineales enunciados anteriormente al campo no lineal puede
ser llevada a cabo mediante la aproximacién de la funcién f (ver Ecu. 2.4) por un aproximador
funcional no lineal fW, de parametros W (teniendo en cuenta la propiedad de las RNA como
aproximador universal de funciones [57]). La estructura resultante, se denomina NNARMAX
(ver Fig. 2.5). El modelo NNARMAX produce la estimacién vectorial de la salida (k) € R™
en el instante k, tomando como entradas la serie temporal multivariable u(k) € R™ y valores
pasados de la salida deseada y(k) € R".

y(k-1)
y(k-n) >
U(l_('”  Modelo neuronal
: ARMAX » (k)
u(k-n) g (NARMAX)

N 4

Figura 2.5: Modelo NNARMAX.
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La funcion de transferencia del modelo NNARMAX viene dada por:

gk 4 1) = fWLy(R) ylk— 1), o y(k —ny).

ur(k),ui(k—1), ..., u1(k—nyu), .,
ug(k),ug(k — 1), ..., uo(k — nu2), ..., (2.6)

up(k), up(k— 1), ooy up(k — 1),

ex(k),e(k—1),...;e(k —n.) ]

Donde, y(k + 1) es la salida; n, son los rezagos de la salida; u,(k) son las variables de
entrada (términos exogenos) con = € [1,r]; ny, son los rezagos de los términos exdgenos; k
es el tiempo de muestreo; e(k) es una secuencia de ruido; n, > 0 es el maximo de rezagos; y
fW es una funcién no lineal. e(k) = y(k) — g(k), donde g(k) es el valor pronosticado en el
instante de tiempo k, y n. son los rezagos de las respectivas diferencias de e(k).

El modelo NNARMAX puede ser implementado usando un perceptrén multicapa (MLP)
y regularizacién bayesiana. Las funciones de activacién pueden ser tangente hiperbdlica y
lineal para las capas ocultas y de salida, respectivamente. En la fase de entrenamiento de la
red, se puede entrenar en bucle abierto, mientras que la fase de validacién se realiza en bucle

cerrado, asumiendo una media movil igual a cero y desviacién estdandar igual a uno.
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Capitulo 3

Fuente de datos y Metodologia

En la solucién propuesta se definié un diseno e implementacién modular, esto con el fin de
segmentar las diferentes etapas desarrolladas a lo largo de la investigacién. En este capitulo se
desarrolla el bloque de Fuente de datos y Metodologia (Ver Fig. 1.1). Inicialmente se define la
zona de estudio, posteriormente se presenta el bloque de fuente de datos, en donde se realiza
un analisis exploratorio con los registros de lluvias de estaciones in situ. Luego, se propone
usar datos satelitales como alternativa para superar la dificultad de tener informacion no
homogénea de las estaciones in situ, para ello se realiza previamente la validacién de la base
de datos satelital seleccionada. Con los datos satelitales como punto de partida se continua al
bloque de Metodologia, en este bloque se abordan los diferentes andlisis y técnicas utilizadas
para determinar las mejores variables predictoras y posteriormente usarlas en el modelo de

pronostico.

3.1. Zona de estudio

La zona de estudio corresponde al departamento de Narino, se ubica en el suroeste de
Colombia entre los 0°21" y 2°40" de latitud norte y los 76° 50" y 79°02" de longitud oeste
[60]. Limita al norte con el departamento del Cauca, al sur con la Reptublica de Ecuador, al
oriente con el departamento del Putumayo y al occidente con el Océano Pacifico (Fig. 3.1).
Narifio tiene una extensién total de 33,268km? [61], equivalente al 2.9% de la superficie del
pais [60].

El departamento es una zona de diversidad desde el punto de vista climatico, de
ecosistemas y de especies. Respecto al componente climatico, Narino cuenta con 15 tipos
de climas segun la clasificacion Caldas-Lang, esta considera el factor térmico y factor de
humedad [62]. Respecto a las especies, Narino cuenta con el 10 % de los recursos de flora, el
11 % de las especies de anfibios, el 17 % de las especies de reptiles, el 56.20 % de las especies
en aves y el 38 % de las especies de mamiferos respecto al total del pais [61].

Topogréficamente el departamento va desde los 0 metros sobre el nivel del mar (msnm)
hasta los 4764 msnm correspondiente a la cima del volcain Cumbal (el volcdn més alto del
departamento y el octavo pico més alto de Colombia). Narifio se encuentra atravesado por
la cordillera de los Andes de sur a norte, lo que lo convierte en un departamento bastante

accidentado topograficamente como se observa en la Fig. 3.1. La cordillera es atravesada por
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Figura 3.1: Ubicacion geografica del departamento de Narifio y modelo de elevacion digital.
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el rio Patia que irrumpe en el piedemonte al norte del departamento, ddndose paso a la llanura
de Pacifico, una regién plana de cara al Océano Pacifico con poca variacién altitudinal. Por
su parte, al sureste del departamento las altitudes son menores en la vertiente del Amazonas,

donde el rio Putumayo es el principal afluente al este de la cordillera de los Andes narifienses.

3.2. Fuente de datos

En la La Fig. 3.2 se presenta los datos usados como insumo principal para los diferentes
calculos y analisis realizados a lo largo de estd investigacién. La informaciéon base para
evaluar la sequia meteorolégica son los datos de lluvia. Los registros usados inicialmente
fueron datos de lluvia mensual registrada por las estaciones in situ dentro del limite politico
del departamento de Narino y administradas por el Instituto de Hidrologia, Meteorologia y
Estudios Ambientales de Colombia (IDEAM). De la localizacién espacial de las estaciones de
medicion se evidencié una distribucion inequitativa de las estaciones meteorologicas y escasez
de las mismas en la region Occidental del area de estudio, por lo cudl se buscé alternativas
de informacién satelital que permitieran superar la falta de informacién y garantizar una
distribucién de datos uniforme. Para ello, se tomaron diferentes productos satelitales y

se selecciond el de mejor caracteristicas en términos de cobertura, resolucién temporal y
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espacial. Posteriormente se validaron los datos satelitales respecto a los datos de lluvia in

situ, para verificar si el producto satelital representa los datos in situ.

Figura 3.2: Solucion propuesta - Fuente de datos.

Fuente de datos

| Base de datos in situ de IDEAM ‘ ~ | Validacién estadistica de la base de

datos satelital de CHIRPS

| Base de datos satelital CHIRPS ‘ i

| Base de datos oceanica |

|Variab|es macroclimaticas |

3.2.1. Base de datos 2n situ de IDEAM

Los datos in situ para el departamento de Narino son proporcionados por IDEAM, para el
andlisis se contaron con 47 estaciones meteorolégicas. Sin embargo, se descartaron estaciones

que no cumplieran con los siguientes criterios:

= Periodo de registro mayor o igual a 30 anos.
» Datos faltantes de lluvia mensual superior al 20 %.
» Vigencia de operacion actual.

Teniendo en cuenta los criterios mencionados anteriormente, el resultado final fue una red
meteoroldgica de 46 estaciones con un periodo de registro de 38 anos (1983-2021), estaciones
localizadas de manera no uniforme, como se puede observar en la Fig. 3.3. A los datos de
lluvia mensual de estas estaciones se les realizo un andlisis preliminar y exploratorio de
datos donde se priorizé conocer los valores de lluvia anual, la variabilidad de los datos y el

porcentaje de datos faltantes (ver Tabla 3.1).

Tabla 3.1: Analisis descriptivo de las estaciones de precipitacion mensual en Narino
(1983-2021).

Precipitacién Desviacién Coeficiente Datos
Estacion Sigla Anual estandar de variaciéon faltantes
(mm) (mm/mes) mensual mensual (%)
Barbacoas BAR 6740 260 0.46 3.6
Mira MIR 2980 158 0.64 1.8
El Charco CHA 3663 159 0.52 7.2
Mosquera MOS 3660 203 0.67 4.1
Remolino REM 2919 188 0.77 11.5
José Tapaje JOS 4872 234 0.58 2.5
Salahonda SAL 4959 253 0.61 3.2

Continua en la siguiente pagina
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Tabla 3.1 — Continua de la pagina anterior

Precipitacién Desviacién Coeficiente Datos
Estacion Sigla Anual estandar de variacion faltantes
(mm) (mm/mes) mensual mensual (%)
Magiii MAG 4847 242 0.60 5.9
Guayacana GYA 6129 242 0.47 6.6
Coco CcOoC 2664 182 0.82 2.9
Mataje MAT 3458 195 0.68 9.0
Berruecos BER 1729 111 0.77 3.8
Bombona BOM 1043 62 0.71 14
Botana BOT 929 40 0.52 3.6
Buesaco BUE 1275 91 0.86 1.8
Chiles CHI 1094 61 0.67 1.8
Cumbal CUM 896 48 0.64 0.2
Paraiso PAR 997 53 0.64 0.7
Peiiol PEN 1108 66 0.71 0.2
Guachavez GCH 1654 93 0.67 0.9
Gualmatan GMT 937 52 0.67 2.0
Hidromayo HID 1346 90 0.80 1.6
Imués IMU 1021 63 0.74 1.1
Junin JUN 8697 272 0.38 2.7
La Unién UNI 1980 115 0.70 1.1
Mamaconde MAM 1336 95 0.86 1.8
Narifio NAR 2007 127 0.76 1.4
Obonuco OBO 812 51 0.75 7.2
Pisanda PIS 1265 79 0.75 0.0
Puerres PUE 1025 49 0.57 0.2
Rio Bobo RBB 1094 53 0.59 0.7
Rosal Monte RMO 1357 90 0.79 0.9
Samaniego SAM 1440 96 0.80 0.2
San Bernardo SBO 2023 118 0.70 1.6
Sandoné SAN 1144 78 0.82 1.6
Taminango TAM 1686 96 0.68 0.5
Tanama TAN 1351 80 0.71 0.5
Tangua TGA 1001 61 0.73 0.5
La Cruz CRU 1348 91 0.81 0.5
Monopamba MON 3189 124 0.47 3.4
Apt. San Luis ASL 878 44 0.60 0.2
Apt. A. Narifio AAN 1193 73 0.73 0.7
Aponte APO 1552 115 0.89 0.7
Vergel VER 2549 148 0.70 3.4
Guasca GCA 598 47 0.95 1.1
Sande SND 4510 236 0.63 1.3

Del analisis exploratorio inicial de los datos, se destaca la variacion en los valores extremos
de la lluvia anual, con un valor minimo de 598 mm al ano en la estacién Guasca hasta 8697
mm al ano en la estaciéon Junin; la desviacion estandar y el coeficiente de variacion de la

lluvia mensual resalta la alta variabilidad de la lluvia a escala mensual. El porcentaje de datos
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Figura 3.3: Localizacion de estaciones in situ seleccionadas.
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faltantes de las estaciones seleccionadas oscila desde 0% en Pisanda hasta un valor maximo
de la estacién Remolino con 11.5%. En la Fig. 3.3 se observa la inequitativa distribucién
espacial de las estaciones in situ seleccionadas, donde el 76 % de las estaciones pluviométricas
se encuentran en la region Andina del departamento, con una densidad de una estacién cada
470 km?, cubriendo el 48 % del &rea total del departamento, y el 24 % de las estaciones
pluviométricas en la regién del Pacifico con una densidad de una estacién cada 1442 km?.
La regién Pacifico es las mas lluviosa del departamento y la que tiene menos estaciones
pluviométricas in situ. Por estd razon se recurrié a informacion satelital como una fuente
alterna con mejor resolucién espacial y equitativa distribucion de los datos para la zona de
estudio.

Se analizo la resolucion espacial, temporal, dominio temporal y cobertura geografica de

las principales fuentes de informacion pluviométrica por teledeteccion definidas:

= Global Precipitation Climatology Centre (GPCC) [63].

= ERA5 [64].

» ERA-Interim [65].

» Tropical Rainfall Measuring Mission (TRMM) [66].

= Precipitation Estimation from Remotely Sensed Information using Artificial Neural
Networks series (PERSIANN) [67].

» Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Station data (CHIRPS) [68].

El resumen de las caracteristicas de las fuentes de informacion satelital se presenta en la
Tabla 3.2.
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Tabla 3.2: Principales caracteristicas del conjunto de datos de precipitacion satelital

Resolucién Resolucién Dominio
Producto . Cobertura Ref
espacial temporal temporal
GPCC 2.5° Mensual 1951 - 2000 Global 60°N—-S  [63]
GPCP 0.5° Diario/Mensual 1979 - 2004 60°N — S [69]
PERSIANN  0.25° 6-horario/Diario 1983 - presente ~ Global 60°N—S  [67]
TRMM 0.25° 3-horario/Diario 1998 - presente ~ Global 50°N—S  [66]
ERA Interim 0.75° 6-horario 1950 - presente  Global 60°N —S [65]
ERA5 0.25° horario 1979 - presente  Global 60°N—S  [64]
CHIRPS 0.05° Diario a Anual 1981 - presente ~ 50°N — S [68]

El principal criterio de seleccién para la base de datos satelitales fue la resolucion
espacial, de las bases de datos mostradas en la Tabla 3.2. CHIRPS presenta la resolucién
espacial mas precisa de 0.05°. Esta resolucién se puede interpretar como una “estacion
artificial” con distribucién espacial uniforme que registra datos de lluvia mensual cada 5.3
km. Adicionalmente, la resoluciéon temporal de CHIRPS abarca datos mensuales desde el
ano 1983 hasta la actualidad, lo cual concuerda con los datos in situ proporcionados por
IDEAM. La cobertura espacial abarca todo el departamento de Narino. Por estas razones y
las caracteristicas planteadas a continuacion, se escogié CHIRPS como fuente de informacién
pluviométrica alternativa. La validacion de CHIRPS se realizé en el articulo de coautoria “A
spatiotemporal assessment of the high-resolution CHIRPS rainfall dataset in southwestern

Colombia using combined principal component analysis” [70] y se complementa en la seccién
3.2.4.

3.2.2. Base de datos satelital CHIRPS

El conjunto de datos Climate Hazards Group Infrared Precipitation with Stations
(CHIRPS) tiene registros de resolucién temporal de las precipitaciones diarias, pentadales,
decadales y mensuales con una resolucién espacial de 0.05° (~ 5.3km) y una cobertura casi
global (dentro de los 50°S, 50°N, 180°0 y 180°E') desde 1983 hasta la actualidad. Estos datos
son usados para estudiar diferentes problematicas asociadas a la disponibilidad del recurso
hidrico, por ejemplo la sequia [71]. Los datos de precipitacién son estimados de manera
remota por satélites administrados por el USGS (Servicio Geoldgico de Estados Unidos, por
sus siglas en inglés) y la Universidad de California, Santa Barbara. El departamento de
Narino esta cubierto por 1016 pixeles (estaciones) con una distribucién espacial uniforme

como se muestra en la Fig. 3.4.

3.2.3. Base de datos oceanica e indices macroclimaticos

Adicionalmente se usaron datos mensuales de TSM del conjunto de datos ERA5 [64].
El ERA5 proporciona estimaciones horarias de un gran ntimero de variables climaticas
atmosféricas, terrestres y ocednicas. Los datos cubren la Tierra en una cuadricula de 30

km y analizan la atmoésfera utilizando 137 niveles desde la superficie hasta una altura de
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Figura 3.4: Distribucién espacial de estaciones (a) IDEAM y (b) CHIRPS.

(a) Estaciones IDEAM (b) Estaciones CHIRPS

80 km. El ERAS incluye informacién sobre las incertidumbres de todas las variables con
resoluciones espaciales y temporales reducidas.

ERAD tiene una resolucién temporal mensual (recomendada) desde 1959 hasta el presente
[72], estos datos se publican en un plazo de 3 meses en tiempo real. E1l ERA5 combina grandes
cantidades de observaciones historicas en estimaciones globales utilizando sistemas avanzados
de modelizacion y asimilacion de datos.

Adicionalmente se utilizaron variables macroclimaticas proporcionadas por la
Administracién Nacional Ocednica y Atmosférica de estados unidos (NOAA!, por sus siglas

en inglés). El uso de las VM y su explicacion se detalla en la seccién 3.3.7.

3.2.4. Validacion estadistica de la base de datos satelital de
CHIRPS

Inicialmente se extrajeron los datos de lluvias a partir de las iméagenes satelitales con
resoluciéon temporal diaria. En total fueron 14.235 imégenes diarias procesadas, para obtener
las series de tiempo de lluvias diarias en el periodo de estudio (1983-2021). Posteriormente
se calcularon las series de tiempo mensuales para un total de 468 meses (Ver Fig. 3.5).

La validacion de la informacion satelital consistié en una comparacién entre la base de
datos de lluvias de IDEAM vy la base de datos de lluvias de CHIRPS. Para el andlisis se
construyé una matriz punto-pixel, en el que el punto representa el dato de lluvia estimado
por la estaciéon pluviométrica in situ o variable observada del IDEAM vy el pixel representa
la cuadricula del conjunto de datos estimado de CHIRPS sobre la ubicacion de la estacion in
situ. De los 1016 pixeles de CHIRPS que cubren la zona de estudio se escogieron 46 pixeles
para construir la matriz de comparacion punto-pixel. La seleccién de estos 46 pixeles coincide
con el mismo espacio geografico que ocupa cada estacién de IDEAM, resaltando que ninguna
celda de la cuadricula contenia mas de una estacion.

El proceso de validacion se realizé aplicando métricas de desempeno para la comparacion

! https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/
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Figura 3.5: Extraccion de datos de lluvia a partir de CHIRPS.
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entre series de tiempo. Se estimaron cuatro métricas de desempeno, las cuales se describen

a continuacion, especificando las respectivas ecuaciones en la Tabla 3.3.

1. Sesgo, valores superiores a cero representa una sobre estimacion de la informacién

satelital, respecto a la informacién in situ [73].
2. El Error Cuadratico Medio (ECM) mide la diferencia media absoluta entre ambas

bases de datos, donde cero es el valor ideal [74].

3. Coeficiente de correlacién de Pearson (CCP) evalia la independencia de la fuente
de los datos a través de las relaciones existentes entre las bases de datos [75].

4. Correlacién Media Ponderada (CMP) es una medida de similitud entre bases de
datos basado en la mediana, en lugar de la media, por lo tanto, es menos sensible a

valores atipicos [76].

Tabla 3.3: Métricas de desempeno para la comparacién entre series de tiempo.

Val
Nombre Ecuacion Unidades ) ator
ideal
Sesgo BIAS =37 | Bithe mm 0
P; = lluvia de CHIRPS durante el periodo i.
P, = lluvia IDEAM durante el periodo 1.
n = numero total de observaciones V.
Error cuadrético ECM = />, W mm 0

medio (ECM) P; = lluvia de CHIRPS durante el periodo i.
P, = lluvia IDEAM durante el periodo 1.
n = numero total de observaciones V.

Continua en la siguiente pagina
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Tabla 3.3 — Continua de la pdgina anterior

Val
Nombre Ecuacion Unidades . alor
ideal
Cocficiente de CCP = niny (PP (Po—Fo) - 1
) Vi (Pi=P)2 /30 (Po—FPo)?
correlacién de P; = lluvia de CHIRPS durante el periodo 3.
Pearson (CCP) P, = lluvia IDEAM durante el periodo 1.
n = numero total de observaciones N.
. . _ Cxy -
Correlacién media CMP = NI 1

ponderada (CMP)  (zx = media ponderada de zx.
Cyy = media ponderada de yy.
Cxy = media ponderada de zx y yy.

La validacién consiste en la comparacion estadistica entre una base de datos asumida
como real o de menor incertidumbre (datos de lluvia mensual de IDEAM) con una base de
datos estimada (datos de lluvia mensual de CHIRPS). Las dos fuentes de informacion estén
midiendo la misma variable (lluvia); por lo tanto, al demostrar estadisticamente la similitud
entre ambas bases de datos es factible utilizar la informacién de CHIRPS para distintos
analisis climaticos. Los resultados de la aplicacion de las cuatro métricas de desempeno se

resumen espacialmente en la Fig. 3.6.

Figura 3.6: Espacializacién de las métricas de validacién usadas entre CHIRPS e IDEAM.
(a) Sesgo, (b) ECM, (c) CCP y (d) CMP.
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[ 0.83-0.84 I 0.84-0.85
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Las metricas de Sesgo y ECM son sensibles a la magnitud de la lluvia, por lo tanto, los

errores mayores deben contrastarse con las isoyetas anuales de lluvia (Fig. 3.6). El Sesgo
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muestra errores significativos de subestimacién de -309 mm en la estacion Junin con lluvia
anual de 8700 mm/afo, y Sesgo de sobreestimacién de hasta 64 mm en regiones con lluvias
de 600 mm/afo a 2000 mm/ano. Segin el ECM se evidencian errores bajos (32mm <
ECM < 84mm) en la regién Andina; mientras que se tienen errores significativos (131mm <
ECM < 358mm) en la region lluviosa del Pacifico; en el piedemonte o zona de transicion,
se producen errores intermedios (85mm < ECM < 130mm). Las metricas de CCP y CMP
muestran resultados similares; se presentan altas correlaciones en la regién Andina (0.76 <
CCP <091y 0.77 < CMP < 0.91), y una menor correlacién en la regién Pacifico (0.60 <
CCP < 0.75, 0.62 < CMP < 0.76), sin embargo, se considera una correlacién aceptable
entre las dos series analizadas. En términos generales los resultados obtenidos del proceso
de validacién, usando las diferentes métricas evidenciaron que la base de datos CHIRPS
tiene una buena representacion de los datos de lluvia in situ en la mayor parte de la zona de
estudio, principalmente en las regiones con menor magnitud de lluvia, respecto a las regiones

mas lluviosas.

3.3. Metodologia

Teniendo los datos mensuales de CHIRPS y las variables macroclimaticas como insumo
principal y entrada al bloque de Metodologia, se realizan una serie de etapas de procesamiento
de los datos, como se puede observar en la Fig. 3.7. Inicialmente se realizo la estimaciéon del
SPI (en diferentes escalas temporales) con los datos de lluvia; luego con el SPI calculado, se
redujo la dimensionalidad temporal, para emplear métodos de clustering y agrupar los datos
con similar comportamiento. Con la agrupacién de datos, se segmento espacialmente regiones
SPI para hacer una reduccién de dimensionalidad espacial, luego se utiliz6 la memoria
climética almacenada en distintas variables oceanicas y atmosféricas (VM) para analizar las
teleconexiones existentes con el objetivo de seleccionar las mejores VM que permiten explicar
o relacionar el comportamiento del SPI en las regiones segmentadas. Las VM seleccionadas

son los predictores del modelo de prondstico.

Figura 3.7: Solucién propuesta - Metodologia.
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3.3.1. Estimacion del SPI

El indice de precipitacién estandarizado (SPI), es un indice ideado para cuantificar el
déficit de lluvia para varias escalas temporales, las cuales reflejan el impacto de la sequia en
la disponibilidad de los diferentes recursos hidricos. Este indice ha sido recomendado para
medir la intensidad, duracién y extensién espacial de la sequia [77]. El SPI se calcula a partir
de datos de precipitacion mensuales con mas de 30 anos de registro [42] para agrupaciones
temporales usualmente de 1, 3, 6, 12 meses; que permite analizar diferentes tipos de sequia
debido las condiciones meteoroldgicas y de humedad del suelo que responden a anomalias de
precipitaciéon en escalas temporales relativamente cortas (entre 1 y 6 meses), mientras que
los caudales fluviales, el almacenamiento en reservorios y las aguas subterraneas responden
a anomalias de precipitacién a més largo plazo (6 meses y hasta 24 meses o més) [42].

En esta investigacion, se calculé el SPI para cuatro escalas temporales: 1 mes (SPI1),
3 meses (SPI3), 6 meses (SPI6) y 12 meses (SPI12). El SPI se convierte en la variable a
analizar y la interpretacién del indice puede detallarse en la Tabla 2.2. Los datos SPI fueron
calculados usando una funcién de distribucién de probabilidad Gamma, recomendada por
[78].

Para el calcul6 del SPI se implementé el siguiente algoritmo:

Inicio

Inicializar variables

Iterar mes en (1, 3, 6 y 12 meses):
Agrupar los datos de lluvias en el mes.
Ajustar los parametros de la funcién Gamma.
Calcular la funcién de densidad de probabilidad Gamma.
Calcular la probabilidad acumulada de precipitacién.
Calcular los parametros de escala alpha y beta.
Calcular el factor de correccién
Calcular la probabilidad acumulada total.
Obtener la funcién de densidad de probabilidad acumulativa.
Convertir a una distribucién normal estandar (SPI).
Guardar el SPI procesado

Fin

En general los valores positivos del SPI muestran exceso de precipitacién y valores
negativos del SPI denotan déficit de precipitacién. Por lo tanto, los siguientes analisis se

centran en los valores negativos del SPI para el estudio de la sequia meteoroldgica.

3.3.2. Reduccién de dimensionalidad temporal

Con los datos SPI calculados en diferentes escalas temporales, se realizé la reduccién
de dimensionaliad temporal para realzar la distribucion espacial de las estaciones, esta
reduccién se explica en la Fig. 3.8. En donde, cada dataset SPI contiene 468 filas (meses)
y 1016 columnas (estaciones), aplicando la reduccién de dimensionalidad se puede obtener
un nimero menor de filas (CPNL) permitiendo utilizar métodos de clustering con mayor
efectividad, para identificar zonas espaciales de similar comportamiento.

Para el cdlculo de las CPNLs se utilizé el conjunto de funcionalidades (toolbox)

de Matlab?, que permite la implementacién de ACPNL utilizando el enfoque de redes

2 http://www.nlpca.org/matlab.html
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Figura 3.8: Reduccién de dimensionalidad temporal

Reduccion temporal

—>» SPI1 » SPI1
Datos mensuales (468, 1016) (cpnl, 1016)
i i —» SPI3 SPI3
(468, 1016) (cpnl, 1016)
—
s SPl6 » SPl6
468 (468, 1016) (cpnl, 1016)
Estaciones: 1016
Meses: 468 | SPI12 » SPI12
(468, 1016) (cpnl, 1016)

neuronales. La forma de evaluar el desempeno del proceso de entrenamiento de este método
es observando la varianza explicada de cada componente no lineal para diferentes topologias
establecidas. La seleccién del nimero de CPNLs (capa latente), se basé en ACP, evaluando
el nimero de valores propios superiores a uno segun [79, 80]. Se realizé un conjunto de
entrenamientos con datos del SPI para diferentes escalas de tiempo, con el objetivo de
evaluar el desempenio y comparar con los resultados obtenidos a través del método lineal de
analisis de componentes principales (ACP) y el método no lineal (ACPNL).

La Tabla 3.4 muestra los resultados del ACP, el primer componente principal (CP1)
explica una varianza superior al 50 % para todos los casos, el segundo componente (CP2)
explica una varianza superior al 10 % y la suma de la varianza explicada de las cinco primeras

componentes principales es superior al 80 %.

Tabla 3.4: Célculo de ACP para SPI en diferentes escalas temporales.

Datos Varianza explicada (%)
CP1 CP2 CP3 CP4 CP5
SPI1 57.176 19.835 6.448 3.131 2.219
SPI3 54.044 21.334 7.567 3.419 2.577
SPI6 52.559 23.215 8.044 4.197 2.504
SPI12 53.717 22.724 8.601 4.958 2.136

Los entrenamientos realizados para el calculo de los ACPNL fueron en total 120, donde

se realizaron variaciones en la topologia de la red, haciendo 10 entrenamientos por variacién
de topologia para cada SPI (SPI1, SPI3, SPI6 y SPI12). La Tabla 3.5 consolida los mejores

resultados obtenidos para variaciones de topologias en las diferentes escalas de SPI.
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Tabla 3.5: Calculo de ACPNL para SPI en diferentes escalas de temporales.

Datos Topologia Varianza explicada (%)
CPNL1 CPNL2 CPNL3 CPNL4 CPNL5

468-200-20-5-20-200-468 76.188 12.982 2.045 0.160 0.043
SPI1 468-150-15-5-15-150-468 66.216 10.984 2.658 0.892 0.068
468-100-10-5-10-100-468 61.159 12.529 2.748 0.256 0.098
468-200-20-5-20-200-468 74.476 13.485 1.218 0.645 0.341
SPI3 468-150-15-5-15-150-468 59.153 15.154 2.265 0.894 0.064
468-100-10-5-10-100-468 60.253 11.784 2.189 0.659 0.084
468-200-20-5-20-200-468 77.867 13.371 1.437 0.834 0.283
SPI6 468-150-15-5-15-150-468 70.892 10.453 2.658 0.822 0.198
468-100-10-5-10-100-468 70.982 11.448 2.595 0.869 0.255
468-200-20-5-20-200-468 78.128 19.000 1.484 0.543 0.351
SPI12 468-150-15-5-15-150-468 72.565 15.145 0.974 0.445 0.256
468-100-10-5-10-100-468 70.496 14.156 0.785 0.156 0.257

La topologia 468-200-20-5-20-200-468 fue la de mejores resultados puesto que las dos
primeras componentes (CPNL1 y CPNL2) tiene una varianza explicadas para SPI1 de
89.17 %, SPI3 de 87.96 %, SPI6 de 91.23 % y SPI12 de 97.12%. De los resultados se puede
evidenciar que ACPNL tiene una varianza explicada més significativa que las obtenidas
mediante el ACP. El primer componente lineal (CP1) en su mejor varianza explicada es de
57.176 %; la varianza explicada es menor que la varianza del CPNL1 para todos los casos.
Ademas, la suma de la varianza explicada de los cinco primeras componentes principales
para el método lineal y no lineal da como resultado una varianza explicada de 80% vy
88 %, respectivamente, resultado que confirma que ACPNL tiene una varianza explicada

mas significativa que ACP para los conjuntos de datos procesados.

3.3.3. Clustering en funcién del SPI

Con los datos reducidos temporalmente, se utilizaron cinco métodos de clustering (SOM,
HClyy, HCyg10, Fuzzyy Kmeans) y se evalué el niimero 6ptimo de agrupamiento K haciendo
variaciones del nimero de agrupaciones (kK = 2,3,4,5) con los diferentes métodos. Los
métodos de clustering empleados se resumen en la Tabla 3.6.

Para determinar las regiones homogéneas a partir del SPI, se utilizaron los diferentes
conjuntos de datos SPI reducidos temporalmente y se aplicaron los métodos de agrupamiento
descritos en la Tabla 3.6. Las regiones obtenidas de la aplicacién de estos métodos
se evaluaron con métricas/indices de validacién interna de clustering, para verificar las
correlaciones intra-grupos e inter-grupos. Existen variedad de indices que permiten evaluar
el desempeno de las regiones resultantes, pero los més usados segun [81], y [82] son los

mostrados en la Tabla 3.7.

35



Tabla 3.6: Descripcion de los métodos de clustering utilizados.

Método

Descripcion

Referencia

Mapas
Auto-organizados
(SOM)

Agrupamiento
difuso (Fuzzy)

Cluster Jerarquico
aglomerativo
(H Ca glo )

Cluster Jerarquico
Divisivo (HCg;)

Agrupamiento por

la media (K'means)

Es un tipo de RNA entrenada mediante el aprendizaje no
supervisado para producir una representacién discretizada
de baja dimensién (generalmente bidimensional) del espacio
de entrada de las muestras de entrenamiento. Los
mapas auto-organizados se diferencian de otras RNA en
que aplican el aprendizaje competitivo en oposicién al
aprendizaje con correccién de errores (como la propagacién
hacia atrds con descenso de gradiente) y en el sentido de
que utilizan una funcién de vecindad para preservar las
propiedades topologicas del espacio de entrada. La principal
idea de funcionamiento de SOM, es que cada dato del
conjunto de datos se reconoce a si mismo compitiendo por
la representacion en el arreglo bidimensional de neuronas.
Este tipo de algoritmo se aparta de la forma exclusiva,
que un dato pertenezca a un tnico cldster, para este caso
se introduce un concepto llamado funcién de pertenencia,
esta funcién permite conocer si un punto del conjunto
de entrada, puede pertenecer a un conjunto o pertenecer
a multiples conjuntos. La salida de este algoritmo es un
nimero que indica la probabilidad de que el punto de
entrada pertenezca a un conjunto en particular.

En este método cada punto de datos se considera una regién
individual, en cada iteracion lo grupos similares se fusionan
con otros grupos, esto hasta que se forma un solo grupo.
De esta forma, no se muestra un agrupamiento sino las
relaciones de proximidad que existen entre los elementos.
En este método se considera todos los puntos de datos como
una tnica regién y en cada iteracion, separamos los puntos
de datos de la regién que no son similares. Cada punto de
datos que se separa se considera como una region individual.
Al final, se obtienen n regiones.

Es un algoritmo de regionalizacién no supervisado que
agrupa objetos en k grupos basandose en sus caracteristicas.
El agrupamiento se realiza minimizando la suma de
distancias entre cada objeto y el centroide de su grupo o
region. Se suele usar la distancia euclidiana como forma de
medir la similitud entre el centroide de un conjunto de datos

y el dato mismo.

[83]

[85]
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Tabla 3.7: Descripcién de metricas/indices de evaluacién de conglomerados.

Nombre Descripcion Ecuacién Interpretacion Ref
Indice Es un indice de Silhouette = mﬁ% La mayor cohesién [82]
Silhouette interpretacién y a: La distancia media en la agrupacién se

validacién de la coherencia entre un punto y todos representa con 1, y
dentro de grupos de datos. los demds puntos del la menor cohesion
El valor de la Silueta mide mismo clister. con el wvalor de
el grado de similitud de b: La distancia media -1.  Los valores
un objeto a su propio entre un punto y todos cercanos a 0 indican
grupo (cohesi6n) en los demds puntos del agrupaciones
comparacion con otros siguiente clister més superpuestas.
grupos (separacién). cercano.
Indice Se define como la medida R;; = % La puntuacién [82]
Davies de similitud promedio de pB = %Zle maw;z; Rij minima es 0, y los
Bouldin cada regién con su par valores mas bajos
mas similar, donde la Rij: Medida de similitud. indican una mejor
similitud es la relacién g;: Distancia promedio agrupacion.
entre las distancias  entre cada punto del
intra-cluster y las  clister y el centroide del
distancias  inter-cluster. clyster.
Por lo tanto, las regiones ,: Distancia entre los
que estén mas separadas centroides del clister i y
y menos dispersas dardn  j
como resultado una mejor
puntuacién.
Indice Conocido como criteriode CH = tt:((g,:)) x ",f:lk El wvalor éptimo [82]
Calinski relaciéon de varianza, es tr(By): Trazo de la es de mayor
Harabasz una medida de qué tan matriz de dispersién entre magnitud. La
similar es un objeto a clusters. puntuacion es
su propio grupo (cohesién)  tr(Wy): Trazo de la mas alta cuando

en comparacion con otros
grupos (separacion). Aqui
la cohesién se estima en
funcién de las distancias
desde los puntos de datos
en un grupo a su centroide
de grupo y la separacion se
basa en la distancia de los
centroides de grupo desde

el centroide global.

matriz de dispersién entre

clusters.

las regiones son
densas y estan bien

separadas.
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Tabla 3.7 — Continua de la pdgina anterior

Nombre Descripcion Ecuacién Interpretacion Ref
Indice CS Método que determina CS = El wvalor 6ptimo  [82]
c 1 .
la distancia euclidiana izl{"“i‘zmax{d(m“m’“)}} es de menor
) >2imi{min{d(vi,v;)}} .
entre las regiones y magnitud, el
relaciondndolo con el . Numero de clusters cual indica una
nimero de regiones  jdentificados. buena selecciéon de
identificados. ~ Funciona d): Funcién distancia, agrupamientos.

bien para regiones con ysualmente se usa
diferentes densidades y/o  distancia euclidiana.

tamanos de regiones.

El resultado de los métricas de validacién de clustering determina el nimero 6ptimo
de agrupamiento K asf como también permite definir cual de los métodos de clustering
empleados registra el mejor desempeno para el conjunto de datos evaluados.

Cada método de clustering (5 métodos) fue usado en 4 posibles grupos (k): 2, 3,4y 5
grupos; por lo tanto, se obtuvieron 20 posibles agrupaciones. Estas posibles agrupaciones
se evaluaron mediante las 4 métricas de desempeno descritas en la Tabla 3.7: indice de
Silhouette, Davies-Bouldin, Calinski-Harabasz y CS.

La interpretacién de los resultados de cada indice difiere por la magnitud, por lo tanto,
se homogeneizaron los resultados al normalizarlos para facilitar su interpretacion. Resultado
de la normalizacién, el valor de 1 es considerado el éptimo para el método de clustering en
los cuatro indices utilizados, el resultado grafico se muestra en diagramas de radar, donde
cada vértice representa un método de clustering utilizado y la linea representa la magnitud
de cada métrica. Se muestra el grafico de radar del nimero 6ptimo de regiones para el SPI1
en la Fig. 3.9, SPI3 en la Fig. 3.10, SPI6 en la Fig. 3.11 y SPI12 en la Fig. 3.12.

El nimero 6ptimo de agrupamiento para el SPI1 no es concluyente, como se observa en
la Fig. 3.9, cada indice muestra un niimero 6ptimo de agrupamiento distinto. Segtin el indice
Silhouette K = 2, segun el indice de Davies-Bouldin K = 3, el indice Calinski-Harabasz
K=5 y el indice CS indica que K =3,

Figura 3.9: Métricas de desempeno para clustering, SPI1

Silhouette Davies-Bouldin Calinski-Harabasz Cs
SOM

1.0 . 1.0

[— k=2 — K=3 — K=4 — K=5|

En el caso de SPI3 el niimero éptimo de agrupamiento no es concluyente, en la Fig. 3.10

cada indice muestra un nimero éptimo de agrupamiento distinto. El indice Silhouette K= 2,
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segun el indice de Davies-Bouldin K = 3, el indice Calinski-Harabasz K=5 y el indice CS
indica que K=2.

Figura 3.10: Métricas de desempeno para clustering, SPI3

Silhouette Davies-Bouldin Calinski-Harabasz
1.0
[— k=2 — k=3 — k=4 — K=5|

Para el SPI6, los indices de Silhouette, Davis-Bouldin y CS indican que el agrupamiento
6ptimo es 2 (ver Fig. 3.11 donde K = 2).
Figura 3.11: Métricas de desempeno para clustering, SP16

Silhouette Davies-Bouldin Calinski-Harabasz Cs

1.0

=
o

[— k=2 — k=3 — k=4 — K=5|

Para el SPI12, los cuatro indices usados para evaluar la regionalizacién muestran que el

agrupamiento 6ptimo es 5 (ver Fig. 3.12 donde K= 5).

Figura 3.12: Métricas de desempeno para clustering, SPI112

Silhouette Davies-Bouldin Calinski-Harabasz Cs

1.0

=
=}

1.0

r“‘y\, rﬂ
YA
)\
|[— k=2 — k=3 — k=4 — K=5|

De los gréficos de radar se puede evidenciar que los resultados son concluyentes para los
datos SPI6 y SPI12 con K=2 y K=5 respectivamente. Ademas, el método de clustering
que mejor logré agrupar los datos fue K'means para SPI16 y SPI12.

w
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3.3.4. Regionalizacion del SPI

Teniendo en cuenta el resultado obtenido del proceso de clustering para el SPI en las
diferentes escalas temporales, se encontraron resultados consistentes para SPI6 y SPI12 con
K =2 y K=5 regiones. Con los datos agrupados se realizd una espacializaciéon dando
como resultado un mapa de la region de estudio con regiones espaciales homogéneas por
cada método de clustering, donde los datos tienen un comportamiento similar. Las regiones
obtenidas se describen a continuacion. Los resultados al espacializar el SPI6, son dos regiones

claramente definidas (ver Fig. 3.13) que se denominaron:

= “Regién Este”, delimitada en amarillo, se ubica al oriente del area de estudio y la cruza
de sur a norte. Esta regién coincide con la Cordillera de los Andes y la vertiente del

Amagzonas.
s “Regién Oeste”, delimitada en azul, esta ubicada en la parte occidental del area de

estudio, cubriendo la mayor parte de la zona, incluida la llanura del Pacifico colombiano

y las estribaciones de la vertiente del Pacifico de los Andes.

Figura 3.13: Espacializacién de las regiones identificadas, SPI6.

SOM FUZZY HC_AGLO

HC_DIV KMEANS

[ | Region Este

Il Region Oeste

Para el SPI12 como se muestra en la Fig. 3.14. La espacializacion de las regiones obtenida

se describen en cinco regiones:

= “Regiéon Amazdnica”, delimitada en violeta. estd ubicada en el suroriente del area de
estudio y coincide con el flanco oriental de los Andes en el flanco del Amazonas.
= “Regién Pacifico Norte”, delimitada en amarillo, esta ubicada en el noroccidente de

la zona de estudio con una delgada linea que conecta el norte y el sur. La region esta

ubicada en la zona plana del flanco del Pacifico colombiano.
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= “Regién Pacifico Sur”,delimitada en rosa, esta ubicada en el suroriente de la zona de
estudio, limitando con el pais vecino de Ecuador, el Océano Pacifico y la region del

Pacifico Norte.
= “Region Andina”, delimitada en naranja, estd ubicada al este de la zona de estudio,

una franja que cubre la parte mas alta de la cordillera de los Andes y cruza la zona de

estudio de sur a norte.
s “Region Piedemonte Andino”, delimitada en azul, se ubica en el centro del drea de

estudio y la cruza de sur a norte como una franja paralela a la Region Andina. Esta
region coincide con la transicién topografica entre la parte mas baja de la zona de
estudio (Cuenca del Pacifico - Regién Sur y Pacifico Norte) a la parte més alta de la

zona de estudio (cordillera de los Andes - Regién Andina).

Figura 3.14: Espacializacién de las regiones identificadas, SPI12.

SOM FUzZzZY HC_AGLO

HC_DIV KMEANS

I Region Amazonica
[ | Region Pacifico Norte

[ | Regién Pacifico Sur

I Regién Andina

B Region Piedemonte Andino

3.3.5. Evaluacién y caracterizacion de las regiones SPI

Teniendo en cuenta la regionalizacién obtenida por el método Kmeans que segun las
métricas de validacién fue el método con mejores resultados al agrupar los datos, se realizd
la caracterizacién de las regiones para datos SPI6 (Fig. 3.13) y SPI12 (Fig. 3.14). La
caracterizacion de cada regién obtenida en funcion del SPI, se realizé graficando el promedio
del SPI para cada regién identificada (regiones SPI6 y regiones SPI12). Al graficar el SPI
es posible determinar caracteristicas propias de los eventos extremos de lluvias, como la
intensidad, duracién y severidad. Graficamente, la duracién de un evento se puede identificar
desde el momento ¢ cuando se presentan valores menores a —0.5 de SPI hasta que cambia a
valores mayores a +0.5 de SPI; la intensidad estd determinada por la magnitud que alcanza
el valor del SPI; la severidad es la combinacién de la duracién e intensidad del evento (esta
representada por el drea bajo la curva) como se puede observar en la Fig. 3.15. Como ejemplo,

en la Fig. 3.15 el evento 2 es el de mayor duraciéon, mientras que el evento 3 es de mayor
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intensidad. El criterio del drea bajo la curva integra ambas caracteristicas de un evento
extremo, el criterio de area bajo la curva es de mayor interés y sirve para listar en orden de
importancia los eventos extremos més severos. En la Fig. 3.15, el evento 1 (evento de sequia)

es el de mayor severidad dado que integra mayor drea sombreada [4].
Figura 3.15: Caracteristicas numéricas de los eventos SPI. Adaptado de [4].
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3.3.5.1. Caracterizacién regiones SPI 6

Los estadisticos obtenidos de la Regién Oeste (R.OE) que representa el 70 % del drea de
estudio y la Regién Este (R.E) que representa el 30 %, se presentan en la Tabla 3.8.

Tabla 3.8: Estadisticos por region, SPI6.

Estadistico R.E R.OE
Media 0.00 -0.00
Minimo -3.91 -3.35
Maximo 3.48 3.97
Percentil5 -1.64 -1.59
Percentil25 -0.66 -0.67
Percentil50 -0.04 -0.04
Percentil75 0.69 0.65
Percentil95 1.66 1.71

De acuerdo a los resultados, la sequia es mas marcada en la R.E en comparacién con
la R.OE, la R.E tiene un SPI de —3.91, mientras que el valor mas intenso de SPI en la
R.OE correspondié a —3.35. Ademas, el percentil 5 (P5) fue —1.64 en la R.E y —1.59 en
la R.OE; esto indica que el 5% de los valores de SPI6 més negativos tienen una magnitud
mayor en la R.E que en la R.OE. Los eventos de humedad son més notorios en la R.OE
con un SPI de 3.97. El percentil 95 (P95) indica un valor de 1.71 en la R.OE y 1.66 en la
R.E, caracterizando la humedad extrema mas cominmente presente en la R.OE. El valor
promedio es cero en ambas regiones, mientras que el percentil 50 (P50) muestra una ligera
asimetria de ambos conjuntos de datos hacia la izquierda, los percentiles: 25 (P25), 75 (P75)

indica un comportamiento muy similar entre regiones.
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La Tabla 3.9 presenta las caracteristicas de los eventos de sequia y humedad extrema,

acordes con el promedio del SPI6 para cada regién (Fig. 3.16). Sélo se registran los eventos

con una duracién superior a 3 meses, puesto que los cultivos de secano, comienzan a verse

seriamente afectados después de 3 meses ante la ocurrencia de un evento extremo (estos

registros superiores a 3 meses también se aplican para la Tabla 3.11).

Se puede observar que la ocurrencia de eventos extremos es mayor en la R.E con 34

eventos, en comparacion con la R.OE con 24 eventos. En términos generales, la R.E se

caracteriza por el predominio de la sequia, considerando el area bajo la curva para valores

negativos de SPI6 de 146, mientras que el area bajo la curva para la R.OE es de 122.

Tabla 3.9: Caracteristicas de los eventos por regién, SPI6.

Caracteristicas Signo R.E R.OE
SPI 11 18
Ntamero de eventos +
SPI - 13 16
SPI 29 26
Mayor Duracién (meses) *
SPI - 34 28
SPI + 2 2.1
M itud
avor maghith SPI - 2.2 1.7
. SPI 127 111
Area bajo la curva +
SPI - 146 122

Figura 3.16: Promedio por regiones, SPI16. De arriba a abajo: R.OE y R.E
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3.3.5.2. Caracterizacién regiones SPI 12

Las regiones SPI12 identificadas (Fig. 3.14) fueron cinco. El drea que ocupa cada region es:

Amazonica (R.AM) -
(R.A) - 20% y Piedemonte andino (R.PA) -
la Tabla 3.10.
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18 %, Pacifico Norte (R.PN) - 23 %, Pacifico Sur (R.PS) -

14 %, Andina

25 %. Los estadisticos bdsicos se presentan en



Tabla 3.10: Estadisticos por region, SPI12.

Caracteristicas R.AM R.PN R.PS R.A R.PA
Media 3e-6 -165e-6 -689e-6 -98e-6 -118e-6
Minimo -4.03 -3.03 -2.68 -3.37 -3.13
Maximo 3.27 3.32 3.77 3.17 3.61
Percentil5 -1.53 -1.60 -1.50 -1.56 -1.61
Percentil25 -0.63 -0.67 -0.71 -0.68 -0.70
Percentil50 -0.06 -0.05 -0.05 -0.10 -0.01
Percentil75 0.67 0.65 0.52 0.70 0.65
Percentil95 1.68 1.75 1.87 1.75 1.69

Los estadisticos muestran que la R.A y la R.AM presentan los valores mas bajos de
SPI12 con —3,37 y —4,03, respectivamente. La R.A también en su percentil 5 (P5) tiene
un valor bajo de —1,56; destacando esta regién con caracteristicas de sequia asociadas a
ser la regién con menor precipitacion en el area de estudio (ver la distribucién espacial de
la precipitacién en la Fig. 3.1). La R.AM presenta valores de SPI negativos asociados a la
desviacién de los valores medios de precipitacion, dado que esta regién tiene una precipitacion
considerablemente alta.

La R.PS presenta los eventos de humedad extrema mas altos y un valor méaximo de
humedad de 3.77. Ademés, el percentil 95 (P95) es 1.87, el mds alto en comparacién con
las demds regiones. La region del Pacifico (R.PS y R.PN) estd dividida por caracteristicas
opuestas de los eventos extremos analizados; El SPI12 negativo es predominante en R.PN y
lo contrario en R.PS. La divisién del Pacifico en sur y norte también se presenta en [80] para
la variable de precipitacion en 4 de los 5 métodos de regionalizacion analizados. Los valores
promedio de SPI12 son cercanos a cero y predominan en todas las regiones, los percentiles 25,
50 y 75 muestran un comportamiento estandar sin diferenciacién importante de una region
a otra.

La magnitud de los eventos en las cinco regiones a través del area bajo la curva de la
Fig. 3.17, muestra que la R.A presenta caracteristicas de sequia més marcadas en toda el area
de estudio con un valor de 184 (SPI negativo), siendo la mayor en magnitud en comparacién
con las demds regiones.

La R.PS tiene el evento positivo més extremo de 3.4. En cambio, La R.A tiene el evento
negativo mas extremo de -2,5. Por otro lado, la R.PA y R.AM presentan eventos con mayor
frecuencia y menor magnitud; la R.PA registré 24 eventos en total, el mas alto entre todas

las regiones; esta frecuencia es compensada por la baja magnitud de los eventos.
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Tabla 3.11: Caracteristicas de los eventos por regién, SPI12.

Caracteristicas Signo R.AM R.PN R.PS R.A R.PA
Numero de SPI + 8 9 10 8 12
Eventos SPI - 10 9 10 9 12
Mayor Duracién SPI + 58 35 37 55 30
(meses) SPI - 45 92 31 47 55

. SPI + 2.5 2.5 34 2.1 2.5
Mayor magnitud
SPI - 1.6 2.3 2.1 2.5 1.7
Area bajo la SPI + 166.1 165.9 166.3 168.5 141.8
curva SPI - 165.8 166.2 167.2 168.8 142.5

Figura 3.17: Promedio por regiones, SPI12. De arriba a abajo: R.AM, R.PN, R.PS, R.A y
R.PA
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Nota: Considerando que el SPI6 es el indice recomendado para estudiar las condiciones
meteoroldgicas y de humedad del suelo en la agricultura® [87, 47]. En adelante, se utiliza el

SPI6 para el desarrollo del modelo de pronédstico y los andlisis correspondientes.

3 La OMM, recomienda en su manual de usuario del SPI la escala semestral, para estudiar las condiciones
meteoroldgicas y de humedad del suelo en la agricultura.
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3.3.6. Reduccion de dimensionalidad espacial

Con las regiones SPI6 identificadas y caracterizadas, se realiza una reduccion de
dimensionalidad espacial donde las estaciones son reducidas a CPNLs para cada regiéon
SPI6 identificada, en la Fig. 3.18 se muestra el proceso de reduccién de dimensionalidad,
inicialmente se parte de la regionalizacion, para las dos regiones identificadas se toman las
series de tiempo, la R.E tiene un tamano de 715 estaciones y 468 meses; la R.OE tiene
301 estaciones y 468 meses. Luego se utiliza ACPNL para la reducciéon de dimensionalidad

quedando las series reducidas a 2 CPNLs y 468 meses.

Figura 3.18: Reduccién de dimensionalidad espacial - SPI6
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Al igual que la reduccién de dimensionalidad temporal, la forma de evaluar el desempeno
del proceso de entrenamiento es observando la varianza explicada de cada componente no
lineal para diferentes topologias establecidas. La seleccién del nimero de CPNLs (capa
latente), se basé en ACP, se seleccioné el nimero de valores propios superiores a uno segin
[79, 80]. Se realizé un total de 150 entrenamientos con datos SPI6 de las regiones homogéneas
identificadas. La Tabla 3.12 consolida los mejores resultados obtenidos y la topologia de red

usada.

Tabla 3.12: Calculo de ACPNL para SPI6 en la R.E y la R.OE.

Region Topologia Varianza explicada (%)
CPNL1 CPNL2

468-200-20-2-20-200-468 82.12 9.43

R.E 468-200-10-2-10-200-468 70.36 8.43
468-200-15-2-15-200-468 75.59 8.59
468-250-50-2-50-250-468 71.89 19.33

R.OE 468-200-20-2-20-200-468 68.15 15.87
468-200-15-2-15-200-468 70.68 18.43
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Parala R.E la varianza explicada total fue de 91.55 % y para la R.OE la varianza explicada
total fue de 91.22 %. Las varianzas explicadas estan por encima del 90 % para las dos regiones,

lo que puede considerarse una buena varianza explicada en dos CPNLs.

3.3.7. Teleconexiones del SPI6 con variables macroclimaticas

Teniendo la reducciéon de dimensionalidad espacial de cada region identificada
previamente, se utilizé la memoria climatica almacenada en distintas variables oceanicas y
atmosféricas. Se recopilaron correlaciones entre la lluvia y VM con estudios previos realizados
en Colombia, Ecuador y Narino; las VM utilizadas en esta investigaciéon provienen de la
NOAA®. En total son 22 VM preseleccionadas en la Tabla 3.13 se presenta en nombre y la

descripcion de cada una.

Tabla 3.13: Variables macrocliméticas seleccionadas.

Variable L. . . .
L. Descripcion Tipo Ubicacién
macroclimatica

*MEL Indice Serie de tiempo de la Funcion  Ocednico y Pacifico
Multivariado del ENSO Ortogonal  Empirica (EOF) que  Atmosférico

combina cinco variables diferentes:

presién, TSM, viento, radiacién de

onda larga (componente zonal y

meridional).
*NAO: Oscilacién del Anomalia de un dipolo en la TSM del Oceénico Atléntico
Atlantico Norte Norte del Atlantico.
*NINO12: TSM en la Anomalia de la TSM en el Extremo Oceénico Pacifico
regién Nino 1+2 Este del Pacifico Tropical (0-10S, tropical

90W-80W).
*NINO3: TSM en la Anomalia de la TSM en el Pacifico Ocednico Pacifico
regién Nino 3 Tropical Central (5N-5S,150W-90W). tropical
*NINO4: TSM en la Anomalia de la TSM entre la regién Oceanico Pacifico
regién Nino 3.4 Nino 3 y Nifio 4 (-5S-5N, 170W-120W). tropical
*NINO4: TSM en la Anomalia de la TSM en el Pacifico Oceanico Pacifico
regién Nino 4 Oriental (5N-5S, 160E-150W). tropical
*ONI: Indice del Nifio Tres meses de media de la anomalia de Oceénico Pacifico
Oceanico TSM en la region de El Nino 3.4 basado

en el cambio de periodo base de 30 anos

de registro.
*SOL: Indice de Diferencia de presién atmosférica entre  Atmosférico Pacifico
Oscilacién del Sur Tahiti y Darwin.
*TNI: Indice del Nifio Es el T-Nino 142 estandarizado menos Oceanico Pacifico

Trans

el T-Nino 4 con una media corrida de 5
meses aplicada que luego se estandariza
usando el periodo 1950-1979.

Continua en la siguiente pagina

4 https://www.esrl.noaa.gov/psd/data/climateindices/list/
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Tabla 3.13 — Continua de la pagina anterior

Variable L. . L.
L. Descripcion Tipo Ubicacién
macroclimatica

*TNA: Indice del Anomalia el promedio mensual del Ocednico Atlantico
Atlantico Norte Tropical TSM de 5.5N a 23.5N y 15W a 57.5W.
*ENSO: Indice de Serie temporal que utiliza los datos  Atmosférico Pacifico
Precipitacién del ENSO de las precipitaciones en el Pacifico

Tropical para describir los eventos del

ENSO.
NTA: Indice de la TSM Anomalia de TSM en 60W a 20W, 6N Oceénico Atléntico
del Atlantico Norte a 18N y de 20W a 10W, 6N a 10N.
Tropical Las anomalias estan suavizadas por el

procedimiento de media corrida de tres

meses y proyectadas sobre 20 FOEs

principales
CAR: Indice del Caribe Anomalia de TSM sobre el Caribe Oceanico Atlantico
*WP: Indice del Pacifico  Variabilidad de baja frecuencia sobre el Oceanico Pacifico
Occidental Pacifico norte
*QBO: Oscilacién Media zonal del viento a 30 mb en el  Atmosférico Pacifico
Quiasibienal Ecuador (estratosfera tropical)
*AMO: Oscilacién del TSM promediada en 0°-60°N, 0°-80°W Ocednico Atlantico
Atléntico Norte menos la TSM promediada en

60°S-60°N
NP: Patrén del Pacifico Es la presién al nivel del mar ponderada  Atmosférico Pacifico
Norte por drea en la regién 30N-65N,

160E-140W
*AMM: Modo Meridional  Aplicacién del andlisis de covarianza  Ocednico y Atlantico
del Atlantico méxima (MCA) a la TSM y el campo  Atmosférico

de viento de 10 m
*TSA: Indice del Anomalia el promedio mensual del Oceanico Atlantico
Atléntico Sur Tropical TSM de Eg-20S y 10E-30W
*BEST: Serie de tiempo Resultado de la combinacién ~ Ocednico y Pacifico
bivariada del ENSO estandarizada del SOI y la TSM  Atmosférico

del Nino 3.4
*PDO: Oscilacién Anomalia mensual de TSM sobre el Oceanico Pacifico
Decadal del Pacifico Océano Pacifico Norte, desde 20N hacia

el polo
EMI: Indice del Nifio Posee 3 términos derivados de un Ocednico Pacifico

Modoki

promedio de éarea de la anomalia
de TSM en las siguientes regiones
A (165°E-140°W, 10°S-10°N), B
(110°W-70°W, 15°S-5°N9

En la Tabla 3.13 se presentan las VM reportadas en la literatura, pero algunas no estan
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disponibles o estan desactualizadas, las variables que estan disponibles y actualizadas estan
marcadas con (*). Con las 18 VM disponibles, se realiz6 un andlisis donde el objetivo es
seleccionar las mejores VM que permiten explicar o relacionar el comportamiento del SPI6

en las dos regiones (R.OE y R.E). Para seleccionar las VM que tienen mayor relacién con el



SPI6, se estim6 la correlacién de Pearson cruzada sincronica y con rezago entre las CPNLs
de cada region del SPI6 y las VM disponibles.
Para considerar una significancia estadistica, se estim6 un limite minimo de correlacion

positiva y negativa, esta estimacion se realizo considerando los siguientes pasos metodolégicos
[54].

- Se estim6é la autocorrelacién de cada CPNL.
- Se observo el grado de memoria para cada serie de tiempo.

Esto se realizé analizando el nimero de meses que supera

los limites de confianza de la funcién de autocorrelaciénm.
- Se calcularon los grados de libertad de cada CPNL

realizando el cociente entre la cantidad de meses y el grado de memoria de cada CPNL.
- Con los grados de libertad se calculd el intervalo de confianza al 95%, para cada CPNL.
- Los intervalos calculados son el limite de correlacién positiva y negativa

usado para determinar que VM tienen una correlacién con significancia estadistica.

Los limites de correlacion para cada CPNL, son los siguientes:

CPNLI - R.E: significancia estadistica con una correlacién mayor o igual a |0.257].

CPNL2 - R.E: significancia estadistica con una correlacién mayor o igual a |0.377|.

CPNLI - R.OE: significancia estadistica con una correlacién mayor o igual a |0.257].

CPNL2 - R.OE: significancia estadistica con una correlacién mayor o igual a |0.222].

En la Fig. 3.19 y la Fig. 3.20 se analizan las correlaciones entre las VM y las dos CPNL
de la R.E y la R.OE, respectivamente. Estas correlaciones se describen en términos de la
amplitud de memoria de las variables representadas en la cantidad de meses de rezago,
también en la relacién directa o inversa que mantienen con las CPNLs y la magnitud de la

correlacion presentada.
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3.3.7.1. Teleconexiones del SPI16 - R.E
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Figura 3.19: Correlacién entre las CPNL de R.E y las VM, las correlaciones significativas
estan marcadas con un recuadro negro.

La CPNLI1 de la R.E presenta una correlacién directa, significativa y de largo rezago
(entre 0 y 9 meses) para SOI, TNI; a su vez, presenta una correlacion inversa, significativa
y de rezago largo con BEST, ENSO, MEI, NINO12, NINO3, NINO34, NINO4, ONI y PDO
y un rezago directo amplio (mas de 6 meses) con AMM, AMO, QBO, TNA y TSA. Las
correlaciones cruzadas del SPI con VM son equivalentes con las correlaciones de las anomalias
de precipitacién con las VM. Canchala et al.[24] muestran correlaciones negativas (positivas)
con el ONI, MEI, NINO3, NINO3.4, NINO4 (SOI) demostrando una relacién inversa (directa)
con indices ocednicos (atmosféricos), resultados equivalentes a las correlaciones encontradas
con el SPI6. La relacion inversa entre las VM del Nino como NINO3, NINO4, NINO34, ONI,
ENSO y BEST indica que en la medida que la anomalia es positiva (negativa), los valores del
SPI disminuye (aumenta) en la R.E. Esto coincide con el comportamiento de la fase calida
(fria) de ENOS [88] y la disminucién (aumento) de precipitaciones en la regién Andina de
Colombia [11].

Las correlaciones encontradas para la CPNL1 de la R.E, muestra el alto grado de
influencia de las anomalias en la cuenca del Pacifico sobre la variabilidad explicada por
esta componente. Las correlaciones con largo rezago fueron TNI y SOI. Esta tltima es una
variable macroclimatica de tipo atmosférica que mide la diferencia de presion entre Tahiti
y Darwin (ver Tabla 3.13), la atmdsfera suele tener una memoria de corto plazo que las
anomalias de temperatura en el océano. En contraste, el TNI se basa en una relacion de
la TSM de regiones especificas del Pacifico, la regién de NINO12 se encuentra contigua al

departamento de Narino y limita con la parte continental (ver Fig. 3.1), por lo tanto se
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espera una respuesta en las precipitaciones de corto rezago.

La CPNL1 de la R.E presenta una correlacion directa con amplio rezago con TNA y
TSA, estas dos VM tienen un alto potencial de prondstico a largo plazo. Aunque la mayor
parte de las correlaciones significativas con la CPNL1 de la R.E corresponden al Pacifico,
las VM asociadas al Atldntico son las que presentan el mayor rezago. Esto indica que la
macrocuenca del Atlantico tiene influencia sobre el SPI en Narino, pero la respuesta al
cambio de la TSM en el Atlantico se refleja hasta un ano después. Este amplio rezago de
NTA y TSA con la CPNLI de la R.E se explica por la distancia fisica entre el Atlantico y
esta region. Adicionalmente Poveda et al.[89] explica que la vertiente Este de los Andes es
fuertemente influenciada por la humedad proveniente del Amazonas, esta humedad viene del
proceso de evaporacién del océano Atlantico. Tedricamente, este proceso tarda varios meses
dado que la selva Amazénica tiene un desarrollo ciclico de evapotranspiracién-precipitacion
de hasta 6 meses, esto explica el amplio rezago entre la anomalia de la TSM en el océano
(NTA y TSA) y las variaciones del SPI en la R.E de Narifo.

Comparando las correlaciones encontradas con estudios antecedentes, existe una relacién
de la R.E del SPI6 con la regién la region Andina colombiana, y la regiéon Andina ecuatoriana.
Por ejemplo, Moran-Tejeda et al.[77] reportan una fuerte relacién inversa (directa) entre la
precipitaciéon de los Andes ecuatorianos y NINO34 (SOI), esto concuerda con las correlacion
inversa (directa) entre NINO34 (SOI) y la CPNLI1 de la R.E; ademds, Vicente-Serrano
et al.[90] reporta una relacién entre la sequia en los Andes ecuatorianos con NINO34.
En Colombia, Canchala et al.[10] estudiaron las teleconexiones con la precipitacién en
Narino de la region Andina y Pacifico, ellos encontraron una correlacién positiva con el
SOI y negativa con el ENSO, coherente con las correlaciones encontradas para el SPI
de la R.E. Adicionalmente, Montealegre et al.[91] reporté una reduccién (incremento) de
las precipitaciones mensuales, equivalente a una reduccién (incremento) del SPI, con una
relacion directa (inversa) con los indices asociados al ENSO. En el estudio de Cerén et
al.[13] se muestra una correlacion negativa entre el SPI en Cali (region Andina de Colombia,
equivalente a la R.E en Narino) con las VM del ONI y MEI, y una correlacién positiva con
el SOI, coherente el sentido de las correlaciones encontradas con la CPNL1 de la R.E.

La CPNL2 de la R.E presenta una correlacién significativa de una manera sincrénica
(rezago 0) y a lo largo de todos los rezagos (entre 1 y 12 meses) con AMO y PDO. Ambas
VM estan asociadas a la explicacién de fenémenos macroclimaticos de baja frecuencia como
la OAN y la ODP; Moran-Tejada et al.[77] reporta que la PDO es mejor modulador de la
precipitacion en los Andes Ecuatorianos que el ENSO, coherente con lo mostrado en esta
investigacion.

La relacién directa entre las VM del Atlantico (AMO) y el CPNL2 indica que ante el
calentamiento del Atlantico se incrementa los valores del SPI en la R.E, pero a su vez tiene
una relacién inversa con las VM del Pacifico (PDO), lo que indica que ante el calentamiento

del Pacifico se disminuye el SPI.
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3.3.7.2. Teleconexiones del SPI6 - R.OE

La Fig. 3.20 muestra las correlaciones de R.OE y la CPNLI1 de esta region, se presenta
una alta correlacién significativa y directa con NINO12, QBO, TNA, TNI, TSA. Por otro
lado, la CPNL1 de la R.OE muestra una correlacién significativa negativa con NINOA4.
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Figura 3.20: Correlacién entre las CPNL de R.OE y las VM, las correlaciones significativas
estdn marcadas con un recuadro negro.

Canchala et al. [10] reportaron correlaciones positivas de la regién Pacifico narinense
con NINO12 y NINO3, y correlacion negativa con NINO34; esto es congruente por los
reportado en las correlaciones de la CPNL1 de la R.OE y las VM usadas. Adicionalmente,
en ambos estudios no se encontrd significancia estadistica en las correlaciones, con unas
débiles teleconexiones con la regién Pacifico. Vicente-Serrano et al.[90] relaciona la sequia
del Pacifico ecuatoriano con la VM NINO12, similar a lo reportado en las correlaciones
calculadas. Por otro lado, de Guenni et al.[92] report6 una correlacion positiva de NINO3
con la precipitacién de la costa ecuatoriana y se relaciona NINO12 con las lluvias [93] y
caudales [94] de la costa ecuatoriana, similar a lo reportado en las correlaciones de la R.OE
calculadas.

La VM TNI, es la diferencia entre la TSM en la region del Nino 142 y la TSM de la
region del Nino 4, por lo tanto, valores negativos de TNI indican un mayor calentamiento de
la regién Nino 1+2 (mds cerca del continente) respecto a la region del Nifio 4 (mds alejado
del continente). La relacion directa entre el TNI y la CPNL1 de la R.OE indica que mientras
la TSM en la regién del Nino 1+2 sea mayor que la TSM en la regién del Nino 4 se tendera
a valores negativos del SPI en la R.OE.

La CPNL2 de la R.OE presenta una correlacién significativa y directa con las VM AMO,
AMM, TNA, TSA, como se observa en la Fig. 3.20. La magnitud de estas variables supera
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el limite de confianza de 0.222 en los rezagos menores a 10 meses, por lo tanto se consideran
potenciales variables exdgenas para el prondstico. Estas relaciones directas indican que en la
medida que el Océano Atlantico se calienta, la R.OE tiende a presentar valores negativos del
SPI. El efecto que presenta el calentamiento del Atlantico sobre el departamento es contrario
entre las dos regiones, un calentamiento anémalo del Atlantico conlleva a un incremento del
SPI en la R.E, mientras que provoca valores negativos de SPI en la R.OE.

Las correlaciones encontradas con las CPNL de ambas regiones, pone en evidencia la clara
influencia del ENOS sobre la sequia en el departamento. Las correlaciones significativas de
NINO12, NINO3, NINO34. NINO4, ENOS, TNI entre otras VM asociadas al ENOS.
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Capitulo 4

Modelo y SPI pronosticado

Machine learning (ML) es una forma de la [A que permite a un sistema aprender de los
datos en lugar de aprender mediante la programacion explicita. El proceso de entrenamiento
de un modelo de ML consiste en proporcionar datos de entrenamiento de los cuales aprende
un algoritmo de ML, también llamado algoritmo de aprendizaje. El término modelo, se refiere
al artefacto de modelo resultante del proceso de entrenamiento. Para un modelo, los datos de
entrenamiento deben contener la respuesta correcta, que se conoce como destino o variable
objetivo. El algoritmo de aprendizaje encuentra patrones en los datos de entrenamiento que
asignan los atributos de los datos de entrada al destino (la respuesta que desea predecir) y
genera un modelo de ML que captura dichos patrones.

Los pasos metodoldgicos utilizados para desarrollar el modelo final de prondstico se
presentan en la Fig. 4.1. Inicialmente se presenta la metodologia de entrenamiento que
es basada en agentes, una forma centralizada y distribuida usada en la actualidad para
entrenar modelos de ML. Seguido se presenta el desarrollo de los modelos completos como
base inicial para realizar iteraciones de simplificacién y llegar a modelos simplificados que
cumplan criterios establecidos. Finalmente con el modelo simplificado se detalla el proceso

para calcular el SPI pronosticado.

Figura 4.1: Esquema general del desarrollo metodolégico del bloque Modelo.

Modelo
| Yareblos pragicloras | ‘ Metodologia de entrenamiento ‘ —>| Modelo final |+ Pronc?:‘.licado
| Variable objetivo | l .
‘ Modelo completo (MC) 1
| Modelo simplificado-1 (MSP1) ‘
| Modelo simplificado-2 (MSP2) ‘

| Modelo simplificado-3 (MSP3) ‘~

El objetivo del modelo final es pronosticar el SPI6 de la R.E y la R.OE, para llegar a ese
modelo se agruparon cuatro modelos NNARMAX que tienen como objetivo la CPNL1-R.E,
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CPNL2-R.E, CPNLI1-R.OE y la CPNL2-R.OE; luego se aplica la transformacién inversa
de ACPNL y se obtiene el SPI6 de las dos regiones. Para el entrenamiento de los modelos
se utilizaron las VM con una correlacién estadisticamente significativa, las correlaciones se
resumen en la Tabla 4.1 estas VM provienen del anélisis y seleccién de los mejores predictores,

proceso detallado en el capitulo anterior.

Tabla 4.1: Principales VM en correlacion con el SPI6 en la R.E y R.OE.

CPNL - Regién VM
AMM AMO BEST ENSO
MEI NINO12 NINO NINO34
CPNL1 - R.E 0 5 03
NINO4 ONI PDO QBO
SOI TNA TNI TSA
CPNL2 - R.E AMO PDO
NINO12 B TNI NINO4
CPNL1 - R.OE 0 QBO ©
TNA TSA
AMM MEI NINO4 AMO
CPNL1 - R.OE BEST ENSO NINO1 NINO3
NINO34 ONI SOI TNA

4.1. Metodologia de entrenamiento

En la Fig. 4.2 se presenta el esquema general de la metodologia de entrenamiento
de los modelos, esta metodologia es basada en agentes. Un agente es una unidad de
procesamiento que esta conectada a un coordinador, el coordinador es el encargado de
distribuir los parametros e hiperparametros de entrenamiento a cada agente conectado; cada
agente entrenan una cantidad determinada de modelos y los retorna al coordinador para ser
almacenado remotamente. Para el entrenamiento de los modelos, los datos deben también
estar centralizados y disponibles para ser consultados o descargados por los agentes. Las

ventajas de tener una metodologia de entrenamiento basada en agentes son:

= Informacién y artefactos disponibles de forma centralizada, esto evita errores locales y

la carga manual de datos.
= El coordinador tiene la capacidad de realizar diferentes barridos de parametros e

hiperparametros para encontrar el mejor modelo.
= Computacion distribuida, los agentes permiten tener diferentes maquinas entrenando

modelos de forma paralela y reportando sus resultados al coordinador.

La herramienta usada para configurar el coordinador y los agentes es WandB!, esta

herramienta permite configurar barridos (sweeps) de pardmetros e hiperpardmetros, esta

! 'WandB, es un panel de control central que permite realizar un seguimiento de los hiperpardmetros,
las métricas del sistema y las predicciones para comparar modelos de ML en tiempo real y compartir los
resultados. https://wandb.ai/site

25


https://wandb.ai/site

Figura 4.2: Esquema general de la metodologia de entrenamiento.

| Repositorio de datos | | Coordinador |

E.)l Agente 1 |:—>| Age‘r:te2 |+| Agente 2 I"'.'_

configuracion se realiza por rangos y de forma aleatoria. El coordinador va asignando un
grupo de parametros que el agente recibe, con el grupo de parametros recibido el agente
entrena los modelos y retorna los artefactos y logs (historial) al coordinador.

De forma general los diferentes sweeps de cada modelo, fueron configurados para realizar
variaciones de diferentes hiperparametros y posteriormente los agentes asociados a los sweeps
realizan el entrenamiento de la red neuronal. Las variaciones fueron en el tamano de datos
por batch, tasa de aprendizaje, algoritmo de aprendizaje, cantidad de capas, neuronas por
capa, dropout por capa y funciones de activacion. Estos barridos fueron definidos tomando
un modelo inicial (modelo completo CPNL1-R.E) y haciendo variaciones con rangos grandes,
luego al observar la distribucién de los pardmetros e hiperparametros (ver Fig. 4.3) y

determinar la convergencia de estos, se definieron los rangos de variacion de los sweeps

posteriores.
Figura 4.3: Distribucién de pardmetros e hiperparametros.
activ...  batch... deep_... dropoutO dropoutl epochs learn... learn... optim... unitsO unitsl  val_loss
tanh - g 6-39 . 2umn 3 1.6

1.5

relu

La configuracion de los sweeps para los modelos se definié de la siguiente forma.
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sweep_config = {

"method" : "random",

"metric":{
"goal":"minimize",
"name":"val_root_mean_squared_error"

},

"parameters" : {
"epochs" : { "values" : [500] },
"batch_size":{ "values": [8, 16] 1},
"learning_rate_sgd" :{ "min": 0.01, "max": 0.02 3,
"learning_rate_adam" :{ "min": 0.01, "max": 0.02 1},
"learning_rate_nadam" :{ "min": 0.01, "max": 0.02 },
"optimizer":{ "values": ["SDG", "adam", "nadam"] },
"deep_layers":{ "values": [0, 1] },
"units0":{ "values": [8, 16, 32, 64] },
"units1":{ "values": [8, 16, 32, 64] },
"dropout0":{ "values": [0.0, 0.1, 0.2, 0.3] },
"dropout1":{ "values": [0.0, 0.1, 0.2, 0.3] },
"activation":{ "values": ["relu", "tanh"] }

}

}
}

La seleccién del mejor modelo se realizé analizando el ECM en los datos de entrenamiento
(loss) y los datos de validacién (val_loss), para cada modelo se calcularon y graficaron en un
diagrama de dispersién los errores, donde la finalidad es encontrar el modelo con los errores

mas bajos, modelos mas cercanos al origen de coordenadas.

4.2. Modelo completo (MC)

Como punto inicial de comparacion, se entrenaron los cuatro modelos completos
NNARMAX que tienen como objetivo las CPNLs de la R.E y la R.OE. Estos modelos
son entrenados con todas las VM (ver Tabla 4.1) y sus rezagos significativos para cada
componente (ver Fig. 3.19 y Fig. 3.20). Los modelos completos son el modelo “ideal” puesto
que capturan todos los predictores y la informacion estadisticamente significativa, sin tener
en cuenta el horizonte de pronéstico. Las funciones que definen cada modelo se presentan a

continuacion.

y(k+1) = flyk), y(k = 1),y(k = 2),z1(k = 3), z1(k — 4), z1(k = 5), z1(k — 6), z1(k = 7), z1(k — 8), z1(k — 9),
z1(k —10),z1(k — 11),z2(k — 4),z2(k — 5), z2(k — 6),z2(k — 7), z2(k — 8),z2(k — 9), z2(k — 10), z2(k — 11),
z3(k),z3(k —1),z3(k — 2),z3(k — 3),z3(k — 4),z3(k — 5),z3(k — 6),z3(k — 7),z3(k — 8),z3(k — 9),
z4(k),xa(k — 1), 24(k — 2),24(k — 3),z4(k — 4),z4(k — 5),za(k — 6),za(k — 7),24(k — 8),2z5(k — 6),z5(k — 7),

8

), 23 ( ( (
), za( ) 4 (
z4(k —9),25(k), z5(k — 1), 25(k — 2),25(k — 3),25(k — 4),x5(k — 5),z5(k — 8), z6(k),z6(k — 1),z (k — 2),
z6(k — 3),26(k —4),x6(k — 5),x6(k — 6),x7(k),x7(k — 1), x7(k — 2),x7(k — 3),x7(k — 4),z7(k — 5),z7(k — 6),
z7(k —7),2z7(k — 8),z8(k),zs(k — 1), z8(k — 2),z8(k — 3),x8(k — 4),z8(k — 5),z8(k — 6),z8(k — 7),zs(k — 8),
xzg(k—9),z9(k),zo(k —1),29(k —2),z9(k — 3),z9(k — 4),z9(k — 5),z9(k — 6),29(k — 7),z9(k — 8),z9(k — 9), (4.1)

)

z10(k), z10(k — 1), z10(k — 2), z10(k — 3),z10(k — 4),210(k — 5),z10(k — 6),x10(k — 7),210(k — 8),z10(k — 9
z11(k),z11(k — 1), z11(k — 2),z11(k — 3),z11(k — 4),z11(k — 5),z11(k — 6),z11(k — 7),z12(k — 8),z12(k — 9
z12(k — 10), z12(k — 11), z12(k), z12(k — 1), z12(k — 2), z12(k — 3),z12(k — 4), 212(k — 5),212(k — 6),212(k — 7),
z12(k — 8),z12(k — 9),z14(k — 5),214(k — 6),z14(k — 7),214(k — 8),214(k — 9),z14(k — 10), 214(k — 11), z15(k),
z15(k — 1), z15(k — 2),z15(k — 3),z15(k — 4),z15(k — 5),215(k — 6),z15(k — 7),z15(k — 8),z16(k — 5),

z16(k — 6),716(k — 7),z16(k — 8),216(k — 9), e(k), e(k — 1), e(k — 2) |

)
)

)
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Donde: y=CPNLlgg, xt1 = AMM, o = AMO, 3 = BEST, v4 = ENSO, x5 = MEI,z¢ = NINO12,
x7 = NINO3, xg = NINO34, xtg = NINO4, ©10 = ONI, 11 = PDO,x12 = QBO, x15 = SOI, 14 = TNA,
r15 =TNI, 16 =TSA

y(k + 1) = f[ y(k)ry(k - 1)7y(k - 2),1‘1(16)7932(]6),12(]6 - 1)7x2(k - 2)7332(’C - 3)712(1C 74)7x2(k - 5),332(]6 - 6)7

xo(k —7),x2(k — 8),x2
za(k—2),za(k —3),24
e(k),e(k —1),e(k —2) ]
Donde: y=CPNL2rg, ©1 = AMM, 0 = AMO, 3 = MFEI, x4 = PDO

k—9),xz2(k —10),z2(k — 11),23(k — 9),x3(k — 10), x3(k — 11), za(k), za(k — 1),

(
(k—4),z4(k —5),z4(k —6),24(k —7),z4(k — 8),za(k — 9),z4(k — 10), z4(k — 11),

y(k+1) = fly(k),y(k — 1),y(k — 2),z1(k),z1(k — 1), z1(k — 2),z1(k — 3),z1(k — 4),z1(k — 5),z1(k — 6), z2(k),

)
xo(k —1),x2(k — 2),x2(k — 3),x2(k — 4),z3(k — 4),z3(k — 5),z3(k — 6),z3(k — 7),z3(k — 8),za(k — 2),
xa(k —3),xza(k —4),x4(k — 5),z5(k), x5(k — 1),25(k — 2),z5(k — 3),z5(k — 4),z5(k — 5), z5(k — 6),
x5(k—7),z5(k — 8),z5(k — 9), z5(k — 10), x5 (k — 11), z6(k), e(k), e(k — 1), e(k — 2) ]

Donde: y=CPNLlgrog, t1 = NINO12, xo = NINO4, z3 = QBO, ©4 =TNA, z5s =TNI, 26 =TSA

(
(

y(k—|—1):f[y(k),y(k—1),y(k—2),x1(k),x1(k—1),272(k),x2(k—1),12(k—2),x2(k—3),m3(k—2),m3(k—3),
k—4),2z3(k —5),xz3(k — 6),23(k — 7),z3(k — 8),z4(k — 1), z4(k — 2), z4a(k — 3),za(k — 4), za(k — 5),
k—6),xa(k —7),xz4(k —8),xz4(k —9),z5(k — 1),2z5(k — 2),z5(k — 3),z5(k — 4),z5(k — 5), z5(k — 6),

(

(
z5(k —7),x6(k),z6(k — 1), z6(k — 2),x6(k — 3),26(k — 4),x6(k — 5),x6(k — 6),x6(k — 7),ze(k — 8),
xz7(k),z7(k —1),x7(k — 2),z7(k — 3),z7(k — 4),z7(k — 5),z7(k — 6),z7(k = 7),x7(k — 8),z7(k — 9),
zg(k),zs(k — 1),z8(k — 2),z8(k — 3),z8(k — 4),28(k — 5),28(k — 6),28(k — 7),zs(k — 8),z8(k — 9),
zo(k),z9(k —1),z9(k — 2),29(k — 3),x9(k — 4),29(k — 5),x9(k — 6),x9(k — 7),z9(k — 8),z9(k — 9),

z10(k), z10(k — 1), z10(k — 2),z10(k — 3),z10(k — 4),z10(k — 5),z10(k — 6),210(k — 7), z10(k — 8),
z11(k —9), xn(k‘ — 10),$11(k‘ — 11)x12(k),$12(k - 1), xm(k‘ — 2), z12(k — 3), ac12(k — 4)7 z12(k — 5),
z12(k — 6),z12(k — 7),z13(k), z13(k — 1), z13(k — 2),213(k — 3),e(k),e(k — 1),e(k — 2) ]

Donde: y=CPNIL2rog, x1 = AMM, z9 = AMO, 3 = BEST, x4 = ENSO, z5 = MEI, xz¢ = NINO12,

xz7 = NINO3, xzg = NINO34, xg = NINO4, 10 = ONI, z11 = PDO, x12 = SOI, x13 =TNA

Por cada ecuacion descrita, se entrenaron 100 modelos,

(4.2)

(4.3)

(4.4)

usando el sweep definido
anteriormente (seccién 4.1). Los mejores modelos fueron seleccionados teniendo en cuenta el
ECM en los datos de validacién. Los datos de test fueron los tiltimos 36 meses del periodo de
estudio (1983-2019), es decir el periodo (2019-2021), se debe recordar que los datos de test
fueron separados de los datos de entrenamiento de los modelos para probar la capacidad de
inferencia de cada modelo entrenado. En la Fig. 4.4 se muestran los errores obtenidos para
los modelos entrenados de la R.E (CPNL1 y CPNL2).

El mejor modelo para la CPNL1 obtuvo un ECM en la validacion de 0.44, para la CPNL2

resultado de los modelos para los datos de entrenamiento y test.

se obtuvo un ECM de 0.28. Para evaluar los modelos completos de la R.E se calculé el CCP y
BICOR? como metricas de similitud entre las CPNLs observadas y el pronéstico del modelo.

En la Fig. 4.5 se muestran las series de tiempo resultantes para las CPNLs observadas y el

2 La correlacién media biponderada (también llamada BICOR) es una medida de similitud entre

o8

muestras. Se basa en la mediana, en lugar de en la media, por lo que es menos sensible a los valores
atipicos, y puede ser una alternativa robusta a otras métricas de similitud, como el CCP [76].
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Figura 4.4: Entrenamientos del modelo completo R.E. El mejor modelo se marca con un
recuadro rojo.
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Figura 4.5: MC - Inferencia sobre los datos de entrenamiento y test para la CPNLs de R.E.

De los resultados se puede observar similitud en el comportamiento y magnitud de las
dos series de tiempo de las CPNLs observadas y pronosticadas. Esto se comprueba con un
CCP de 0.95 y 0.92 para la primera y segunda CPNL (ver Fig. 4.5), incluso en los valores del
test representado en los ultimos 36 meses de la serie, se observa una similitud considerable
para la CPNL1 con BICOR de 0.86 y una similitud moderada para la CPNL2 con BICOR
de 0.53.

En la R.OE los diferentes entrenamientos se muestran en la Fig. 4.4. El mejor modelo
para la CPNL1 obtuvo un ECM en la validacién de 0.22, para la CPNL2 se obtuvo un ECM
de 0.38.
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Figura 4.6: Entrenamientos del modelo completo R.OE. El mejor modelo se marca con un
recuadro rojo.

Evaluando los mejores modelos de la R.OE (ver Fig. 4.7), existe una similitud en
el comportamiento y magnitud en las dos series de tiempo de las CPNLs observadas y
pronosticadas. La CPNL1 obtuvo un CPP de 0.93 y BICOR de 0.92 en los datos de
entrenamiento, en los datos de test un CPP de 0.91 y BICOR de 0.91. Estos errores son
bajos y levemente mejores que la CPN1 de la R.E. Para la CPNL2 se obtuvo un CPP de
0.94 y BICOR de 0.93 en los datos de entrenamiento, en los datos de test un CPP de 0.72
y BICOR de 0.73.

CCP:0.93 [ CCP:0.91
-3 BICOR:0.92 BICOR:0.91

0 100 200 300 400

CCP:0.94 CCP:0.75
BICOR:0.93 y BICOR:0.73

0 100 200 300 400

(b) CPNL2-R.OE

Figura 4.7: MC - Inferencia sobre los datos de entrenamiento y test para la CPNLs de R.OE.

Los modelos completos muestran que las CPNL2 tienen un error mas alto a comparacion
de las CPNL1, esto se puede atribuir a multicolinealidad de las VM y rezagos que no aportan
a la buena inferencia de los modelos, estos modelos pueden mejorar en métricas de test
utilizando criterios para reducir el nimero de VM. Comprendiendo como idea principal de
un modelo de prondstico el simplificar los predictores y tener un horizonte de prondstico
lejano.
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El modelo completo es el punto de partida para entrenar los modelos simplificados, los
criterios de simplificacién son.

Criterio 1 - Correlacién con rezago mayor: La finalidad de un regresor es tener un
horizonte de prondstico lejano, esto se traduce en la capacidad de predecir la variable objetivo
lo mas alejado posible del presente. Rezagos superiores o iguales a 6 meses es un tiempo
considerable para preparar los sistemas productivos agricolas, tipicamente de secano en la
region, en mitigacion y adaptacion al evento de sequia venidero con medidas agronémicas y
de gestién integrada del recurso hidrico [47].

Criterio 2 - Correlacion con significancia estadistica: Previamente se definié el
valor minimo desde el cual la correlacién es considerada estadisticamente significativa para
cada CPNL (ver seccién 3.3.7). Las VM que tienen una correlacién superior a 0.257 (0.377)
para la CPNL1 (CPNL2) de la R.E y las VM con una correlacién superior a 0.257 (0.222)
para la CPNL1 (CPNL2) de la R.OE, son consideradas como posibles predictores de los
modelos simplificados.

Criterio 3 - Multicolinealidad: Las VM de la R.E y la R.OE pueden presentar
correlaciones altas entre ellas, esto significa que algunas VM estdn siendo representadas
por otras. Se debe tener en cuenta que una ventaja de los modelos de regresién con RNA
es que no requieren del criterio de no multicolinealidad [24], comtn en variables de tipo
climatico. Sin embargo, se decidié omitir las VM con alta relacién con otras que se usan en
el prondstico, buscando simplificar el nimero de predictores para cada modelo.

Los criterios anteriores permiten llegar a un modelo simplificado con un horizonte de
pronostico de utilidad para el contexto de la investigacion, pero se debe tener una métrica
o criterio para decidir que tan desviado esta un modelo simplificado del modelo completo.
El criterio estadistico usado es el andlisis de la varianza (ANOVA por sus siglas en inglés,
Analysis of Variance) este test permite conocer si un modelo es similar a un modelo base
(modelo completo). ANOVA? Se utilizé calculando el residual de los datos de test para cada
modelo y se validaron los supuestos de normalidad y homogeneidad de varianzas requeridos.
A continuacién, se presentan los modelos simplificados, en donde se aplican los criterios

mencionados.

Nota: La metodologia para entrenar el modelo completo y los criterios de seleccion de

predictores, se utilizan en adelante para el entrenamiento de todos los modelos.

4.3. Modelo simplificado-1 (MSP1)

La primera iteracion para llegar a un modelo simplificado final, se realiz6 buscando
ampliar el horizonte de prondstico. En este caso, se entrenaron los modelos para tener un
horizonte de tres meses, manteniendo la mayoria de las VM usadas en el modelo completo,
pero conforme se va aumentando el horizonte algunas VM van siendo eliminadas puesto que

sus rezagos significativos son de corto plazo, para el caso de CPNL2-R.E la VM AMO fue

3 ANOVA es una técnica estadistica que se utiliza para comparar las medias de diferentes grupos
independientes (modelos), considerando la variabilidad de los datos al interior de cada grupo.
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eliminada, para la CPNL1-R.OE la VM TSA y CPNL2-R.OE la VM AMM también fueron

eliminadas. Las funciones que definen cada modelo simplificado se presentan a continuacion.

y(k+1) = fly(k),y(k —1),y(k — 2),21(k — 3),z1(k — 4), x1(k — 5), 21(k — 6),21(k — 7),z1(k — 8),x1(k — 9),
21(k = 10), 21 (k — 11), 22(k — 4), 22 (k — 5), wa(k — 6), w2 (k — 7), w2 (k — 8), w2 (k — 9), w2 (k — 10), w2 (k — 11),
—2),z3(k —3),z3(k —4),z3(k —5),z3(k —6),z3(k = 7),z3(k — 8),z3(k — 9), za(k — 2), za(k — 3),
—4),za(k — 5), za(k — 6), za(k — 7), za(k — 8),za(k — 9),25(k — 2),z5(k — 3),z5(k — 4), z5(k — 5),

5(k —6),z5(k = 7),z5(k — 8),z6(k — 2),z6(k — 3),z6(k — 4), z6(k — 5), z6(k — 6), 27(k — 2), 27(k — 3),
) ( ), @ ( ( )

) ( ) ( )

z3(k

(k 9), x5
(

(k—4),z7(k—5),z7(k —6),z7(k — 7),xz7(k — 8),28(k — 2),28(k — 3),28(k — 4),x8(k — 5),25(k — 6
(

(

T4

8

)
)
)
)

8
8

7

)z
)
) ;
xzg(k—7),z8(k — 8),z8(k —9),z9(k — 2),z9(k — 3),z9(k — 4),z9(k — 5),z9(k — 6),z9(k — 7),x9(k —

z9(k —9),z10(k — 2),z10(k — 3),z10(k — 4),z10(k — 5), 210(k — 6),z10(k — 7),210(k — 8), Z10(k — 9),
z11(k — 2),z11(k — 3),z11(k — 4),z11(k — 5),z11(k — 6),z11(k — 7), z12(k — 8),z12(k — 9), z12(k — 10),

z12(k — 11),z13(k — 2),z13(k — 3),z13(k — 4),z13(k — 5),213(k — 6),z13(k — 7),z13(k — 8),z13(k — 9),

z14(k —5),z14(k — 6),z1a(k — 7),x14(k — 8),z14(k — 9),x14(k — 10), z14(k — 11),215(k — 2), z15(k — 3),
z15(k — 4),z15(k — 5),z15(k — 6),215(k — 7),z15(k — 8),z16(k — 5), 216 (k — 6),216(k — 7), 16(k — 8),

z16(k —9),e(k),e(k —1),e(k — 2)]

Donde: y=CPNLlgg, ©t1 = AMM, o = AMO, x3 = BEST, 4 = ENSO, x5 = MEI, ¢ = NINO12,
27 = NINO3, z5 = NINO34, 29 = NINOA4, 19 = ONI, x11 = PDO, z15 = QBO, z13 = SOI,

14 =TNA, 15 =TNI, 16 =TSA

8), (4.5)

y(k+1) = flyk),y(k = 1),y(k = 2), z1(k — 2), 21(k — 3), 21(k — 4), 21(k — 5), z1(k — 6), z1(k — 7), z1(k — 8),
z1(k —9),z1(k — 10),z1(k — 11),z2(k — 9), z2(k — 10), z2(k — 11), z3(k — 2), z3(k — 3),23(k — 4), 2z3(k — 5), (4.6)
z3(k —6),23(k —7),z3(k — 8),z3(k —9),z3(k — 10),23(k — 11),e(k),e(k — 1),e(k — 2) ]
Donde: y=CPNL2grg, v1 = AMO, z9 = MEI, x3 = PDO

y(k+1) = flyk),y(k —1),y(k —2),z1(k — 2),z1(k — 3),z1(k — 4),z1(k — 5),z1(k — 6),z2(k — 2),z2(k — 3),
z2(k —4),23(k —4),x3(k — 5),23(k — 6),23(k — 7),z3(k — 8),z4(k — 2), z4(k — 3),z4(k — 4), z4(k — 5), (4.7)
z5(k —2),25(k — 3),25(k —4),x5(k — 5),2z5(k — 6),z5(k — 7),z5(k — 8),z5(k — 9), z5(k — 10), z5(k — 11),
e(k),e(k —1),e(k —2)]
Donde: y=CPNLlgog, x1 = NINO12, 29 = NINO4, z3 = QBO, v4 =TNA, x5 =TNI

y(k+1) = fly(k),y(k — 1), y(k — 2),z1(k — 2),z1(k — 3),22(k — 2),z2(k — 3),22(k — 4), x2(k — 5), x2(k — 6),

( )
x2(k—T7),z2(k —8),z3(k — 2),z3(k — 3),z3(k — 4),23(k — 5),z3(k — 6),z3(k — 7),z3(k — 8),z3(k — 9),
z4(k —2),24(k — 3),xza(k — 4),x4(k — 5),x4(k — 6),xa(k — 7),z5(k — 2),z5(k — 3),z5(k — 4), z5(k — 5),
z5(k—6),z5(k —7),z5(k — 8),z6(k — 2),z6(k — 3),z6(k — 4), z6(k — 5),z6(k — 6),z6(k — 7), z6(k — 8), (4.8)
z6(k —9),z7(k — 2),z7(k — 3),x7(k — 4),z7(k — 5),x7(k — 6),z7(k — 7),z7(k — 8),z7(k — 9), zs(k — 2),
xg(k —3),z8(k —4),z8(k — 5),z8(k — 6),28(k — 7),28(k — 8),z8(k — 9), zo(k — 2),z9(k — 3),z9(k — 4),
) ),

z9(k —5),29(k — 6),x9(k — 7),xz9(k — 8),z10(k — 9),z10(k — 10),z10(k — 11), 211 (k — 2),z11(k — 3),
z11(k —4),z11(k — 5),z11(k — 6),z11(k — 7),z12(k — 2),z12(k — 3),e(k),e(k — 1),e(k — 2) ]
Donde: y = CPNL2grop, ©1 = AMO, z2 = BEST, x5 = ENSO, x4 = MEI, z5 = NINO12,
26 = NINO3, z7 = NINO34, 25 = NINO4, 9 = ONI, 10 = PDO, x11 = SOI, 212 = TN A

Los mejores modelos fueron seleccionados a partir de 100 entrenamientos por cada
ecuacién descrita, para visualizar los sweeps ejecutados se puede consultar el informe*
generado para los modelos simplificados. El mejor modelo para CPNL1-R.E obtuvo un ECM
en la validacién de 0.25, para CPNL2-R.E obtuvo un ECM de 0.26. Adicionalmente, el mejor

4 https://wandb.ai/cefernal/Regressor/reports/Untitled-Report--VmlldzozMDgz0DE5?
accessToken=rtbo39nkwvitillfqbwr78gpess2ws7z2021kstxdybgdtss6cOn9gngbyfdylxu

62


https://wandb.ai/cefernal/Regressor/reports/Untitled-Report--VmlldzozMDgzODE5?accessToken=rtbo39nkwv1til1fqbwr78gpess2ws7z2o21kstxdybg4tss6c0n9gng6yf4ylxu
https://wandb.ai/cefernal/Regressor/reports/Untitled-Report--VmlldzozMDgzODE5?accessToken=rtbo39nkwv1til1fqbwr78gpess2ws7z2o21kstxdybg4tss6c0n9gng6yf4ylxu

modelo para la CPNL1-R.OFE obtuvo un ECM de 0.3 y para CPNL2-R.OE un ECM de 0.18.
Las series de tiempo resultantes para las CPNLs observadas y el resultado de los modelos

para los datos de entrenamiento y test se muestran en la Fig. 4.8 para la R.E y la R.OE en

la Fig. 4.9.
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Los resultados obtenidos para la CPNL1-R.E indican un CPP de 0.93 y BICOR de 0.92
en los datos de entrenamiento, los datos de test con un CPP de 0.87 y BICOR de 0.86. Para
CPNL2-R.E se calcul6 un CPP de 0.92 y BICOR de 0.92 en los datos de entrenamiento,
para el test un CPP de 0.55 y BICOR de 0.58. En comparacién con el modelo completo para
la CPNL1-R.E el modelo simplificado-1 tiene mejores métricas pero con una diferencia en el
test usando BICOR de 0.01; es decir, los dos modelos son practicamente iguales. Lo mismo
ocurre con la CPNL2-R.E tiene mejores métricas pero con una diferencia en el test usando
BICOR de 0.02, lo cual no es una diferencia significativa.

En la R.OE los resultados obtenidos son similares a la R.E. Para la CPNL1-R.OE se
obtuvo un CPP de 0.92 y BICOR de 0.92 en los datos de entrenamiento, para el test un
CPP de 0.55 y BICOR de 0.58. La CPNL2-R.E obtuvo un CPP de 0.91 y BICOR de 0.9 en
los datos de entrenamiento, para el test un CPP de 0.55 y BICOR de 0.58. Al igual que la

R.E existe una mejora en las métricas, pero no es significativa.

4.3.1. ANOVA del MSP1

Para determinar si el modelo simplificado es estadisticamente igual al modelo completo.
Es decir, la media del residual es similar entre el modelo simplificado y el modelo completo,
se calcul6 ANOVA para los 8 modelos entrenados (4 modelos completos y 4 modelos
simplificados). La interpretacién de la prueba se hace evaluando el p-value y determinando

cual de las hipdtesis se cumple.

» Hipdétesis nula (Hp): la media del residual es la misma en los diferentes modelos, los
modelos son similares.
» Hipdtesis alternativa (H,): al menos dos medias difieren de forma significativa, algin

modelo no es similar.

Para un p-value menor o igual al nivel de significancia de 0.05 (p < 0.05) se debe
considerar la H, y para un p-value mayor al nivel de significancia de 0.05 (p > 0.05) se
debe considerar la Hy. La finalidad de entrenar modelos simplificados es tener similitud con
el modelo completo, por lo tanto es ideal que siempre se considere la Hy. El calculo de
ANOVA se realiz6 para cada region, para los modelos de la R.E;, ANOVA arrojé un p-value
de 0.182 lo que indica que se debe considerar la Hy. En la R.OE, ANOVA arrojé un p-value
de 0.115 indicando que también se debe considerar la Hy. Como conclusién los modelos

simplificados-1 son estadisticamente iguales a los modelos completos.

4.4. Modelo simplificado-2 (MSP2)

La segunda iteracion para llegar al modelo simplificado final, se realizé con el fin
de ampliar el horizonte de prondstico para cumplir el criterio 1 y criterio 2, detallados
anteriormente. En esta simplificacion, el horizonte de prondstico se amplié hasta seis, debido
al incremento en el modelo CPNL1-R.OE las VM NINO4 y TNA fueron eliminadas, para el
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modelo CPNL2-R.OE las VM AMO y TNA también se eliminaron. Los modelos entrenados

en esta iteracién son expresados en las siguientes ecuaciones.

y(k+1) = flyk),y(k —1),y(k —2),z1(k — 5),z1(k — 6),z1(k — 7),z1(k — 8),z1(k — 9),z1(k — 10), 21 (k — 11),

(
z2(k —5),x2(k — 6),x2(k — 7),x2(k — 8),z2(k — 9),z2(k — 10),z2(k — 11),23(k — 5),z3(k — 6),z3(k — 7),
z3(k — 8),z3(k — 9),z4(k — 5),z4(k — 6) ), za(k —8),za(k —9),xz5(k —5),z5(k — 6),z5(k — 7),
z5(k — 8),z6(k — 5),z6(k — 6),z7(k — 5),z7(k — 6),x7(k — 7),z7(k — 8),z8(k — 5), zg(k — 6),z8(k — 7),
) ) ),z )

),
(
,xalk =7
(
x2g(k —8),xz8(k —9),z9(k — 5),z9(k — 6),z9(
z10(k — 8),z10(k — 9),z11(k — 5),z11(k — 6),z11(k — 7),z12(k — 8),z12(k — 9), z12(k — 10), z12(k — 11),
z13(k — 5),z13(k — 6),z13(k — 7),z13(k — 8),z13(k — 9),z14(k — 5),z14(k — 6),z14(k — 7), z14(k — 8),
z14(k —9),z14(k — 10),z14(k — 11),z15(k — 5),z15(k — 6),z15(k — 7),z15(k — 8),z16(k — 5), 216 (k — 6),
z16(k — 7),z16(k — 8),z16(k — 9),e(k),e(k — 1), e(k — 2) ]
Donde: y=CPNLlgg, vt1 = AMM, xo = AMO, x3 = BEST, x4 = ENSO, v5 = MEI, xv¢ = NINO12,
27 = NINO3, 25 = NINO34, 9 = NINO4, 19 = ONI, z11 = PDO, z12 = QBO, 13 = SOI, z14 = TNA,
x15 =TNI, 16 =TSA

k—17),z9(k —8),z9(k — 9),z10(k — 5),z10(k — 6),z10(k — 7), (4.9)

, L

y(k+1) = flyk),y(k—1),y(k —2),z1(k = 5),z1(k—6),z1(k — 7),z1(k — 8),z1(k — 9),z1(k — 10),z1 (k — 11), (4.10)
z2(k—9),z2(k — 10),z2(k — 11),z3(k — 5), z3(k — 6),z3(k — 7),x3(k — 8),23(k — 9), z3(k — 10),
z3(k —11),e(k),e(k — 1),e(k — 2) ]
Donde: y = CPNL2grg, x1 = AMO, o = MEI, x3 = PDO

y(k+1) = flylk),y(k —1),y(k —2),z1(k — 5),z1(k — 6),2z2(k — 5),xz2(k — 6),x2(k — 7),z2(k — 8),z3(k — 5), (4.11)
z3(k —6),23(k — 7),x3(k — 8),x3(k — 9),z3(k — 10),x3(k — 11),e(k),e(k — 1),e(k — 2) ]
Donde: y = CPNLlgog, 1 = NINO12, 25 = QBO, 3 = TNI

y(k+1) = f1y(k),ylk — 1), y(k — 2), 21 (k — 5),01.(k — 6), 31 (k — T),01.(k — 8), @2 (k — 5),22(k — 6), @ (k — 7),
z2(k — 8),z2(k — 9),z3(k — 5),x3(k — 6),xz3(k — 7),xz4(k — 5),xa(k — 6),z4(k — 7),z4(k — 8), x5(k — 5),
x5(k —6),z5(k —7),z5(k — 8),z5(k — 9),z6(k — 5),26(k — 6),z6(k — 7), z6(k — 8),z6(k — 9), x7(k — 5), (4.12)
z7(k —6),xz7(k —7),z7(k — 8),z7(k — 9),z8(k — 5),z8(k — 6),xz8(k — 7),zs(k — 8),z9(k — 9), z9(k — 10),
z9(k —11),z10(k — 5),z10(k — 6),z10(k — 7), e(k),e(k — 1),e(k — 2) ]
Donde: y = CPNL2rog, ©1 = BEST, ©2 = ENSO, x5 = MEI, x4 = NINO12, x5 = NINO3,
26 = NINO34, z7 = NINO4, x5 = ONI, x9 = PDO, 19 = SOI

De los 100 entrenamientos realizados por cada modelo descrito, se seleccionaron los
cuatro mejores correspondientes a las dos regiones y las dos CPNLs, los sweeps definidos
y los modelos se pueden observar en el informe generado®. Los mejores modelos fueron:
CPNLI1-R.E con ECM de 0.34, CPNL2-R.E con ECM de 0.27, CPNL1-R.OE con ECM de
0.27 y el CPNL2-R.OE con 0.18. Las series de tiempo resultantes para las CPNLs observadas
y el resultado de los modelos para los datos de entrenamiento y test se muestran en la Fig. 4.10
para la R.E y la R.OE en la Fig. 4.11.

Los resultados obtenidos para la R.E y la R.OE, muestran un grado de similitud
en comportamiento y magnitud de las series de tiempo observadas y pronosticadas. Los
resultados obtenidos para la CPNL1-R.E indican un CPP de 0.97 y BICOR de 0.97 en los
datos de entrenamiento, los datos de test obtuvieron un CPP de 0.9 y BICOR de 0.89. La

5 https://wandb.ai/cefernal/Regressor/reports/Untitled-Report--VmlldzozMDgz0DE5?
accessToken=rtbo39nkwvitillfqbwr78gpess2ws7z2021kstxdybgdtss6cOn9gngbyfdylxu
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Figura 4.10: MSP2 - Inferencia sobre los datos de entrenamiento y test para la CPNLs de
R.E.
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Figura 4.11: MSP2 - Inferencia sobre los datos de entrenamiento y test para la CPNLs de
R.OE.

CPNL2-R.E obtuvo un CPP de 0.9 y BICOR de 0.89 en los datos de entrenamiento, para el
test un CPP de 0.65 y BICOR de 0.68. En comparacién con el modelo completo la mejora
significativa se obtuvo en la CPNL2-R.E, en el modelo completo se obtuvo en BICOR de
0.53 y en modelo simplificado un BICOR de 0.65, es notable el incremento en la precisiéon y
mejora para el modelo.

En la R.OE los modelos obtenidos fueron mejores respecto al modelo completo, pero no
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con aumento significativo, en la mayoria de casos el incremento en los datos de test teniendo
en cuenta el BICOR fue de 0.02. Los resultados en la CPNL1-R.OE indican un CPP de 0.91
y BICOR de 0.9 en los datos de entrenamiento, los datos de test obtuvieron un CPP de 0.91
y BICOR de 0.92. En la CPNL2-R.OE se obtuvo un CPP de 0.9 y BICOR de 0.89 en los
datos de entrenamiento, en los datos de test un CPP de 0.8 y BICOR de 0.77.
Comparando la primera iteracion (MSP1) y la segunda iteraciéon (MSP2) los modelos
resultantes en MSP2 tienen mejores resultados, lo destacable es el modelo CPNL2-R.E que
tuvo un incremento comparando el BICOR del modelo completo de 0.15 en los datos de
test. Con este incremento se espera que ANOVA arroje como conclusion que los modelos

simplificados sean iguales estadisticamente al modelo completo.

4.4.1. ANOVA del MSP2

Para determinar si el modelo simplificado es estadisticamente igual al modelo completo;
es decir, la media del residual es similar entre el modelo simplificado y el modelo completo,
al igual que MSP1 se calcul6 ANOVA comparando el MC con MSP2. En a R.E, ANOVA
arrojo un p-value de 0.538 lo que indica que se debe considerar la Hy. En la R.OE, ANOVA
arrojé un p-value de 0.066 indicando que se debe considerar también la Hy. Como conclusion

los modelos simplificados-2 son estadisticamente iguales a los modelos completos.

4.5. Modelo simplificado-3 (MSP3)

Teniendo presente que el MSP2 es equivalente al MC, se puede seguir iterando para
conseguir un modelo simplificado méds compacto y cumplir con el criterio 3 (multicolinealidad
de VM). Se analizaron las VM usadas en el MSP2 para determinar si estdn siendo
representadas por otras VM dentro del modelo. El analisis consistié en calcular el factor
de inflacién de varianza® (VIF, por sus siglas en inglés) que es una medida de la cantidad de
multicolinealidad en un andélisis de regresiéon. La multicolinealidad crea un problema en el
modelo de regresién porque todas las entradas del modelo (predictores) influyen entre si. Por
lo tanto, en realidad no son independientes y es dificil probar cuanto afecta la combinaciéon
los predictores (VMs) a la variable predecida (CPNLs), dentro del modelo de regresién. Para
determinar el grado de relacion y eliminar algunas VM, se tuvieron en cuenta los siguientes

criterios [95].

» VIF igual a 1 = las variables no estan correlacionadas.
= VIF entre 1 y 5 = las variables estan moderadamente correlacionadas.
= VIF mayor que 5 = las variables estan altamente correlacionadas.

En la Tabla 4.2, se calculé VIF el conjunto de VM de cada modelo. Las VM que se

tuvieron en cuenta para el MSP3 fueron aquellas con valor entre 1 y 5.

6 La implementacién y analisis se desarrolld con base en https://www.reneshbedre.com/blog/

variance-inflation-factor.html
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Para contrastar los resultados arrojados por VIF se calculd la matriz de correlacion de

las VM y se comprobd que tuvieran una correlacion baja. En la Fig. 4.12, se presenta la

matriz de correlacién calculada.

Tabla 4.2: Factor de inflacion de la varianza.

CPNL1-R.E CPNL2-R.E CPNL1-R.OE CPNL2-R.OE

VM VIF VM VIF VM VIF VM VIF
AMM 8.81 AMO 1.54 NINO12  1.26 BEST 28.31
AMO 4.40 MEI 1.45 QBO 1.02 ENSO 3.73
BEST 29.25 PDO 1.47 TNI 1.25 MEI 8.71
ENSO 3.78 NINO12  7.65
MEI 9.43 NINO3  49.80
NINO12  13.29 NINO34 12425
NINO3  55.00 NINO4  9.02
NINO34  128.82 ONI 74.25
NINO4  17.23 PDO 1.61
ONI 77.65 SOI 9.96
PDO 1.65
QBO 1.05
SOI 10.07
TNA 13.15
TNI 8.95
TSA 2.19

Figura 4.12: Correlacién sincrénica entre las variables macroclimaticas.
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Como resultado final se obtuvo un nimero bajo de predictores con poca colinealidad,
en comparacion con el modelo completo. La cantidad de predictores para el modelo
CPNLI1-R.E fue de 5, para los modelos CPNL2-R.E, CPNL1-R.OE y CPNL2-R.OE fueron
3 predictores. Una cantidad baja puesto que inicialmente se consideraron 18 VM. Los

predictores seleccionados para el MSP3 se listan a continuacion.

CPNLI-R.E: AMO, ENSO, PDO, QBO y TSA.
CPNL2-R.E: AMO, MEI y PDO.
CPNLI-R.OE: NINO12, QBO y TNL.
CPNL1-R.OE: ENSO, MEI y PDO.

Los modelos entrenados en esta iteracion son expresados en las siguientes ecuaciones.

y(k+1) = flyk), y(k —1),y(k = 2),x1(k = 5),z1(k — 6), z1(k — 7), x1(k — 8),z1(k — 9), z1(k — 10), z1(k — 11),
z2(k —5),z2(k —6),z2(k — 7),z2(k — 8),z2(k — 9),z3(k — 5),z3(k — 6),z3(k — 7), za(k — 8),za(k — 9), (4.13)
z4(k —10),24(k — 11),z5(k — 5), z5(k — 6), z5(k — 7),z5(k — 8),z5(k — 9),e(k),e(k — 1),e(k — 2) ]
Donde: y=CPNLlgrg, ©1 = AMO, z9 = ENSO, z3 = PDO, x4 = QBO, z5 =TSA

y(k+1) = fly(k),y(k — 1),y(k — 2),z1(k = 5), z1(k — 6),z1(k — 7),z1(k — 8),21(k — 9),z1(k — 10), z1(k — 11),
z2(k —9),z2(k — 10),z2(k — 11),23(k — 5),z3(k — 6),23(k — 7),23(k — 8),23(k — 9), 23(k — 10), (4.14)
z3(k —11),e(k),e(k — 1),e(k — 2) ]
Donde: y =CPNL2grg, x1 = AMO, ©o = MEI, x3 = PDO

yk+1) = flyk),y(k—1),y(k —2),z1(k —5),z1(k — 6),z2(k — 5),z2(k — 6),z2(k — 7),z2(k — 8),z3(k — 5), (4.15)
z3(k —6),z3(k —7),z3(k — 8),z3(k — 9),z3(k — 10),z3(k — 11),e(k),e(k — 1),e(k — 2) ]
Donde: y =CPNLlrog, x1 = NINO12, 290 = QBO, x3 =TNI

y(k+1) = flylk),y(k —1),y(k —2),z1(k — 5),z1(k — 6),z1(k — 7),z1(k — 8),z1(k — 9),z2(k — 5), z2(k — 6), (4.16)
xz2(k—T7),z3(k —9),z3(k — 10),z3(k — 11),e(k),e(k — 1),e(k — 2) ]
Donde: Yy = CPNLQROE, T = ENSO, Tro = ]WEI7 T3 = PDO

Al igual que las anteriores iteraciones de 100 entrenamientos realizados por cada modelo
descrito, se seleccionaron los cuatro mejores correspondientes a las dos regiones y las dos
CPNLs, los sweeps definidos y los modelos se pueden observar en el informe generado’. Los
modelos resultantes fueron: CPNL1-R.E con ECM de 0.31, CPNL2-R.E con ECM de 0.25,
CPNLI1-R.OE con ECM de 0.26 y el CPNL2-R.OE con 0.11. Las series de tiempo resultantes
para las CPNLs observadas y el resultado de los modelos para los datos de entrenamiento y
test se muestran en la Fig. 4.10 para la R.E y la R.OE en la Fig. 4.11.

Los resultados obtenidos para la R.E y la R.OE, muestran similitud en comportamiento
y magnitud de las series de tiempo observadas y pronosticadas. la CPNL1-R.E indican un
CPP de 0.96 y BICOR de 0.95 en los datos de entrenamiento, los datos de test obtuvieron
un CPP de 0.84 y BICOR de 0.85. La CPNL2-R.E obtuvo un CPP de 0.9 y BICOR de 0.89
en los datos de entrenamiento, en el test un CPP de 0.63 y BICOR de 0.66. En comparaciéon

7 https://wandb.ai/cefernal/Regressor/reports/Untitled-Report--VmlldzozMDgz0DE5?

accessToken=rtbo39nkwvitillfqbwr78gpess2ws7z2021kstxdybgdtss6cOn9gngbyfdylxu
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Figura 4.14: MSP3 - Inferencia sobre los datos de entrenamiento y test para la CPNLs de
R.OE.

con el MC los MSP3 de la R.E, tienen una leve desviacién no significativa de 0.01 (BICOR)
que se puede atribuir a la reduccién de predictores realizada.

En la R.OE las series obtenidas determinaron para la CPNL1-R.OE un CPP de 0.96 y
BICOR de 0.95 en los datos de entrenamiento, para el test un CPP de 0.84 y BICOR de
0.85. La CPNL2-R.E obtuvo un CPP de 0.9 y BICOR de 0.89 en los datos de entrenamiento,
en el test un CPP de 0.63 y BICOR de 0.66.
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Comparando la segunda y tercera iteracion, los modelos resultantes en MSP3 tienen un
desemperio igual al MSP2, lo destacable se resume en la disminucién de los predictores (VM)
usados. Esto se traduce en la menor cantidad de informacién exégena requerida para realizar

un prondstico.

4.5.1. ANOVA del MSP3

Para determinar la similitud los MSP3 y los MC, se calcul6 ANOVA entre los modelos
resultantes y los modelos completos. En a R.E, ANOVA arrojé un p-value de 0.692 que indica
la similitud entre los modelos. En la R.OE, ANOVA arrojé un p-value de 0.150 indicando que

se debe considerar también la Hy. Como conclusién los MSP3 son estadisticamente iguales
a los MC.

4.6. Modelo final

El modelo final es el resultado de la unién de la arquitectura de ACPNL y los regresores
de cada CPNL. Es decir, los cuatro modelos NNARMAX que realizan el pronéstico de cada
CPNL de la R.E y R.OE. De las tres iteraciones previas, los MSP3 cumple los criterios de
simplificacién definidos previamente (ver seccién 4.2). Por lo tanto los MSP3 se definen como

los regresores que conforman el modelo final de prondstico del SPI.

Figura 4.15: Modelo final de pronéstico del SPI6.
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El modelo final se detalla en la Fig. 4.15 en donde la entrada inicial es el SPI6, luego
el SPI6 es reducido en dimensionalidad espacial (ver seccién 3.3.6); las CPNLs y VM

son utilizadas como entradas en los modelos NNARMAX, como salida de los modelos se
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obtiene las CPNLs pronosticadas; con las CPNLs se utiliza la seccién de decodificacién de la
arquitectura ACPNL, para realizar la transformacion inversa y obtener el SPI6 pronosticado
para la R.E o la R.OE.

4.6.1. Evaluacion del pronédstico

La evaluacién del prondstico se realizd al comparar graficamente las series de tiempo
pronosticadas y observadas de la CPNL de la R.E (Fig. 4.13) y la CPNL de la R.OE
(Fig. 4.14), se complementé la comparacién con los resultados de CCP y BICOR, en la
seccién 4.5 se presentd el andlisis para el prondstico de las CPNLs en las dos regiones.
Partiendo de ese analisis anterior, se aplico el ACPNL inverso para obtener las series de
tiempo SPI6 pronosticadas en la distribucion espacial de la R.E y la R.OE.

Las series SPI6 observadas y pronosticadas, se promediaron y compararon graficamente.
También, se calcularon metricas de similitud y error (CPP, BICOR y ECM); aunque el SPI
es adimensional, es posible interpretar la magnitud del ECM del pronéstico. En la Fig. 4.16
se muestran las series SPI6 de la R.E y en la Fig. 4.17 las series SPI6 de la R.OE.

Figura 4.16: Comparacién series de tiempo SPI6 reales y estimadas - R.E.
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Figura 4.17: Comparacién series de tiempo SPI6 reales y estimadas - R.OE.
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De los resultados mostrados, se presenta un mejor desempeno temporal del prondstico
en la R.E, respecto a la R.OE.

= La R.E presenta en los datos de entrenamiento un ECM de 0.09, CPP de 0.94 y BICOR
de 0.95, en el test un ECM de 0.13, CPP de 0.85 y BICOR de 0.85.

= La R.OE presenta en los datos de entrenamiento un ECM de 0.19, CPP de 0.88 y
BICOR de 0.88, en el test un ECM de 0.37, CPP de 0.79 y BICOR de 0.78.
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La diferencia en el desempeno de prondstico entre ambas regiones se evidencia en los
ultimos 36 meses del test. Graficamente se ven algunas diferencias importantes en los iltimos
meses de la serie de tiempo en la R.OE, pero se muestra una tendencia visible que trata de
seguir los datos observados. La R.OE presenta un menor desempeno pero las metricas no
son malas, estan por encima de 0.7 para BICOR y CPP.

Finalmente, se evalué el desempeno del prondstico en términos espaciales segin
calculando el ECM (ver Fig. 4.18), el CCP (ver Fig. 4.19) y BICOR (ver Fig. 4.20), para
el periodo de tiempo de los datos de entrenamiento (1983-2019) y para los datos de test
(2019-2021).

Figura 4.18: Distribucién espacial del ECM en el prondstico del SPI6. Izquierda serie de
tiempo entrenamiento, derecha la serie de tiempo test.
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Figura 4.19: Distribucion espacial del CCP en el prondstico del SPI6. Izquierda serie de
tiempo entrenamiento, derecha la serie de tiempo test.
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Figura 4.20: Distribucion espacial del BICOR en el pronédstico del SPI6. Izquierda serie de
tiempo entrenamiento, derecha la serie de tiempo test.
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Los desempenos del prondstico principalmente se validaron con los datos de test. El mejor
desempeno se presenta en la R.E. Observando graficamente en la mayoria de la regién; el
ECM presenta valores de 0.1 a 0.4, en CCP se presentan valores de 0.7 a 0.9 y BICOR
presenta valores de 0.7 a 0.9 denotando la limitacién de la R.E respecto a la R.OE. Este
resultado tiene coherencia puesto que en el pronéstico de las CPNLs la R.E obtuvo mejores
indicadores que la R.OE.

La region con menor desempeno de prondstico se encuentra en noreste del departamento,
con ECM entre 1.0 a 2.0, CPP entre 0.1 a 0.4 y BICOR de 0.0 a 0.6. Esto coincide con
la region montanosa limite de la R.E y la R.OE. Por otro lado, la R.E presenta una mayor
uniformidad en las magnitudes del ECM y el CCP con pocas variaciones espaciales, contrario
a la R.OE donde la distribucién es heterogénea y hay cambios fuertes entre un pixel y otro
colindante. Este ultimo aspecto se puede asociar al efecto de las diferencias altitudinales en
la ocurrencia de las lluvias y su posible relaciéon con variables macroclimaticas. A pesar de

ello, se considera un desempeno aceptable en el prondstico de la sequia para esta region.
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Capitulo 5

Disposiciones finales

5.0.1. Conclusiones

En este trabajo de investigacion, se aprendieron y plasmaron conceptos sobre la
climatologia en Narifio en comparacién a lo conocido en el periodo de tiempo de los iltimos
3 anos, se investigd la sequia meteorolégica mediante el SPI, brindando herramientas para
reducir la vulnerabilidad del departamento a los eventos de sequia venideros cada vez mas
intensos y duraderos por el cambio climatico. Finalmente, se construydé una herramienta
de pronoéstico del SPI que permite conocer con 6 meses de anticipacién los eventos de
sequia futuros. A continuacién, se discuten algunas conclusiones de esta investigacion, que
se complementan con lo tratado en los capitulos anteriores.

La utilizacion de informacién satelital es una buena herramienta al momento de sortear
dificultades de distribucién espacial de estaciones meteordlogas in situ, esta informacién
es valiosa al momento de caracterizar la lluvia en regiones con mucha variabilidad
espacio-temporal. Los datos de CHIRPS en el departamento de Narino son representativos de
la lluvia mensual en departamento. La validacién estadistica realizada confirma el uso de la
base de datos para futuros estudios climaticos. Se debe tener en cuenta algunas advertencias
en cuanto al desempenio de CHIRPS sobre el departamento: (i) el mejor desempenio se
presenta en la regién Andina en comparacion a la regién del Pacifico, (ii) se presenta una
ligera sobrestimaciéon de la lluvia sobre las zonas menos lluviosas y una subestimacion en
las regiones mas lluviosas. Sin embargo el uso de CHIRPS es apropiado para los estudios
realizados.

El fenémeno ENOS es el de mayor influencia sobre la variabilidad interanual del
clima y del recurso hidrico en Colombia [11]. Sin embargo, la lluvia en Narifio esta
modulada por fenémenos a escala planetaria de variabilidad interanual como PDO y NAO.
Estas oscilaciones tienen una influencia directa sobre los eventos extremos de lluvias,
principalmente el ENOS. El Nifio (La Nina) tiene un efecto de reduccién (aumento) de las
lluvias en la regién Andina narinense, similar a la regiéon Andina colombiana y ecuatoriana;
por otro lado, El Nino o la Nina presentan un efecto fluctuante de reducciéon o aumento de
las lluvias en el Pacifico narinense, adoptando el efecto climatico del ENOS para Colombia.
Detectar y almacenar estos eventos puede contribuir a mejorar el prondstico de eventos

futuros de sequia en el departamento.

5



La reduccién de dimensionalidad espacial y temporal es un aporte valioso para analizar
datos de alta dimensionalidad, como fueron las series de SPI calculadas a partir de CHIRPS.
Con la reduccién de dimensionalidad se logré encontrar regiones homogéneas SPI y segmentar
los datos para entrenar modelos de prondstico mas precisos.

El célculo y analisis de las teleconexiones de las variables macrocliméticas y su
influencia en las sequias en Narino permiten construir un modelo de prondstico con errores
relativamente bajos de 0.13 (0.37) en el ECM, 0.85 (0.79) en el CPP y de 0.85 (0.78) en
BICOR para la R.E (R.OE). Adicionalmente el modelo presenta un horizonte de prondstico
de 6 meses, suficiente para la preparacion de los sistemas productivos agricolas ante un
posible evento de sequia. Los riesgos asociados con la sequia y el cambio climatico, ponen en
frente la necesidad de comprender sobre los procesos de prevencién de desastres climaticos
y los impactos negativos de la sequia en el ambiente y las sociedades. La regién con mayores
eventos de sequia coincide con la zona montanosa, de bajas precipitaciones, mas poblada
y con amplitud de cultivos de secano; lo cual empeora el posible efecto de la sequia en la
sociedad y la economia. La identificacion y caracterizacién de estas regiones permite realizar
una planificacién y mitigacion del riesgo més adecuada ante los efectos adversos de futuros
eventos de sequia.

Los modelos NNARMAX entrenados bajo la metodologia basada en agentes es una buena
estrategia para tener procesamiento en paralelo y realizar entrenamientos masivos en corto
tiempo. En esta investigacion se implementé la metodologia y se reportaron los modelos
entrenados, usando herramientas online accesibles y centralizadas. Ademas, se entrenaron
en total 1200 regresores que bajo un enfoque metodolégico de simplificacién se llegaron a 4

modelos que permitieron realizar el prondstico del SPI6 en el departamento.

5.0.2. Trabajos futuros

La metodologia de regionalizaciéon implementada, permitié encontrar regiones SPI
homogéneas, segmentarlas y contrastarlas con estudios previos que coincidieron con lo
hallado. Con base en la regionalizacién del SPI6 se construyé el modelo de prondstico, pero
una posibilidad estd en ampliar el horizonte de prondstico para el SPI6. También, se puede
emplear el SPI12 y construir modelos para el prondstico a esa escala temporal.

Las variables macroclimaticas usadas estan disponibles para su consulta, una mejora a los
modelos de prondstico es emplear técnicas para descargar la informacién de forma periddica
y guardarla usando algiin recurso de almacenamiento, que sirva para estar en constante
monitoreo y mejora de los modelos existentes. Al dia de hoy existe una metodologia llamada
MLOPS, que es un conjunto de practicas que tienen como objetivo implementar y mantener
modelos de aprendizaje automatico actualizados en ciclos de entrenamiento y validacion. Es
posible implemenar MLOPS a los resultados obtenidos en esta investigacion.

El modelo general de pronéstico se puede liberar en forma de API (como un servicio) e
integrar un sistema de alerta temprana de los posibles eventos de sequia pronosticados. Este
tipo de sistemas anidados a estrategias de adaptacion y mitigacion ante la sequia reduciria

notablemente la vulnerabilidad del territorio, puesto que podrian ser usados masivamente.
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Capitulo 6

Anexos

Distribucion del cédigo fuente

El cédigo fuente de esta investigacion esta liberado para el publico en general, las carpetas
estan enumeradas y distribuidas con los pasos metodolégicos empleados a lo largo de esta

investigacion, como se muestra en la Fig. 6.1.

Figura 6.1: Distribucion de las carpetas, cédigo fuente.

0. Datasets

1. Calcular Precipitacion

2. Calcular 5P

3. Validacion del dataset

4, MLPCA

3. Clusters

B. Analisis de Clusters

7. Regimen de precipitacion
8. MLPCA, - Clusters

9. Correlaciones

https://github.com/1lsqrtl

En el repositorio llamado Forecasting of SPI using NNARMAX. Se encontrara el

codigo fuente disponible, para alguna duda o comentario escribir.

» cristhian.fernandez@correounivalle.edu.co

= cefernal@gmail.com
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