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RESUMEN

La sequia es un evento climatico extremo de la naturaleza, que ha aumentado
gradualmente en su duracion, frecuencia e intensidad debido al cambio climatico.
Debido a esto, los estudios de la sequia han incrementado en los dltimos afios con el
fin de caracterizar, comprender, mitigar y reducir los impactos negativos. En este
estudio se estimaron diferentes métodos de evapotranspiracion potencial: FAO-PM56
(FAO PENMAN MONTEITH), Hargreaves, Turc, Thornthwaite y Cenicafé, los cuales
fueron evaluados mediante métricas de desempefio de validacion: coeficiente
correlacion de Pearson, BIAS, NSE (ecuacion Nash-Sutcliffe), RMSE (error cuadratico
medio) y estadistico t, para determinar el método mas ajustado al sugerido por la FAO
(FAO-PM56) el cual fue Hargreaves. Posteriormente, para la estimacion del método de
Hargreaves y de FAO-PM56, se compararon dos modelos, regresion lineal multiple y
redes neuronales artificiales, donde también se aplicaron métricas de desempefio de
validacion (R?, BIAS, NSE, RMSE vy coeficiente de correlacién de Pearson). Finalmente
se realizo la estimacién del indice de sequia SPEI y SPI, y se correlacionaron ambos
indices interpolaron los resultados utilizando kriging para determinar las zonas mas
secas del departamento de Narifio.

Palabras clave: evapotranspiracion potencial, FAO Penman Monteith, Hargreaves,
indice de sequia, inteligencia artificial, métricas de desempefio de validacion, redes
neuronales artificiales, sequia y SPEI.

ABSTRACT

Drought is an extreme climatic event of nature, which has gradually increased in
duration, frequency, and intensity due to climate change. Because of this, drought
studies have increased in recent years in order to characterize, understand, mitigate
and reduce the negative impacts. In this study, different methods of potential
evapotranspiration were estimated: FAO-PM56 (FAO PENMAN MONTEITH),
Hargreaves, Turc, Thornthwaite and Cenicafé, which were evaluated using
validation performance metrics: Pearson correlation coefficient, BIAS, NSE (Nash-
Sutcliffe equation), RMSE (root mean square error) and t-statistic, to determine the
most adjusted method to the one suggested by FAO (FAO-PM56), which was
Hargreaves. Subsequently, for the estimation of the Hargreaves and FAO-PM56
methods, two models were compared, multiple linear regression and artificial neural
networks, where validation performance metrics were also applied (R2, BIAS, NSE,
RMSE and Pearson's correlation coefficient). Finally, the SPEI and SPI drought
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index were estimated, and both indexes were correlated and the results were
interpolated using kriging to determine the driest areas in the department of Narifio.

KEY WORDS: artificial intelligence, artificial neural networks, drought, drought
index, FAO Penman Monteith, Hargreaves, potential evapotranspiration, validation
performance metrics and SPEI.
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1. INTRODUCCION

La sequia es un evento climéatico extremo de la naturaleza, que ha aumentado
gradualmente en su duracién, frecuencia e intensidad debido al cambio climatico.
Las sequias se han convertido en una amenaza potencial por los impactos que
genera en el ciclo hidrolégico, que al final repercute en la humanidad y los
ecosistemas (Mukherjee et al., 2018). Ante tal situacion, estudiar y caracterizar las
sequias se constituye como uno de los principales retos a futuro, ya que la
experiencia indica que es mejor prepararse para estar adaptados a los desastres
naturales que enfrentarlos cuando ya han ocurrido (Carvajal-Escobar, 2011).

Los estudios de la sequia han incrementado en los Ultimos afios con el objetivo de
caracterizar, comprender, mitigar y reducir los impactos negativos que este
fendbmeno produce en las principales actividades socioeconémicas, por ejemplo en
la agricultura genera pérdidas en los cultivos, pobreza y migracion campesina en
particular de personas dependientes de la agricultura de secano, a las ciudades
(Ruiz & Molano, 2011; Sedano-cruz et al., 2012). En relacion con el medio ambiente,
la sequia aumenta la temperatura promedio del aire, reduce la precipitacion y oferta
de macro y micronutrientes del suelo (Barella Ortiz & Quintana Segui, 2019; Olivares
et al., 2016; Yang et al., 2019). En cuanto a las actividades industriales,
especificamente en el sector hidroeléctrico, existe el antecedente del apagén del
afio 1992 en Colombia donde se produjeron millonarias pérdidas econémicas
(Nobles Orozco, 2016).

Por eso, se recomienda utilizar indices que permitan monitorear las sequias, para
conocer las zonas mas vulnerables, con el fin de implementar metodologias que
faciliten la adaptacion y/o mitigacion a las sequias (Achour et al., 2019; Apurv et al.,
2019; Estrela & Vargas, 2012; Sun et al., 2019; Vincent, 2007). En esta investigacion
se utilizé el indice SPEI desarrollado por Vicente-Serrano, Begueria y Lopez-
Moreno (2010) el cual ha sido mundialmente utilizado en la ultima década para
estudiar eventos de sequias (Allen et al., 2011; Deo & Mehmet, 2015; Kelley et al.,
2015; Nguyen et al., 2017; Poornima & Pushpalatha, 2019; Soh et al., 2018; Yen et
al., 2019).

Evaluando la aplicacion del indice SPEI en otros paises y considerando que en
Colombia se observan obstaculos que impiden el avance en los estudios
hidrolégicos, como: ausencia de informacion adecuada de variables climatolégicas
relevantes en espacio-tiempo, falta de metodologias apropiadas para predecir
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variables y datos de mala calidad, se deben aunar esfuerzos que permitan la
implementacion de este indice (Poveda et al.,, 2006). Un ejemplo donde se
evidencias estas problematicas es en la estimacion de la evapotranspiracion
potencial, debido a que existen varios métodos, entre los que destacan:
Thornthwaite, Hargreaves, Turc, FAO-PM56 (FAO Penman-Monteith 56), etcétera
(Allen et al., 1998; Hargreaves & Samani, 1985; Jaramillo, 2006; Thornthwaite &
Wilm, 1948; Turc, 1961). Estos métodos requieren informacion de diferentes
variables como: precipitacion, temperatura, humedad o radiacion, las cuales en
algunos casos son dificiles de obtener y mas en zonas donde histéricamente el
conflicto armado ha ocasionado estragos.

Para Narifio es fundamental tomar medidas preventivas contra la sequia y las bajas
precipitaciones, debido a que es uno de los departamentos con mayor participacion
en produccion de agricola para el pais, ofreciendo gran variedad de productos,
como: cacao, café, coco, platano, papa, frijol, alverja, entre otros (Minagricultura,
2017; Moncayo, 2015). Por eso, se deben implementar estrategias de adaptacion
contra el cambio climatico y las sequias, ya que estos fendmenos pueden impactar
negativamente la productividad agricola del departamento, lo cual se constituye
como una amenaza para cumplir con los objetivos 1 y 7 del milenio: erradicar la
pobreza extrema y el hambre y garantizar la sostenibilidad del medio ambiente
(Arteaga & Burbano, 2018; ONU, 2015).

Evaluar la sequia con el indice SPEI es muy importante, ya que al espacializar los
resultados, sera posible identificar las zonas mas secas del departamento de Narifio.
Esta informacion sera de mucha ayuda para las entidades gubernamentales, debido
a que se podran priorizar y establecer actividades preventivas y correctivas para
evitar al maximo los impactos asociados a sequias en estas zonas.
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2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La precipitacion es un factor importante en la sequia, ya que es una variable
meteoroldgica esencial del ciclo hidrolégico (Urdiales & Célleri, 2018). Por tal
motivo, se considera un excelente indicador en campos de investigacion, como:
gestién integral de recurso hidrico, evaluacion de sistemas agricolas y estudios de
cambio climatico, ya que, su monitoreo, andlisis y estudio, sirve como punto de
partida para tomar medidas de adaptacion a eventos extremos de sequia y al
cambio climéatico (Shi et al., 2016).

La mayoria de los estudios de sequias se centran en la precipitacion porque es una
de las variables climaticas mas importantes del ciclo hidrolégico. Sin embargo, se
deberian considerar otras variables, como: temperatura, humedad relativa y
radiacion solar. Tales variables permiten identificar caracteristicas y tendencias
climéticas mas precisas para asi implementar acciones de adaptacion y mitigacion
mas eficientes contra las sequias. Por ejemplo, Basher (2006) menciona que a nivel
mundial se produjeron aproximadamente 6.000 desastres entre 1995 y 2004 que
causaron 900.000 muertos y 2.500.000.000 de personas damnificadas. Por esta
razon, es importante aplicar indices climatologicos que permitan monitorear el clima
y evitar futuros desastres asociados a eventos extremos (Feng & Houser, 2016).

A nivel nacional el IDEAM (Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios
Ambientales) recomienda utilizar el indice SPI (indice estandarizado de
precipitacion) para evaluar la sequia. Por eso, algunos autores han realizado
investigaciones en departamentos, como: Cérdoba, Cundinamarca, Magdalena y
Valle del Cauca, con el fin de identificar los principales impactos asociados de la
sequia y su relacién con el fenédmeno ENOS (EI Nifio-Oscilacion Sur) (Cerén, 2014;
Cerdn et al., 2019; Gonzélez et al., 2016; Nobles Orozco, 2016; Ojeda-Flechas et
al., 2019; Velandia, 2016; Viviescas, 2019). Actualmente, no se reporta ningan
estudio previo de indices de sequia en el departamento de Narifio, sin embargo, en
el siguiente enlace: http://www.ideam.gov.co/web/tiempo-y-clima/mapas-de-indice-
de-sequia-para-periodos-de-1-3-6-y-12-meses el IDEAM presenta la cartografia
asociada al indice SPI a escala mensual, trimestral y semestral a nivel nacional.

El ENOS es un fendbmeno climéatico con un periodo de retorno entre 3-7 afios, que
influye en la variabilidad interanual de las condiciones océano-atmosféricas del
planeta. Se caracteriza por presentar anomalias en la presion atmosférica y
temperatura superficial del Océano Pacifico tropical. En Colombia la fase célida (El
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Nifio) corresponde a periodos de altas temperaturas y disminucion de lluvias,
caudales de los rios y humedad del suelo en la regiéon Andina, Caribe y Pacifico,
mientras que la fase fria (La Nifia) corresponde a las condiciones contrarias
anteriormente mencionadas (Altamiranda-Saavedra et al., 2018; McGregor & Ebi,
2018; Navarro-Monterroza et al., 2019; Seyoum, 2018)

Segun lo reportado en el plan de desarrollo departamental de Narifio los impactos
generados por el fendmeno El Nifio en el 2015, fueron catastréficos, ya que 41 de
los 64 municipios, se vieron afectados por: sequias, granizadas y heladas que
representaron aproximadamente US$ 130.000.000 en pérdidas econémicas. Por lo
tanto, resulta importante entender que la falta de informacion de estos fendbmenos
climatolégicos genera impactos negativos, en lugares que son especialmente
sensibles a las modificaciones del clima, como los municipios ubicados en la zona
andina que representan el 40% de Narifio (Gobernacion de Narifio, 2016).

La informacién climatica sirve como punto de partida para mejorar la toma de
decisiones en cuanto a la productividad agricola y la incertidumbre generada por el
cambio climatico (FAO, 2013). De ahi que, aunque se requiera de tiempo para
implementar planes de adaptacion y mitigacion en la agricultura, si se tiene
informacion oportuna de: tipo del suelo, requerimientos hidricos, tipo y variedad de
cultivo, entre otros, se puedan recortar tiempos para obtener mejores rendimientos
gue garanticen la seguridad alimentaria (Han et al., 2018).

Como se observa, estudiar la conexion entre el climay el cultivo es extremadamente
importante en la agricultura, ya que, permite crear nuevas oportunidades de
investigacion, sobre todo en campos multidisciplinarios que se especializan en la
prediccién de datos como la inteligencia artificial (Bangaru & Parvathi, 2020). Por
consiguiente, la mayoria de las investigaciones recientes se han orientado a evaluar
la factibilidad de la inteligencia artificial en la prediccién de datos (Canchala et al.,
2019; Deo y Mehmet, 2015; Liu et al., 2010; Nguyen et al., 2017; Obregon et al.,
2003; Poornima y Pushpalatha, 2019; Soh et al., 2018; Zabbah et al., 2018)

En ese orden de ideas, con el fin de prevenir, reducir y mitigar los impactos de las
problematicas anteriormente mencionadas, se ha formulado la siguiente pregunta:
¢,Como es la distribucidén espacio-temporal de la sequia en el departamento
de Narifio utilizando el SPEI apoyado en la inteligencia artificial? Responder
esta pregunta permitird evaluar la eficiencia de la inteligencia artificial para la
evaluacion de la sequia y ademas permitira identificar las zonas mas secas del
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departamento de Narifio. En ese sentido, ante los posibles escenarios de escasez
de agua que se avecinan, la agricultura podria verse gravemente afectada y
considerando que esta es la principal actividad socioecondmica del departamento,
se deben priorizar inmediatamente para implementar acciones preventivas a corto
y largo plazo, con el fin de prevenir el colapso de la economia narifiense y problemas
de seguridad alimentaria en el pais.
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3. JUSTIFICACION

El calentamiento global y el cambio climatico afectan el ciclo hidrologico y la
agricultura en el mundo, especialmente a los paises en desarrollo, donde los
agricultores aprovechan las condiciones climaticas y el agua lluvia para hacer crecer
los cultivos. Por eso, cuando hay eventos climaticos extremos (sequias, olas de
calor e inundaciones), los agricultores tienen menor capacidad de adaptarse al
cambio climético debido a que se encuentran en zonas cdlidas, donde las
temperaturas ya se encuentran cerca a los umbrales en los que un aumento puede
ocasionar una disminucion en la oferta de productos agricolas (Cline, 2008).

Esta situacion es alarmante debido a que se afecta directamente la economia, la
produccion de alimentos y los ecosistemas, mediante: el aumento de costos de
produccion, excesivas olas de calor que limitan agua para el consumo y variabilidad
climatica, respectivamente (Liu et al., 2018; Perez et al., 2019; Poornima &
Pushpalatha, 2019; Seyoum, 2018). Asimismo, Lehmann, Mempel y Coumou (2018)
mencionan que los cambios en los patrones mensuales de precipitacién tendran
mayores impactos en el ambiente y la sociedad, por ejemplo con inundaciones mas
fuertes y con sequias mas prolongadas e intensas (Field et al., 2014).

Considerando que la ingenieria debe tener un componente de conciencia y
compromiso social, ya que, como mencionan Serrano et al. (2018), mediante la
incorporacion de criterios de dimensiones ambientales, econdmicos y sociales en
los procesos de planificacion y gestion del recurso hidrico, se pueden implementar
estrategias de adaptacion y mitigacién ante el cambio climatico para anticiparse
adecuadamente y que haya menos consecuencias negativas en el sector
productivo. La amenaza es real pues se ha evidenciado en los ultimos afios
catastrofes e impactos ambientales significativos (Basher, 2006), por ello nace la
importancia de investigar e implementar estudios que contribuyan a el cumplimiento
del objetivo 13 (accion por el clima) de los Objetivos del Desarrollo Sostenible
propuestos por la ONU, de tal manera que la presente investigacion se hace con el
fin de aportar conocimiento a través de la identificacion de zonas mas vulnerables
ala sequia, para apoyar procesos de una gestion eficiente del recurso hidrico (ONU,
2011).

Por todo lo anteriormente mencionado, se hace necesario investigar la forma en la
gue la sequia y sus impactos asociados afectan al medio ambiente, la economiay
la sociedad, ya que estos sirven como una herramienta de monitoreo e indicador
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operacional para el manejo del recurso hidrico para las diferentes actividades
socioecondmicas (Monish y Rehana, 2019; Poornima y Pushpalatha, 2019).

Evaluar la sequia en el departamento de Narifio es importante, ya que el
departamento tiene una posicion geoestratégica privilegiada por su cercania con en
el ecuador climatico y el Océano Pacifico, ademas el 8% de su territorio pertenece
al Pie de Monte de la Amazonia (una de las grandes reservas de biodiversidad del
mundo), el 52% corresponde a la Llanura del Pacifico o Chocé Biogeogréfico, que
presenta condiciones excepcionales en diversidad de comunidades y especies y el
40% restante, pertenece a la zona andina en donde se destacan los paramos y
volcanes. Los aspectos mencionados anteriormente lo posicionan como una de las
regiones mas diversas de Colombia y el mundo; cabe aclarar que con respecto al
pais éste posee el 10% de la flora, 11% de especie de anfibios, 17% de reptiles,
56,2% de aves y 37% de mamiferos, es por esto que se le conoce como “el corazén
de Colombia” (Gobernacién de Narifio, 2016).

La presente investigacion se realizé en el marco del proyecto “Analisis de eventos
extremos de precipitacién asociados a variabilidad y cambio climatico parala
implementacién de estrategias de adaptacion en sistemas productivos
agricolas de Nariino” de la convocatoria 818 de MinCiencias. Esta investigacion
fue un complemento de la actividad 4 del objetivo 1, la cual consisti6 en realizar una
evaluacion espaciotemporal de los eventos extremos de precipitacion utilizando el
SPI, ya que inicialmente se habia considerado solo la precipitacion para evaluar las
zonas de mayor vulnerabilidad.
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4. OBJETIVOS
4.1 Objetivo general

e Evaluar la sequia mediante el indice estandarizado de precipitacion y
evapotranspiracion (SPEI) utilizando inteligencia artificial en el departamento
de Narifio.

4.2 Objetivos especificos

e Evaluar la aplicabilidad de metodologia empirica existente para la estimacion
evapotranspiracion potencial en el departamento de Narifio.

e Evaluar la estimacion del SPEI mediante inteligencia artificial para el
departamento de Narifio.

e Establecer zonas secas en el departamento de Nariio mediante la
espacializacion del SPEI.
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5. MARCO REFERENCIAL
5.1 Climay sequia

Acorde con el IPPC (2012), la agricultura es una de las actividades mas influenciada
por la variabilidad climéatica y eventos extremos, en particular la sequia. Sin
embargo, Kubiak (2019) menciona que aunque no existe una definicion universal de
la sequia aceptada debido a su complejidad, algunos autores coinciden en que la
sequia se define como una caracteristica climatica natural, de caracter peligroso,
con un bajo promedio de precipitacion que puede ocurrir en cualquier parte del
mundo (Diani et al., 2019; Hu et al., 2019; Mpelasoka et al., 2008).

Algunas de las causas de las sequias durante los ultimos afios que afectaron el
crecimiento y rendimiento de los -cultivos fueron: el incremento de la
evapotranspiracion, velocidad del viento y la disminucién de la precipitacion,
humedad relativa y temperatura (Liu et al., 2010; Soh et al., 2018). Ademas, la
escasez de agua se ve afectada por la aridez, la cual es una caracteristica climatica
con bajo contenido de humedad, expresado en términos de tasas de precipitacion y
evapotranspiracion (Arora, 2002).

La complejidad de entender las sequias radica en que no existe una variable fisica
que se pueda medir para cuantificarla (Vicente-Serrano, Begueria y Lépez-Moreno,
2010) debido a esto se han desarrollado indicadores que permiten monitorear y
cuantificar, el inicio, desarrollo y final de esta. Asi pues, la American Meteorological
Society (2014), definié cuatro tipos de sequias:

Sequia meteorolégica: Definida como la falta de precipitacién sobre una regién en
un determinado periodo de tiempo. Considerando esta como el déficit de
precipitacion con respecto a los valores promedios, la mayoria de los estudios
asocian las sequias con valores de precipitacion mensual.

Sequia agricola: Hace referencia a un periodo con baja humedad del suelo en el
gue debido a la escasez de agua no se alcanzan a satisfacer las necesidades de un
cultivo, lo que conlleva a su pérdida.

Sequia hidrologica: Se refiere a un periodo de tiempo con una deficiencia de la
disponibilidad de agua superficial y/o subterranea, de un sistema de abastecimiento.
Sequia socioecondmica: se refiere a la escasez del agua que trae consecuencias
sociales (falta de acceso, cobertura, continuidad y calidad del agua) y econémicas
desfavorables (pérdidas de cultivos, infraestructuras, aumento del precio promedio
de los cultivos).
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5.2 indices para monitorear la sequia

Asi como no hay una Unica definicion de sequia aceptada mundialmente, para los
indices de sequia tampoco, ya que no hay un indice que pueda ser aplicado y tenga
en cuenta tipos de: sequia, régimen climético y sectores. Por eso, es bastante
comun que cuando un indice identifica sequia en un lugar concreto, otro indice
indique condiciones normales (Bhuiyan, 2004; WMO & GWP, 2016; Yihdego et al.,
2019). De ahi que, algunos autores sugieren algunos criterios basicos que debe
cumplir cualquier indice de sequia (Eslamian et al., 2017; Hayes, 2006):

e Laescaladetiempo debe ser apropiada para evaluar el problema en cuestion
(sequia).

e El indice debe ser una medida cuantitativa de las condiciones de sequia a
gran escala y de larga duracion.

e Elindice debe ser aplicable al problema estudiado.

En ese sentido, un indice estandarizado que incluya los criterios basicos de la
variabilidad del ciclo hidrolégico permitira estudiar las condiciones de sequia, en
areas de importancia agricola y ecologica como Narifio. En la Tabla 1 se presentan
algunos de los indices mas estudiados por la comunidad cientifica.

Tabla 1 Resumen de ventajas y desventajas de los indices de sequias mas investigados, elaboracién propia.

Nombre y Referencia.

Tipo de sequia que
evallay parametros
de entrada

Ventajas

Desventajas

indice de precipitacion
estandarizado.
(SPI)
(Mckee, Doesken y Kleist,
1993)

Meteorolodgica y datos de
precipitacion

Es muy simple ya que utiliza solo datos de
precipitacion.

Puede ser usada en mdltiples escalas de tiempo,
lo que lo hace conveniente para monitorear las
sequias (Mishra y Singh, 2010).

Al utilizar solo datos de precipitacion, no es posible
describir todos los factores que influencian las sequias
(Zargar et al., 2011).

No permite identificar regiones con grandes tendencias
a sequias, se requiere tener conocimiento del clima
local (Zargar et al., 2011).

indice de sequias. severas
de Palmer. (PSDI)
(Palmer, 1965)

Meteoroldgica y datos de
precipitacion,
caracteristicas del suelo y
evapotranspiracion de
referencia.

Es méas comprensivo que los indices que utilizan
solo precipitacion, ya que incluye humedad del
suelo y la evapotranspiracion (Monzonis et al.,
2015).

Permite comparar entre las regiones y escalas
de tiempo (Mishra y Singh, 2010).

No tiene presente la duracion de las sequias.
(Moorhead et al., 2015).

Asumen que toda la precipitacion es lluvia (excluye
nieve, escorrentia) lo que hace que los valores altos en
época de invierno sean constantemente cuestionados
(Zargar et al., 2011).

indice de humedad de
cultivos.
(CMI) (Palmer, 1968)

Agricolay los mismos
que el de Palmer.

Fue disefiado para evaluar a corto plazo las
condiciones de humedad de un cultivo, en
grandes extensiones de cultivos (Mishra y
Singh, 2010).

Es muy efectiva para medir sequias. agricolas
en temporadas célidas (Heim, 2002).

No es una buena herramienta para evaluar sequias.,
debido a que el indice a corto plazo puede variar, por
sus datos de entrada lo que ofreceria informacién
errénea a largo plazo (Eslamian et al., 2017).

Esta disefiado para mostrar condiciones de humedad
efectiva en el crecimiento de cultivos a corto plazo, por
lo tanto, no es un buen instrumento para mostrar
sequias a largo plazo (Eslamian et al., 2017).
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Nombre y Referencia.

Tipo de sequia que
evallay parametros
de entrada

Ventajas

Desventajas

indice de reclamacion de
sequia.
(RDI) (Weghorst, 1996)

Hidrolégica y datos de
temperatura y
precipitacion.

Determina la severidad y la duracién de una
sequia (Eslamian et al., 2017).

Es aplicable para las regiones, teniendo en
cuenta reservas de agua y componentes
climaticos (Eslamian et al., 2017).

Es complejo hacer comparaciones en los resultados,
pues todas las cuencas tienen diferentes condiciones.
Limita su aplicacién a las sequias agricolas debido a
que las préacticas agricolas a lo largo del mundo varian
(Moorhead et al., 2015).

indice de diferencia de
vegetacion normalizado.
(NDVI) (Rouse et al., 1973)

Agricola e imagenes
satelitales.

Utiliza un radiémetro con alta resolucién
avanzada para conocer el estado de salud de la
planta (Zargar et al., 2011).

Permite cuantificar el estado del agua en la
planta a partir de la cobertura vegetal (Monzonis
et al., 2015).

Si hay contaminacién, los pixeles se veran afectados,
por ejemplo, con nubes, humo, aerosoles (Zargar et al.,
2011).

Este indice es sensible a suelos oscuros y humedos,
ademas que la resolucion en zonas urbanas no es la
mejor (Zargar et al., 2011).

indice de sequia de
Estados Unidos.
(U.S. Drought monitor)
(NDMC, 2013)

Meteorolégica y
precipitacion, indices de
sequia, nivel agua
subterranea y nivel del
embalse.

Sirve como una representacion simple grafica
de los indices de sequia.

Es un mapa de sequia disefiado para informar
al publico y a la comunidad cientifica (Moorhead
et al., 2015).

Solo aplica en Estados Unidos, por lo que su validez a
nivel mundial es nula.

Es limitada como una herramienta de sequia agricola
en tiempo real (Moorhead et al., 2015).

Indice de sequia
acumulado.
(ADI)
(Sivakumar et al., 2011)

Precipitacion y
evapotranspiracion de
referencia.

El resultado del indice incluye el balance hidrico
teniendo en cuenta la precipitacion y la
evapotranspiracion.

Hay limitada informacion disponible en la literatura que
valide este método.

Se recomienda un indice que incluya flujo de corriente,
niveles de embalse, niveles de agua subterranea, para
tener una mejor aplicacion a nivel mundial (Sivakumar
et al., 2011).

indice de precipitacion y
evapotranspiracion
estandarizado.
(SPEI) (Vicente-Serrano,
Begueria y Lépez-Moreno,
2010)

Meteorolbgica y
precipitacion y
evapotranspiracion de
referencia

Explica el aumento en la duracién y magnitud de
las sequias resultantes de temperaturas mas
altas (Zargar et al., 2011).

Puede ser usado en mdltiples escalas de
tiempo.

Es una versién mejorada del SPI, el cual ha sido
aceptado mundialmente por la comunidad
cientifica.

Existen muchas formas de ecuaciones para estimar
evapotranspiracion potencial, por lo que no ha sido
posible decidir cuél es la mejor metodologia.

El requerimiento de una serie de datos completa de
precipitacion y temperatura puede limitar su uso debido
a gue no se cuenta con un registro significativo.

5.3 Inteligencia artificial en el estudio del clima

La Inteligencia Artificial es una de las ramas provenientes de las ciencias de la
computacion que mas interés ha despertado en los investigadores, debido a su
potencial y enorme campo de aplicacion. La basqueda de mecanismos que ayuden
a comprender los diferentes modelos es algo que ha motivado a muchos cientificos
a elegir esta area de investigacion multidisciplinaria, ya que generalmente se
realizan modelos que tratan de hacer tareas y resolver problemas como lo haria un
humano, es decir, se trata de simular de manera artificial las formas del pensamiento
y como trabaja el cerebro para una mejor toma de decisiones. Entre las principales
técnicas de inteligencia artificial, destacan: redes neuronales artificiales, mineria de
datos, redes bayesianas, logica difusa, entre otras (Ponce Gallego et al., 2014).
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Las redes neuronales artificiales se definen como un sistema de procesamiento de
informacion que intenta emular el comportamiento de las redes neuronales
bioldgicas, las cuales se encuentran conectadas y funcionan como un modelo de
caja negra (Caicedo Bravo & Lopez Sotelo, 2017; Liu et al., 2010; Obregon et al.,
2003).

Algunos autores (Deo & Mehmet, 2015; Jiménez Carrion et al., 2018; Liu et al., 2010;
Sahin, 2012; Solomatine, 2002) mencionan ventajas de utilizar redes neuronales
artificiales: permite analizar diversos problemas relacionados con el reconocimiento
de patrones, pueden ser utilizadas donde otros modelos resultan inadecuados,
permiten deducir las relaciones entre las entradas y las salidas a partir de datos
histéricos; permite modelar, calibrar, simular y predecir los datos a partir de una fase
de entrenamiento. Estas ventajas resultan ideales para los estudios hidrolégicos, ya
que algunas de las variables climatolégicas mas importantes son aleatorias y no
tienen explicacion natural.

En la Figura 1 se evidencia un ejemplo de una estructura tipica de una red neuronal
artificial, y como es su simil con las neuronas biolégicas, para poder entender,
cuales son las diversas interacciones que ocurren con esta herramienta.

Neuronas
Axon Sinapsis biolégicas
Deandritas Cuerpo
\ 4
R -N N e — Cueilio
£ del axcn
x 2 I'P" 2 i
. \ AxoOn
- . X S
: / Salkida
i / Funcion de
X 1‘ W, ll B activacion
Entradas Pesos - Neuronas
' artificiales
Sumaltono y umbral

Figura 1 estructura tipica de una red neuronal artificial, fuente: (Sancho Caparrini, 2019)

Datos de entrada: X1 hasta Xn, Pesos sinapticos: W1 hasta Wn, 2: sumatoria y umbral, f: funcién
de activacién y Salida: variable de interés a calcular.

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional basado en neuronas
bioldgicas. Los datos de entrada provienen de fuentes externas y van almacenando
informacion en cada neurona, donde se le asigna un peso y posteriormente se
intercomunicara con otras neuronas por medio de sinapsis. Después se aplican
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generalmente transformaciones no lineales y se van almacenando en otra neurona
hasta realizar un proceso sumatorio. Luego, por medio de una funcioén de activacion
en la capa oculta, usando un optimizador, se va modificando la topologia de la red,
en funcion de la tasa de aprendizaje, con el fin de reducir la incertidumbre y facilitar
la adaptacion al problema para definir la mejor arquitectura de la red (Caicedo Bravo
& Lopez Sotelo, 2017; Russell & Norvig, 1995).
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6.1 Diagrama de metodologia
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En la Figura 2 se muestra un resumen de la metodologia empleada para el
cumplimento de los objetivos planteados de esta investigacion.

EVALUACION DE LA SEQUIA MEDIANTE EL INDICE ESTANDARIZADO DE PRECIPITACION
EVAPOTRANSPIRACION UTILIZANDO INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL DEPARTAMENTO DE NARINO

*Objetivo 1
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Recopilacion de informacién

climatolégica

Analisis exploratorio y

confirmatorio de datos

*A'Y DR

Imputacion de datos

faltantes

Estimacion de la ET,

A

Evaluacion estadistica

(MDV) de la ET,

Donde:

A:Andlisis de resultados

\4

*Objetivo 2

A 4

Elaboracion de modelos de regresion

lineal (Hargreaves y FAO-PM56)

A4

Elaboracion de modelos de redes
neuronales (Hargreaves y FAO-
PM56)

*Objetivo 3

Estimacion del SPEI

*A'Y DR

A 4

Evaluacion estadistica (MDV) de los

modelos de inteligencia artificial

A 4

Eleccién de método de ET, para la

estimacion del SPEI
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para la seleccion de los

periodos mas secos

v

Espacializacién de los

resultados obtenidos

*AY DR

v

Conclusiones y entrega del

documento

Figura 2 Resumen de la metodologia, fuente: elaboracién propia.

*: bausqueda de referencias

DR: Discusion de resultados

ETo: evapotranspiracion potencial
AED: analisis exploratorio de datos
MDV: métricas de desempefio de validacion
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6.2 Localizacion zona de estudio

La zona de estudio es el departamento de Narifio, ubicado al extremo del
suroccidente colombiano, entre la region Pacifico, Amazonica y Andina, cuenta con
64 municipios, una superficie de 33.268 km? que representa el 2,97% del territorio
nacional y una poblacion de aproximadamente 1.700.000 personas (DANE, 2020).
El departamento se encuentra delimitado entre las coordenadas 79° - 77°W y 0° -
3°N con una altitud maxima de 4767 msnm, promedio de 2467 msnm y minima de
0 msnm. Se utilizaron datos climatologicos de 10 estaciones y su distribucion

espacial se presenta en la Figura 3.

N 77°W

78°W

Convenciones

(7% Cuencas Hidrograficas /
/\  Estaciones !
Altura

e 4756 msnm

0 msnm

Heurces. Eari, USGS, NOAA

Venezuela

Brasil

CAQUETA

PUTUMAYO

Figura 3 Delimitacion y ubicacion de la zona de estudio, fuente: propia
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6.3 Red meteorolodgica

Se realiz6 una revision de la red de estaciones del IDEAM a escala mensual en el
departamento de Narifio y los criterios preliminares para la seleccion fueron:

Periodo de registro mayor a 30 afos.
Vigencia de operacion activa.

Tener una ubicacion y altitud diferente.
Porcentaje de datos faltantes inferior a 15%.

PwbPE

No se tuvieron en cuenta los criterios 3 y 4, ya que se hubieran disminuido
considerablemente el numero final de estaciones, por ende, solo se consideraron
los criterios 1 y 2. En la Tabla 2 se presentan las estaciones seleccionadas para
esta investigacion, donde ademas se observa un resumen del periodo de registro,
altura, coordenadas y variables a utilizar.

Tabla 2 Resumen datos e informacién estaciones Narifio

Nombre Abreviatura Coordenadas Altura | Periodo de Variables:
Latitud | Longitud | (msnm) | registro
Barbacoas BAR 1,67 -78,14 32 1972-2012 P, HBS, HR, TMAX, TMED Y TMIN
Bombona BOM 1,18 -77,47 1493 1969-2017 P, HBS, HR, TMAX, TMED Y TMIN
Botana BOT 1,16 -77,28 2820 1984-2017 P, HBS, HR, TMAX, TMED Y TMIN
Obonuco OBO 1,20 -77,30 2710 1961-2017 P, HBS, HR, TMAX, TMED, TMIN Y VV
San Bernardo SBO 1,54 -77,03 2190 1972-2017 P, HBS, HR, TMAX, TMED Y TMIN
Taminango TAM 1,55 77,27 1875 1972-2017 P, HBS, HR, TMAX, TMED Y TMIN
Monopamba MON 0,80 -77,30 1776 1983-2017 P, HBS, HR, TMAX, TMED Y TMIN
Aeropuerto ANN 1,39 -77,29 1796 1958-2017 P, HBS, HR, TMAX, TMED, TMIN Y VV
Antonio Narifio
Sindagua SIN 1,11 -77,39 2800 1987-2017 P, HBS, HR, TMAX, TMED Y TMIN
El Encano EEN 1,16 -77,16 2830 1984-2017 P, HBS, HR, TMAX, TMED, TMIN Y VV

Precipitacion = P, Horas de brillo solar = HBS, Humedad relativa = HR, Temperatura maxima =
TMAX, Temperatura media= TMED, Temperatura minima = TMIN, Velocidad del viento = VV

El periodo comun de registro seleccionado fue 1983-2019, el criterio para definirlo
fue la disponibilidad de informacion en la mayoria de las estaciones. Para completar
la informacion asociada a los datos faltantes y completar las series temporales, se
utilizaron métodos de imputacién de datos faltantes, los cuales se explican
detalladamente en el apartado 6.4.

En la Tabla 3, se muestran los porcentajes de datos faltantes de las variables
analizadas, donde se evidencia que en la mayoria hay un alto porcentaje (>10%).
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Ademas, se observa que solo 3 estaciones tienen datos de VV y presentan mas de
30% de datos faltantes.

Tabla 3 Porcentaje de datos faltantes de las variables climéticas analizadas

Nombre %P %HBS %HR %TMAX | %TMED | %TMIN %VV
Barbacoas 11,94 25,00 22,98 31,30 20,27 21,84 100,00
Bombona 7,20 12,16 11,94 23,20 7,20 10,36 100,00
Botana 7,20 16,66 14,86 18,08 8,10 17,11 100,00
Obonuco 13,28 24,77 17,56 14,41 15,09 15,54 36,48
San Bernardo 6,75 24,54 9,45 14,18 7,20 10,58 100,00
Taminango 8,10 100,00 10,13 8,55 6,30 10,81 100,00
Monopamba 10,13 18,24 15,31 34,09 12,62 16,89 100,00
Aeropuerto Antonio 6,30 6,76 6,98 10,58 5,85 8,10 44,14
Narino
Sindagua 19,36 25,22 21,39 20,94 19,59 25,00 100,00
El Encano 10,58 14,63 14,63 17,11 12,83 11,48 59,68

6.4 Imputacion datos faltantes

El impacto de los datos faltantes en las series temporales puede repercutir en
posibles sesgos y en el tamafio de la muestra disponible para el andlisis, por lo
tanto, la imputacion de datos faltantes se realizé para conseguir una serie temporal
con mayor validez estadistica.

Las series temporales de las variables climatologicas pueden verse afectadas por
diferentes eventos que repercuten en los registros, como: la interrupcién en las
lecturas, fallos en los instrumentos de medida, errores de digitacion, entre otros. Por
eso, ante la ausencia y/o escasez de datos Allen et al.,, (1998) sugieren
procedimientos para la imputacién de datos faltantes a nivel mundial, sin embargo,
al evaluar su aplicabilidad en el contexto local de esta investigacion, se evidencio
que lo sugerido no representa la realidad de los datos observados, por lo tanto, se
buscaron otras metodologias para estimar valores similares a los datos observados.

6.4.1 Datos faltantes de precipitacion

Para la precipitacion se realizdé el proceso de imputacion de datos faltantes
desarrollado por Paulus y Kohler (1952), con el método de razén normal, el cual
emplea los registros de estaciones proximas a la estacion que se desea calcular y
viene dado por la Ecuacion 1.
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_ 1 . Nx Nx Nx
Px = - * [(m)*Pl'F(E)*PZ"'. . .+(W)*Pn]

Ecuacion 1

Px: precipitacion de la estacion con datos faltantes durante el periodo de tiempo a

completar.

Pn: precipitacion de las estaciones auxiliares del periodo de tiempo a completar.
Nx: Precipitacion media multianual de la estacion con datos faltantes.
Nn: Precipitacion media multianual de las estaciones multianuales.

En la Tabla 4 se presentan las estaciones cercanas elegidas para la estimacion del
método y en la Figura 4 se observa la distribucion espacial de la red pluviométrica
del departamento de Narifio.

Tabla 4 Estaciones elegidas para la aplicacion del método de razén normal

Estacion de estudio

Abreviatura

Estaciones cercanas

Abreviatura

estacion de estaciones
estudio cercanas

Barbacoas BAR Magui, Guayacana y Jose Tapaje MAG, GYA Y JOS
Bombona BOM Imues, Narifio y Tangua IMU, NAR Y TAN
Botana BOT Tangua, Remolino y Riobobo TAN, RMO Y RBB
Obonuco OBO Tangua, Remolino y Riobobo TAN, RMO Y RBB
San Bernardo SBO Hidromayo, La Cruz y Aponte HID, CRU Y APO
Taminango TAM Berruecos, Pefiol y Union BER, PEN Y UNI
Monopamba MON Gualmatan, Aeropuerto San Luis y Puerres | GMT, ASL Y PUE
Aeropuerto Antonio Narifio AAN Remolino, Pefiol y Sandona RMO, PEN Y SAN
El Encano EEN Remolino, Aponte y Riobobo REM, APO Y RBB
Sindagua SIN Tangua, Imues y Paraiso TAN, IMU Y PAR
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Figura 4 distribucién espacial de estaciones del departamento de Narifio, fuente: elaboracién propia

6.4.2 Datos faltantes de horas de brillo solar

Para la imputaciéon de datos faltantes de horas de brillo solar se siguié la
metodologia desarrollada por Angstrom (1924), el cual plante6 utilizar la Ecuacién
2 para la estimacién del promedio diario de radiacién solar:

H S
—=a+b*=
Ho So

Donde:

H : es el promedio diario de la radiacion solar (W*m?/dia).
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Ho: es el promedio diario de la radiacion extraterrestre diaria (W*m?/dia).
S: promedio diario de brillo solar (horas).

So: maxima duracion de brillo solar posible (horas).

a y b: coeficientes empiricos.

Para el calculo de Ho se utilizé la Ecuacién 3:

24
Ho: —* Isc*F*[cos@*cosé*senww%*ws*senO*sené]

Ecuacion 3

Donde:

Isc :es la constante solar (1367 W*m?).

F: es el factor de correccion de excentricidad.
©: es la latitud del sitio.

O: es la declinacion solar.

ws: angulo medio de la inclinacién solar.

El factor de correccion de excentricidad (F), la declinacion solar (8) y el angulo medio
de la inclinacion solar (ws), se estimaron a través de la Ecuaciones 4 a 6:

F:1+0,033*[cos(>0)]
Ecuacion 4
5: 23,45 sen[222284 1),
365
Ecuacién 5
Ws: cos "t (—tan ©*tan d)
Ecuacion 6

Donde:
n: es el numero del dia empezando el primero de enero.

Para un mes dado, la maxima duracion de brillo solar posible (So) se calcul6 con la
Ecuacion 7:
2
So: —*ws
15

Ecuacion 7
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Adicionalmente Rietveld (1978) examind varios valores publicados de los
coeficientes a y b, donde observdO que a esta relacionado linealmente y b
hiperbdlicamente al valor promedio de S/So, segun la Ecuaciéon 8 y Ecuacion 9:

a=0710+ 0,24+ >
So

Ecuacion 8

b =0,38 + 0,08*>
So

Ecuacion 9

Al sustituir dichos coeficientes en la Ecuacion 2, la ecuacion de Angstrom se
convierte en la propuesta en la Ecuacion 10:

~.=0,18 + 0,62*—
Ho So

Ecuacion 10

El resultado obtenido de H esta en las siguientes unidades: W*m?/dia, por lo tanto,
de acuerdo con lo propuesto por SunFields (2007), se recomienda utilizar el factor
de conversién que indica que una hora de brillo solar es igual a 1000 W/m?, y asi se
puede obtener las horas de brillo solar en funcién de la potencia por area.

6.4.3 Datos faltantes de humedad relativa, velocidad del viento, temperatura
maximay minima

Para estas variables, como el coeficiente de variacion a escala mensual es bajo y
fluctta alrededor de los valores medios (< 10%), es factible reemplazar el promedio
mensual multianual, ya que se considera que la variabilidad no representa un error
significativo en las series de tiempo (Castro & Carvajal-Escobar, 2010).

6.5 Andlisis exploratorio y confirmatorio de los datos

Para el andlisis exploratorio de datos se utilizo el programa R, el cual es un lenguaje
de programacion interpretado, es decir, que permite ejecutar comandos libremente
sin que se deba compilar el programa, este destaca por su enfoque hacia el analisis
estadistico. Inicialmente se estimaron estadisticos basicos, como: promedio, valor
maximo, valor minimo, desviacion estandar y coeficiente de variacion, los cuales
permitieron tener un primer acercamiento a los datos, y conocer su comportamiento
general. Posteriormente, se realizd un analisis grafico en el cual se hicieron:
diagramas de dispersién, de caja e histogramas de frecuencia, con el fin de
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examinar los datos, identificar datos atipicos, observar cambios y/o tendencias en
las series temporales. Finalmente se realizo la prueba de normalidad de Jarque &
Bera (1980), para verificar si los datos provenian de una poblacion normalmente
distribuida, ya que a diferencia de otras pruebas, esta involucra tanto la asimetria,
como la curtosis en la serie de datos.

6.6 Estimacion de la evapotranspiracion potencial

La estimacion de la evapotranspiracion potencial se realizé con los métodos: FAO-
PM56, Hargreaves, Thornthwaite y Turc debido a que son los mas aceptados y
utilizados internacionalmente, no obstante, también se calculo el de Jaramillo
(2006), el cual fue desarrollado en condiciones del tropico colombiano. En la Tabla
5 se presentan los diferentes métodos evaluados, las variables de entrada

requeridas y complejidad.

Tabla 5 Métodos de evapotranspiracion potencial, fuente: elaboracién propia

Nombre y autor Variables Complejidad Férmula
de entrada
FAO-PM56 Temperatura minima, maxima, Alta _ (0408+4+(Rn—G) +y+(5oass ) xU2+(es—ea)
(Allen et al., 1998) radiacion, altura, velocidad del ETo= A+y(1+0,34+U2)
viento y horas de brillo solar.
Para mas informacion, remitirse a (Allen, 2006).
Thornthwaite Temperatura media. Baja | = 12%« (M)I.SM_
Thornthwaite & a = (675*10 %) 13-(771*1077)*12+-(179%10~*)1+0,492.
Wilm (1948). 10+tmed
ETo = 16*K*(——)*
Para mas informacion, remitirse a Thornthwaite & Wilm (1948).
Turc Temperatura maximay Media
(Turc, 1961). temperatura minima, humedad ETo=0,0133 * ﬂ*(RS.'.SO) si Hum rel > 50%.
relativa y radiacion solar. tmed +15
ETo = 0,0133 * — % _%(Rs+50)*(1+—=%) si Hum rel < 50%.
tmed+15 70
Para més informacion, remitirse a (Turc, 1961).
Hargreaves Radiacion solar, temperatura Baja ETo= 0,023*(tmed+17,78) *Ro* (tmax — tmin)°S.
(Hargreaves & maxima, media y minima.
Samani, 1985). Para mas informacion, remitirse a Hargreaves & Samani, (1985).
Cenicafé Altura. Baja ETo = 4,37 (-0.002+H)
(Jaramillo, 2006) Donde H es altura en metros (Jaramillo, 2006).

Para la estimacion de la evapotranspiracion potencial se utilizé el paquete “SPEI”
desarrollado por Vicente-Serrano, Begueria y Lépez-Moreno (2010) en el software
R, donde se encuentran especificamente los métodos de Hargreaves, Thornthwaite
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y FAO-PM56. Los métodos de Cenicafé y Turc, se calcularon por medio de hojas
electronicas en formato .xIsx.

El método considerado como “patron de referencia” por la FAO para estimar la
ETo es FAO-PM56 ya que es el que mas variables climatoldgicas involucra, sin
embargo, no siempre se puede aplicar este método, ya que como se explico
anteriormente su complejidad es alta. Por ejemplo, en la presente investigacién solo
3 estaciones de las 10 seleccionadas tenian informacion de la velocidad del viento.
Por lo tanto, se realiz6 una comparacion entre los otros métodos con el de FAO-
PM56 mediante métricas de desempefio de validacion, para encontrar el mas
correlacionado y poder estimar la ETo para las 10 estaciones.

6.7 Evaluacién de métricas de desempefio de validacion

Para evaluar los métodos de ETo, se realizaron las pruebas estadisticas
presentadas en la Tabla 6, de acuerdo con lo sugerido por estudios anteriores
(Almorox, 2008; Toté et al., 2015):

Tabla 6 métricas de desempefio de validaciéon usadas en la investigacion

Nombre Formula Resultado ideal
Coeficiente de correlacion de R = 2699 1
Pearson V(6-62+/ (s-9)?
(R) Para mas informacion, remitirse a Toté et al., (2015)
BIAS BIAS == 1
G
Para mas informacion, remitirse a (Toté et al., 2015)
NSE (Nash-Sutcliffe equation) NSE= 1 — [X(EToprm-s56-ETOHar)?)/[ X (ETOpm-s6-ETopromedionar)?] 1
Para mas informacion, remitirse a Toté et al., (2015)
RMSE - (Root mean-square error) RMSE= £(di)® 0
N obs©-5
Para mas informacidn, remitirse a Almorox, (2008)
Estadistico t t = [(V obs—1) — MBE?] 0

[(RMSE%2—-MBE?)]05
Para mas informacién, remitirse a Almorox, (2008)

El coeficiente de correlacion de Pearson y BIAS se usan para evaluar que tan bien
se hacen las estimaciones con respecto al valor observado. El valor de RMSE (error
cuadratico medio) aporta informacion acerca de la bondad de la estimacion,
comparando dato a dato la desviacion real entre los valores estimados y los
calculados. Finalmente, para una mejor validacion del modelo, se sugiere estimar el
estadistico t y NSE (ecuacion Nash-Sutcliffe).
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6.8 Aplicacion de Inteligencia artificial para la evapotranspiraciéon potencial

De acuerdo con lo propuesto por Tayfur (2017), los procesos hidrologicos pueden
considerarse como no lineales en la naturaleza. Algunas variables como el caudal,
evapotranspiracion y precipitacion en diferentes lugares tienen un parametro de
dependencia con el tiempo. Por eso, cuando los algoritmos y parametros de la
inteligencia artificial de los modelos se formulan adecuadamente, se producen
resultados econdmicos, rapidos y precisos. Es importante que la persona que
construya el modelo tenga la capacidad de identificar la relacion de las variables
con el ciclo hidrolégico, con el fin de seleccionar o cambiar los parametros,
funciones, niameros de iteracion y algoritmos basados en su experiencia, para
obtener el mejor resultado (Murat y Serhat, 2018).

En esta investigacion se compararon dos métodos, uno de inteligencia artificial
llamado redes neuronales artificiales y otro estadistico llamado regresion lineal
multiple, con el fin de evaluar si alguno facilita la estimacién de la ETo.

El analisis de regresion es una técnica estadistica para investigar y modelar la
relacion entre variables. Las aplicaciones de la regresion son numerosas y ocurren
en casi todos los campos, incluida la ingenieria, las ciencias fisicas y quimicas, la
economia, la administracién, las ciencias biolégicas y sociales, entre otras, donde
una ventaja de la regresion lineal multiple es que evalla el efecto de cada predictor
en presencia del resto de variables (Montgomery et al., 2012). La composicion
general de un modelo de regresion lineal se presenta en la Ecuacién 11.:

y = BotPaX1+B2Xo+...+ BuXk + €

Ecuacion 11

Donde:

y = Variable de respuesta

Bo = Intercepto

B1....,Bk = coeficientes de regresion asociados a las variables regresoras Xa,..., Xk,
respectivamente.

e = error aleatorio que debe cumplir con los supuestos de linealidad, normalidad,
homocedasticidad e independencia.

En este caso, se construyeron dos modelos que involucra mas de una variable
regresora, es decir, un modelo de regresién lineal multiple, uno para estimar la ETo
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por el método de Hargreaves y otro para el FAO-PM56. Para ambos casos se
consideraron las siguientes variables regresoras:

PEN = evapotranspiracion potencial por el método de FAO-PM56 (mm/mes).

HAR = evapotranspiracion potencial por el método de Hargreaves (mm/mes).

Rad = radiacién solar (Mj*m?/d)

Tmax= temperatura maxima (C°)

Tmin= temperatura minima (C°)

humrel= humedad relativa (%).

HBS= Horas de brillo solar (horas/dia).

cota= altura sobre el nivel del mar (m).

Inicialmente se organiz6 toda la informacion de las 10 estaciones en una hoja de
calculo formato .xIsx, donde se incluyeron todos los registros de las 6 variables
regresoras y la variable de respuesta. Luego se realiz6 la prueba de normalidad de
Jarque & Bera, con el fin de verificar si los datos provenian de una poblacion
normalmente distribuida, para aplicar un coeficiente de correlacion (Spearman o
Pearson), que permitiera encontrar las variables mas correlacionadas con la
variable de respuesta.

Posterior a ello, se formularon diferentes modelos de regresion lineal multiple
mediante el lenguaje de programacion R en la version 4.0.4. Para evitar la
colinealidad entre las variables regresoras, se aplicé el criterio de informaciéon de
Akaike (AIC, por sus siglas en inglés) con el fin de identificar las variables mas
relevantes para la explicacion de la ETo (Venables, 2002). Después se realiz6 la
estimacion del factor de inflacion de varianza (VIF, por sus siglas en inglés) el cual
indica que si sus valores son superiores a 5 hay indicios de que los coeficientes
asociados de regresion estdn mal estimados debido a la multicolinealidad entre las
variables regresoras (Montgomery et al., 2002). Luego se estimé el coeficiente de
determinacion (R?) y se seleccioné el modelo que tuviera mejores resultados
estadisticos, para posteriormente evaluar los supuestos del error, con el fin de
garantizar que la prediccion sea uniforme en cualquier instante de tiempo.

En relacién con el método de inteligencia artificial, todas las redes neuronales
artificiales tienen una capa de entrada y de salida; sin embargo, el nUmero de capas
ocultas puede variar dependiendo de la complejidad de cada problema. Zhang et al
(1997) reportan que no existe un proceso estandarizado para garantizar una
solucion 6ptima, de ahi que algunos investigadores sugieran adoptar la metodologia
ensayo y error (Zulifgar et al., 2017). De modo que factores tales como: numero de

25



EVALUACION DE LA SEQUIA MEDIANTE EL INDICE
ESTANDARIZADO DE PRECIPITACION EVAPOTRANSPIRACION
(SPEI) UTILIZANDO INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL A )

DEPARTAMENTO DE NARINO evale.  “asweewe  EIDENAR  CQLOENGIAS

\
ﬂRIIrO m j://.(/

—

entrada, capas ocultas y neuronas, son seleccionados de acuerdo con el criterio del
desarrollador.

Para la elaboracién del modelo de redes neuronales artificiales, se usé el lenguaje
de programacién Python, en la plataforma Anaconda mediante el entorno spyder
4.1.4. También se utilizé la libreria sklearn y las funciones MLPRegressor y
preprocessing, para definir la mejor arquitectura de la red neuronal artificial. Se
adopt6é la metodologia de ensayo y error y se realizaron diferentes iteraciones
variando los optimizadores, neuronas en la capa oculta y funciones de activacion.

Para la comparacién de los modelos, se aplicaron las mismas métricas de
desempefio de la ETo, sin embargo, se elimind la métrica NSE y se agregd el
coeficiente de determinacion (R?), pues como mencionan Cardona et al. (2013) esta
prueba se utiliza para evaluar la varianza explicada de los modelos de inteligencia
artificial.

6.9 Estimacién del SPEI

Para la estimacion del SPEI, se utilizé la metodologia propuesta por el autor Vicente-
Serrano, Begueria y Lopez-Moreno (2010). El balance hidrico empleado en esta
investigacion considero los datos de precipitacion mensual y la ETo del método de
Hargreaves con redes neuronales artificiales. La estimacién del indice se realizé en
el programa R, con el paquete “SPEI”, los calculos se presentan con las Ecuaciones
12y 13:

CotCiW+C,W?2
SPEI=W -
1+ d*W+ d,W2+dz w3
Ecuacion 12
Donde:
W=,-2Inln(P) siP<05
Ecuacion 13

P es la probabilidad de exceder un valor D determinado, P =1 - F(x). Si p > 0,5,
entonces P se reemplaza por 1 - P y se invierte el signo del SPEI resultante. Las

constantes son C, = 2,515517, C; = 0,802853, C, = 0,010328,d,; = 1,432788,
d, = 0,189269y d; = 0,001308 .
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Basicamente, las funciones del paquete “SPEI” estandarizan una variable siguiendo
una funcion de distribucion log-Logistica (Gamma, o Pearson lll); es decir, la
transforman en una variante Gaussiana estandar con media cero y desviacion
estandar de uno.

Para clasificar la intensidad del indice SPEI se recomienda utilizar la informacion
presentada en la Tabla 7, ya que asi se puede evaluar y cuantificar los resultados
obtenidos, asimismo se sugiere utilizar la gama de colores propuesta, para
visualizar la variabilidad del indice.

Tabla 7 Clasificacion indice SPEI, fuente:(Vicente-Serrano, Begueria y Lépez-Moreno, 2010)

Valores SPEI Clasificacion Color
Mayor o igual a 2 Extremadamente himedo
Entre 1,5y 1,99 Muy himedo
Entre 1,00y 1,49 Moderadamente humedo
Entre -0,99y 0,99 Aproximadamente normal
Entre -1,00y -1,49 Moderadamente seco
Entre -1,50y -1,99 Severamente seco
Menor o igual a -2 Extremadamente seco ;

Para esta investigacion se estimoé el indice SPEI de las 10 estaciones presentadas
en la Figura 3, en las siguientes escalas temporales: trimestral, semestral y anual.
Estas escalas permitiran ver la variacion intranual de la sequia y las posibles zonas
secas del departamento de Narifio.

6.10 Estimacion del area bajo la curvay definiciéon de periodos mas secos

Primeramente, se organizo la informacion en una hoja de calculo formato .xIsx, del
SPEI de las 10 estaciones y del promedio por cada escala temporal. Luego se aplicé
el ACPNL (Analisis De Componentes Principales No Lineal), el cual es un método
basado en perceptron multicapa de tipo autoencoder, que permite reducir la
dimensionalidad y simplificar la complejidad de espacios conservando su
informacion (Scholz et al., 2008). Este proceso se realizé en MATLAB, se usaron 5
capas ocultas con 8, 4, 2, 4 y 8 neuronas respectivamente, una tasa de aprendizaje
de 0,001 y un porcentaje promedio de la varianza explicada del 74,13%.

Posteriormente, se calcularon los autovalores de cada componente, donde se
observo que las dos primeras componentes son las que mejor explican el SPEI.
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Luego se calcul6 el coeficiente de determinacion entre la serie del SPEI en cada
escala temporal con su primera y segunda componente, con el fin de evaluar cual
tiene mayor relaciéon con el comportamiento promedio del indice. Después, se
grafico el resultado de la primera componente del SPEI con el valor promedio del
SPEI de todas las estaciones de cada escala temporal, lo cual permitié observar
que la primera componente explica el comportamiento del SPEI y los posibles
periodos secos del SPEI.

Finalmente se construyd un codigo en python con el paquete “scipy.integrate” para
integrar el area bajo la curva y a pesar de que se consideraron varios métodos, se
selecciond el método de Simpson, debido a que es el que mejor trabaja con
funciones no lineales (Tallarida y Murray, 1987).

6.11 Espacializacion del SPEI

Luego de identificar los periodos mas secos, se espacializaron los resultados con
un programa de sistemas de informacion geografico, utilizando el método kriging
con el semivariograma esférico, pues Basconcillo et al., (2017) y Cer6n et al.,
(2021), sugieren que con esta técnica se obtienen buenas correlaciones con la
temperatura y precipitacion, lo cual hara posible obtener una interpolacion mas
acercada a la realidad para el indice de sequia SPEI.
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7. RESULTADOS Y DISCUSION
7.1 Imputacion de datos faltantes

La imputacion de datos faltantes sé aplicé a la precipitacion, horas de brillo solar,
humedad relativa, temperatura méxima y minimay velocidad del viento. Se presenta
el resultado de precipitacion en la estacion Sindagua, ya que presento el mayor
porcentaje de datos faltantes (15,5%). Los resultados de la serie reconstruida se
observan en la Figura 5 el resto de las variables y estaciones se presentan en el
Anexo 1.

Precipitacion (mm)

Sindagua observada

> ,»
N N
A A S S

Figura 5 reconstruccion precipitacion Sindagua

En términos generales, se observd que los valores estimados con los diferentes
métodos de imputacion de datos faltantes siguieron la tendencia de los valores
observados, lo cual demuestra que los métodos evaluados en esta investigacion
aportaron informacién para un mayor soporte estadistico a las series temporales.

7.2 Andlisis exploratorio y confirmatorio de datos

Se muestra el analisis descriptivo para la precipitacion ya que es la variable mas
importante del ciclo hidrolégico en regiones tropicales, los resultados de las otras
variables se presentan en el Anexo 2. En relacion con el analisis exploratorio y
confirmatorio solo se presentd para una estacion de Narifio; sin embargo, en el
Anexo 3 se evidencian los analisis graficos de las otras estaciones.
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7.2.1 Andlisis descriptivo

En la Tabla 8 se observan los estadisticos descriptivos de la precipitacion de las
estaciones seleccionadas, con el fin de observar la variabilidad intraestacional en la

zona de estudio.
Tabla 8 Estadisticos descriptivos precipitacién

X Vmax Vmin DE CV | Coeficiente de
Estacion (mm) | (mm) (mm) | (mm) (%) asimetria Region
Barbacoas 564 1391 185 217 41 0,33 Pacifico
Bombona 86 268 0 45 61 0,58 Andina
Botana 78 227 15 33 43 0,91 Andina
Obonuco 68 567 0 39 61 3,46 Andina
San Bernardo 168 539 0 79 54 0,61 Andina
Taminango 142 515 0 72 58 0,71 Andina
Monopamba 264 682 57 92 35 0,89 Amazonica
Aeropuerto Antonio Narifio 99 327 0 54 63 0,71 Andina
El Encano 116 353 21 46 41 0,74 Andina
Sindagua 81 267 2 39 53 0,67 Andina

X: Promedio mensual multianual, Vmax: valor maximo, Vmin: valor minimo, DE: desviacion
estandar, CV: coeficiente de variacion

La precipitacién promedio mensual multianual presenta valores altos en la estacion
Barbacoas (564 mm/mes) y Monopamba (264 mm/mes), mientras que las demas
estaciones ubicadas en la regiébn Andina presentan precipitaciones entre 68
mm/mes y 142 mm/mes. Asimismo, se evidenciaron valores de precipitacion
maximos superiores a 1000 mm/mes en la estacidon Barbacoas y valores de
precipitacion minimos cercanos a 0 mm/mes en la mayoria de las estaciones de la
region Andina. Finalmente, se evidencia que la media no es representativa en los
datos, ya que tanto la DE como el CV presentan valores superiores a 30 mmy 30%
respectivamente, un resultado coherente, teniendo en cuenta que la precipitacion
es un fenbmeno aleatorio y variable.

7.2.2 Andlisis grafico

En relacion con la variabilidad interanual, se seleccioné la estacion Aeropuerto
Antonio Narifio, ya que se considera la mas consistente del departamento de Narifio,
por tener la serie temporal mas continua y con menor cantidad de datos faltantes.
En la Figura 6 se presentan los resultados graficos de la precipitacion media
mensual de Aeropuerto Antonio Narifio.
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Figura 6 Andlisis grafico precipitacion media mensual Aeropuerto Antonio Narifio: a) grafico de barras b)
diagrama de cajas y bigotes y c) histograma de frecuencia

En la Figura 7 se muestran los resultados graficos del promedio de la temperatura
media mensual de la estacién Aeropuerto Antonio Narifio.
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En la Figura 8 se observan los resultados graficos del promedio de humedad relativa
(%) mensual de la estacion Aeropuerto Antonio Narifio.
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Figura 8 Analisis gréafico humedad relativa mensual Aeropuerto Antonio Narifio: a) gréafico de barras b)
diagrama de cajas y bigotes y c) histograma de frecuencia

En la Figura 9 se muestran los resultados graficos del promedio mensual del
promedio de horas de brillo solar mensual de la estacion Aeropuerto Antonio Narifio.
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Figura 9 Andlisis grafico promedio de horas de brillo solar mensual Aeropuerto Antonio Narifio: a) grafico de
barras b) diagrama de cajas y bigotes y c) histograma de frecuencia
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En las Figuras 6-9a se presentan los graficos de barras de las variables de estudio,
donde se evidencié un régimen bimodal de lluvias caracteristico de la region Andina,
con periodos lluviosos en marzo-abril-mayo y septiembre-octubre-noviembre y
periodos secos en junio-julio-agosto y diciembre-enero-febrero, a excepciéon de la
estacion Barbacoas y Monopamba, las cuales tuvieron régimen monomodal. Con
relacion a la humedad relativa, se observé que durante los meses de agosto-
septiembre-octubre se registraron los valores mas bajos. Respecto a la temperatura
media y horas de brillo solar no se observo algin comportamiento caracteristico.

En relacion con las Figuras 6-9b, se presentaron los diagramas de cajas y bigotes,
los cuales mostraron variabilidad significativa con respecto a la media para la
precipitacion y horas de brillo solar, contrario a la humedad relativa y temperatura
media. Ademdas, se observd que los rangos intercuarties no estaban
homogéneamente distribuidos, pues la mayoria de los datos se encontraban
concentrados en los valores mas bajos en la precipitacion y hacia los mas altos en
la humedad relativa. También se evidenciaron datos atipicos en todas las variables,
sin embargo, no se eliminaron, debido a que algunas estaciones cercanas
reportaron valores similares en el caso de la regiéon Andina y otras no tenian punto
de comparacién como en el caso de la region Pacifico y Amazonica.

Finalmente, en las Figuras 6-9c, se presentaron los histogramas de frecuencia,
donde se observé una ligera asimetria positiva en el caso de la precipitacion, lo que
aunado a lo obtenido en los diagramas de caja y bigotes, muestra la tendencia de
precipitaciones bajas. Para la humedad relativa se observé una significativa
asimetria negativa, lo cual demostré la concentracion hacia los valores més altos.
Para la temperatura media y horas de brillo solar se observd una concentracion
hacia los valores promedio.

7.2.3 Pruebas de normalidad

La prueba de Jarque & Bera indica que cuando el valor p es superior a 0,05 se
adopta la hipétesis nula, la cual menciona que la serie de datos siguen una
distribucion normal, de lo contrario se rechaza y se adopta la hipétesis alterna, la
cual sugiere que los datos no siguen una distribucion normal. En la Tabla 9 se
presentan los resultados de la prueba de normalidad Jarque & Bera de todas las
variables de estudio.
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Tabla 9 Resultados pruebas de normalidad Jarque & Bera

... .. | Temperatura| Humedad | Horas de | Velocidad
Sigla Precipitacion media relativa |brillo solar | del viento
Valor p Valor p Valor p Valor p Valor p

BAR 0,00 0,00 0,00 0,12 N.A
BOM 0,00 0,00 0,00 0,48 N.A
BOT 0,00 0,00 0,36 0,00 N.A
OBO 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
SBO 0,00 0,26 0,00 0,64 N.A
TAM 0,00 0,00 0,00 0,00 N.A
MON 0,00 0,00 0,90 0,01 N.A
AAN 0,00 0,00 0,00 0,02 0,00
EEN 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
SIN 0,00 0,01 0,00 0,00 N.A

N.A : no aplica
No se pudo estimar la normalidad de la velocidad del viento para la mayoria de las
estaciones, debido a que no se tenian datos. En relacion con las otras variables se
observo que la mayoria de los valores p fueron inferiores a 0,05, sugiriendo que las
variables en estudio no presentan una distribucién normal. El conocer que los datos
no siguen una distribucion normal, permiti6 determinar el uso de pruebas no
paramétricas en futuros célculos para la serie.

7.3 Estimacion evapotranspiracion potencial

En las Figuras 10 a 12, se observan los resultados de la ETo anual de las tres
estaciones con las cuales se pudo estimar el método de FAO-PM56, en el eje de
las ordenadas se observan los 37 afios de registro y en el eje de las abscisas se
observan los valores de evapotranspiracion potencial en el afio. En el Anexo 4. se
presentan los resultados a escala mensual y anual de todas las estaciones.
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Figura 10 Resultados ETo acumulada anual de la estacion Aeropuerto Antonio Narifio
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Figura 11 Resultados ETo acumulada anual de la estacion Obonuco
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Figura 12 Resultados ETo acumulada anual de la estacion El Encano

De las Figuras anteriores, se observo que la evapotranspiracion potencial anual
presenta los valores mas altos en la estacion Aeropuerto Antonio Narifio (> 1500
mm/afio) y valores mas bajos en Obonuco y El Encano (< 700 mm/afio). Asimismo,
se evidenci6 que los métodos de Hargreaves y Turc sobreestimaron la
evapotranspiracion potencial en relacion con el “patrén de referencia”, el método
de Thornthwaite lo subestimo y el método de Cenicafé tuvo un comportamiento
lineal.

En las Figuras 13 a 15, se presentan los resultados de la ETo mensual de las tres
estaciones con las cuales se pudo estimar el método de FAO-PM56.
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Figura 15 Resultados ETo mensual de El Encano

La evapotranspiracion potencial mensual presenta un comportamiento similar al
observado en la evapotranspiracion potencial anual, donde los valores mas altos en
la estacion Aeropuerto Antonio Narifio (> 140 mm/mes) y los mas bajos en Obonuco
y El Encano (< 50 mm/mes). Ademas, se observo que el método de Hargreaves y
Turc sobreestimaron la evapotranspiracion potencial en relacién con el “patrén de
referencia”, el método de Thornthwaite lo subestimo y el método de Cenicafé tuvo
un comportamiento casi lineal.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos a escala mensual y anual, hay tres
gue destacan:

1. El método de Hargreaves sobrestima en magnitud y el de Turc subestima al
método FAO-PM56; sin embargo, en cuanto a forma, ambos son muy parecidos.

2. EI método de Thornthwaite en las tres estaciones se encuentra
considerablemente subestimado en magnitud al de FAO-PM56, aunque su
forma también es similar.

3. El método definido como Cenicafé, propuesto por Jaramillo (2006), considera la
evapotranspiracion potencial como una constante, y este es un proceso que no
solo depende de la altura, por lo tanto este método se descartara para la
comparacion.
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7.4 Evaluacién métricas de desempefo de validacion

Las métricas de desempefio de validacion se aplicaron con el fin de conocer
mediante un andlisis estadistico, cual método tuvo mejor correlacion con respecto
a FAO-PM56 para mejorar la precision del indice SPEI. En las Tablas 10 a 12 se

presentan los resultados.

Tabla 10 Métricas de desemperio de validacion para la estacién Aeropuerto Antonio Narifio, fuente: elaboracion propia

Validacion FAO-PM56 - Aeropuerto Antonio Narifio

Métrica dNe FAO-PM56 vs. EAO-PM56 vs. Turc FAO-PM56 vs.
desempefio Hargreaves Thornthwaite
Pearson 0,83 0,72 0,79
BIAS 1,13 0,88 0,55
NSE 0,31 -0,09 0,04
RMSE 19,53 22,68 59,76
Estadistico t 42,59 19,00 117,71

Resultado
ideal

1,00
1,00
1,00
0,00
0,00

Tabla 11 Métricas de desempefio de validacion para la estacion Obonuco, fuente: elaboracion propia

Validacion FAO-PM56 - Obonuco

Métrica d~e FAO-PM56 vs. EAO-PM56 vs. Turc FAO-PM56 vs. Re_sultado
desempefio Hargreaves Thornthwaite ideal
Pearson 0,79 0,72 0,24 1,00
BIAS 1,11 0,81 0,52 1,00
NSE 0,21 0,06 0,00 1,00
RMSE 13,00 21,05 50,25 0,00
Estadistico t 39,86 54,72 117,38 0,00

Tabla 12 Métricas de desemperio de validacion para la estacion El Encano, fuente: elaboracion propia

Validacién FAO-PM56 - El Encano

Métrica dNe FAO-PM56 vs. EAO-PM56 vs. Turc FAO-PM56 vs. Re_sultado
desempefio Hargreaves Thornthwaite ideal
Pearson 0,80 0,74 0,26 1,00
BIAS 1,27 0,97 0,58 1,00
NSE 0,04 -1,06 0,00 1,00
RMSE 24,77 11,38 38,84 0,00
Estadistico t 87,19 3,86 105,37 0,00
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Se observd que para las estaciones Aeropuerto Antonio Narifio y Obonuco el
meétodo de Hargreaves fue el que tuvo métricas mas ajustadas respecto al “patron
de referencia”; sin embargo, para la estacién El Encano el método de mejor ajuste
fue Turc. Ademas, se evidencié que a pesar de que el método de Thornthwaite tuvo
una forma similar al “patron de referencia”, estadisticamente sus resultados
difieren significativamente de los otros métodos. Por lo tanto, se determind que el
meétodo de Hargreaves fue el que tuvo la mejor correlacion con el “patron de
referencia”. En ese orden de ideas, se calculo la ETo con el método de Hargreaves
para las diez estaciones de estudio, lo cual se respalda conforme a lo recomendado
por Allen et al (2006) y Almorox (2008), ya que al ser un método de complejidad
baja permite una facil aplicacion.

7.5 Aplicacion de Inteligencia artificial para la evapotranspiraciéon potencial

7.5.1 Modelo de regresion lineal multiple Hargreaves

Inicialmente se aplicé la prueba Jarque & Bera a las variables regresoras y a la de
respuesta, con el fin de ver si los datos seguian una distribucién normal, los
resultados se presentan en la Tabla 13.

Tabla 13 Resumen resultados prueba de normalidad y coeficiente de Spearman entre variables regresoras y
variables de respuesta del modelo de Hargreaves

Coeficiente de

Variables Valor iy
b Correlacién de Spearman

Variable de respuesta 0,00 1,00
HAR (mm/mes)

Variable regresora

RAD (mJ*m?/dia) 0,00 0,50
humrel (%) 0,00 0,10
Tmax (c°) 0,00 0,92
HBS (horas/dia) 0,00 0,20
Tmin (c°) 0,00 0,66
COTA (metros) 0,00 -0,72

Los resultados mostraron que ninguna variable regresora tuvo un valor p superior a
0,05, por lo tanto, se sugiere que todas las variables en estudio no presentan un
ajuste a la distribucion normal. Posteriormente, se calculd el coeficiente de
correlacion de Spearman, para conocer la correlacién entre las variables regresoras
y la de respuesta. De los resultados se observé que las variables con mayor
correlacion fueron: Tmax, Tmin y cota.
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Posteriormente, se construyeron varios modelos de regresion lineal multiple con sus
respectivas pruebas estadisticas, los cuales se compararon, sin embargo, en el
momento de validar los supuestos del error, se observé que la mayoria no se

cumplieron.

Por eso, para corregir los problemas de los supuestos del error se hicieron tres
modificaciones respecto a los modelos iniciales:

i. Reemplazar los valores atipicos con el promedio mensual, debido a que
estos no representan el comportamiento tipico de la mayoria de los datos, lo
cual probablemente influenci6 a que el modelo no cumpliera con los

supuestos del error.

ii. Se aplicé una transformacién de logaritmo natural a la variable de respuesta.
iii.  Se adiciond la variable cota indirectamente como una variable categorica,
pues como se observa en Figura 16ay b para cada cota existe una pendiente

diferente.

(a) Relacién entre TMAX y HAR de acuerdo con la cota

(b) relacién entre HBS y HAR de acuerdo con la cota

COTA
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Figura 16 Relacion entre las variables regresoras y Hargreaves de acuerdo con la cota: (a) HBS y (b) Tmax

Teniendo en cuenta las modificaciones, se construyeron cinco modelos de regresion
lineal maltiple con sus respectivas pruebas estadisticas, los cuales se compararon

en la Tabla 14.
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Tabla 14 Resumen estadistico modelos de regresion lineal multiple HAR

R2 VIF

Modelo Variables regresoras ajustado AIC  RAD Tmin Tmax COTA HBS humrel
1 RAD, Tm'”'ngé;é?ia;‘“mre' y cota 094  -29320 1,31 523 7,48 292 244 1,88
2 RAD,Tmax, HBS, humrel y cota (Categdrica) 0,93 -28311 1,30 - 3,42 2,16 2,40 1,82
3 Tmax, HBS, humrel y cota (Categérica) 0,91 -27403 - - 3,29 1,15 2,39 1,78
4 Tmax, HBS y cota (Categérica) 0,91 -27362 - - 3,06 8,66 2,38 -
5 Tmax y cota (Categdrica) 0,91 -27272 - - 2,65 2,64 - -

Los resultados muestran que los modelos saturados (1-3) tuvieron un valor de R?
mayor que los modelos 4 y 5, sin embargo, paralelamente se observé que el AIC
aumentaba conforme se iban eliminando variables, lo que significa que todas las
variables son relevantes para la variable de respuesta. En relacion con el VIF se
observd que inicialmente algunos valores reportados eran mayores a 5 lo cual
sugeria alta colinealidad; sin embargo, a medida que se iban eliminando variables,
se evidencio que los valores oscilaban entre 1-5 lo cual significa baja colinealidad.
Teniendo en cuenta todos los resultados, se consider6 que el modelo 5 fue el mejor,
ya que ademas de tener un R? superior a 0,90 y el VIF mas bajo, fue el mas
parsimonioso pues solo utilizé una variable regresora (Tmax) y otra categorica
(cota), por lo tanto, serd evaluado con los supuestos de error para garantizar
estadisticamente su validez.

En la Figura 17a se observd que la linea roja mostré ajuste con los residuales, lo
que significa que si se cumplié con la linealidad del error. Con relacién a la
normalidad, en la Figura 17b se observo que en el grafico Q-Q los errores se
mantuvieron dentro de los intervalos de confianza, lo que podria sugerir normalidad;
sin embargo, para corroborarlo se realiz6 la prueba de Jarque & Bera y su valor p
fue de 0,99, por lo tanto, también se cumplié con el supuesto de normalidad.
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Figura 17 Resultados de supuestos del modelo6 de regresion lineal: (a) linealidad y (b) normalidad

Posteriormente se realiz6 la prueba de homocedasticidad de Goldfeld-Quandt
(1965), la cual comprueba la homocedasticidad en el modelo de. El umbral para
aceptar la hipétesis nula de homocedasticidad (varianza del error constante) es que
el valor p debe ser mayor a 0,05. Inicialmente se estimé si la varianza del error es
creciente y se obtuvo un valor p de 0,95, y de 0,05 para para la varianza del error
decreciente; por lo tanto, también se cumplié con la homocedasticidad. Para validar
el supuesto de independencia del error, se aplico la prueba Durbin-Watson, la cual
de acuerdo con Fox (2016) estima la autocorrelacion en los, el resultado fue de 14%
considerandose un valor despreciable, lo cual indica que también se cumplié con
este supuesto.

En conclusién, se cumplieron con todos los supuestos del error del modelo de
regresion lineal multiple; por lo tanto, se procedié a formular las diez ecuaciones
locales para estimar la ETo por el método de Hargreaves para cada estacion, los
resultados se presentan en la

Tabla 15.
Tabla 15 Ecuacién local de ETo Hargreaves para cada estaciéon
Estacion Ecuacion
Barbacoas Ln(ETo) = 3,72+(0,04*Tmax)
Bombona Ln(ETo) = 3,56+(0,05*Tmax)
Botana Ln(ETo) = 3,52+(0,06*Tmax)
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Estacion Ecuacion
Obonuco Ln(ETo) = 3,41+(0,06*Tmax)

San Bernardo

Ln(ETo) = 3,64+(0,05*Tmax)

Taminango

Ln(ETo) = 3,53+(0,05*Tmax)

Monopamba

Ln(ETo) = 3,27+(0,06*Tmax)

Aeropuerto Antonio Narifio

Ln(ETo) = 3,57+(0,05*Tmax)

El Encano

Ln(ETo) = 3,62+(0,06*Tmax)

Sindagua

Ln(ETo) = 3,50+(0,06*Tmax)

7.5.2 Modelo de Redes Neuronales artificiales - Hargreaves

Inicialmente se realizaron pruebas preliminares, donde se observé que al utilizar 3
neuronas en la capa oculta, una tasa de aprendizaje de 0,01 e iterar mas de 20
veces la red, no hubo mayor variacion en relacion en el valor estimado. Por lo tanto,
en la Tabla 16 se mostraron los resultados del R?, las diferentes combinaciones
entre funciones de activacion y optimizadores de la red neuronal artificial.

Tabla 16 Resumen estadistico y parametros para la arquitectura de la red neuronal artificial

R2
., Neuronas Tasa .
Funcién o . Valor Valor Valor promedio
.~ .. Optimizador Capas en la de Numerode . o :
ECLYEEION utilizado  ocultas capa aprendi iteraciones maximo minimo medio de la
utilizada P pre R2 R2 R2 funcion de
oculta zaje C
activacion
identity Ibgfs 1 3 0,01 30 0,94 0,94 0,94 0,94
identity adam 1 3 0,01 30 0,94 0,94 0,94
identity sgd 1 3 0,01 30 0,94 0,94 0,94
tanh Ibgfs 1 3 0,01 30 0,95 0,94 0,94
tanh adam 1 3 0,01 30 0,94 0,93 0,94 0,93
tanh sgd 1 3 0,01 30 0,93 0,92 0,92
relu Ibgfs 1 3 0,01 30 0,94 0,94 0,94
relu adam 1 3 0,01 30 0,94 0,94 0,94 0,94
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Se observé que el valor promedio mas bajo de R? (0,92) se obtuvo al emplear
cualquier funcion de activacion con el optimizador sgd (gradiente estocastico
descendente) salvo identity (identidad). Los promedios mas altos se obtuvieron con
las funciones tanh (tangente hiperbdlica) y logistic (logistica) usando el optimizador
Ibfgs (método de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno con limitacion de memoria). A
pesar de que no existe una funcién de activacion sugerida por la literatura (Jianli &
Shengnan, 2019; Szandala, 2020), se utiliz6 la funcion de tanh, con una capa oculta,
3 neuronas, una tasa de aprendizaje de 0,01 y el optimizador Ibfgs, debido a que
dicha arquitectura reporté el mejor R?, tanto para Hargreaves como para FAO-
PM56. En ambos casos se utilizaron todas las variables de estudio, debido a la
capacidad que tiene la red neuronal artificial de adaptarse y utilizar solo las variables
que necesita para estimar la variable de respuesta. Finalmente se utilizé el 20% de
los datos para entrenar la red y con el 80% se validé la estimacion de la
evapotranspiracion.

7.5.3 Comparacién modelos Hargreaves

Para la comparacion del modelo de regresion lineal multiple y de red neuronal
artificial, se aplicaron métricas de desempefio, los resultados se presentan en la
Tabla 17.

Tabla 17 Métricas de desemperio de validacion por métodos de inteligencia artificial, Hargreaves

Comparacién modelos para estimar la evapotranspiracion potencial por el método Hargreaves

Métrica de desempefio Datos observados vs RNA  Datos observados vs RLM Reisdu;;alldo
R 0,90 0,83 1,00
BIAS 1,00 1,00 1,00
R2 0,94 0,95 1,00
RMSE 4,77 6,04 0,00
Estadistico t 1,04 1,80 0,00

RNA: red neuronal artificial, RLM: regresion lineal multiple

Las métricas de desempefio del modelo de redes neuronales presentaron
resultados mas ajustados en Pearson, R? y estadistico t, por lo tanto,
estadisticamente el modelo de redes neuronales fue el mejor para estimar la ETo,
sin embargo, también se realiz6 la comparacion entre los valores predichos por los
modelos y los observados.
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En la Figura 18, se observan los resultados entre los valores predichos por el
modelo de regresion lineal multiple y de redes neruonales artificiales respecto a los
observados, donde se evidenci6 que el modelo tendié a subestimar algunos valores
respecto a los observados, sobre todo en los valores mas extremos. El resto de los
resultados se presentan en el Anexo 5.
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Figura 18 Comparacion de valores observados vs predichos por redes neuronales: (a) Barbacoas, (b
Monopamba, (C) Sindagua y (d) Botana

7.5.4 Modelo de regresién lineal multiple FAO-PM56

Se aplico la prueba Jarque & Bera a las variables regresoras y a la de respuesta
(PEN), con el fin de determinar si los datos seguian una distribucion normal, los

resultados se presentan en la Tabla 18.
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Tabla 18 Resumen resultados prueba de normalidad y coeficiente de Spearman entre variables regresoras y
variables de respuesta del modelo de FAO-PM56

Coeficiente de Correlacion

Variables Valor p de Spearman

Variable de respuesta

PEN (mm/mes) 0,00 1,00
Variable regresora

RAD (Mj*m?/dia) 0,00 0,44

humrel (%) 0,00 -0,69

Tmax (c°) 0,00 0,88

HBS (horas/dia) 0,00 0,88

Tmin (c°) 0,00 0,68

COTA (metros) 0,00 -0,85

Los resultados mostraron que ninguna variable regresora tuvo un valor p superior a
0,05, por lo tanto, se rechazo la hipétesis nula y se adoptd la hipotesis alterna.
Luego, se calcul6 el coeficiente de Spearman, para conocer la correlacion entre las
variables regresoras y la de respuesta. Los resultados mostraron que las variables
con mayor correlacion fueron: Tmax, HBS y COTA.

Posteriormente, se construyeron varios modelos de regresién lineal multiple con sus
respectivas pruebas estadisticas, los cuales se compararon, sin embargo, en el
momento de validar los supuestos del error, se observdé que la mayoria no se
cumplieron. Por eso, para corregir los problemas con los supuestos del error, se
realizaron modificaciones como en el modelo de Hargreaves; sin embargo, para
este caso, se le aplicé una transformacién de raiz cuadrada a la variable de
respuesta. En la Figura 19 se observa que las pendientes también son diferentes,
por eso la necesidad de adicionar la variable cota indirectamente como variable
categorica.
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Figura 19 Relacion entre las variables regresoras y FAO-PM56 de acuerdo con la cota: (a) Tmax, b) HBS y
c)humrel
Considerando las modificaciones anteriores, se construyeron varios modelos de
regresion lineal multiple con sus respectivas pruebas estadisticas, los cuales se
compararon en la Tabla 19.
Tabla 19 Resumen estadistico modelos de regresion lineal multiple PM-56
. R? VIF
Modelo Variables regresoras , AlIC .
9 ajustado RAD Tmin Tmax cota HBS humrel
1 RAD, Tmin,Tmax, HBS, humrel y cota (Categorica) 0,95 -4143 2,12 1,09 1,16 2,38 1,05 5,05
2 RAD,Tmax, HBS, humrel y cota (Categdrica) 0,94 -3986 1,18 - 7,00 229 1,05 5,01
3 Tmax, HBS, humrel y cota (Categorica) 0,93 -3762 - - 3,19 2,01 1,05 4,81
4 Tmax, HBS y cota (Categorica) 0,93 -3607 - - 2,74 1,76 1,04 -
5 Tmax y cota (Categorica) 0,87 -2808 - - 1,74 1,56 - -
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Los resultados mostraron que los modelos saturados (1-3) tuvieron mayor R? que
los modelos 4 y 5, no obstante, se observé que el AIC aumentaba a medida que se
eliminaban variables, lo que significa que todas las variables son relevantes para la
variable de respuesta. En relacion con el VIF se observé que la mayoria de los datos
eran inferiores a 5 lo cual sugeria baja colinealidad. Teniendo en cuenta todos los
resultados, se consider6 que el modelo 3 fue el mejor, ya que ademas de tener un
R? superior a 0,90 y el VIF con valores bajos, se involucraron las variables
regresoras con mas correlacion a la variable de respuesta. Por lo tanto, dicho
modelo sera evaluado con los supuestos de error para garantizar estadisticamente
su validez.

En la Figura 20a se observé que la linea roja mostrd ajuste con los residuales, lo
que significa que se cumpli6 con la linealidad del error. Con relacion a la normalidad,
en la Figura 20b se evidencio que los errores del grafico Q-Q se mantuvieron dentro
de los intervalos de confianza, lo que podria sugerir normalidad, sin embargo, para
corroborarlo se realizé la prueba de Jarque & Bera y su valor p fue de 0,99, por lo
tanto, también se cumplié con el supuesto de normalidad.

a) Prueba de linealidad b) Grafico Q-Q

Residuos modelo?

10

Residuales modelod
05 00 05

A0

Cuantiles tedricos

“Walores ajustados

Figura 20 Resultados de supuesto de linealidad y normalidad del modelo4 de regresion lineal multiple: a)
linealidad y b) normalidad

En relacion con la homocedasticidad se aplico la prueba de Goldfeld-Quandt. Para
el error de la varianza creciente se obtuvo valor p de 0,95, y de 0,05 para el error
decreciente, por lo tanto, se demuestra que cumplié con este supuesto. Para la
independencia del error, se aplicé la prueba Durbin-Watson y su resultado fue de
15% un valor despreciable, lo que significa que se cumplié con este supuesto.
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Acorde con los resultados, se observé que todos los supuestos del error del modelo
de regresion lineal multiple se cumplieron, por lo tanto, se procedioé a formular las
tres ecuaciones locales para estimar la ETo por el método de FAO-PM56 para cada
estacion, los resultados se presentan en la Tabla 20.

Tabla 20 Ecuacién local de ETo PM-56 para cada estacion.

Estacidn Ecuacién
Aeropuerto Antonio Narifio J(ETo) = 5,24 +(0,23*Tmax) +(0,23*HBS)-(0,02*Humrel)
Obonuco (ETo) = 6,60+(0,25*Tmax)+(0,27*HBS)+(-0,03*Humrel)
El Encano J(ETo) = 7,11+(0,12*Tmax)+(0,28*HBS)+(-0,01*Humrel)

7.5.5 Comparacion modelos FAO-PM56

Para la comparacion de los modelos de regresion lineal mdltiple y de redes
neuronales artificiales, se aplicaron métricas de desempefio, cuyos resultados se
presentan en la Tabla 21.

Tabla 21 métricas de desempefio de validacion de métodos de regresion lineal multiple FAO PM-56

Comparacién modelos para estimar la evapotranspiracion potencial por el método FAO-PM56

Métrica de desempefio Datos observados vs RNA  Datos observados vs RLM Reisdu(alga;do
R 0,90 0,86 1,00
BIAS 1,00 1,00 1,00
R2 0,90 0,86 1,00
RMSE 4,36 5,00 0,00
Estadistico t 0,34 0,24 0,00

Las métricas de desempefio del modelo de redes neuronales presentaron
resultados mas ajustados en Pearson, R? y estadistico t, por lo tanto,
estadisticamente el modelo de redes neuronales fue el mejor para estimar la ETo;
sin embargo, también se realizo la comparacion entre los valores predichos por los
modelos y los observados.

En la Figura 21, se observan los resultados entre los valores predichos por el

modelo de regresion lineal maltiple y de redes neuronales artificiales respecto a los
observados, donde se evidencié que el modelo RLM tendi6 a subestimar algunos
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valores respecto a los observados, especialmente en los valores mas extremos,
mientras que los de redes neuronales artificiales se encuentran mas ajustados

respecto a la RLM.
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Figura 21 Comparacion de valores observados vs predichos por el modelo: (a) Obonuco, (b) El Encanoy (c)

Aeropuerto Antonio Narifio

Finalmente, en la Tabla 22 se presenta un cuadro comparativo con las respectivas
ventajas y desventajas de cada método, con el fin de identificar cual es la mejor
para la estimacion de la ETo en el departamento de Narifio.
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Tabla 22 Ventajas y desventajas de los modelos de inteligencia artificial

Método

Ventajas

Desventajas

Regresion lineal multiple (RLM)

ePara el caso de FAO-PM56, se observo que es
muy Util, ya que permite estimar la ETo, a partir
de tres variables (Tmax, HBS y humrel).

e Es un método local que se ajusta a las condiciones
de las estaciones utilizadas, si se desea estimar
para un nuevo punto en el espacio, con
condiciones diferentes, su ejecucion no es viable.

eEs un método estadistico supervisado, que
permite la interpretacion del modelo y el
entendimiento fisico del fenémeno.

e En algunos casos se debe sacrificar la precision
del valor de la evapotranspiracién potencial si no
Se cuenta con todas las variables.

eContempla el aporte de la altura en la
explicacién del fendmeno de variable, la cual es
importante.

e En el momento de estimar valores extremos, el
modelo no tiene la capacidad de predecir un
resultado ajustado.

Redes neuronales (RN)

ePresenta una precision ajustada respecto a los
valores observados, sobre todo en los valores
extremos.

e Al ser un método de caja negra, no permite ni
identificar los procedimientos que se realizan, ni
entender las relaciones de las variables.

eNoO requiere tener un conocimiento previo del
fendmeno, ya que basta tener disponibilidad de
las variables, para obtener buenos resultados.

e No permite adicionar la COTA como una variable
categorica a diferencia del RLM.

e Al no ser un modelo local, esta metodologia se
podria replicar para otro nuevo punto en el
espacio.

e Requiere tener un conocimiento previo avanzado
de un lenguaje de programacién y de su respectivo
paguete.

Por todo lo anteriormente explicado, se consider6 que el modelo de redes
neuronales artificiales es el mejor método para estimar la ETo tanto para
Hargreaves como para FAO-PM56 en el departamento de Narifio.

7.6 Evaluacién temporal de la sequia

7.6.1 Estimacion del SPEIl y analisis de componentes principales no lineales

La estimacion del SPEI se realizé para tres escalas temporales (trimestral,
semestral y anual) con el programa Rstudio, utilizando el balance hidrico entre la
precipitacion y la ETo estimada por redes neuronales artificiales. Posteriormente, se
calcularon los autovalores del SPEI y el % de varianza explicada con el analisis de
componentes principales no lineales para cada escala temporal en MATLAB, sus
resultados se presentan en la

Tabla 23.
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Tabla 23 Prueba autovalor escalas temporales
Componente Trimestral Semestral Anual
Autovalor Varianza Autovalor Varianza Autovalor Varianza
explicada (%) explicada (%) explicada (%)
1 5,47 57,71 5,63 62,04 5,99 63,25
2 1,28 12,87 1,35 13,25 1,25 13,28
3 0,94 9,60 0,83 7,69 0,83 8,86
4 0,58 5,98 0,50 5,23 0,46 4,88
5 0,37 3,79 0,36 3,13 0,32 3,41
6 0,30 3,14 0,24 2,53 0,17 1,81
7 0,23 2,37 0,21 2,01 0,13 1,46
8 0,23 2,25 0,18 1,72 0,12 1,33
9 0,18 1,23 0,14 1,30 0,09 0,95
10 0,17 1,03 0,12 1,10 0,08 0,73

Los resultados mostraron que para las tres escalas temporales, la componente 1y
2 son las que mejor representan la variabilidad del SPEI, ya que su autovalor fue
mayor a 1, tal como sugieren Jolliffe (1986) y Preisendorfer & Mobley (1988).

7.6.2 Coeficiente de determinacion e identificacién periodos méas secos

Se calcul6 el coeficiente de determinacion (R?) entre el SPEI promedio de las diez
estaciones y las dos componentes principales, con el fin de observar cual
componente estaba mas correlacionada, los resultados se presentan en la Tabla
24,

Tabla 24 Correlacion entre el SPEI promedio y las dos componentes principales

Escala temporal SPEI R?

Componente 1 Componente 2
Trimestral 0,99 -0,11
Semestral 0,99 -0,08
Anual 0,99 0,00

Los resultados mostraron que la primera componente tuvo un coeficiente de
determinacién promedio de 0,99, lo cual indica que tiene una correlacién muy fuerte
con el SPEI. Con el fin de corroborar dicho resultado, se realizd un grafico del SPEI
promedio de las 10 estaciones con la primera componente, lo cual se report6 en las
Figuras 22 a 24.
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Se identificaron graficamente los periodos mas secos y severos por escala temporal,
luego se listaron y se caracterizaron como eventos, los cuales se observan en la
Tabla 25.

Tabla 25 Eventos de sequia seleccionados

Trimestral Semestral Anual
Evento Duracién Severidad | Intensidad Duracién Severidad | Intensidad Duracién Severidad | Intensidad
Fecha | Fecha | Resultado Valor Fecha | Fecha | Resultado Valor Fecha | Fecha | Resultado Valor
inicio fin integral inicio fin integral inicio fin integral
1 Nov-00 Jul-03 -18,93 -1,40 Nov-00 | Sep-03 -23,68 -1,21 Abr-01 | Nov-05 -36,12 -1,43
2 Feb-15 | May-16 -12,00 -1,30 Abr-15 | Nov-16 -14,31 -1,46 May-15 | Nov-16 -8,86 -0,92
3 Nov-90 | Ene-93 -15,95 -1,48 May-89 | Mar-93 -23,06 -1,77 Nov-89 | Abr-93 -15,95 -1,75

Respecto a la duracion se observé que en la escala trimestral estuvieron los eventos
mas cortos de sequia y en la escala anual los eventos mas largos. Con relacion a
la severidad se evidencio que el evento 1 fue el que en general tuvo los valores mas
severos y en el evento 2 se observo que fue el que tuvo la severidad mas baja.
Finalmente, en el evento 3, se reportaron los valores mas intensos de sequia.

Los eventos 1, 2 y 3 representan periodos los cuales han sido gravemente afectados
por la fase calida del fendmeno ENSO. Por ejemplo, el evento 1 coincidi6 con fuertes
sequias en el pais donde se evidenciaron impactos significativos, por ejemplo en el
departamento de Narifio, se vieron afectadas 3890 hectareas de produccion de
alimentos (maiz, frijol, arroz, platano, yuca, mani) y se secaron varias microcuencas
que abastecian a 14 cabeceras municipales, veredas y corregimientos (El Tiempo,
2001). El evento 2 fue considerado por la NOAA (Administracion Nacional Oceanica
y atmosférica) como muy fuerte y durante el 2015-2016, se afectd la produccion
agricola, el sector energético, disminucion en las precipitaciones, entre otros (Weng
et al., 2020). En relacién con el evento 3, la NOAA lo catalogo como fuerte y entre
los afios 1991-1992, se produjeron diversos impactos en el pais, como: millonarias
pérdidas econdmicas en el sector hidroeléctrico, racionamiento de agua y energia
(ley Gaviria), reducciéon de la precipitacion y reduccién en el nivel de los rios y
embalses (Cerdn et al., 2019; Nobles-Orozco, 2016).
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7.7 Evaluacién espacial de la sequia a partir de los indices de sequia

7.7.1 Complemento del SPEI a partir del SPI

Para la espacializacion del SPEI, se aplicé el método de interpolacion kriging con el
fin de obtener una mayor cobertura espaciotemporal en el departamento de Narifio;
sin embargo, como se observé en el Anexo 6, los resultados no fueron coherentes,
ya que las interpolaciones solo se realizaron en areas cercanas a las estaciones,
desconociendo lo que ocurre en la region Pacifico o Amazédnica, por la inequitativa
distribucion de estaciones (Urrea et al., 2019).

Debido a esto, se calcul6 el indice SPI para las estaciones presentadas en la Figura
4, con el fin de complementar la identificacion y evaluacion de la sequia y tener
cobertura espacial del fenémeno. Posteriormente, se estimé el coeficiente R? entre
el SP1y el SPEI de cada escala temporal y se realizaron gréaficos de dispersion, con
el fin de observar la correlacion entre ambos indices, sus resultados se observan en
las Figuras 25 a 27.
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Figura 25 Correlacion entre el SPI'y SPEI trimestral
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Los resultados mostraron un R? promedio de 0,97 y un valor del intercepto
despreciable, por lo tanto, considerando la buena correlacion y la similitud entre la
escala, se estimo el SPEI a partir del valor conocido del SPI de las 47 estaciones,
con el fin de tener una mayor cobertura espacial para evaluar la sequia a lo largo
del departamento.

Este resultado es muy importante, debido a que para estimar el SPEI se requieren
datos de variables que son dificiles de medir, a diferencia del SPI que solo requiere
informacion de datos de precipitacion. La alta correlacion entre estos indices puede
atribuirse al concepto de “lluvia reciclada”, el cual es un fenbmeno que ocurre en
el tropico donde a partir de la evapotranspiracion captada del suelo ocurren lluvias,
y su aporte es de aproximadamente el 30-40% en Colombia (Cuartas & Poveda,
2002). En ese orden de ideas, resulta l6égico tener una correlacion tan alta, pues
implicitamente dentro del calculo del SPI se incluye el porcentaje de la
evapotranspiracion del ciclo hidroldgico, por lo tanto, utilizar este indice se convierte
en una buena alternativa técnica y operativa para evaluar la sequia.

7.7.2 Interpolacién sequia con el SPI

Los procesos de interpolacion de los periodos de mayor duracién por escala
temporal se presentan en las Figuras 28 a 33, el resto de los periodos se reportan
en el Anexo 7. Para la discusion de resultados se tendran en cuenta las cuencas de
Narifio las cuales se reportan en el Anexo 8.
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Figura 29 SPEI trimestral Abr-92 a Nov-92

Durante el periodo Oct-91 a Nov-92 se observo que inicialmente la severidad de la
sequia fue normal; sin embargo, conforme iban avanzando los meses la sequia
moderada y severa fueron abarcando las cuencas del Rio Mira, Telembi, Mayo,
Juanambu, Guaitara y Patia, ademas se evidencié sequia extrema en las cuencas
Guditara, Juanambu y Patia alto. Como resultado general se observé que la region
Pacifico no se vio tan afectada por las sequias, a diferencia de la region Andina la
cual fue la mas afectada en los tres periodos analizados a escala trimestral. Durante
el trimestre Ene-92 a Mar-92 el departamento de Narifio fue gravemente afectado
por sequia, ya que el 53% presento sequia moderada, el 17% sequia severay 6%
sequia extrema.
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Figura 31 SPEI semestral Mar-92 a Ene-93

Durante el periodo Sep-91 a Ene-93 se evidencio que la severidad del indice fue
moderada sobre todo en la cuenca del rio Guaitara, Chingual y San miguel, ademas
se observé que conforme iba transcurriendo los meses, la sequia severa iba
afectando las cuencas mencionadas y también se observl sequia extrema en las
cuencas Guditara, Juanambu y Telembi. Como resultado general se observo que la
region Pacifico no se vio afectada por sequias, a diferencia de la Andina fue la mas
afectada en los tres periodos reportados de la escala semestral.
semestre Ene-92 a Jun-92 el departamento de Narifio se vio considerablemente
afectado por sequia, ya que el 16% presento sequia moderada, el 38% sequia
severay 12% sequia extrema.
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Para el periodo Jun-00 a Abr-02 se observé que inicialmente la severidad del indice
fue moderada y severa en las cuencas Mayo y Juanambu, ademas conforme iban
avanzando los meses la sequia moderada y severa se fue extendiendo en las
cuencas del rio Mira, San Juan, Patia Alto y Chingual. En general, la region Pacifico
no se vio tan afectada por las sequias, a diferencia de la regién Andina como se
observo en los tres periodos analizados a escala anual. Finalmente, para el periodo
Sep-00 a Oct-01 el departamento de Narifio se vio gravemente afectado por sequia,
ya que el 43% presento sequia moderada, el 28% sequia severa y 3% sequia
extrema.

En conclusion, con la cartografia obtenida de las tres escalas temporales, fue
posible identificar los periodos mas secos y las cuencas mas afectadas por la
sequia. Considerando la destacada participacion agricola del departamento, este
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resultado es de interés para los municipios aledafios a las cuencas mas afectadas,
ya que servird como insumo para que los entes gubernamentales adopten politicas
para una adecuada gestion integral del recurso hidrico y medidas de adaptacion
ante la variabilidad climatica enfocadas a sequias, para garantizar la seguridad y
soberania alimentaria del pais.

El café es uno de los principales cultivos del departamento y acorde con la OIC
(Organizacion Internacional del Café) se esperan grandes retos debido al cambio
climatico y variabilidad del cambio climatico, pues la variabilidad de factores
ambientales (precipitacion, humedad y temperatura) afectard notablemente la
fenologia, etapas de crecimiento y grano y se propiciara el desarrollo de plagas y
enfermedades (Camargo, 2010; Panhuysen & Pierrot, 2014; Porter & Semenov,
2005).

Al considerar los posibles impactos que los eventos extremos pueden producir en
la productividad y calidad del café, se hace necesario conocer cuales zonas seran
las méas afectadas por sequia, por eso, con la cartografia obtenida en las Figuras
30-35, se espera que se identifiquen las zonas mas susceptibles a sequias y se
adopten medidas preventivas y correctivas para brindarle las condiciones éptimas y
garantizar la produccién del cultivo.
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8. CONCLUSIONES

e De las metodologias empiricas existentes para estimar la ETo, se observd
que el método de Hargreaves fue el que tuvo mejor desempefio y correlacion
con el de FAO-PM56 para el departamento de Narifio, un resultado
importante, ya que si se instalan mas estaciones que midan temperatura
maxima y minima, se podria tener mas datos de evapotranspiracion
potencial, ya que con las condiciones actuales la informacion es muy limitada.

e Las redes neuronales artificiales permitieron estimar la ETo con mayor
precision que los modelos de regresion lineal maltiple, lo cual demuestra que
la inteligencia artificial es una buena herramienta para la explicacion de
fendmenos climatolégicos.

e Laregion Pacifico es la regibn menos afectada por las sequias, un resultado
coherente, considerando que es una de las regiones mas lluviosas del
mundo. Por otro lado, la regién Andina si se vio gravemente afectada,
especificamente en los municipios aledafios a las cuencas Rio mayo,
Juanambu y Guditara, por eso, considerando que la principal actividad
socioecon6mica desarrollada es la agricultura, se recomienda implementar
planes de gestion integral del recurso hidrico medidas de adaptacion ante la
variabilidad climatica orientadas a las sequias, para no ver comprometida la
soberania y seguridad alimentaria.

e EI SPEI no es un buen indice para evaluar la sequia en el departamento de
Narifio como region tropical, ya que la red de estaciones disponibles para
medir variables necesarias parala ETo es muy escasa, lo cual dificulta mucho
su estimacion. Debido a la poca informacion disponible, el proceso de
interpolacion no permitié estimar la sequia correctamente para el resto del
departamento, sin embargo, al utilizar el SPI se amplio la espacialidad de la
sequia y se pudo realizar correctamente la interpolacion.

e EISPElincluye en el balance hidrico la ETo a diferencia del SPI, sin embargo,
se observé que al implementar este indice no hubo un cambio significativo
respecto al SPI, lo cual podria sugerir que implicitamente dentro del proceso
de estimacion del SPI se utiliza el concepto de “lluvia reciclada” de la ETo. A
diferencia de otros lugares del mundo, en el tropico la temperatura es una
variable muy estable, quizas por eso, en otros paises, donde la variabilidad
de la temperatura es mucho mayor, la implementacion del indice permite
tener una mejor explicacion de la sequia, por eso se recomienda utilizar el
indice SPI para evaluar la sequia en un contexto tropical como Narifio.
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9 RECOMENDACIONES Y FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

e Instalar mas estaciones que midan variables climatolégicas, debido a que la
informacion existente es muy limitada a nivel espaciotemporal, considerado
la vocacion agricola del departamento.

e Evaluar la sequia con el indice SPEI en otros departamentos del pais, ya
que, a pesar de que para Narifio, no hubo diferencias significativas respecto
al SPI, no significa que en el resto sea igual.

¢ Instalar mas lisimetros, debido a que los métodos actualmente utilizados para
el balance hidrico utilizan la ETo, lo cual podria estar generando un error, ya
gue no es la evapotranspiracion real.

¢ Implementar imagenes satelitales para medir variables climatologicas que
permitan evaluar diferentes indices de sequia, con el fin de mejorar la
resolucién espaciotemporal.

e Evaluar el SPEI en zonas de estudio por fuera del trépico, donde la variacion
de la temperatura es mayor, con el fin de observar si existen diferencias
significativas entre el indice SP1'y SPEI.

e Comparar los diferentes métodos de interpolacibn recomendados por la
literatura, para mejorar la prediccion del indice SPELI.
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