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Resumen

Este estudio evalu6 el impacto del fenémeno El Nino-Oscilacion del Sur (ENOS) sobre la variabi-
lidad del nivel del mar en el litoral Pacifico colombiano, con énfasis en las zonas urbanas de Ciudad
Mutis, Buenaventura y Tumaco. Se implementé una metodologia basada en el estandar CRISP-
DM, integrando técnicas de ciencia de datos, modelado geoestadistico y algoritmos de aprendizaje
profundo orientados a series de tiempo, con el objetivo de generar escenarios predictivos de sobreele-
vacién del nivel del mar y analizar su impacto espacial sobre ecosistemas y asentamientos humanos
vulnerables.

Para alcanzar este objetivo, se integraron multiples fuentes de datos, incluyendo series de tiempo
oceanograficas y atmosféricas (nivel del mar, temperatura superficial del mar, presion media a
nivel del mar, viento superficial y precipitacion acumulada), productos satelitales y de reanalisis
(CMEMS, ERA5, MSWEP), asi como datos altimétricos de alta resolucion obtenidos mediante
sensores como el Light Detention and Ranging - LiDAR. Las series temporales fueron sometidas a
procesos de limpieza, transformacion (analisis de anomalias, suavizado, estandarizacion) y analisis de
correlacién, tanto bivariado como multivariado. Posteriormente, se implementaron modelos de redes
neuronales recurrentes tipo Long Short-Term Memory (LSTM ), entrenados con series multivariadas
para predecir anomalias del nivel del mar asociadas a diferentes fases del ENOS.

Los resultados mostraron que los modelos LSTM alcanzaron un desempenio sobresaliente, con
coeficientes de determinacion (R?) superiores a 0.920 y errores cuadriticos medios (RMSE) inferio-
res a 0.011 m en todas las localidades. El modelo multivariado (Modelo 3), que utilizé directamente
las series de tiempo de las anomalias estandarizadas de las variables ambientales, superd en precision
a los modelos basados en componentes candnicos. Se identificaron asociaciones significativas entre
el nivel del mar y los indices ENOS, especialmente Nifio 3.4, as{ como con variables locales como la
presion y el viento zonal. Los eventos El Nino Canénico y Costero generaron las mayores sobreele-
vaciones (hasta 0.110 m), mientras que los eventos La Nifia provocaron descensos moderados (hasta
—0.060 m).

En paralelo, se generaron Modelos Digitales de Elevacion (MDE) a partir de datos LiDAR,
utilizando técnicas geoestadisticas (kriging) y métodos deterministicos (interpolacion lineal, ctubica
y por vecinos méas cercanos). La interpolacion lineal demostro ser la técnica méas precisa y estable,
con valores de R? superiores a 0.999 en las tres localidades. Estos MDE fueron fundamentales para
la construcciéon de escenarios de inundacion, definidos como la suma. de la marea maxima observada
(percentil 90), el run-up por oleaje (estimado mediante la formula de Stockdon) y la sobreelevacion
inducida por eventos El Niiio.

Los mapas de inundacién generados evidenciaron impactos sobre ecosistemas de manglar y areas
urbanas de alta vulnerabilidad, particularmente en Tumaco y Buenaventura. En Ciudad Mutis, se
observ) una afectaciéon considerable sobre zonas riberenias y humedales costeros. Estos hallazgos
resaltaron la utilidad de los modelos LSTM y del analisis geoespacial de alta resolucién como herra-
mientas técnicas para la predicciéon de riesgos costeros, la planificacion territorial y la formulacion
de estrategias de adaptacion frente a la variabilidad climatica en regiones altamente expuestas.
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CAPITULO 1

Introduccion

La oscilacion climéatica El Nifio-Oscilacion Sur (ENOS) es un fenoémeno de gran relevancia que
genera variaciones interanuales significativas en las condiciones atmosféricas y oceénicas a escala
global [1], [2]. [3], [4]. Esta oscilacion incluye una fase calida, conocida como El Nifo, que se carac-
teriza por el debilitamiento de los vientos alisios y la reduccion de la surgencia costera en el Pacifico
ecuatorial oriental, lo que ocasiona un calentamiento anémalo del océano 3], [5]. Por el contrario,
durante la fase fria, denominada La Nina, el fortalecimiento de los vientos alisios intensifica la sur-
gencia de aguas frias, disminuyendo la temperatura superficial del mar en el Pacifico oriental, con
impactos climaticos significativos en distintas regiones del mundo [6].

A nivel global, el ENOS modifica los patrones de precipitacion [6], [7], [8], alterando las condicio-
nes climaticas en regiones distantes del Pacifico tropical. Durante El Nifio, por ejemplo, el suroeste
de los Estados Unidos y el sur de Sudamérica tienden a experimentar un aumento en las precipita-
ciones, mientras que el sudeste asiatico y Australia suelen registrar sequias severas [9], [10]. Por el
contrario, La Nina se asocia con un incremento de las lluvias en el sudeste asiatico y Australia, y
una disminucion en el suroeste de los Estados Unidos y partes de América del Sur [6].

El ENOS también afecta el nivel del mar mediante mecanismos de expansiéon o contraccion
térmica del agua oceanica. Durante El Nino, el calentamiento de la superficie ocednica induce una
expansion térmica, elevando el nivel del mar en diversas regiones, mientras que La Nina puede
producir contracciones térmicas que reducen dicho nivel [11], [12]. Estos cambios son especialmen-
te relevantes para regiones costeras bajas, como el Pacifico colombiano, donde se han observado
impactos como inundaciones, erosion costera y salinizacion de acuiferos [13], [14].

El Pacifico colombiano concentra su poblacién en tres principales nicleos urbanos: Buenaventura,
Tumaco y Ciudad Mutis (Bahia Solano), donde reside aproximadamente el 90 % de la poblacién
regional [13]. Estas comunidades, en su mayoria asentadas en condiciones de pobreza, viven en
viviendas palafiticas construidas sobre el mar con materiales precarios, lo que las hace altamente
vulnerables a la erosion costera y al aumento del nivel del mar [15].

Este proyecto tuvo como objetivo comprender el impacto del fenémeno ENOS en la variabilidad
del nivel del mar. Para ello, se emplearon modelos de series de tiempo y algoritmos de machine
learning que permiten pronosticar el comportamiento del nivel del mar durante distintas fases del
fenomeno. Esta aproximacion permitié construir modelos espaciales integrados en un Sistema de
Informacion Geogréafica (SIG), ttiles para identificar y proyectar riesgos de inundacion y erosion
costera vinculados a fluctuaciones en la cota de inundacion.

La metodologia contempla la recopilaciéon y analisis de datos histéricos de variables océano-
atmosféricas (temperatura superficial del mar, precipitaciones, vientos, presion atmosférica, oleaje
y nivel del mar), los cuales fueron procesados mediante algoritmos de machine learning disenados



14 Capitulo 1. Introduccion

para modelar dindmicas temporales (series de tiempo), destacdndose el uso de redes neuronales
recurrentes tipo Long Short-Term Memory (LSTM) [16], [17], [18], por su capacidad para capturar
dependencias a largo plazo en series de tiempo complejas. Se busco identificar patrones que relacio-
naran estas variables con la manifestacion de diferentes tipos de eventos El Nino (Candnico, Modoki
y Costero) [19], [20], y analizar su influencia sobre el nivel del mar en el Pacifico colombiano.

Para cuantificar el impacto de estos cambios en el nivel del mar sobre la costa Pacifica colom-
biana, se desarrollaron modelos digitales de elevacion (MDE) a partir de datos de sensores remotos
como el Light Detection and Ranging (LiDAR), el cual consiste en una tecnologia activa de tele-
deteccidon que permite la adquisicidon precisa de datos geoespaciales tridimensionales, mediante la
emision de pulsos de luz laser. Estos pulsos, generalmente en el espectro infrarrojo cercano, son emi-
tidos a alta frecuencia desde una plataforma movil, como aeronaves, vehiculos terrestres o drones, y
se reflejan en las superficies del terreno y objetos presentes [21]. Al medir el tiempo que tarda cada
pulso (emisor) en regresar al sensor (receptor), se calcula la distancia entre el sensor y el objeto,
lo que permite generar nubes de puntos tridimensionales con coordenadas georreferenciadas (x, vy,
z) de alta densidad y precision con el uso de un sistema de posicionamiento global (GNSS) [21],
[22]. La integracion de estos componentes permite obtener mediciones exactas incluso en condiciones
topograficas complejas o en areas con vegetacion densa [21], [22].

Los datos obtenidos mediante LiDAR son procesados para generar diversos productos cartogra-
ficos, como Modelos Digitales de Elevacion (MDE), Modelos Digitales de Terreno (MDT) y Modelos
Digitales de Superficie (MDS). Estos productos son fundamentales en aplicaciones que requieren
un conocimiento detallado de la morfologia del terreno, como la planificaciéon urbana, la ingenieria
civil, la gestion de recursos naturales y la evaluacion de riesgos naturales [21], [22].

Los MDE derivados de LiDAR ofrecen una resolucion espacial significativamente superior a
la de otros métodos de adquisicion de datos topograficos, lo cual es clave para identificar zonas
vulnerables a la inundacién costera, modelar escenarios de intrusién marina y estimar posibles
impactos sobre infraestructura y ecosistemas. En este estudio, se abordé la problematica del ascenso
del nivel del mar inducido por el ENOS en el Pacifico colombiano, integrando aprendizaje automético
enfocado en series de tiempo y modelacion espacial de alta resolucion, desarrollando una metodologia
que combina la recopilacion y procesamiento de variables océano-atmosféricas con el uso de redes
neuronales LSTM para cuantificar las sobreelevaciones del nivel del mar durante diferentes tipos de
eventos El Nifio (Canodnico, Modoki y Costero). Estos valores, una vez integrados con los méaximos
histoéricos de marea y el run-up por oleaje, permitieron estimar cotas de inundacién por localidad,
que fueron proyectadas sobre Modelos Digitales de Elevacion derivados de datos LiDA R, obteniendo
asi escenarios centimétricos de exposicién costera.

El documento se estructura conforme a la metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining), abordando de forma sistematica cada una de sus fases. El Capitulo 2
corresponde a la etapa de comprension del negocio, donde se contextualiza la problemaética, se formu-
lan los objetivos del proyecto y se presenta el marco de referencia teorico y conceptual. El Capitulo
3 desarrolla la fase de comprension y preparacion de los datos, detallando las fuentes, técnicas de
limpieza, transformaciéon y analisis exploratorio, tanto para las series oceénicas y atmosféricas como
para los modelos topograficos LiDAR.
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El Capitulo 4 aborda la fase de modelado, en la cual se implementan redes neuronales LSTM para
la predicciéon del nivel del mar y se generan modelos digitales de elevacion mediante geoestadistica.
A continuacién, el Capitulo 5 presenta la fase de evaluaciéon de los modelos predictivos y espaciales,
mediante métricas estadisticas y validaciones especificas. En el Capitulo 6 se desarrolla la fase
de resultados y discusion, presentando los escenarios predictivos de sobreelevacion y sus efectos
espaciales sobre las zonas urbanas costeras de Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco. Finalmente,
el Capitulo 7 expone las conclusiones generales del estudio y plantea recomendaciones y lineas de
trabajo futuras orientadas a la gestion del riesgo climatico y la planificacion territorial adaptativa.






CAPITULO 2

Contextualizacion del Proyecto

2.1. Definicion del Problema

El fendmeno ENOS constituye una de las principales fuentes de variabilidad interanual del sis-
tema climético global. Se caracteriza por un calentamiento anémalo de las aguas superficiales y
subsuperficiales del océano Pacifico ecuatorial [2]. Segtn su origen y comportamiento, se recono-
cen distintas variantes del evento, Candnica, Modoki y Costera, cada una con particularidades que
generan alteraciones significativas en el sistema océano-atmosfera, afectando variables como la tem-
peratura superficial del mar, el nivel del mar, los vientos, la presion atmosférica y las precipitaciones
[23], [24], [25], [26].

En el contexto de la costa Pacifica colombiana, estudios previos han evidenciado que estos eventos
pueden provocar tanto elevaciones como descensos en el nivel del mar, dependiendo de si se trata
de la fase calida (El Nifo) o fria (La Nifia), cominmente asociados con la propagacion de la Onda
Kelvin Ecuatorial (OKE) [27]. Dichas alteraciones impactan de forma directa las zonas costeras de
la region [28], [29], [30].

Actualmente, la region enfrenta riesgos crecientes de inundacién y erosion costera, agudizados por
el ascenso del nivel del mar, los efectos de ENOS, las condiciones climéticas locales y otros fen6menos
de distinta escala. Este problema representa una amenaza critica para las comunidades costeras, la
infraestructura y los ecosistemas estratégicos de la regiéon, y su monitoreo resulta fundamental para
la planificacién de proyectos costeros y operaciones portuarias [31].

Entre los principales riesgos se encuentra la salinizaciéon de los acuiferos costeros —de los que de-
penden comunidades como Tumaco y Guapi ante la limitada cobertura de sistemas de acueducto—,
as{ como la pérdida de cobertura de manglares y bosques inundables. Estos ecosistemas cumplen
un rol vital para la reproduccién y el ciclo de vida de recursos hidrobiolégicos clave como la pian-
giia, el camarén y peces pelagicos, los cuales dependen de estos habitats en sus primeras etapas de
desarrollo |32].

Frente a este panorama, se requiere un anélisis exhaustivo que vincule los eventos ENOS con
los cambios especificos en las condiciones océano-atmosféricas, considerando también el efecto com-
binado de las mareas y el oleaje local. Este proyecto, con un enfoque integrado desde la ciencia de
datos, se propuso cuantificar dichos efectos y desarrollar modelos predictivos (LSTM) que permitan
comprender mejor las implicaciones de El Nino en el Pacifico colombiano, evaluando particularmente
sus impactos en areas como Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco (Figura 2.1) desde un enfoque
geoestadistico.
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2.1.1. Formulacion

La pregunta central de este proyecto fue: ;Como afecta el fenémeno El Nifo, en sus distintas
variantes, el nivel del mar en el Pacifico colombiano, y cuéles son los impactos esperados de esta
sobreelevacion en combinacién con las condiciones oceanogréficas locales en los cascos urbanos de
Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco?

2.1.2. Sistematizacion

Para responder esta pregunta principal, se derivaron las siguientes preguntas de sistematizacion:

» ;Qué patrones de asociacion existen entre las variables océano-atmosféricas (temperatura su-
perficial del mar, nivel del mar, vientos y presion atmosférica) y las diferentes génesis de El
Nino (Canoénico, Modoki y Costero)?

= ;Como se comporta el nivel del mar bajo los diferentes escenarios ENOS (Nifia y Nino) en
relacion con su génesis (Modoki, Canonico y Costero)?

= ; Al relacionar el nivel del mar con otras variables se puede predecir el comportamiento del
nivel del mar por influencia climatica y sus efectos en la costa?

= ;Coémo afecta cada uno de estos escenarios predictivos de la variacién del nivel del mar a la
costa del Pacifico colombiano (Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco), en combinacion con
las condiciones oceanogréficas locales?

Estas preguntas orientaron la estructuracion del analisis y la construccion de modelos predictivos
enfocados en evaluar el impacto del fenomeno El Nifio sobre las tres principales localidades de
la region, proporcionando asi una comprension mas precisa del riesgo de inundacion asociado a
un evento de variabilidad climética, lo que a su vez proporciona insumos técnicos clave para la
formulacion de posibles estrategias de mitigacién y adaptaciéon en el territorio.

2.2. Objetivos

2.2.1. Objetivo General

Evaluar el impacto del fenomeno de variabilidad climéatica El Nifio-Oscilacion Sur (ENOS) sobre
el nivel del mar, en la cuenca del Pacifico colombiano y analizar los efectos combinados de esta
sobreelevacion con las condiciones oceanograficas locales y sus impactos en la costa, utilizando
modelos de series de tiempo y algoritmos de machine learning, para determinar los riesgos de
inundaciones en la region.
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2.2.2. Objetivos Especificos

» Identificar los patrones de asociacion entre las variables océano-atmosféricas (temperatura
superficial del mar, nivel del mar, vientos y presion atmosférica) y las distintas variantes del
fenémeno de El Nifio (Canonica, Modoki y Costera) mediante el uso de modelos de series de
tiempo y algoritmos de machine learning orientados a las series de tiempo.

= Desarrollar escenarios predictivos sobre la elevacion del nivel del mar a partir de los patrones
de correlacion identificados para cada tipo de El Nino, utilizando modelos de series de tiempo
y algoritmos de machine learning orientados a las series de tiempo.

» Evaluar el impacto de los escenarios predictivos de las variaciones del nivel del mar (expan-
sién o contraccion) sobre la costa del Pacifico colombiano en Ciudad Mutis, Buenaventura y
Tumaco, y su relacion con las condiciones oceanograficas locales (mareas y oleaje), a partir
de modelos digitales de terreno y la distribucién de los ecosistemas costeros.

2.3. Marco de Referencia

El fenbmeno ENOS es una de las mayores fuentes de variabilidad climéatica interanual, afectando
significativamente las condiciones atmosféricas y oceénicas a nivel global. El objetivo de esta inicia-
tiva de investigacion se basa en evaluar y pronosticar el impacto de las distintas variantes del ENOS
(Canoénica, Modoki y Costera) sobre el nivel del mar en la costa del Pacifico colombiano, utilizando
modelos de machine learning basados en series de tiempo. Dentro del marco referencial, se explora-
ran los principios fundamentales del ENOS, su mecanismo de accién, y como sus variantes afectan las
variables océano-atmosféricas clave, tales como la temperatura superficial del mar, el nivel del mar,
la presion atmosférica y los vientos en superficie; asi como los antecedentes, en los cuales se revisaran
estudios previos y casos especificos que demuestran la relevancia y los efectos de este fenémeno en la
costa del Pacifico colombiano. Este enfoque permitié desarrollar modelos predictivos, que facilitaron
una comprension del riesgo al que estan expuestas estas poblaciones, proporcionando herramientas
técnico-cientificas para la elaboracion de estrategias efectivas de mitigacion y adaptacion frente a la
sobreelevacion del nivel de la mar inducida por el ENOS.

2.3.1. Marco Teérico

La atmosfera terrestre es un sistema dindmico compuesto por una mezcla de gases que rodean
nuestro planeta. Este sistema es fundamental para la distribucion del calor, la humedad y otros
elementos esenciales que determinan el clima global [28]. La circulacion atmosférica es impulsada
principalmente por el calentamiento diferencial de la superficie terrestre, entre el Ecuador y los
polos. Este gradiente térmico genera diferencias de presion que impulsan las masas de aire, creando
patrones de movimiento a gran escala conocidos como celdas de circulacion [33].

Una contribucién fundamental a la comprension de estas dindmicas fue realizada por Sir Gilbert
Walker, quien, al estudiar los monzones de la India, identificé la existencia de correlaciones entre
presiones atmosféricas en regiones distantes del planeta, particularmente entre el océano Indico y
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el Pacifico. A partir de estos hallazgos se definié la Oscilacion del Sur, medida por el Indice de
Oscilacion del Sur (SOI), que capta la diferencia de presion entre Tahiti y Darwin [2|, [34]. Estas
conexiones a larga distancia, conocidas como teleconexiones, son claves para entender fendémenos
climéticos como el ENOS que alteran patrones globales.

En particular, la atmosfera del planeta tierra no solo presenta patrones constantes de circu-
lacién, sino también una variabilidad climatica significativa que se manifiesta en multiples escalas
temporales y espaciales [2|. La variabilidad climatica se refiere a las fluctuaciones naturales del clima
alrededor de su estado promedio debido a factores internos y externos del sistema climéatico [35],
[2]. Estas fluctuaciones pueden ser observadas en cambios anuales de temperatura, precipitacion y
patrones de viento. A nivel global, estos cambios son impulsados por variaciones en la energia solar
recibida y la dindmica interna del sistema climético, que incluye la interaccién entre la atmosfera,
los océanos, la criosfera y la biosfera [36].

En este contexto, las oscilaciones climaticas, que son variaciones perioédicas o cuasi-periddicas
en el sistema climético, que pueden durar desde meses hasta décadas, juegan un papel importante.
Dentro de estas se incluyen fenémenos notables como El Nino/La Nifia -Oscilacion del Sur (ENOS),
la Oscilacion del Atlantico Norte (NAO), la Oscilacion Decadal del Pacifico (PDO), entre otras |2],
[36]. Estas oscilaciones tienen la capacidad de modificar significativamente los patrones climéticos
regionales y globales, afectando aspectos como las precipitaciones, las temperaturas y la frecuencia
e intensidad de eventos extremos [37]. Por tanto, es fundamental comprender esta variabilidad
climética para predecir y mitigar los impactos en diferentes regiones del mundo.

El fenémeno de variabilidad climética interanual ENOS, tiene un impacto significativo en los
patrones climaticos a escala mundial. Este fenémeno se caracteriza por el calentamiento anémalo
de las aguas superficiales del océano Pacifico ecuatorial central y oriental, que resulta en cambios
drasticos en la circulacion atmosférica y oceanica [34].Este evento, segtin su génesis, puede clasificarse
en tres variantes. El Nino Canoénico se origina en el Pacifico oriental, frente a las costas de Pera y
Ecuador, con una propagaciéon hacia el oeste. El Nifio Modoki se caracteriza por un calentamiento
anémalo en el Pacifico central, mientras que en el este y oeste se presentan anomalias frias o neutras.
Por tltimo, el Nifio Costero corresponde a un calentamiento localizado en el Pacifico oriental cercano
a la costa de Peru y Ecuador y puede propagarse hacia el oeste. Cada una de estas modalidades
presenta impactos climaticos diferenciados en términos de intensidad, extension espacial y efectos
regionales [2], [38], [39], [40].

La periodicidad del fenémeno El Nifio oscila entre 2 y 7 afios, con una duracién promedio cercana
a los 10 meses. Estos eventos, comuinmente asociados al paso de Ondas Kelvin, generan alteraciones
significativas en variables ambientales como la temperatura del mar, los patrones de precipitaciéon
y la presion atmosférica. Ademas de sus efectos climaticos, El Nino puede inducir modificaciones
temporales en la estructura bioldégica marina, provocar migraciones de especies y alterar la geo-
morfologia costera mediante eventos de inundacion. Asimismo, sus impactos se extienden a sectores
como la agricultura, con el aumento de sequias severas, la pesca y las economias tanto locales como
globales |2].

Para comprender con mayor profundidad los impactos del fenémeno El Nifio sobre las variables
climatologicas y oceanograficas, se recurre a una combinacién de técnicas de observacién remota
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y mediciones directas. En este contexto, los satélites desempenian un papel fundamental al ofrecer
registros continuos y de alta resolucién, tanto temporal como espacial, de pardmetros clave como
la temperatura superficial del mar, la altura del nivel del mar y precipitaciones [1]. Estos datos son
esenciales para identificar patrones de anomalia asociados a la dinamica del ENOS y fortalecer la
capacidad de monitoreo a gran escala.

Complementariamente, los cruceros oceanograficos permiten la adquisicion de datos in situ, faci-
litando mediciones detalladas de temperatura, salinidad y corrientes oceanicas en diferentes niveles
de profundidad mediante el uso de instrumentos como los sensores de Conductividad-Temperatura-
Profundidad (CTD) [41]. A su vez, los maredgrafos constituyen una herramienta clave para registrar
variaciones del nivel del mar en zonas costeras, mientras que las boyas de observacion automética,
como el sistema TAO/TRITON, ofrecen monitoreo en tiempo real de las condiciones ocednicas y
atmosféricas en el Pacifico tropical [42], [43|. Estas observaciones son integradas con salidas de mo-
delos numéricos y redes internacionales de intercambio de datos, garantizando una base s6lida para
la investigacion cientifica y la elaboracion de proyecciones robustas sobre la evolucion del fenémeno
ENOS.

2.3.2. Antecedentes

El estudio de la forma de la Tierra es una de las disciplinas més amplias e importantes para la
planificacién espacial, la evaluacion de riesgos e impactos naturales y antrépicos, y la conservacion
del medio ambiente. Dentro de esta disciplina, la medicién del nivel medio del mar proporciona un
estimado crucial del comportamiento del sistema climatico.

Los cambios en el nivel medio del mar pueden ser provocados por diversos factores, como el
movimiento de las placas tecténicas, el oleaje, el viento, las mareas, el derretimiento de las grandes
capas de hielo, los cambios en los reservorios de agua terrestres y la expansion térmica [44]. Com-
prender la relacion entre el nivel del mar y el clima es esencial, especialmente para pronosticar los
impactos que estos cambios pueden tener debido a las oscilaciones climéaticas [45].

El estudio del nivel del mar ha requerido el uso de diversas técnicas a lo largo del tiempo. Desde
el siglo XVIII, los mareografos han constituido el principal instrumento para su monitoreo [45].
No obstante, esta metodologia presenta limitaciones importantes, entre ellas la inconsistencia en
los registros en multiples regiones del mundo, debido a la necesidad de mantenimiento frecuente y
a la obsolescencia de algunos equipos, que impide la recopilaciéon continua de datos a largo plazo.
Ademés, los mareografos registran el nivel del mar en funcién de un punto fijo sobre la superficie
terrestre, lo que los hace vulnerables a desplazamientos verticales de la corteza terrestre, generando
posibles distorsiones en las mediciones [45], [44].

Para superar las limitaciones inherentes a los mareografos, se han desarrollado y adoptado tec-
nologias més avanzadas, entre las cuales destaca la altimetria satelital. Esta técnica permite obtener
mediciones del nivel del mar con mayor precision, coherencia y cobertura espacial a escala global. La
combinacién de estas observaciones modernas con los registros historicos de los maredgrafos ha per-
mitido construir series de tiempo mas robustas, proporcionando una visién integral y detallada de
la evolucion del nivel del mar. Desde la década de 1990, misiones espaciales como TOPEX /Poseidén
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[46], Jason-1 [47], GRACE [48], Envisat [49] y OSTM/Jason-2 [50] han generado registros continuos
sobre la altitud de la superficie oceanica, constituyendo una fuente clave para el analisis de los
patrones y tendencias del nivel del mar a largo plazo.

El anélisis de estos datos ha permitido a numerosos estudios documentar un ascenso sostenido
del nivel medio del mar a nivel global, atribuido en gran parte a la expansion térmica de los océanos
[51], [52], [53], [54]. No obstante, también se ha evidenciado una marcada variabilidad regional,
con tasas de aumento significativamente diferentes entre distintas zonas geograficas. Por ejemplo,
en el mar del Sur de China se ha registrado una tasa de ascenso de 5.5 mm/ano, muy superior al
promedio global [55]. Estas diferencias responden a miltiples factores, entre ellos las variaciones en
la temperatura superficial del mar, los patrones de presion atmosférica y la redistribucién de masas
de agua oceanica [11], [56], [57], [58].

Este tipo de hallazgos resalta la importancia de continuar fortaleciendo los sistemas de observa-
cion satelital y de avanzar en el entendimiento de los procesos que explican la variabilidad del nivel
del mar, tanto a escala global como regional. En este sentido, estudios realizados en Colombia han
aportado evidencia sobre la relaciéon entre el fenémeno ENOS y las fluctuaciones del nivel del mar.
Por ejemplo, Poveda et al. [59] correlacionaron registros historicos de 50 rios del pais con el Indice
de Oscilacion del Sur (SOI), confirmando la influencia de las fases extremas del fen6meno sobre la
hidrologia nacional. De manera complementaria, Lopez et al. [60] analizaron series de nivel relativo
del mar y las compararon con el SOI, identificando anomalias de hasta 30 cm durante eventos de El
Nino y estimando tasas de incremento y descenso en el delta del rio Mira. Por su parte, Rodriguez-
Rubio [61] propuso un indice multivariado para la costa occidental de Colombia, basado en series
de temperatura superficial del mar, precipitacion y temperatura ambiente, que se ha convertido en
un referente para el seguimiento y vigilancia del ENOS en el Pacifico sur colombiano.

En los altimos anos, el anélisis del impacto de El Nino sobre el nivel del mar ha incorporado
enfoques basados en ciencia de datos, destacandose el uso creciente de algoritmos de machine learning
para mejorar la capacidad de prediccion y alerta temprana. Por ejemplo, Lai et al. [62] emplearon
algoritmos como Support Vector Machines (SVM) y Genetic Programming (GP) para desarrollar
un sistema de alerta ante inundaciones derivadas de la variabilidad climatica en Malasia, logrando
predicciones altamente precisas del nivel medio del mar. Nieves et al. [63] demostraron el potencial
de modelos como Gaussian Processes (GP) y redes neuronales recurrentes (RNN) para anticipar
la variabilidad regional del nivel del mar en horizontes temporales de meses a anos. De forma
similar, Hazrin et al. |64] implementaron seis algoritmos, entre ellos regresion lineal, SVM, arboles de
regresion, redes neuronales artificiales y regresion por procesos gaussianos, para realizar predicciones
diarias en las costas de Malasia, contribuyendo al diseno de estrategias de mitigacion frente a
fenémenos climéaticos extremos.

Muslim et al. [65], estudiaron la influencia de los parametros meteorologicos en la exactitud sobre
la prediccion de nivel del mar en Sabah, Malasia, utilizando técnicas de inteligencia artificial como
las multilayer perceptron neural networks (MLP-ANN) y un adaptative neuro-fuzzy interference
system (ANFIS). Jamali et al. [66] utilizo cuatro modelos de regresion: Decision Tree Regression
(DTR), Decision Forest Regression (DFR), Linear Regression (LR), y Bayesian Linear Regression
(BLR), para hacer predicciones mensuales sobre las oscilaciones del nivel del mar, para desarrollar
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un sistema de alerta temprana. Balogun et al. [67] realizaron un estudio que integra variables
ocednico-atmosféricas para predecir la variacién del nivel del mar en la costa occidental de Malasia
peninsular usando técnicas de machine learning y deep learning. Los resultados mostraron que la
combinacién de estas variables mejora la precision de los modelos AutoRegressive Integrated Moving
Average (ARIMA), Support Vector Regression (SVR) y Long Short-Term Memory (LSTM) Neural
Network, siendo el modelo LSTM el més preciso en la mayoria de las estaciones, excepto en Pulau
Langkawi, donde ARIMA fue mejor debido a la influencia de las mareas.

Lai et al. [68] evaluaron la capacidad del algoritmo de machine learning Reduced Support Vector
Machine (RSVM ), para predecir los cambios en el nivel del mar en la costa este de Malasia peninsu-
lar, utilizando datos mensuales de nivel del mar, temperatura superficial del mar, lluvia y cobertura
de nubes. Los resultados mostraron que el modelo predijo con precisién los aumentos del nivel del
mar en Kerteh, Tanjung Sedili y la isla de Tioman, con coeficientes de correlacion de 0.86, 0.83 y
0.86, respectivamente, y errores muy bajos en comparacion con los datos histéricos, sugiriendo que
el modelo RSVM es una herramienta prometedora y confiable para los tomadores de decisiones.

Bagheri et al. [69] utilizaron la Nonlinear Autoregressive Exogenous-Neural Network (NARX-
NN) y métodos de anélisis en Sistemas de Informacion Geogréfica GIS para estimar la tasa de
aumento del nivel del mar y desarrollar mapas de peligros costeros, simulando un aumento méximo
de 79.26 mm/ano y una tasa promedio de erosion de 1.48 m/ano entre 2013 y 2020 en la costa de
Terengganu. Las areas mas vulnerables incluyeron Kuala Nerus, Pendagan Buluh y Kuala Ibai, con
Batu Rakit mostrando la mayor tasa de erosion. Kumar et al. [70] utilizaron la implementacion de
técnicas de inteligencia artificial para modelar y predecir el realineamiento de la costa oriental de
Odisha, India. Se analizaron imagenes satelitales (Landsat) utilizando filtros de deteccion de bordes,
principalmente Sobel y Canny, para extraer informacion esencial y determinar el desplazamiento
de la costa a partir de modelos espaciales en un Sistema de Informacién Geografica SIG. Los datos
de desplazamiento de la costa, junto con datos meteorologicos y pardmetros de marea y olas, se
utilizaron como entradas en algoritmos de machine learning (Artificial Neural Network (ANN), K-
Nearest Neighbors (KNN) y Support Vector Machine (SVM)) para predecir el desplazamiento de la
costa. El analisis mostré que la velocidad del viento y la altura de las olas eran los factores més
importantes, y el modelo ANN super6 a KNN y SVM con una precision del 86 %.

Alshouny et al. [71] presentaron un marco innovador de pasos interdependientes basado en la
Transformacion Wavelet (WT) y algoritmos de Inteligencia Artificial (AI) para la prediccion de
la variacion del nivel del mar. Primero, se realizé un enfoque de tiempo-frecuencia wavelet junto
con un analisis armoénico para comprender mejor el comportamiento de variacion del nivel del mar.
Luego, aplicaron el Neighborhood Component Analysis (NCA) para la seleccion de caracteristicas.
Finalmente, utilizaron un algoritmo de Deep Learning Neural Network (DLNN) para predecir con
precision la variacion del nivel del mar basado en un nuevo conjunto de datos compactado.

Todas estas aplicaciones de técnicas de Ciencia de Datos en el anélisis del comportamiento del
nivel del mar en escenarios del Fenémeno de El Nino demuestran la versatilidad, aplicabilidad y
desemperio de estos algoritmos. Estos avances permiten hacer predicciones precisas que no solo faci-
litan el desarrollo tecnologico, sino que también mejoran la administracién piblica y la gobernanza
del territorio. Al proporcionar herramientas mas fiables para la prediccion de fendémenos climaticos
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y sus impactos, se fortalecen las estrategias de mitigacion y adaptacion frente a desastres naturales.
Ademas, estas predicciones informadas permiten tomar decisiones més acertadas en la planificacién
urbana, la gestion de recursos y la proteccion de las comunidades costeras vulnerables.






CAPITULO 3

Exploracion y preparacion de datos

3.1. Contexto

La exploracién y preparaciéon de datos constituyeron una de las etapas més relevantes en el
desarrollo de esta investigacion, dado que la calidad, consistencia y pertinencia de las variables
seleccionadas resultaron fundamentales para la validez y fiabilidad de los analisis posteriores y, en
altima instancia, para alcanzar los objetivos planteados. Este capitulo describe el proceso seguido
para la recoleccion, integracion, limpieza y transformacion de los datos necesarios para modelar la
respuesta del nivel del mar ante la variabilidad ocednica y atmosférica en el Pacifico colombiano.

Para lograr una mayor compresion de las variables, se emplearon diversas fuentes, incluyendo
series de tiempo provenientes de estaciones mareograficas, productos de reanalisis atmosférico y
oceanico, y datos obtenidos mediante sensores remotos. Estos conjuntos de datos fueron someti-
dos a técnicas estadisticas y visuales, con el fin de identificar patrones inherentes, posibles valores
atipicos y datos faltantes. Asimismo, se aplicaron las transformaciones necesarias para garantizar
la homogeneizacion temporal y espacial de las series, lo que incluyd la generacion de anomalias
estandarizadas, con el objetivo de resaltar las fluctuaciones interanuales asociadas a la variabilidad
climética y facilitar su posterior anélisis comparativo entre variables.

Adicionalmente, se integraron datos LiDAR(Light Detection and Ranging, por sus siglas en
inglés) de alta resolucion para la generacion de Modelos Digitales de Elevacion (MDE), utilizados
posteriormente para el analisis espacial de la exposicién costera. En las secciones de este capitulo,
se detallan las fuentes de datos utilizadas, los procedimientos de exploracién inicial implementados
y las técnicas de transformaciéon aplicadas como paso metodologico previo a las etapas de modelado
y evaluacién de resultados.

3.2. Fuentes de Datos

La presente investigacion integré datos de miltiples fuentes, tanto in situ como remotas, con el
proposito de capturar de forma representativa la variabilidad espacio-temporal de las condiciones
océano-atmosféricas en el Pacifico colombiano, en el contexto de los eventos asociados al fendémeno El
Nino-Oscilacion del Sur (ENOS). A continuacion, se describen las principales fuentes de informacion
empleadas.
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3.2.1. Series de tiempo oceanograficas y atmosféricas

En cuanto a las variables oceanograficas y meteorologicas registradas en las estaciones costeras,
se utilizaron series de tiempo mensuales de nivel del mar, presién media al nivel del mar, campo
de viento superficial y precipitacion acumulada. Estos datos fueron proporcionados por la Red de
Medicion de Parametros Oceanograficos y de Meteorologia Marina (Red MPOMM) de la Direccion
General Maritima (DIMAR), a través del Centro de Investigaciones Oceanograficas e Hidrograficas
del Pacifico (CCCP). Las mediciones son obtenidas mediante sensores automaticos instalados en es-
taciones meteo-mareograficas, los cuales operan bajo estandares internacionales, generando registros
minutales y horarios que fueron agregados a escala mensual para esta investigacion.

Adicionalmente, se integraron los indices climéticos ENOS, incluyendo Nino 142, Nino 3,
Nino 3.4 y Nino 4, obtenidos del Climate Prediction Center (CPC) de la NOAA. Estos indi-
ces representan anomalias de temperatura superficial del mar en regiones especificas del Pacifico
tropical (regiones El Nifio) y constituyen indicadores ampliamente utilizados para caracterizar la
fase, intensidad y tipo de evento ENOS [4], [5]. Fueron empleados como series de tiempo mensuales
para explorar la relacion entre la variabilidad climéatica y el comportamiento del nivel del mar en la
region.

En cuanto a las fuentes de datos espaciales, se incorporaron variables derivadas de productos
globales de reanalisis y sensores remotos, seleccionados por su validez cientifica, disponibilidad
histérica y resolucion adecuada para estudios regionales. Estas incluyen:

» Copernicus Marine Service (CMEMS): Esta fuente proporciona datos de reanalisis men-
suales del nivel medio del mar, temperatura superficial del mar (TSM) y oleaje (altura signifi-
cativa y periodo medio), derivados de altimetria satelital, boyas y modelos numéricos globales,
con una resolucién espacial de 0.083° x °. El producto de oleaje utilizado corresponde a una fre-
cuencia temporal de 3 horas, posteriormente agregado a mensual para el analisis de escenarios
extremos costeros [72].

» ERA5 (ECMWF): Esta base de datos de reanalisis atmosférico, integra multiples fuentes de
observacion (satelitales, aeronauticas y de superficie) mediante asimilacion de datos y modelos
dinamicos, con cobertura global y resoluciéon de 0.25° x 0.25° con frecuencia mensual. De este
producto se extrajeron presion media al nivel del mar (MSLP) y viento superficiales (10 m)
(componentes zonal - U y meridional - V) |73].

s MSWEP: Este conjunto de datos hibrido, combina observaciones terrestres, estimaciones
satelitales y modelos reanalizados y ponderados mediante técnicas estadisticas para generar
un producto robusto de precipitacién global acumulada mensual con resolucion de 0.1° x 0.1°
[74].

3.2.2. Obtencion de los datos LiDAR

Los datos LiDAR utilizados para los analisis de impactos costeros fueron adquiridos por la
DIMAR en las zonas urbanas de Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco, a través de la Subdireccién
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Tabla 3.1: Resumen de fuentes de datos utilizadas en la investigacién
Tipo de Fuente / Variables Periodo lziizh:::;;l RSSSO:;?;(I)H
dato Producto p p
Estaciéon
o . . Tumaco, Bue-
Datos in situ  DIMAR — Nivel del mar, 2009-2021 Horaria
CCCP Presion naventura,
) ’ Ciudad Mutis
Viento,
Precipitacion
Indices NOAA - CPC Niiio 1+2, 1950-2024 Mensual Por regiéon
climaticos Nifno 3, Nifio
3.4, Nino 4
Reanélisis ERA5S Presion, 1980-2024 Mensual 0.25° x 0.25°
atmosférico (ECMWF) Viento U/V
s . 0.083° x
Reanélisis CMEMS — Nivel del mar, 1993-2021 Mensual .
- . 0.083
oceanico Copernicus TSM
Oleaje CMEMS ~  Altura 1993 2021 3 horas 0.085" x
. . . 0.083
Copernicus significativa,
Periodo medio
Precipitacion ~ MSWEP Precipitaciéon ~ 1979-2023 Acum. mensual  0.10° x 0.10°

acumulada
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de Operaciones de Inteligencia de la Fuerza Aeroespacial de Colombia.

La adquisiciéon de los datos brutos mediante tecnologia LiDAR se fundament6é en sistemas de
referencia geodésicos precisos y adaptados a la ubicacion geografica de cada area de estudio. Para
Ciudad Mutis y Buenaventura, se emple6 el DATUM MAGNA-SIRGAS Bogota-Oeste, mientras
que para la ciudad de Tumaco se utilizdé el DATUM MAGNA-SIRGAS Bogota-Oeste-Oeste. Ambos
datums, definidos dentro del marco de MAGNA-SIRGAS para Colombia, garantizan la consistencia
y la correcta referenciacion horizontal de las mediciones en sus respectivas zonas de influencia. Todos
estos datos tienen entre 3 y 8 puntos laser por metro cuadrado como resoluciéon espacial.

En cuanto a la proyecciéon cartografica, se aplicaron las siguientes: para Ciudad Mutis y Buena-
ventura se us6 la EPSG:3115, correspondiente a la Transverse Mercator (TM) origen Bogota. Para
la ciudad de Tumaco, la proyeccién utilizada fue la EPSG:3114, también una Transverse Mercator
(TM) pero con un origen y parametros especificos optimizados para esta region del occidente co-
lombiano. Estas proyecciones cilindricas conformes son estandares para la cartografia oficial en sus
respectivas areas, minimizando la distorsion en las cercanfas de sus meridianos centrales y facilitando
la realizacién de calculos de distancias y &reas con alta precisién en cada zona de estudio.

Posteriormente, los datos LiDAR fueron sometidos a un proceso de postprocesamiento. Esta
etapa se integrd informacion proveniente de diversas fuentes de posicionamiento y navegacion, in-
cluyendo el Sistema de Posicionamiento Global (GPS), la Unidad de Medicion Inercial (IMU) y
el propio sensor LiDAR. La combinacién de estas fuentes permitié6 una determinacion de la tra-
yectoria del sensor y la orientaciéon de cada pulso laser, asegurando la correcta georreferenciacién
de los datos en los datums y proyecciones definidos. Adicionalmente, se implementaron protocolos
de control de calidad y validacién para asegurar la exactitud posicional y tematica de los datos,
verificando la coherencia con puntos de control terrestre y otras fuentes de informacion geoespacial
en cada una de las areas levantadas. La correccion geométrica del modelo de elevacion se realizd
conforme a la metodologia de Posicionamiento Geodésico Preciso (PPP) o Posicionamiento Absolu-
to Preciso, eliminando errores sisteméticos y garantizando la integridad espacial de la informacién
altimétrica con respecto al datum vertical implicito en MAGNA-SIRGAS, todo ello considerando
las particularidades geodésicas de cada zona.

Finalmente, se procedio6 a la clasificacion de cada uno de los retornos laser, diferenciando entre
elementos del terreno, vegetacion y construcciones, constituyendo un insumo fundamental para
diversas aplicaciones tematicas como la generacion de modelos digitales de elevacion (MDE), en
las zonas urbanas de Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco. La totalidad de estos procedimientos
se ejecutd en estricto cumplimiento de los lineamientos técnicos y requerimientos especificados por
la DIMAR, y bajo los estdndares establecidos en la Norma Técnica Colombiana - NTC 4611 —
Metadatos Geograficos - Primera Actualizacion, asegurando la correcta documentaciéon de todos los
parametros de referencia espacial y la calidad de los datos generados para cada una de las areas de
estudio.

3.2.2.1. Ciudad Mutis, Chocd

Ciudad Mutis, también conocida como Bahia Solano, esta ubicada en la costa norte del depar-
tamento del Chocd, en el noroccidente de Colombia, sobre la costa del Océano Pacifico. Especifi-
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camente, se encuentra en la Serrania del Baudo. La cabecera municipal se llama Ciudad Mutis, en
honor al sabio José Celestino Mutis.

Sus coordenadas aproximadas son 6.22, -77.24 (Table 3.2). La ciudad se encuentra a una altura
de 152 metros sobre el nivel del mar y tiene una temperatura promedio de 25 °C.

Para el area urbana de Ciudad Mutis, se llevé a cabo un levantamiento aerotransportado con
tecnologia LiDAR entre el 11 de febrero de 2013 y el 19 de julio del mismo afio. Esta adquisicién
de datos cubri6 la extension del casco urbano (Figura 3.1), delimitada geograficamente por las
siguientes coordenadas extremas:

Tabla 3.2: Limites de las coordenadas geograficas de Ciudad Mutis

Coordenadas geograficas limite Valor
Longitud maxima -77.3866527
Longitud minima -77.4204133
Latitud méaxima 6.237563
Latitud minima 6.1894243

Bahia Solano tiene una extension de 1 667 km?2. Limita al norte con el municipio de Juradoé, al
sur con el Parque Nacional Natural Ensenada de Utria, al oriente con la Serrania del Baudo y al
occidente con el Océano Pacifico.

3.2.2.2. Buenaventura, Valle del Cauca

Buenaventura se encuentra ubicada en la costa pacifica de Colombia, dentro del departamento del
Valle del Cauca (Figura 3.2). Su casco urbano se extiende principalmente sobre la Isla de Cascajal,
una isla continental rodeada por la Bahia de Buenaventura. Esta bahia, de gran importancia para
el puerto, estéd conectada al Océano Pacifico a través de una serie de canales y esteros que forman
un intrincado sistema de manglares.

La ciudad se sittia aproximadamente a 115 kilémetros al oeste de Cali, la capital del departa-
mento, y su acceso terrestre se realiza principalmente a través de la carretera que conecta ambas
ciudades. Geograficamente, Buenaventura se encuentra en una zona de transiciéon entre la llanura
costera del Pacifico y las estribaciones de la Cordillera Occidental de los Andes, lo que le confiere
una topografia variada y una rica biodiversidad.

Sus coordenadas geograficas aproximadas son 3.88, -77.08 (Tabla 3.3). Esta ubicacion la convierte
en el puerto colombiano més cercano a paises de la cuenca del Pacifico, como Panamé, Ecuador y
Peru, lo que facilita el comercio maritimo con estas naciones. Ademas, su proximidad al Canal de
Panama le otorga una ventaja estratégica en el comercio internacional.

El levantamiento aerotransportado LiDAR se llevo a cabo entre el 14 de junio y el 28 de julio
del ano 2006. El levantamiento de datos cubri6 la extension del casco urbano de Buenaventura y el
area se delimit6 geograficamente por las siguientes coordenadas:
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Figura 3.1: Casco Urbano de Ciudad Mutis, Choco

Tabla 3.3: Limites de las coordenadas geogréficas de Buenaventura

Coordenadas geograficas limite Valor

Longitud méaxima -77.714184
Longitud minima -77.818690
Latitud méaxima 3.8429602

Latitud minima 3.6748669
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Figura 3.2: Casco Urbano de Buenaventura, Valle del Cauca

3.2.2.3. Tumaco, Narino

Tumaco es un municipio colombiano ubicado en el extremo suroccidental del departamento de
Narino, directamente sobre la costa del Océano Pacifico y muy cerca de la frontera con Ecuador.
Su cabecera municipal se asienta principalmente sobre la Isla de Tumaco (Figura 3.3) y otras islas
menores adyacentes, conectadas entre si y al continente por puentes y vias terrestres elevadas sobre
los esteros y manglares.

Su ubicacién estratégica en la costa pacifica sur le confiere una gran importancia como puerto
maritimo, aunque de menor escala en comparaciéon con Buenaventura. Tumaco sirve como punto de
conexion para el comercio y el transporte en la regiéon fronteriza con Ecuador.

Geograficamente, Tumaco se caracteriza por ser una zona de transicion entre la llanura costera
del Pacifico y las estribaciones de la Cordillera Occidental. Su territorio est4 marcado por una
extensa red de rios, esteros, manglares y una rica biodiversidad propia del Choco6 biogeografico. Las
islas sobre las que se asienta la ciudad estan rodeadas por estos ecosistemas intermarcales, lo que
influye significativamente en su paisaje y en las actividades econdémicas locales, como la pesca y la
extraccion de recursos del manglar.

Las coordenadas geograficas aproximadas del centro urbano de Tumaco son 1.80, -77.80. Su
cercania a la linea ecuatorial le otorga un clima calido y hiimedo durante todo el ano, con altas
precipitaciones que alimentan la exuberante vegetaciéon circundante.

El levantamiento de datos LiDAR para este casco urbano se llevo a cabo entre los meses de
marzo y junio de 2012 y se enmarco entre las siguientes coordenadas (Tabla 3.4):
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Tabla 3.4: Limites de las coordenadas geograficas de Tumaco

Coordenadas geograficas limite Valor

Longitud méxima -78.714184
Longitud minima -78.818690
Latitud maxima 1.8429602
Latitud minima 1.7486669

Figura 3.3: Casco Urbano de Tumaco, Narino
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3.3. Limpieza de Datos

3.3.1. Tratamiento de series de tiempo oceanograficas y atmosféricas
3.3.1.1. Series de tiempo en puntos fijos de observaciéon

En la etapa inicial de procesamiento, se llevd a cabo una limpieza rigurosa para asegurar la
calidad y confiabilidad de las series de tiempo de las variables atmosféricas: presiéon media al nivel
del mar, velocidad y direccién del viento, y precipitacion acumulada. Este proceso comprendié dos
fases principales: un filtrado inicial mediante umbrales fisicos, y la posterior deteccién de valores
atipicos mediante el método del rango intercuartilico (IQR).

Durante la primera fase, se aplicaron umbrales fisicos definidos especificamente para las condi-
ciones tipicas del Pacifico colombiano, con base en el Atlas Climatoldgico de Colombia [75] y estudios
técnicos de la DIMAR [75], [76]. Los criterios aplicados por variable fueron los siguientes:

» Presion (hPa): Se retuvieron valores entre 980 y 1 020 hPa, consistentes con los registros
promedio a nivel del mar en la region [75].

» Velocidad del viento superficial (m/s): Se aceptaron registros entre 0y 12 m /s, coherentes
con los rangos tipicos observados en la costa pacifica bajo condiciones normales [75], [76].

» Direccion del viento superficial (°): Se conservaron valores entre 10° y 360°, rango sufi-
ciente para cubrir la variabilidad angular natural del viento en esta zona de compleja orografia
costera [75].

» Precipitacién acumulada (mm): Se filtraron valores en el rango de 0 a 1 000 mm . Aunque
la region es una de las més lluviosas del planeta, este umbral superior permitié detectar posibles
errores de medicion en eventos extremos aislados [75], [76].

La Figura 3.4 muestra las series de tiempo originales, en las que se observan valores anémalos
evidentes, mientras que la Figura 3.5 presenta las series resultantes tras la aplicaciéon de los filtros
por umbrales descritos anteriormente, evidenciando una mejora significativa en la coherencia de los
datos.

Posteriormente, se aplico la técnica del IQR como criterio robusto para la identificacion de
valores atipicos (outliers) en las variables continuas. Este método, ampliamente utilizado en analisis
exploratorio de datos, se caracteriza por su resistencia frente a valores extremos y su independencia
respecto a la forma de la distribucion [77], [78]. El IQR se define como la diferencia entre el tercer y
el primer cuartil (Q3 — Q1); se consideraron atipicos aquellos valores fuera del intervalo [@Q1 — 1.5 X
IQR, Q3+ 1.5 x IQR].

Se debe precisar que esta técnica no fue aplicada a la precipitacion, dado que en este caso los
valores iguales a cero, frecuentes en condiciones sin lluvia, podrian clasificarse incorrectamente como
outliers, a pesar de tener un significado fisico véalido.

Para analizar el efecto del filtrado mediante el IQR, se generaron diagramas de caja (bozplots)
comparativos antes y después de la aplicacion del filtro para las variables atmosféricas continuas.
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Figura 3.4: Series de tiempo originales de variables meteorolégicas para Ciudad Mutis, Buenaventura
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Mutis, Buenaventura y Tumaco. (2017-2024).
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En la Figura 3.6, correspondiente a la presiéon media al nivel del mar, se observa una reducciéon
significativa de los valores atipicos tras la limpieza, con una distribucién mas simétrica y acotada
en cada una de las localidades.

De manera similar, las Figuras 3.7 y 3.8 muestran el impacto del filtrado sobre las componentes
zonal (U) y meridional (V) del viento. En ambos casos, el proceso redujo considerablemente la
dispersion extrema, concentrando los valores dentro de los limites intercuartilicos y facilitando una
representacion mas realista de la variabilidad atmosférica local. Esta depuracion resulta fundamental
para asegurar la robustez de los anélisis posteriores, especialmente en contextos predictivos donde
la sensibilidad a valores extremos puede distorsionar el aprendizaje del modelo.

Es relevante senalar que, si bien el filtrado mejora la calidad estadistica de los datos, se asumi6
un compromiso entre eliminar valores extremos plausibles y reducir la influencia de posibles errores
o registros andémalos. Este procedimiento fue especialmente relevante para las variables de viento,
cuyas distribuciones mostraban colas largas y asimetrias marcadas, en particular en Tumaco y
Solano.

Siguiendo una metodologia coherente con el tratamiento aplicado a las variables atmosféricas,
se realiz6 también una revision de las series de tiempo oceanogréficas, especificamente del nivel del
mar y la temperatura superficial del mar (TSM).

Las series de nivel del mar empleadas provienen de sensores de radar instalados en las estaciones
meteo-mareograficas de Ciudad Mutis (Bahia Solano), Buenaventura y Tumaco, operadas por la
DIMAR (Figura 3.9). Estas estaciones forman parte de la red de monitoreo costero del Pacifico
colombiano. Inicialmente, se realiz6 un analisis exploratorio de las series de tiempo para identificar
patrones ciclicos, semidiurnos y posibles distribuciones bimodales, caracteristicas atribuibles a la
dindmica mareal de la region.

Para garantizar la calidad y confiabilidad de los datos, se aplicaron pruebas de control de calidad
de primer y segundo nivel, siguiendo los estandares internacionales establecidos por la Comisién
Oceanografica Intergubernamental (IOC) a través del Grupo Internacional de Intercambio de Datos
Oceanograficos (IODE) [79]. Entre las pruebas aplicadas se incluyeron:

= Prueba de rango fisico: Verificacion de que los valores registrados se encuentren dentro de
los limites fisicos esperados para la region.

= Prueba de variabilidad temporal: Deteccién de cambios abruptos o inconsistencias en la
serie de tiempo que puedan indicar errores instrumentales o de registro.

= Prueba de valores repetidos: Identificacién de secuencias de valores idénticos que podrian
sugerir fallos en la transmisiéon o almacenamiento de datos.

Estas pruebas permitieron la deteccién y eliminacién de valores atipicos que no representaban el
comportamiento real de la senal, asegurando asf la integridad de las series de tiempo para anélisis
posteriores.

Después de aplicar las pruebas de control de calidad descritas anteriormente, se procedié a la
imputacién de las series de tiempo de nivel del mar mediante un anélisis armonico. Esta técnica
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clasica que descompone la serie de nivel del mar en una suma de componentes sinusoidales de fre-
cuencia conocida, principalmente asociadas al forzamiento astronémico de las mareas |80], permitio
modelar el componente mareal de forma precisa a partir de los constituyentes armoénicos principales,
preservando las caracteristicas ciclicas y semidiurnas observadas en la region.

Finalmente, para representar el componente meteorologico del nivel del mar, es decir, las desvia-
ciones respecto al comportamiento mareal puramente astronémico, se utilizo la Topografia Dindmica
Absoluta (ADT, por sus siglas en inglés) [81]. Este producto satelital integra el nivel medio del mar
(Mean Sea Surface, MSS) y las anomalias dinamicas (Sea Level Anomalies, SLA), capturando asi la
influencia de fenémenos como ondas planetarias, circulaciéon superficial y presiéon atmosférica sobre
el nivel del mar [82], permitiendo su utilizacion como residuo meteorologico en la imputacion de las
series de nivel del mar en las tres estaciones costeras sefialadas, dadas las condiciones especificas del
Pacifico colombiano (Figura 3.10).

Nivel del mar Ciudad Mutis (m)

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Nivel del mar Buenaventura (m)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Nivel del mar Tumaco (m)

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Fecha

Figura 3.10: Series de tiempo filtradas de nivel del mar para Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco
(2009-2024).
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En cuanto a la TSM, se utilizaron datos obtenidos de perfiles de Conductividad, Temperatura
y Profundidad (CTD) recolectados en la estacion fija costera de Tumaco (2.00, -77.78). Estos datos
fueron procesados utilizando los filtros de calidad desarrollados por Sea-Bird Scientific, los cuales
incluyen procedimientos automaticos y manuales para la deteccién de errores y la validacién de
datos [83]. Los filtros aplicados comprenden:

s Conversion de datos: Transformacion de los datos brutos a unidades cientificas mediante
el modulo Data Conversion.

= Edicion de valores anémalos: Identificacion y marcado de datos aberrantes utilizando el
modulo Wild Edit.

= Filtrado de datos: Aplicacion de filtros de paso bajo para suavizar las senales y minimizar
el ruido, mediante el médulo Filter.

Para representar adecuadamente la TSM, se extrajeron los datos correspondientes a las capas
superficiales, seleccionando aquellos registros con profundidades menores a 5 metros. Esta selec-
cién se basa en la recomendacion de utilizar datos cercanos a la superficie para estudios de TSM,

asegurando asi la representatividad de las condiciones superficiales del océano.

3.3.1.2. Series de tiempo con cobertura espacio-temporal (fuentes externas)

Las variables oceanicas y atmosféricas provenientes de productos satelitales y de reanalisis em-
pleadas, incorporan procedimientos integrados de control de calidad que garantizan la confiabilidad
y consistencia de los datos antes de su distribucion (Figura 3.11).

En el caso del Copernicus Marine Environment Monitoring Service(CMEMS), los productos
satelitales y de reanalisis ocednico pasan por un riguroso sistema de control de calidad que incluye
verificaciones automaticas y validaciones en modo diferido. Este sistema contempla la evaluaciéon
de las anomalias, la estabilidad temporal, la coherencia entre productos y la comparaciéon con ob-
servaciones in situ cuando estan disponibles. Ademés, cada producto es acompanado de informes
de validacion técnica con métricas estadisticas especificas y documentacion sobre el rendimiento del
sistema de modelado o altimetria utilizados [84].

En cuanto al producto ERAS, generado por el Centro Europeo de Previsiones Meteoroldgicas
a Medio Plazo (ECMWF), se basa en un esquema de asimilacion de datos 4D-Var que integra
millones de observaciones satelitales, aeronauticas y de superficie. Su sistema de control de calidad
automatizado incluye verificaciones fisicas y espaciales de las observaciones, asi como pruebas de
consistencia interna durante la ingestién de datos. Los procedimientos se complementan con una
validacion cruzada frente a productos previos como ERA-Interim, garantizando asi la trazabilidad
y mejora continua de los reandlisis climaticos [73].

Para el caso de MSWEP (Multi-Source Weighted-Ensemble Precipitation), la estimacion de pre-
cipitaciéon global combina observaciones satelitales, reandlisis y datos de mas de 77 000 estaciones
meteorologicas a nivel mundial. El control de calidad se basa en la correcciéon diaria de sesgos
mediante estaciones confiables, ajuste temporal en funcién de la hora de observacion y el uso de
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ponderaciones regionales que optimizan la fusion de fuentes de acuerdo con su desempeno historico.
Esto permite mejorar sustancialmente la precision en regiones con cobertura desigual de sensores
[74].

Se debe precisar que, si bien los procedimientos descritos aplican de forma general a todos los
productos distribuidos por cada sistema, existen umbrales, filtros y metodologias especificas segiin
el tipo de variable, las cuales se encuentran detalladas en los respectivos manuales técnicos. Por esta
razon, en el presente trabajo se considerd que las variables derivadas de estas fuentes ya contaban
con una etapa previa de depuracién y validacion.
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Figura 3.11: Distribucion espacial de variables océano - atmosféricas en el Pacifico colombiano (Enero
2000).
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3.3.2. Tratamiento de los datos LiDAR

Una etapa importante en el procesamiento de los datos LiDAR consistio en el filtrado de los
retornos de suelo, un procedimiento esencial para la generaciéon precisa de modelos digitales del
terreno (MDT) o MDE que representen la superficie terrestre desnuda sin vegetacion o estructuras
(Figura 3.12). Este proceso se implement6 utilizando las herramientas especializadas disponibles
en el software ArcGIS® Pro 3.4.3 [85]. Dentro del software, se emplearon algoritmos de filtrado
disenados especificamente para discriminar entre los puntos que reflejan la superficie del suelo y
aquellos que provienen de objetos elevados como la vegetacion (arboles, arbustos), edificaciones y
otras estructuras artificiales [85]. Estos algoritmos, como el Progressive Morphological Filter (PMF)
o filtros basados en analisis de vecindad y pendiente, analizan las caracteristicas tridimensionales
de la nube de puntos LiDAR [85].

Después de esta filtracion automética inicial se llevo a cabo una filtracion manual con los datos
que no concordaban con los patrones de suelo. A diferencia de los métodos automatizados, el fil-
trado manual implicdé una inspeccion visual detallada de la nube de puntos LiDAR en un entorno
tridimensional dentro de ArcGIS® Pro. Este proceso se baso en la interpretacion visual de patro-
nes. Los puntos del suelo generalmente forman una superficie continua y relativamente suave, con
cambios de pendiente graduales. En contraste, los retornos de la vegetaciéon tienden a presentarse
en grupos con variaciones de altura significativas y formas irregulares. Las estructuras artificiales
suelen mostrar geometrias angulares y elevaciones abruptas. Tras la finalizaciéon del filtrado manual,
los puntos clasificados como suelo se utilizaron para la generacién del MDE. Los puntos clasificados
diferentes al retorno de suelo quedaron disponibles para otros analisis teméticos.

3.4. Exploracion de Datos

3.4.1. Exploracion estadistica de series de tiempo oceanograficas y atmosféricas
3.4.1.1. Distribuciéon de frecuencias de series de tiempo en puntos fijos de observacion

Para caracterizar el comportamiento estadistico de las variables utilizadas en este estudio, se
generaron histogramas de frecuencia y diagramas de caja (boxplots) para cada una de las estacio-
nes: Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco (ver Figura 3.13). Estas visualizaciones permitieron
identificar patrones de distribucion, presencia de valores atipicos y dispersion general.

La presiéon media al nivel del mar presentdé una distribucién aproximadamente simétrica en
Buenaventura y Ciudad Mutis, y un leve sesgo hacia la derecha en Tumaco, con valores centrados
entre 1 008 y 1 012 hPa, consistentes con condiciones atmosféricas normales al nivel del mar. No se
evidencian valores extremos significativos, lo que indica estabilidad en la medicién y calidad de los
datos.

En cuanto a la precipitacion acumulada, se observo una fuerte asimetria positiva con la mayoria
de los valores concentrados por debajo de 10 mm/dia, y algunos eventos extremos superiores a
40 mm/dia, especialmente en Ciudad Mutis. Los boxplots reflejan esta variabilidad con multiples
valores atipicos, lo cual es esperable en zonas tropicales himedas como el litoral Pacifico colombiano,
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donde predominan eventos de lluvia intensos pero esporéadicos.

Las distribuciones de las componentes del viento (U y V) en las tres localidades muestran pa-
trones direccionales diferenciados. En Buenaventura (primera columna), la componente U presenta
una ligera asimetria hacia valores positivos, mientras que la componente V se concentra en valores
negativos, indicando un predominio de vientos del suroeste. En Ciudad Mutis (segunda columna),
ambas componentes muestran valores centrales claramente negativos, lo cual indica vientos con di-
reccion predominante desde el noreste hacia el suroeste. En Tumaco (tercera columna), aunque las
distribuciones aparentan mayor simetria en forma, sus medianas estan también desplazadas hacia
valores negativos, indicando un patréon de viento similar al de Ciudad Mutis, aunque con menor
intensidad, posiblemente influenciados por procesos locales o la orografia.

En cuanto al nivel del mar, las distribuciones presentaron un patrén claramente bimodal en las
tres localidades, reflejando la influencia del régimen de marea semidiurno caracteristico del litoral
Pacifico colombiano. Las frecuencias se concentraron en torno a dos rangos principales, generalmente
situados entre 1.8 y 3.8 m para el caso de Ciudad Mutis y Buenaventura, y 3.5 y 6.5 m para Tumaco;
correspondientes a los niveles de marea alta y baja predominantes. Es preciso aclarar que estos
valores estén referidos al cero del sensor.

Tabla 3.5: Resultados del test de normalidad D’Agostino-Pearson para cada variable y localidad.
Se reporta el estadistico K2, el valor p, y su comparacion frente a los umbrales del 1% y 0.1 %.

Localidad Estadistico Presion Precipitacion acum. Comp. U viento Comp. V viento Nivel del mar
D’Agostino K2 467.743 235 860.847 5 577.390 853.078 33 174.254
Ciudad Mutis p-valor 2.70e-102 0.00e+-00 0.00e+-00 5.71e-186 0.00e+-00
p> 0,01 2.70e-102 0.00e+00 0.00e+00 5.71e-186 0.00e+00
p > 0,001 2.70e-102 0.00e+00 0.00e1+00 5.71e-186 0.00e+00
D’Agostino K2 676.678 556 024.250 15 865.992 14 950.433 58 812.295
Buenaventira p-valor 1.15e-147 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
TR p>0,01 1.15e-147 0.00e+00 0.00e-+00 0.00e-+00 0.00e-+00
p > 0,001 1.15e-147 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00 0.00e+00
D’Agostino K? 1236.739 520 088.356 900.495 3 210.358 59 184.113
Tumaco p-valor 2.79e-269 0.00e-+00 2.88e-196 0.00e+00 0.00e+-00
p> 0,01 2.79e-269 0.00e 400 2.88e-196 0.00e-+00 0.00e+00
p > 0,001 2.79e-269 0.00e-+00 2.88e-196 0.00e-+00 0.00e+-00

Para complementar el analisis gréifico de las distribuciones, se aplico el test de normalidad de
D’Agostino—Pearson a cada una de las series de tiempo por variable y por localidad. Esta prueba
fue seleccionada debido a su idoneidad para tamanos de muestra grandes, ya que combina medidas
de asimetria y curtosis para evaluar desviaciones de la normalidad. A diferencia de otros tests como
el de Shapiro—Wilk, que es més sensible en muestras pequenas, el test de D’Agostino ofrece mayor
robustez estadistica cuando se dispone de un nimero elevado de observaciones [86],[87].

Los resultados obtenidos, presentados en la Tabla 3.5, muestran que todas las variables analizadas
(presion, precipitacion acumulada, componentes zonal (U) y meridional del viento (V), y nivel del
mar) presentan desviaciones significativas respecto a una distribucion normal en las tres localidades
evaluadas (Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco). En todos los casos, los valores del estadistico
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Figura 3.13: Distribucién de frecuencias de las variables océano-atmosféricas medidas en puntos
fijos.
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K? fueron considerablemente altos y los p — valores resultaron mucho menores que los umbrales
convencionales de significancia (0.01 y 0.001), lo que indica un rechazo contundente de la hipotesis
nula de normalidad al nivel de significancia del 1% y del 0.1 %.

La presiéon mostré un comportamiento mas cercano a una distribucién simétrica en comparacion
con las otras variables, aunque el test de D’Agostino también indicé una desviacion significativa
respecto a la normalidad en todas las localidades analizadas. Los valores del estadistico K2 oscilaron
entre 467.7 en Ciudad Mutis y 1 236.7 en Tumaco, con p — walores extremadamente pequeiios
(menores a 107100),

La precipitacion acumulada fue la variable que mostrd la mayor desviacion, con valores de K?
superiores a 500 000 en Buenaventura y Tumaco, lo que es consistente con su comportamiento
tipicamente sesgado y discontinuo. Por su parte, las componentes del viento (U y V) también
presentaron distribuciones no normales, especialmente en Buenaventura, donde se obtuvieron valores
de K? cercanos a 15 000. En cuanto al nivel del mar, dada la naturaleza de su variable (bimodal),
esta también se aleja de una distribuciéon normal teoérica, pese a su aparente regularidad.

3.4.2. Exploracion estadistica de los datos LiDAR
3.4.2.1. Distribuciéon de Frecuencias de las alturas ortométricas.

Ciudad Mutis

El anélisis LiDAR del casco urbano de Bahia Solano reveld la mayor variabilidad altitudinal entre
las areas urbanas examinadas, con un rango que se extendié desde un minimo de -1.28 m hasta un
maximo considerable de 276.59 m. La altura media para esta area se situ6é en 27.39 m, mientras
que la mediana fue de 13.03 m, con un rango intercuartilico de 23.7 m. Estos valores indicaron una
notable dispersion de alturas en torno al promedio y un pronunciado sesgo en la distribuciéon. De
hecho, la distribucion de frecuencias de estas alturas (cota Z), capturadas mediante LiDAR sobre el
casco urbano de Bahia Solano (Figura 3.15 A) y presentada en la Figura 3.14, evidenci6 una clara
asimetria hacia las elevaciones superiores. Esta asimetria se reflejo en la distribucién de los datos:
aproximadamente el 50 % de las alturas se concentro entre -1.28 m y 12 m, el siguiente 25 % se ubico
entre 12 m y 27 m, dejando el 25 % restante distribuido entre 27 m y el valor maximo de 276.59 m.

La Figura 3.15 B presenta la frecuencia espacial de los puntos LiDAR por cada celda de la grilla
utilizada en el anélisis de los datos. Se identificaron celdas con frecuencias de hasta 1 200 puntos
en ciertas zonas de la escena analizada. No obstante, la mayor parte del &drea presenté una baja
densidad de puntos, con la excepcién de las areas més despejadas, como las calles del casco urbano
y las zonas de playa, donde se registr6 una mayor frecuencia de datos.

Buenaventura

Las métricas de altura derivadas del procesamiento LiDAR en el area urbana de Buenaventura
revelaron el rango altitudinal més restringido de las tres zonas analizadas. La elevacién maxima
registrada fue de 37.81 m, correspondiente a una geomorfologia més elevada, en contraste con el
minimo de -2.71 m, propio de areas de baja mar. Con una media de 3.21 m y una mediana de
1.37 m, el rango intercuartilico de 5.50 m evidencié una menor dispersién altimétrica que en Bahia
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Solano, aunque persistié un sesgo hacia elevaciones superiores. El histograma de frecuencias (Figura
3.16) ilustro esta distribucion, donde aproximadamente el 75 % de los datos se concentr6 entre los
-2.71 m y los 4.8 m, y el 25% restante entre los 4.8 y los 38 m. El analisis cuantitativo confirmo
una asimetria positiva pronunciada (coeficiente de sesgo de 1.8), indicativa de la predominancia de
valores bajos con la presencia de valores atipicos en las cotas méas altas. Esta configuracion sugiere
la presencia de extensas areas planas interrumpidas por estructuras verticales dispersas dentro del
tejido urbano estudiado (Figura 3.17 A).

Se observo una mayor concentraciéon de puntos en areas despejadas como calles y zonas de
bajamar(Figura 3.17 B), sugiriendo una menor complejidad superficial, mientras que otras areas
exhiben una menor densidad, posiblemente asociada a la presencia de vegetaciéon o estructuras que
influyeron en la cantidad de retornos (Figura 3.17 B).
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Figura 3.16: Histograma de las alturas ortométricas del casco urbano de Buenaventura.

Tumaco

Las métricas de altura derivadas del analisis LiDAR sobre el casco urbano de Tumaco revelaron
un rango altitudinal que se extiende desde una altura minima de -8.48 m hasta una méxima de
80.60 m (Figura 3.18). La altura media registrada en esta zona fue de 2.70 m, con una mediana de
2.50 m, lo cual indica una distribucion relativamente homogénea de las elevaciones en torno a este
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valor promedio. Mas del 90 % de los datos estan en elevaciones entre los 1.2 y los 5 m, un 6 % entre
los 5y los 10 m y el resto del 2% entre los 8 y los 80 m.

El valor maximo de 80.60 m corresponde a una formacién en forma de colina en la isla méas
externa de la ciudad de Tumaco. No obstante, su presencia como valor extremo dentro de una
distribucion de baja variabilidad (reflejada en la desviacion estandar) sugiere que se trata de un
dato atipico respecto al grueso de los retornos registrados.

La presencia de valores negativos en la altura minima sugiere que algunos retornos del sensor
LiDAR fueron capturados por debajo del nivel del mar o del datum de referencia vertical utilizado
en el procesamiento. Este tipo de registros suele estar asociado a errores sisteméaticos o artefactos
provocados por reflexiones en superficies altamente reflectantes, como cuerpos de agua o estructuras
metalicas. En zonas urbanas cercanas al litoral, como Tumaco, es comin que estos errores se pre-
senten debido a la interacciéon del haz laser con superficies acuaticas poco estables o con estructuras
flotantes.

Esta interpretacion se refuerza al observar la distribucion estadistica de las alturas mostrada en
la Figura 3.19, donde el histograma revela una fuerte concentraciéon de valores en el rango de 0 a 10
metros. A su vez, el diagrama de caja permite identificar la presencia de numerosos valores atipicos
(outliers) por encima del cuarto cuartil, lo cual es consistente con una estructura urbana de baja
altura, intercalada con algunas edificaciones de mayor elevacion. Estos valores atipicos, aunque no
representativos del conjunto, son importantes para caracterizar los elementos mas altos del entorno
construido. En conjunto, los resultados permiten caracterizar la morfologia urbana de Tumaco como
predominantemente plana, con escasas elevaciones significativas y un relieve sin grandes pendientes.

3.4.2.2. Analisis de la estructura espacial de la elevacion.

Para analizar si existe una estructura espacial en los datos de elevaciéon, es necesario aplicar
pruebas de autocorrelacion espacial, las cuales permiten identificar patrones de dependencia entre
observaciones geograficamente cercanas. En este contexto, el correlograma se convierte en una he-
rramienta exploratoria fundamental, ya que permite cuantificar y visualizar cémo los valores de una
variable, como la altitud, se correlacionan en funcion de la distancia. Esta técnica es especialmente
util en la construccion y validacion de modelos digitales del terreno (MDT), donde la continuidad
espacial de las elevaciones es un supuesto clave para la interpolacién y el modelado geoespacial.
Segtin Malakar et. al. [88], la autocorrelacion espacial positiva a distancias cortas es una caracte-
ristica comun en datos topograficos, y su analisis mediante correlogramas permite determinar la
escala de variacion espacial, lo cual es esencial para seleccionar el tamano de celda adecuado en un
MDT [88]. Ademaés, investigaciones recientes han demostrado que la incorporacion de estructuras de
autocorrelacion espacial mejora significativamente la precision de modelos de elevacién generados
mediante técnicas como kriging, regresion geoespacial y correlacion digital de imagenes (DIC), esta
dltima ampliamente utilizada para medir deformaciones y variaciones topograficas con alta preci-
siéon [88]. En particular, el uso de correlacion digital de imagenes en modelos tridimensionales ha
permitido capturar con mayor fidelidad las variaciones del terreno, lo cual es crucial en aplicaciones
como monitoreo de deslizamientos, erosion y planificacion territorial [88].
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Figura 3.18: Histograma de las alturas ortométricas del casco urbano de Tumaco.
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Para analizar la estructura espacial de los datos en cada casco urbano, se construyé un correlo-
grama utilizando la libreria scipy.spatial para calcular las distancias entre todos los pares de puntos.
A partir de estas distancias, se agruparon las observaciones en diferentes clases de distancia (lags) y
se calculo el coeficiente de correlacion entre los valores de la variable de interés para cada clase. Este
procedimiento permite identificar si existe dependencia espacial —es decir, si los valores cercanos
tienden a parecerse mas que los distantes.

Con el fin de evaluar la significancia estadistica de las correlaciones observadas, se emple6 un
enfoque de simulacion basado en un modelo nulo sin estructura espacial (aleatoriedad completa). Se
generaron 100 permutaciones aleatorias de los valores observados, manteniendo fijas las coordenadas
espaciales, lo cual rompe cualquier posible patrén espacial. Para cada permutacién se calculdé un
correlograma, obteniendo asi una distribucién de correlaciones esperadas bajo la hipotesis nula. Con
estas simulaciones se construy6 un intervalo de confianza (del 95 %) que representa la zona de no
significancia. Si las correlaciones observadas superan estos limites, se interpreta como evidencia de
una estructura espacial significativa.

Ciudad Mutis

El correlograma de las elevaciones en Ciudad Mutis revela una marcada autocorrelacion espacial
positiva a distancias cortas (menores a 100 metros), con coeficientes de correlacion elevados (p >
0.75), lo que indica que las elevaciones cercanas tienden a ser similares entre si (Figura 3.20). A
medida que la distancia entre puntos se incrementa, dicha correlaciéon disminuye progresivamente
—alcanzando valores por debajo de 0.75 alrededor de los 250 metros— y se aproxima a cero en
torno a los 1 000 metros, lo que sugiere una pérdida gradual de la dependencia espacial.

Notablemente, a partir de distancias superiores a los 1 300 metros, el patrén se invierte ligera-
mente, presentando valores de correlacion negativa (p < —0.1), lo cual podria interpretarse como
una tendencia hacia una distribuciéon més uniforme de las elevaciones en escalas més amplias. Es-
te comportamiento es tipico en fenémenos geogréficos donde las condiciones topogréficas exhiben
continuidad espacial y estructuras organizadas, y refuerza la hipotesis de que las elevaciones en la
zona no son aleatorias, sino que responden a un patrén espacial bien definido (Figura 3.15).

Buenaventura

El correlograma de las elevaciones del casco urbano de Buenaventura revela una estructura
espacial compleja, caracterizada por una alternancia entre autocorrelacién positiva y negativa a
lo largo del gradiente de distancias (Figura 3.21). En las distancias mas cortas, se observa una
autocorrelacion espacial positiva moderada a fuerte, con coeficientes de correlacion estimados que
alcanzan valores cercanos a p = 0.75, lo que indica que las elevaciones cercanas tienden a ser similares
entre si. Este patron es consistente con la continuidad espacial tipica de variables topograficas.

A medida que la distancia entre puntos aumenta, la correlacion disminuye progresivamente y
se aproxima a cero, lo que sugiere una pérdida gradual de dependencia espacial. Sin embargo,
en ciertos tramos del correlograma, especialmente a distancias intermedias y largas, se evidencian
valores negativos de p, alcanzando valores de p = —0.75, lo cual indica una posible inversion en
la relacion espacial: puntos separados por esas distancias tienden a presentar valores contrastantes.
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Figura 3.20: Correlograma de las alturas ortométricas del casco urbano de Ciudad Mutis.
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Este comportamiento refleja la presencia de estructuras topograficas alternantes, como crestas y
depresiones, o patrones periodicos en el relieve en la zona de Buenaventura (Figura 3.17).
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Figura 3.21: Correlograma de las alturas ortométricas del casco urbano de Buenaventura.
Tumaco

El correlograma obtenido para las elevaciones de Tumaco evidencia una estructura espacial
significativa, con una marcada variabilidad en los coeficientes de correlacion espacial (p) a lo largo del
gradiente de distancias (Figura 3.22). En las distancias méas cortas, se observa una autocorrelacion
positiva moderada, con valores de p cercanos a 0.5, lo que indica que las elevaciones préximas
tienden a ser similares entre si. Este patron es caracteristico de variables geograficas que presentan
continuidad espacial.

A medida que la distancia aumenta, la correlacion disminuye progresivamente, alcanzando valo-
res cercanos a cero y posteriormente negativos. En particular, se observan tramos con autocorrelaciéon
negativa significativa, con valores de jp que descienden hasta -1.0, lo cual sugiere una alternancia
sistematica en los valores de elevacidon a escalas més amplias. Este comportamiento puede estar
asociado a la presencia de estructuras topograficas repetitivas o patrones ondulatorios en el relieve.
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Figura 3.22: Correlograma de las alturas ortométricas del casco urbano de Tumaco.
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3.5. Transformacion de Datos

3.5.1. Series de tiempo oceanograficas y atmosféricas
3.5.1.1. Transformacién de series de tiempo medidas en puntos fijos de observacion

Con el objetivo de estandarizar la resoluciéon temporal de este conjunto de series de tiempo y
facilitar su anélisis, se procedié a la agregacion temporal de todas las variables a una resolucién
mensual. Este proceso consistié en transformar datos originalmente disponibles en frecuencias hora-
rias, diarias y minutales (como las observaciones in situ de precipitacion y nivel del mar) a valores
mensuales, mediante el calculo de promedios o acumulados, segin la naturaleza de cada variable
(Figura 3.24).

La eleccién de la escala mensual responde a miltiples consideraciones técnicas. En primer lugar,
el fenémeno ENOS se manifiesta tipicamente en escalas de tiempo interanuales y sus fluctuaciones
son comunmente caracterizadas a través de indices climaticos mensuales basados en las anomalias de
la temperatura superficial del mar (TSM) en distintas regiones del Pacifico ecuatorial (Figura 3.23).
Entre estos destacan:

» Nifio 1+2: 0°-10°S, 90°W-80°W (costa de Sudameérica).
= Nino 3: 5°N-5°S, 150°W-90°W.
= Nino 3.4: 5°N-5°S, 170°W-120°W.

= Nino 4: 5°N-5°S, 160°E-150°W.

30° N
10° NA Nino3.4
10° S Nino4 Nino3
Nifno1+2
30° S
50° S+
120° E 140° E 160° E 180° 160° W 140° W 120° W 100° W 80°W 60° W 40° W

Figura 3.23: Regiones Nino ubicadas en el Pacifico Ecuatorial Tropical. Fuente: CIIFEN

Estos indices se calculan como anomalias mensuales de la TSM respecto a un periodo base
climatologico (usualmente 30 anos), y permiten identificar tanto la fase como la intensidad de
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eventos El Nino y La Nina [4]. Por tanto, trabajar con series mensuales es coherente con la escala
temporal dominante del ENOS y necesario para garantizar la comparabilidad con estas métricas
globales.

Ademas, la mayoria de los productos de reanélisis y datos satelitales utilizados en este estudio,
como ERAD y Copernicus, estdn también disponibles a escala mensual. Esta homogeneizaciéon de
la resolucién temporal permite una integracion adecuada de las fuentes y evita inconsistencias
analiticas derivadas de diferentes granularidades temporales.

Es importante destacar que la agregaciéon temporal puede influir en las propiedades estadisticas
de las series de tiempo, como la varianza y la autocorrelacion. Sin embargo, estudios previos han
demostrado que, para anélisis climéaticos y meteorolégicos, la resolucién mensual proporciona un
equilibrio adecuado entre la captura de variabilidad significativa y la reduccion del ruido de alta
frecuencia [89], [90].

3.5.1.2. Transformacion de series de tiempo con cobertura espacio-temporal (fuentes
externas)

Validacién de fuentes externas

Una vez obtenidas las series in situ con resoluciéon mensual para cada estaciéon de medicién ubi-
cadas en los centros poblados de interés, se extrajeron las series de tiempo correspondientes al punto
geografico més cercano a la ubicacién de cada estacion dentro de los archivos multidimensionales
provenientes de fuentes globales (satelitales y de reanalisis). Las coordenadas empleadas fueron:

= Buenaventura: lat = 3.85, lon = -77.15

= Bahia Solano: lat = 6.20, lon = -77.48

= Tumaco: lat = 1.82, lon = -78.73

Este procedimiento permitié emparejar espacialmente los datos in situ con las series derivadas de
productos globales, facilitando su comparacion temporal y la posterior evaluaciéon de su consistencia
(Figura 3.25).

Para evaluar la correspondencia entre las observaciones in situ y las fuentes de datos externas
(satelitales y reanalisis), se calcularon dos métricas estadisticas: la raiz del error cuadratico medio
(RMSE) y el coeficiente de correlacion de Spearman (p), este tltimo empleado dada la distribucion
no normal de las variables. Los resultados se presentan en la Tabla 3.6.
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Figura 3.24: Promedios y acumulados mensuales de series de tiempo de variables océano - atmosfé-
ricas en las estaciones de Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco (2009-2024).
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Tabla 3.6: Métricas estadisticas para la validacion de fuentes externas (satelitales/reanalisis) por
localidad y variable.

Variable /Estacion Buenaventura Ciudad Mutis Tumaco
RMSE  ps RMSE ps RMSE p;
Nivel del mar (m) 0.08 0.76 0.06 0.86 0.06  0.86
Precipitacion Acumulada (mm) 338.08 0.36 623525 -0.03 145.55 0.67
Presion (hPa) 0.28 0.90 0.31 0.90 1.88  0.45
TSM — — — — 0.51 0.63
Componente U 0.54 0.45 0.61 -0.55 0.32 0.93
Componente V 0.38 0.63 0.48 0.77 042 041

Los mejores niveles de concordancia se evidenciaron en la variable nivel del mar, con valores
de p superiores a 0.75 en todas las estaciones y errores RMSE inferiores a 0.08 m, lo cual respalda
la confiabilidad de los productos satelitales para esta variable. La presiéon media a nivel del mar
también mostré una alta correlacion en Buenaventura (p = 0.90) y Ciudad Mutis (p = 0.90),
aunque en Tumaco la relacion fue mas limitada (p = 0.45), posiblemente debido a interferencias
locales o limitaciones de los sensores.

En contraste, la precipitacién present6 una variabilidad espacial considerable. En Ciudad Mutis
se observo una correlacion practicamente nula (p = —0.03) y un RMSE superior a 6 000 mm, lo
cual podria no deberse exclusivamente a limitaciones de los productos satelitales, sino a posibles
fallas o deterioros en el sensor in situ, como saturaciéon ante eventos extremos o problemas de man-
tenimiento y calibracion. Estas condiciones comprometen la representatividad de la serie observada.
Por el contrario, en Tumaco se obtuvo una correlacion moderada (5 = 0.67), lo que sugiere un
comportamiento més confiable del pluvidmetro y una mejor correspondencia entre ambas fuentes
de datos.

Respecto al viento, ambas componentes presentaron comportamientos dispares. La componente
zonal (U) obtuvo una correlacion alta en Tumaco (p = 0.93), en contraste con valores negativos
en Ciudad Mutis y moderados en Buenaventura, lo que muestra una mayor coherencia con los
datos registrados en la estacion de Tumaco. Por su parte, la componente meridional (V) presento
correlaciones de moderadas a bajas, con p entre 0.41 y 0.77, lo que evidencia que los modelos
globales atin tienen dificultades para capturar adecuadamente la direccién y magnitud del viento en
regiones costeras con alta complejidad topogréfica. Por dltimo, la temperatura superficial del mar
(TSM), disponible tinicamente en Tumaco, mostr6 una correlaciéon moderada con los datos satelitales
(p = 0.63) y un error RMSE aceptable, indicando una representacion razonable del campo térmico
ocednico superficial en esta zona.

De forma complementaria, teniendo en cuenta la baja calidad de los datos de precipitacion de las
series de tiempo in-situ para validar la base de datos MSWEP, se realizé un analisis de validacién
cualitativa, comparando los datos mensuales del conjunto MSWEP y las climatologias histéricas
generadas por el IDEAM para los meses de marzo, junio y septiembre. La Figura 3.26 muestra
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la distribucién espacial de la precipitacion acumulada para cada uno de estos meses, segiin ambas
fuentes.

Precipitacion MSWEP - 1993-03 Precipitacién MSWEP - 2015-09

Precipitacion MSWEP - 2011-06
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Figura 3.26: Comparacion cualitativa de la precipitacién mensual para los meses de marzo, junio y
septiembre entre la base de datos MSWEP (arriba) y las climatologias del IDEAM (abajo).

En términos generales, se observa que el producto MSWEP logra reproducir de forma cualitativa
los principales gradientes regionales de precipitacion, especialmente la franja htimeda que se extiende
desde el piedemonte amazoénico hacia el litoral Pacifico y la region del Darién. Esta coherencia
es particularmente evidente en marzo y septiembre, donde tanto MSWEP como IDEAM reflejan
maximos de precipitacion sobre el Pacifico colombiano (méas de 800 mm) y valores bajos hacia la
region Caribe y la Orinoquia.

Sin embargo, también se identifican algunas discrepancias. En junio, por ejemplo, MSWEP tiende
a sobreestimar los valores sobre la vertiente oriental de los Andes, donde la topografia compleja
introduce grandes incertidumbres en las estimaciones satelitales.

Este analisis permitié concluir que, si bien el conjunto de datos MSWEP presenta limitaciones
en la representacion puntual de la precipitacion, particularmente en regiones montanosas o de baja
densidad de observacién, muestra una capacidad notable para capturar los patrones espaciales pre-
dominantes en el territorio colombiano. Esta representacion es especialmente adecuada en la franja
costera del Pacifico, donde se reproducen de manera coherente los maximos de precipitacién obser-
vados en los registros climéaticos del IDEAM. Esta consistencia espacial, aunque no exenta de errores
en zonas especificas, respalda el uso de MSWEP como fuente vélida para el analisis de variabilidad
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climatica regional y como insumo para el alcance de esta investigacion.

Con base en las relaciones estadisticas obtenidas entre los datos medidos in situ y las fuentes
externas (satelitales o de reanélisis), se concluy6 que, para la mayoria de las variables analizadas,
los niveles de concordancia observados, en términos de correlaciéon de Spearman y errores tipo
RMSE, son aceptables desde el punto de vista operativo. Estas evidencias respaldan la utilizacion
de los datos provenientes de fuentes externas como insumos validos para el desarrollo de modelos
predictivos. En consecuencia, se seleccionaron dichas series externas para la implementacion de los
algoritmos de aprendizaje profundo, considerando ademas su mayor extension temporal y cobertura
espacial, lo cual permitié robustecer los analisis.

Estandarizacion de series multidimensionales para analisis climatico

Para el procesamiento de datos multidimensionales provenientes de fuentes externas, se emple6 el
software Climate Data Operators (CDO). CDO es una coleccion de operadores de linea de comandos
disenada para manipular y analizar datos climéticos y de modelos de predicciéon numérica del tiempo
(NWP). Este software admite multiples formatos de datos, incluidos GRIB 1/2 y NetCDF 3/4, y
ofrece méas de 600 operadores que permiten realizar funciones estadisticas, aritméticas, selecciéon de
datos, submuestreo e interpolacion espacial [91]. Dentro de los procedimientos de transformacion se
destacan los siguientes:

Interpolacion: Con el fin de estandarizar la resolucién espacial de los diferentes conjuntos de
datos provenientes de fuentes globales, se aplic6 una interpolacion bilineal a una rejilla comin de
0.083° x 0.083°. Este procedimiento se realiz6 utilizando la funcién remapbil del software CDO [91],
la cual implementa un esquema de interpolacién bilineal que calcula el valor de una celda objetivo
como una combinacién lineal ponderada de los cuatro puntos més cercanos del campo original.

Mateméticamente, la estimacién del valor interpolado X (z,y) en un punto (z,y) dentro de una
celda se expresa como:

4
X(z,y) = ijXj (3.1)
j=1

donde X representa los valores de las cuatro celdas vecinas en el campo de origen y w; son
los coeficientes de ponderacidén que dependen de la distancia relativa entre el punto objetivo y las
celdas vecinas.

Climatologia: Se calculd la climatologia mensual para el periodo base 1993-2020 utilizando el
operador ymonmean del software CDO [91]. Este operador permite obtener la media mensual a lo lar-
go de los anos, proporcionando asi una referencia climatica por cada mes del ano. Este procedimiento
se define matematicamente como:

_ 1
Xm = Z Xom.i (3.2)
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donde X, es la climatologia del mes m, X, es el valor observado en el mes m del ano 7, y N
es el numero total de anos del periodo base.

Anomalias: Las anomalias mensuales se obtuvieron restando la climatologia mensual a los valores
mensuales observados correspondientes, mediante el operador ymonsub de CDO [91]. Definida como:

Am,?ﬁ = Amyi — 7m (33)

donde A,, ; representa la anomalia del mes m en el ano %, X,,; es el valor mensual observado y

X, la climatologia mensual previamente estimada.

Suavizado mediante media moévil de 12 puntos: Para atenuar el posible ruido inducido por
fluctuaciones estacionales y resaltar las senales de variabilidad interanual asociadas al fenémeno
ENOS, se aplic6 un suavizado mediante una media mévil centrada de 12 meses, utilizando el ope-
rador timselmean de CDO [91]. Esta técnica permite reducir la variabilidad de alta frecuencia y
facilitar la deteccién de patrones persistentes de mayor escala. La ecuacion utilizada corresponde a
una media moévil centrada simétrica:

k
1
St = Gy j;k Aty (3.4)

donde S; representa el valor suavizado en el tiempo ¢, Ayy; son las anomalias en los tiempos
adyacentes, y k = 6 para una ventana de 12 meses. Esta transformacion es especialmente tutil en
estudios climéticos, ya que el ENOS se manifiesta principalmente en escalas interanuales, y su senial
puede verse enmascarada por componentes estacionales de corta duracion.

Estandarizacion utilizando Z-score: Finalmente, las anomalias suavizadas fueron transforma-
das mediante una estandarizacion basada en el Z-score, con el fin de unificar la escala de las variables
y permitir su comparaciéon entre dominios y variables distintas. La ecuacién utilizada fue:
A —
T = ’”T”m (3.5)
donde Z,, ; es el valor estandarizado, A,,; es la anomalia, y,, es la media de las anomalfas del
mes m y o, es la desviacidon estandar correspondiente. Esta transformacion convierte la serie en
una escala adimensional centrada en cero con desviaciéon estandar unitaria, facilitando el anélisis
comparativo multivariado.

La Figura 3.27 representa la integracion de todos los procedimientos de transformacion aplicados
a las series de tiempo espacio-temporales: calculo de climatologia, anomalias, suavizado y estandari-
zacion. Como ejemplo ilustrativo, se muestran las anomalias correspondientes a enero del afio 2000,
donde se aprecia la distribucién espacial de las desviaciones respecto a la climatologia mensual de
referencia, asi como la identificacion de regiones con valores anémalos significativos para cada una
de las variables en la Bahia de Panama.
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Figura 3.27: Anomalias de enero del 2000 de variables océano atmosféricas, suavizadas con una
media moévil de 12 puntos y estandarizadas.
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3.5.2. Conversion de alturas LiDAR a sistemas de referencia vertical: MSL y
LAT

Los datos LiDAR obtenidos para esta investigacion fueron capturados en el sistema de referen-
cia geodésico MAGNA-SIRGAS-BOGOTA-OESTE (Ciudad Mutis y Buenaventura) y MAGNA-
SIRGAS-BOGOTA-OESTE-OESTE (Tumaco), lo cual implica que las alturas asociadas a cada
retorno corresponden a alturas elipsoidales (h), es decir, distancias verticales medidas desde la
superficie del elipsoide de referencia global. Sin embargo, para propdsitos de anélisis geogréfico,
modelacién del terreno e interpretacién en contextos costeros, es necesario convertir estas alturas
a sistemas de referencia vertical mas significativos desde el punto de vista fisico y operativo, como
el nivel medio del mar (Mean Sea Level - MSL) y el nivel mas bajo de marea astronémica (Lowest
Astronomical Tide - LAT).

Para convertir las alturas elipsoidales a alturas ortométricas referidas al MSL, se utilizo la
ondulacion geoidal (N) obtenida a partir del modelo geoidal de Colombia GEOCOL 2004, el cual
proporciona la separacion entre el elipsoide MAGNA-SIRGAS vy el geoide a nivel de Surameérica con
una resoluciéon de aproximadamente 1 minuto de arco. La relaciéon utilizada fue:

H=h-N (3.6)

donde H es la altura ortométrica (referida al MSL), h es la altura elipsoidal proveniente del sensor
LiDAR, y N esla ondulaciéon geoidal en el punto geogréfico correspondiente. Para la implementacion
computacional, se empled un script en Python, lo cual permiti6 transformar de forma automatizada
los millones de puntos LiDAR registrados, asegurando precisién submétrica en la conversion.

Posteriormente, con el fin de representar las alturas en un sistema relevante para aplicaciones
costeras y nauticas, se realiz6 una conversion adicional de las alturas ortométricas a alturas referidas
al (LAT), datum comunmente utilizado en batimetria y cartas nauticas. Esta transformacion implico
restar a las alturas ortométricas el valor de la diferencia local entre el MSL y el LAT, informacién
obtenida a partir de los registros mareograficos oficiales suministrados por la DIMAR de Colombia
para los puertos de Ciudad Mutis, Tumaco y Buenaventura. La expresién matemética empleada
fue:

Ziar = H— (MSL — LAT) (3.7)

Donde Zp a1 representa la altura con respecto al nivel LAT, H es la altura ortométrica, y
(MSL — LAT) es la diferencia entre ambos niveles de referencia. Esta correccién permitié que los
modelos de elevacion obtenidos sean compatibles con el datum nautico, facilitando su integraciéon
con datos batimétricos y mejorando la interpretacion de escenarios de inundacién, vulnerabilidad
costera y planificaciéon territorial.






CAPITULO 4

Modelado

4.1. Contexto

El modelado de datos constituyé una etapa central en esta investigacion, traduciendo los datos
ambientales en herramientas predictivas y de representacién espacial. Esta fase se enfoco en la
estimacion de la respuesta del nivel del mar a los forzantes climéticos, asf como en la generaciéon de
superficies de elevacién costera para el analisis de exposicion.

En este contexto, la metodologia se centrd en el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo
para la prediccién del nivel del mar, particularmente utilizando una red neuronal de tipo recurrente
con memoria a largo plazo (Long Short-Term Memory, LSTM ). Este modelo fue seleccionado por su
reconocida capacidad para aprender patrones temporales complejos en secuencias de datos, lo cual
es indispensable para comprender la dinamica del nivel del mar influenciada por variables oceanicas
y atmosféricas asociadas al fenomeno El Nino-Oscilacion del Sur (ENOS).

De forma complementaria, se generaron Modelos Digitales de Elevacion (MDE) a partir de
datos LiDAR de alta resolucion, empleando técnicas de interpolaciéon geoestadistica como el kriging
y técnicas con algoritmos deterministas. Estas técnicas permitieron representar de forma precisa
la morfologia costera, elemento clave para integrar las predicciones del nivel del mar en contextos
espaciales y realizar analisis de exposicién y vulnerabilidad.

Las secciones siguientes describen, en primer lugar, la arquitectura, el entrenamiento y la eva-
luacién de la red neuronal LSTM, junto con los criterios de seleccion de hiperparametros, los pro-
cedimientos de validacién implementados y los resultados obtenidos en términos de rendimiento
predictivo. Adicionalmente, se presentan los procesos de construccion de Modelos Digitales de Ele-
vacion (MDE) a partir de datos LiDAR, incluyendo el ajuste de semivariogramas experimentales,
la implementacion de técnicas de interpolacidn geoestadistica como el kriging y la evaluacion de
métodos deterministicos tales como la interpolacion lineal, ciibica y por vecinos mas cercanos. Se
detallan los parametros empleados, las limitaciones computacionales enfrentadas y los resultados
de cada técnica en términos de fidelidad topografica y coherencia espacial. Esta etapa de modelado
represent6 la integraciéon de los datos recopilados previamente, aportando no solo herramientas pre-
dictivas para el nivel del mar, sino también insumos esenciales para caracterizar la morfologia costera
y evaluar la vulnerabilidad frente a escenarios de sobreelevacién marina en el Pacifico colombiano.
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4.2. Modelado de series de tiempo

4.2.1. Seleccién de variables
4.2.1.1. Analisis exploratorio de asociaciones oceano-atmosféricas

Dado que los resultados del test de normalidad (Tabla 3.5) indicaron que las series de tiempo
analizadas no siguen distribuciones normales, se optd por emplear el coeficiente de correlacion de
Spearman para explorar las asociaciones entre las variables oceénicas y atmosféricas consideradas
en el estudio.

La Figura 4.1 muestra la distribucién conjunta de las variables estandarizadas junto con sus
respectivos coeficientes de correlacion de Spearman (p). Aunque no todas las relaciones son estric-
tamente lineales, se identificaron asociaciones claramente crecientes o decrecientes entre varios pares
de variables. Se destaca, en particular, la correlacion positiva alta entre el nivel del mar y la tempe-
ratura superficial del mar (T'SM), con un coeficiente de p = 0.86. Esta relacion es coherente con los
procesos de expansion térmica del agua marina, en los cuales el calentamiento de las capas super-
ficiales del océano incrementa su volumen, elevando el nivel del mar, un mecanismo ampliamente
documentado como una de las principales causas del aumento del nivel del mar en el contexto del
cambio climatico [92], [93].

Asimismo, se observaron correlaciones negativas moderadas entre el nivel del mar y la presiéon
(p = —0.46), asi como con la componente zonal del viento (U; p = —0.56). Estos patrones reflejan
mecanismos de forzamiento atmosférico que modulan la distribuciéon regional del nivel del mar,
tales como el efecto barométrico inverso y el transporte inducido por el viento a través del estrés
superficial [94].

Por otro lado, la precipitacién evidencidé una correlacion muy baja con las demas variables
(Ip| < 0.10), lo cual se atribuye a su elevada variabilidad espacio-temporal. También se destaca
una correlacion positiva relativamente alta entre las componentes zonal y meridional del viento
(p = 0.73), lo que indica cierta coherencia en la direcciéon predominante de los vientos en la region.

Este analisis de correlaciéon bivariada sirvié como punto de partida para la seleccion preliminar de
variables predictoras. Las variables TSM, presién media al nivel del mar y viento zonal mostraron
tanto consistencia estadistica como relevancia fisica, lo que respalda su inclusion en los modelos
predictivos del nivel del mar.

No obstante, es importante advertir que la presencia de correlacion entre variables predictoras,
especialmente si supera el 90 %, puede generar redundancia o problemas de multicolinealidad, lo cual
podria limitar la capacidad de generalizacion del modelo y favorecer el sobreajuste. Aunque en este
caso ninguna relacién entre variables superé dicho umbral, se implement6 un anéalisis complementario
(analisis multivariado) para manejar de forma controlada estas interdependencias.

4.2.1.2. Analisis de correlaciéon cruzada con indices ENOS

Dado que el analisis exploratorio evidencié una fuerte asociacién entre la TSM y el nivel del
mar, se consider6 pertinente incorporar los indices ENOS como posibles predictores en el proceso
de modelado. Esta decision se fundamenta en que dichos indices representan anomalias térmicas del
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agua en el Pacifico ecuatorial (figura 3.23), capturando las diferentes modalidades de génesis del
fenémeno ENOS [40], [95]. En particular:

= Kl indice Nino 142 refleja eventos de tipo costero, con anomalias térmicas frente a las costas
de Sudamérica.

= Los indices Nino 3 y Nino 3.4 representan condiciones del Pacifico central-oriental, carac-
terizando eventos canonicos con fuerte acoplamiento océano-atmosfera.

» El indice Nino 4 identifica anomalias en el Pacifico central, tipicas de eventos Modoki.

La inclusién de estos indices permitié incorporar explicitamente la senal climatica interanual
del ENOS en el conjunto de variables predictoras, reconociendo su influencia indirecta sobre el
nivel del mar mediante procesos remotos de acoplamiento océano-atmosfera. Para asegurar una
representaciéon coherente y libre de ruido estacional, los indices fueron suavizados mediante una
media movil centrada de 12 meses y estandarizados posteriormente utilizando la técnica del Z-score,
en coherencia con el resto de las variables empleadas.

Posteriormente, se realizé6 un anélisis de correlacién cruzada entre las series de tiempo de los
indices ENOS y el nivel del mar mensual observado en la regiéon del Pacifico colombiano, con el
objetivo de identificar el desfase temporal (lag) 6ptimo en el que se alcanzaba la maxima asociacion.
Esta metodologia permitié evaluar la respuesta retardada del nivel del mar frente a las anomalias
térmicas en el Pacifico ecuatorial, aspecto fundamental para mejorar el diseno del modelo predictivo.

Los resultados de este analisis evidenciaron una sefial significativa en toda la regiéon costera del
Pacifico colombiano, con coeficientes de Spearman superiores a 0.8 en la mayoria de los puntos
(Figura 4.2). Esto demuestra la fuerte influencia de las condiciones térmicas del Pacifico ecuatorial
sobre la dindmica del nivel del mar en la zona de estudio.

Particularmente, los indices Nifio 142 y Niflo 3 mostraron mayor coherencia espacial con el
nivel del mar en el Pacifico colombiano, tanto en magnitud como en cobertura. Para el Nifio 1+2, la
correlacion alcanzé valores méximos con un desfase de 1 a 2 meses en el sector costero suroccidental,
y entre 2 y 4 meses en la zona centro y norte. Esta respuesta es coherente con la proximidad geogréfica
de la region Nino 1+2 al litoral colombiano y la ocurrencia de eventos tipo Nino Costero.

En contraste, el indice Nino 3 presentd una senal espacialmente méas homogénea y altamente
correlacionada con el nivel del mar, aunque con un desfase predominante de 2 meses en toda la
cuenca, salvo en la zona norte, donde se observaron desfases entre 2 y 3 meses para la correlacién
méaxima. Este comportamiento sugiere un efecto retardado tipico de eventos El Niflo canénicos, pero
con repercusiones més rapidas sobre las costas colombianas que las generadas en la region Nifio 1+2.

El indice Nifio 3.4 también mostré correlaciones significativas, aunque algo menores que las del
Niflo 3, y con desfases similares (1 a 3 meses). Por su parte, el indice Nifio 4 evidencio correlaciones
significativas en todo el dominio, pero con desfases mas variables (de —1 a 6 meses). Esta dispersion
podria deberse a que el Nifio 4, asociado a eventos tipo Modoki, ejerce una influencia més débil y
difusa sobre el nivel del mar en el Pacifico colombiano.

En conjunto, estos hallazgos permitieron entender la conexién entre la variabilidad oceénica
remota y la dinamica regional del nivel del mar. No obstante, dado que estos indices representan
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promedios regionales y sintetizan la sefial climética en un tinico valor, se explord una estrategia alter-
nativa basada en la combinacién de todas las variables predictoras mediante Anélisis de Correlaciéon
Canonica Regularizada (rCCA), como se detalla en la siguiente subseccion.

4.2.1.3. Analisis de patrones de asociacién multivariados mediante correlacién cané-
nica

Para identificar patrones de asociaciéon multivariada entre el nivel del mar y las variables clima-
ticas potencialmente predictoras, se evalué en primer lugar la validez de la hipo6tesis de normalidad
multivariante, condicién fundamental para la aplicacion del Anélisis de Correlacion Candnica clasica
(CCA). Aunque analisis previos habian evidenciado que las series individuales mostraban comporta-
mientos no normales (a partir de la prueba univariada D’Agostino-Pearson), era necesario verificar
si las variables, consideradas en conjunto, cumplian con la suposiciéon de normalidad multivariante.

Con este proposito, se aplico el test de Mardia (1970), ampliamente utilizado en estadistica
multivariante|96|. Los resultados mostraron valores elevados de asimetria multivariante en la mayor
parte del dominio espacial, lo cual fue visualizado en el mapa de la Figura 4.3. En dicho mapa,
se observo un patrén espacialmente coherente de asimetria, con valores superiores a 5 en extensas
zonas del Pacifico colombiano, particularmente frente a Buenaventura y Tumaco, indicando sesgos
significativos en la distribucion conjunta de las variables. Estos resultados confirmaron que el su-
puesto de normalidad multivariante no se cumplia, lo cual podia afectar la estabilidad y validez del
anéalisis CCA clasico.

Ante la evidencia de no normalidad multivariante, se opté6 por implementar un Anélisis de
Correlacion Canonica Regularizada (rCCA). Esta técnica extiende la CCA clésica, introduciendo
términos de penalizaciéon que permiten estabilizar la solucién en contextos de alta colinealidad, no
normalidad y conjuntos de datos con un nimero elevado de predictores en relacién con el tamano
de muestra|97]

Mateméticamente, el rCCA busca vectores de pesos a y b que definan las variables canénicas S
y P como:

S=a'X, P=b'Y (4.1)
a' Zxx +AxIa=1, b’ (Zyy+A\yI)b=1 (4.2)

donde Y xx y Xyy son las matrices de covarianza de X y Y, respectivamente; Ax y Ay son
parametros de regularizacion (penalizacion ridge), e I es la matriz identidad.

X represento el conjunto de variables predictoras (TSM, presion, componentes zonal y meridional
del viento, precipitacion, e indices ENOS) y Y correspondié exclusivamente a la serie temporal del
nivel del mar. A diferencia de la CCA clésica, la rCCA incorpora una penalizacion tipo L2 (o
ridge), que consiste en sumar un multiplo de la matriz identidad a las matrices de covarianza Yy x
y 2yy. Este procedimiento estabiliza el célculo de las soluciones canénicas, evitando problemas de
colinealidad y sobreajuste. La magnitud de esta regularizacion estéd gobernada por el parametro A,
cuyo aumento produce una mayor reducciéon de la varianza de los estimadores, aunque a costa de
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introducir cierto sesgo. Valores pequenios de A\ permiten mayor flexibilidad, mientras que valores
grandes inducen soluciones mas suavizadas.

La implementacion se llevo a cabo empleando el paquete mixOmics (version 6.20) de R, utilizando
la funcién rce. Para la seleccion del parametro de penalizacion 6ptimo, se exploraron tres valores:
A = 0.1, 0.01 y 0.001. Se adopté como criterio de seleccidon la maximizacion de la correlacion
canodnica entre las combinaciones lineales de X y Y. Como se muestra en la Figura 4.4, el valor
A = 0.001 permitié alcanzar las correlaciones més altas, superiores a 0.85 en amplias zonas de
la cuenca del Pacifico colombiano. En términos espaciales, se observo que en casi toda la franja
costera las correlaciones superaron el umbral de 0.80, reflejando una fuerte asociacién multivariada
entre las variables predictoras y la respuesta. No obstante, se identificaron areas especificas donde la
correlacion disminuyo, particularmente en el extremo norte cercano a la frontera con Panama y en
el sur hacia la costa ecuatoriana. Este comportamiento podria vincularse a dinamicas locales mas
complejas, como la influencia del Chorro de Panama en el sector septentrional, que podria modular
las interacciones océano-atmosfera y alterar la coherencia espacial de los patrones canénicos en esas

regiones.
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Figura 4.4: Izquierda: mapa espacial del coeficiente de correlacion canoénica entre el primer compo-
nente candnico predictor S y la respuesta P. Derecha: valores 6ptimos del parametro A seleccionados
para cada punto del dominio geogréfico mediante analisis rC'CA.

Tras la obtencién del primer componente regularizado S, se procedié a analizar la contribuciéon
relativa de cada predictor mediante los pesos canénicos. La Figura 4.5 presenta los mapas espaciales
de dichos pesos, revelando patrones espaciales heterogéneos y diferenciados entre variables. Los pesos
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canonicos permiten interpretar como cambios en cada predictor influyen en el valor del componente
S. A diferencia de la CCA clasica, el rCCA tiende a “encoger” los pesos hacia cero, reduciendo la
influencia de variables menos informativas y destacando aquellas con mayor peso canénico.

En el caso de la TSM, se observaron pesos marcadamente positivos en la mayor parte del
dominio, alcanzando valores entre aproximadamente +0.6 y +1.4, especialmente al sur y en el oeste
de la cuenca. Esto indicé que anomalias calidas de TSM contribuyeron a incrementar el valor del
primer componente candnico 9, reflejando una relaciéon directa entre calentamientos superficiales y
la variabilidad del nivel del mar. .

Para la presion media al nivel del mar, predominé un patrén negativo en la mayor parte del
dominio, con pesos que alcanzaron valores de hasta —1.0. Esto sugirié que incrementos en la presiéon
tendieron a asociarse con disminuciones en el componente S, lo que resultd coherente con el efecto
barométrico inverso, segtn el cual presiones méas bajas elevan el nivel del mar.

La precipitacion presentd en general pesos moderados positivos en el centro del dominio, con
valores entre +0.2 y 40.5 , mientras que en sectores costeros del norte y sur aparecieron pequenos
parches de pesos negativos. Esto indic6 un aporte positivo, aunque no dominante, de las anomalias
de precipitaciéon sobre el componente predictor S.

La componente zonal del viento (U) mostré pesos negativos significativos (hasta —1.5) en amplias
zonas al centro y sureste del dominio, mientras que en el resto predominaron pesos cercanos a cero o
levemente positivos (noroeste). Esto sugiri6 que vientos del oeste (valores positivos de U) tendieron
a reducir el componente predictor S, posiblemente asociados con procesos de divergencia costera, es
decir, desplazamientos de las aguas superficiales hacia el norte o mar afuera, lo que puede inducir
descensos locales en el nivel del mar en sectores costeros centro y sur del Pacifico colombiano.

Por su parte, la componente meridional (V) presentd pesos predominantemente positivos (entre
+0.2 y 40.8) en casi todo el dominio, exceptuando valores negativos moderados, especialmente en
la zona oeste. Esto reflej6 que vientos dirigidos hacia el norte tendieron a aumentar el componente
predictor S, posiblemente asociados a cambios en la circulaciéon atmosférica regional.

En cuanto a los indices ENOS, se identificaron patrones bien definidos, aunque con hallazgos
particulares en el presente estudio:

» El indice Nino 142 present6 pesos negativos moderados (alrededor de —0.3 a —0.6) en la
mayor parte del dominio, salvo sectores neutros en la franja norte. Esto indico6 que anoma-
lias calidas costeras, tipicas del evento Nifio Costero, tendieron en promedio a asociarse con
descensos en S. Este comportamiento puede estas asociado a procesos locales y es coherente
con la menor influencia directa que este indice ejerce sobre la costa colombiana, dado que sus
anomalias térmicas se concentran principalmente al sur de Ecuador y Per.

» El indice Nino 3 mostré pesos positivos elevados (superiores a +0.8) en casi todo el dominio,
con méaximos frente a la costa centro y sur. Esto reflejo su fuerte asociacién con el aumento
de S, consistente con el impacto del Nino Canénico en Colombia, vinculado a la propagacion
de ondas Kelvin que elevan el nivel del mar en la region.

» El indice Nino 3.4 se caracterizé por pesos negativos notables (entre —0.6 y —1.8), especial-
mente en zonas centro costeras y norte en el golfo de Panama, lo cual indicé que anomalias
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Figura 4.5: Mapas espaciales de los pesos canonicos obtenidos mediante rCCA para cada variable
predictora considerada.
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calidas en el Pacifico central-oriental tendieron a asociarse con reducciones en S. Cabe resal-
tar que, en términos fisicos, Nino 3 y Nino 3.4 suelen presentar efectos similares y positivos
sobre el nivel del mar durante eventos canénicos. Sin embargo, en este anélisis rCCA emergio
un patrén inverso entre ambos, lo que constituye un hallazgo particular y sugiere posibles
diferencias regionales en la fase o en la respuesta del océano ante calentamientos en el Paci-
fico central. Este resultado refleja la capacidad del método regularizado para revelar matices
especificos en la estructura de las relaciones multivariadas.

» Finalmente, el indice Nino 4 present6 un patréon positivo dominante (entre +0.4 y +0.9)
sobre la mayoria del dominio, indicando que anomalias calidas en el Pacifico occidental-central
contribuyeron a incrementar S. Este comportamiento es coherente con la influencia méas di-
fusa y persistente que ejerce el Nifio Modoki, aunque con menor impacto global que el Nifio
Canonico.

En términos generales, los pesos candnicos revelaron la importancia relativa y el sentido de la
contribucién de cada variable al patrén candnico conjunto. La relacién entre las variables predictoras
y el nivel del mar se explico en funcién de la combinacion lineal total que optimizo la correlacién
entre ambos conjuntos de variables, y no por el efecto individual de una sola variable. Este anélisis
espacial de los pesos candnicos proporcioné informaciéon determinante para comprender las regiones y
variables que ejercieron una mayor influencia en la variabilidad del nivel del mar y para fundamentar
la seleccion de predictores en los modelos de aprendizaje profundo desarrollados posteriormente.

4.2.1.4. Interpretacion local de los pesos canénicos

Para profundizar el anélisis, se examind la magnitud y el signo de los pesos canénicos del
primer componente rCCA en las tres localidades de interés: Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco.
La Figura 4.6 muestra estos valores mediante diagramas de barras, lo cual permitié comparar la
contribucion relativa de cada variable en cada punto costero.

En Ciudad Mutis, los pesos positivos més altos correspondieron al indice Nino 3 (+1.22), el
indice Nifo 4 (+0.67) y, en menor medida, a la TSM (+0.46). La contribucion positiva de los indices
y TSM determiné que, dentro de la combinacién lineal que defini6 el primer componente canoénico,
anomalias calidas en el Pacifico central-oriental y colombiano, tendieron a reforzar el valor de dicho
componente. Por el contrario, el indice Nino 3.4 (-1.35) y presion (-0.27) mostraron pesos negativos,
lo que indico que sus anomalias positivas ejercieron un efecto reductor sobre el primer componente
canoénico en Ciudad Mutis. Las componentes del viento tuvieron pesos de moderados a bajos y de
signo opuesto: U (-0.16) y V (+0.45), siendo maés relevante la componente meridional, posiblemente
asociada a la dinamica del chorro de Panama.

En Buenaventura,los indices Nifio 3.4 y 3 fueron las variables dominantes (-2.93 y 2.16, res-
pectivamente), destacando la fuerte conexion entre estos indices y la variabilidad regional del nivel
del mar. La TSM local presenté un peso practicamente nulo (0.11). Las variables viento zonal (U)
(-0.82), precipitacion (-0.23), presion (-0.16) y Nino 142 (-0.20) mostraron pesos negativos. En con-
traste, los indices Nino 4 (+1.42) y el viento meridional (V) (+0.97) mantuvieron pesos positivos,
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Figura 4.6: Contribucion relativa de las variables predictoras al primer componente candnico del
rCCA en las estaciones de Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco.

reflejando que sus anomalias positivas tendieron a reforzar el componente candnico en esta region.
Este patron enfatizo la relevancia de diferenciar las distintas modalidades de ENOS, dado que no
todos los eventos generan impactos iguales sobre el nivel del mar.

En Tumaco, el indice Nifio 3.4 (-2.45) se mantuvo como el predictor de mayor peso negativo,
lo que subray6 su influencia en la dinamica del nivel del mar en esta localidad. A diferencia de
las otras poblaciones, Tumaco presenté6 un peso negativo mayor en el indice Nifio 142 (-0.39).
Esto sugiere que anomalias térmicas positivas en el sector costero oriental del Pacifico ecuatorial
contribuyeron a reducir el componente canénico predictor en Tumaco. La TSM local mostré un
peso moderadamente positivo (+0.46), mientras que las componentes del viento exhibieron pesos
de signo opuesto (U = -1.31, V = +0.40), resaltando la posible influencia de la componente zonal,
vinculada a la recurvatura de los vientos alisios del sureste en esta region. Finalmente, los indices
Nino 3 (+1.52) y Nifo 4 (+1.35) tuvieron pesos positivos, indicando que sus anomalias calidas
tendieron a aumentar el primer componente canénico en Tumaco.

En términos generales, estos resultados confirmaron que los pesos candnicos reflejaron el grado
y el sentido en que cada variable contribuy6 a la combinacién lineal que maximiz6 la correlacién
con el nivel del mar. No obstante, su interpretacion fisica debe entenderse en el marco multivariado
del analisis, ya que el efecto de cada variable depende de su interacciéon con el resto de predictores
presentes en el componente canénico.

En sintesis, los analisis exploratorios realizados permitieron no solo caracterizar las asociaciones
bivariadas entre las variables ocednicas y atmosféricas, sino también revelar patrones multivariados
robustos que vinculan la dindmica del nivel del mar con los distintos indices del fenémeno ENOS en
el Pacifico colombiano. Estos resultados fueron fundamentales para la posterior seleccion de variables
predictoras y para orientar el diseno y la parametrizacion de los modelos implementados, los cuales
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se describen en las siguientes secciones. Esto garantiza que los modelos no solo estén sustentados
estadisticamente, sino que se mantengan coherentes con la dinamica fisica subyacente al sistema
océano-atmosfera.

4.2.2. Seleccién de algoritmos

Diversos estudios en el campo de la oceanografia y la climatologia han implementado modelos
como Random Forest, XGBoost, Support Vector Regression (SVR) o ARIMA para predecir el nivel
del mar y analizar la influencia del fenomeno ENOS [98], [99]. Sin embargo, estos enfoques, aun-
que eficaces en escenarios especificos, se centran principalmente en capturar relaciones estaticas o
lineales y presentan limitaciones para modelar las complejas dependencias temporales y no lineales
caracteristicas del sistema océano-atmosfera.

Considerando los hallazgos del anélisis exploratorio desarrollado en esta investigacion, donde
se evidenciaron patrones de asociacion multivariada, rezagos temporales y la influencia de sefiales
climéticas de gran escala como el ENOS, se optd por utilizar redes neuronales del tipo LSTM.
Estas redes resultaron especialmente adecuadas para abordar el objetivo de identificar y modelar
relaciones dinamicas entre las anomalias de variables océano-atmosféricas y el nivel del mar en el
Pacifico colombiano.

Las LSTM constituyen una extension de las redes neuronales recurrentes (RNN), disenadas para
mitigar los problemas de desvanecimiento y explosion del gradiente que afectan al aprendizaje en
secuencias largas. Incorporan estructuras internas denominadas celdas de memoria, que contienen
puertas de entrada, olvido y salida. Dichas puertas controlan el flujo de informacién, permitiendo a
la red mantener o descartar datos relevantes a lo largo del tiempo, lo que es esencial para capturar
fenémenos con memoria larga, como los procesos modulados por el ENOS [100].

La dinamica interna de una celda LSTM puede expresarse mediante las siguientes ecuaciones:

ft = o(Welhi—1, ] + by) (puerta de olvido
it = o(Wilhi—1, ] + b;) (puerta de entrada
C, = tanh(Welhe—1, 2] + be) (estado candidato
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or = o(Wolhi—1, z¢] + bo) (puerta de salida
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Donde z; es el vector de entrada en el instante t; h; es el estado oculto; Cy es el estado interno
de la celda de memoria; y fi, 4, o¢ corresponden, respectivamente, a las puertas de olvido, entrada
y salida. Las funciones o (sigmoide) y tanh (tangente hiperbolica) se utilizan como funciones de
activacion. Los pardmetros W y b representan los pesos y sesgos aprendidos durante el entrenamiento
[100].

En esta investigacion, el modelo LSTM fue estructurado para procesar entradas multivariadas
conformadas por series de tiempo mensuales de anomalias de TSM, presiéon media a nivel del mar,
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componentes zonal y meridional del viento y precipitacion acumulada. Estas variables fueron selec-
cionadas tanto por su relevancia fisica como por los resultados obtenidos en los analisis de correlacién
y rCCA previamente descritos. Ademaés, fueron estandarizadas con el fin de estabilizar el proceso
de entrenamiento y optimizar la convergencia del modelo.

A diferencia de los algoritmos de arboles o modelos lineales, las LSTM son capaces de representar
explicitamente la evolucion temporal del sistema, integrando de manera natural los efectos rezagados
y las interacciones acumulativas que caracterizan los procesos océano-atmosféricos. Por ello, se
selecciond la arquitectura LSTM como modelo final para esta investigacién, dada su idoneidad
para capturar la dinamica compleja del nivel del mar bajo la influencia de forzantes climéaticos de
gran escala, contribuyendo asi al cumplimiento del objetivo de modelar y pronosticar los impactos
asociados al ENOS en el Pacifico colombiano.

4.2.3. Parametrizacion de algoritmos

La parametrizacion del modelo LSTM se disend cuidadosamente para optimizar su desempeno
ante la complejidad inherente de las series multivariadas, no lineales y con dependencias temporales
de largo alcance, caracteristicas del sistema océano-atmosfera. Este proceso fue clave para garantizar
que el modelo lograra un equilibrio entre capacidad predictiva y generalizacion, evitando el riesgo
de sobreajuste.

4.2.3.1. Definiciéon de ventana y horizonte

La seleccién del horizonte de prediccion se fundamento en el anélisis de correlacion cruzada entre
los indices ENOS y el nivel del mar, el cual evidencié méximas correlaciones con desfases positivos de
hasta seis meses. Por ello, se defini6 un horizonte de pronéstico (horizon) de seis pasos mensuales.
La longitud de la ventana de entrada (window size) se fijo en 48 meses, considerando que el
fenémeno ENOS presenta ciclos interanuales que suelen variar entre 2 y 7 afios, como se mencion6 en
capitulos anteriores. Escoger cuatro anos como memoria histérica definié un compromiso razonable
para capturar la persistencia del fendémeno sin introducir un exceso de complejidad en el modelo.

4.2.3.2. Tamano y particiéon de datos

Las series de tiempo mensuales utilizadas abarcaron el periodo comprendido entre junio de 1993
y junio de 2020, cubriendo 27 afos, es decir, un total de 325 observaciones en cada variable. Para
cada modelo, los datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento y prueba en una proporciéon del
80 % y 20 %, respectivamente. Esta particion se realizé mediante la funcion train_test _split,
estableciendo la opcién shuffle=False para asegurar que no se alterara el orden cronolégico de las
series. Aunque las muestras fueron segmentadas en bloques consecutivos, se preservo la estructura
de las ventanas temporales definidas previamente (inputs y outputs), garantizando que la secuencia
de datos dentro de cada muestra respetara la légica temporal de cada variable. De este modo, se
mantuvo la coherencia propia de un anélisis de series de tiempo, en el cual las predicciones se basan
en informacién disponible en el pasado.
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4.2.3.3. Estrategia de validacion

Para la evaluaciéon del desempeiio y la selecciéon de hiperparametros, se implementa una valida-
cion cruzada bloqueada de tipo K-Fold, adecuada para series de tiempo. En este enfoque, el conjunto
de entrenamiento se divide en cinco bloques cronologicos consecutivos (K=5). En cada iteracion,
se utiliza uno de estos bloques como conjunto de validacién, mientras que los bloques previos se
emplean para el entrenamiento. Esta configuraciéon permite obtener estimaciones robustas de las
métricas de desempertio sin reducir en exceso el tamaiio de los conjuntos de validacion, lo cual resul-
ta relevante dado que las series han sido segmentadas previamente en ventanas temporales (inputs
y outputs).

4.2.3.4. Arquitectura y busqueda de hiperparametros

La arquitectura béasica consistié en dos capas LSTM secuenciales, seguidas de una capa densa
para producir el horizonte de salida. Se exploraron distintas combinaciones de neuronas en las dos
capas LSTM (n1,n9) utilizando una bisqueda sistematica sobre el espacio de hiperparametros. Para
cada combinacién candidata se entrené el modelo y se evalué su rendimiento mediante la métrica
RMSE promedio sobre los folds de validacion.

4.2.3.5. Regularizaciéon y optimizacion

Se integraron técnicas especificas para evitar sobreajuste:

= Dropout: Se fij6 en 0.2 tanto para las conexiones estandar como para las conexiones recu-
rrentes. Esta técnica introduce aleatoriamente el “apagado” de un subconjunto de neuronas en
cada iteracion de entrenamiento, lo que ayuda a prevenir la dependencia excesiva de ciertos
patrones en los datos.

= Penalizacion L2: Se incorpor6 una penalizacion L2 con parametro A = 0.001 en las capas
LSTM. Este término penaliza grandes valores en los pesos de la red, favoreciendo soluciones con
menor complejidad y evitando el sobreajuste en datasets ruidosos o con alta dimensionalidad,
como en este caso.

= Early Stopping: Se utiliz6 la técnica de early stopping con una paciencia de 20 épocas, dete-
niendo el entrenamiento si no se observaba mejora en el conjunto de validacién. Esta estrategia
permitié evitar iteraciones innecesarias y proteger al modelo de sobreajustes, asegurando efi-
ciencia computacional.

4.2.3.6. Configuracion general

La funcién de activacion elegida para las capas LSTM fue tanh, en razén de su capacidad para
manejar informacion tanto positiva como negativa, lo que resulta esencial en series de tiempo oceéni-
cas que incluyen anomalias. La capa densa final utilizé activacion lineal, adecuada para problemas
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de regresion. El optimizador empleado fue Adam, por su robustez y eficiencia en la convergencia,
especialmente 1til en escenarios con gradientes dispersos o series largas.

Todas las variables predictoras previamente estandarizadas fueron reescaladas a su dominio
original, junto con las predicciones generadas para facilitar su interpretacion en términos absolutos
(metros).

4.2.3.7. Dimension espacial

El modelo LSTM se aplicé sobre un dominio espacial de 109 x 91 puntos (latitud-longitud),
correspondiente al drea de la Bahia de Panama, incluyendo el Pacifico colombiano, definido en los
conjuntos de datos globales. El entrenamiento se realiz6 de manera puntual, es decir, para cada
nodo de la malla, empleando los mismos principios de parametrizacion.

Con base en los analisis exploratorios previos, incluyendo la correlaciéon de Spearman, la correla-
cién cruzada y el Analisis de Correlacion Canodnica Regularizada, se definieron tres escenarios para
implementar las redes LSTM. Todos compartieron la misma configuraciéon de hiperpardmetros y los
mismos criterios de validacion y seleccion de arquitectura, con excepcion de las variables de entrada
y el nimero de neuronas en las capas ocultas, el cual varié entre modelos y poblaciones. Esta estra-
tegia permiti6é evaluar la sensibilidad del rendimiento del modelo ante cambios en la arquitectura y
optimizar el equilibrio entre capacidad de ajuste y generalizacion.

La seleccién final de la arquitectura por ubicacion se fundamenté en la minimizacion del error
cuadratico medio (RMSE) promedio obtenido en la validacion cruzada, asegurando un desempeno
robusto y consistente en las predicciones.

La Tabla 4.1 resume los hiperpardmetros empleados de manera comun a los tres modelos, asi co-
mo la arquitectura especifica (nimero de neuronas en las dos capas LSTM) que resulto seleccionada
para cada ubicacién costera en cada uno de los modelos evaluados.

Esta parametrizacion asegurd que el modelo LSTM se ajustara a las particularidades dindmicas
y climaticas de cada localidad, capturando de manera eficaz los efectos acumulativos y retardados
de los forzamientos atmosféricos y oceénicos sobre el nivel del mar en el Pacifico colombiano.

4.2.4. Implementacion de los modelos LSTM

La implementaciéon de los modelos LSTM se desarrollé en el lenguaje Python, utilizando las
bibliotecas TensorFlow, scikit-learn y Keras, las cuales proporcionaron herramientas robustas
para la definicién arquitecténica, regularizacion y entrenamiento de redes neuronales profundas. Esta
infraestructura permitio configurar distintas variantes de modelos, en consonancia con los objetivos
del presente trabajo.

En este estudio se exploraron tres enfoques de modelado, derivados de los analisis previos de
correlacién:

= Modelo 1. Implementacion de una red LSTM en la cual la tinica variable predictora corres-
pondié al primer componente canénico resultante del analisis de correlaciéon canénica regulari-
zado (rCCA), calculado utilizando simultdneamente las nueve variables predictoras (las cinco
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Tabla 4.1: Resumen de la parametrizacion del modelo LSTM y configuraciones de arquitectura por
estacién y modelo.

Parametro Valor o configuracion

Funcion de activacion tangente hiperbdélica (tanh)
Optimizacion Adam

Funcion de pérdida Error cuadrético medio (MSE)
Regularizacion Dropout = 0.2, L2 (A = 0.001)

Criterio de parada EarlyStopping con paciencia de 20 épocas
Horizonte de predicciéon 6 pasos mensuales

Ventana de entrada 48 pasos mensuales

Validacién cruzada K-Fold (k =5)

Tamano dominio espacial 109 x 91

Arquitecturas seleccionadas por poblacién y modelo

Estacion Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
Ciudad Mutis (30, 30) (30, 20) (30, 30)
Buenaventura (30, 30) (30, 30) (30, 30)
Tumaco (30, 30) (30, 30) (30, 30)

variables ambientales locales més los cuatro indices ENOS). La variable objetivo fue el nivel
del mar.

= Modelo 2. Implementacion de una red LSTM basada en el primer componente canénico
del rCCA, pero esta vez calculado tinicamente a partir de las variables seleccionadas como
dominantes segiin sus pesos candnicos absolutos mayores a un umbral de 0.3 en cada punto
geografico. Este enfoque redujo la dimensionalidad de entrada, priorizando tnicamente aque-
llas variables con mayor contribucién al patréon canoénico identificado. La variable objetivo al
igual que el caso anterior fue el nivel del mar.

= Modelo 3. Implementacion de una red LSTM multivariada que empleé como variables pre-
dictoras las series de tiempo de anomalias estandarizadas de las cinco variables ambientales
locales (T'SM, presion, componentes zonal y meridional del viento, y precipitacion acumulada).
El objetivo continud siendo el nivel del mar.

Para los tres modelos se mantuvieron consistentes los criterios de preprocesamiento y los hiper-
parametros de entrenamiento, detallados en el apartado anterior.

Para verificar preliminarmente la potencialidad de los modelos, se realiz6 un primer entrena-
miento sin aplicar validacion cruzada, con el propdsito de verificar la capacidad de ajuste de cada
arquitectura bajo condiciones ideales. Los resultados obtenidos se presentan en las Figuras 4.7, 4.8
y 4.9 para cada uno de los modelos considerados.
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Figura 4.7: Resultados preliminares del Modelo 1. Prediccion del nivel del mar utilizando como
predictor el primer componente canénico del rCCA calculado con las nueve variables (cinco ambien-
tales y cuatro indices ENOS).
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Figura 4.8: Resultados preliminares del Modelo 2. Predicciéon del nivel del mar utilizando como
predictor el primer componente canoénico del rCCA calculado tinicamente con las variables seleccio-
nadas como dominantes en cada localidad.
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Figura 4.9: Resultados preliminares del Modelo 3. Predicciéon del nivel del mar utilizando las series
de tiempo de las anomalias estandarizadas de las cinco variables ambientales como predictores.
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Los resultados evidenciaron diferencias sustanciales en el ajuste entre los tres modelos. El Mo-
delo 1, que utilizé el componente candnico global de las nueve variables, presenté un desempeno
moderadamente inferior, con R? oscilando alrededor de 0.75 a 0.82, destacando la sensibilidad del
ajuste a la representacion sintética que realiza el rCCA sobre todas las variables (Figura 4.7).

Por su parte, el Modelo 2, al integrar inicamente las variables dominantes definidas localmente,
logré una mejoria en el ajuste, obteniendo R? aproximado de 0.88 en Ciudad Mutis, 0.90 en Tumaco,
y alrededor de 0.89 en Buenaventura. Esta variante demostré que una reducciéon cuidadosa de la
dimensionalidad, basada en los pesos candnicos, puede mantener la calidad predictiva al tiempo que
simplifica la complejidad del modelo (Figura 4.8 ).

Finalmente, el Modelo 3, basado en todas las variables ambientales, mostré un ajuste notable en
las tres poblaciones, con valores de R? superiores a 0.92 en Buenaventura y Ciudad Mutis y ligeras
diferencias en Tumaco. (Figura 4.9).

Estos resultados en primera instancia, confirman la idoneidad de las redes LSTM para capturar
la variabilidad temporal del nivel del mar en el Pacifico colombiano, incluso bajo distintos esque-
mas de modelado. No obstante, para una evaluacién mas robusta y generalizable, se presenta en
el siguiente capitulo (Evaluacion) el analisis mediante validacion cruzada y el estudio comparati-
vo de métricas estadisticas, con el proposito de identificar el modelo 6ptimo por estacion y por
configuracion arquitectonica.

4.3. Modelos Digitales de Elevaciéon

4.3.1. Seleccion de algoritmos
4.3.1.1. Analisis probabilisticos

Una vez realizadas las pruebas de dependencia espacial, se identifico, en todas las areas analiza-
das, una estructura positiva de autocorrelacion espacial. Este hallazgo resulta fundamental, ya que
indica que los valores de elevacion en ubicaciones cercanas tienden a ser més similares entre si que
aquellos situados a mayor distancia. Esta dependencia espacial constituye el fundamento teérico
para la aplicacién de técnicas avanzadas de interpolacidon geoestadistica, como el kriging.

El kriging es un conjunto de técnicas de interpolacion consideradas 6ptimas desde el punto
de vista geoestadistico, en tanto que generan estimaciones insesgadas con varianza minima bajo
determinados supuestos [101], [102]. A diferencia de los métodos deterministicos, como la distancia
inversa ponderada o la interpolacién lineal por triangulacién, el kriging no solo permite predecir
valores en ubicaciones no muestreadas [103], sino que también proporciona una estimacién explicita
de la incertidumbre asociada a dichas predicciones [101], [102|. Esta caracteristica se basa en el uso
del semivariograma, una funciéon que cuantifica la autocorrelaciéon espacial de la variable de interés,
en este caso, la elevacién, como funcion de la distancia y, en ciertos casos, de la direccién entre pares
de observaciones.

El marco teodrico del kriging requiere asumir algin tipo de estacionariedad espacial. En el kriging
ordinario, se presupone estacionariedad de segundo orden, lo que implica una media constante y
una covarianza que depende tnicamente de la distancia entre puntos [101], [102]. Aunque no es
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estrictamente necesario que los datos sigan una distribucién normal, dicha condicién suele conside-
rarse deseable para realizar inferencias estadisticas adicionales, como la construccién de intervalos
de confianza. La efectividad del kriging depende, en gran medida, de la existencia de una estructura
espacial continua en los datos, la cual debe ser representada adecuadamente mediante la seleccién
y el ajuste de un modelo de semivariograma apropiado [101], [102].

Existen diversos modelos mateméticos para representar el semivariograma, cada uno con pro-
piedades especificas que pueden ajustarse mejor a distintos patrones de comportamiento espacial
[103], [104]. La eleccion del modelo adecuado es indispensable, ya que influye directamente en la
calidad de las predicciones y en la estimacion de la incertidumbre. A continuacion, se presentan los
modelos seleccionados para este trabajo interpretados a partir de las funciones que ofrece PyKrige
[105]:

Modelo Exponencial es adecuado cuando la correlaciéon decae rapidamente pero nunca desapa-
rece del todo, lo cual es ttil en fenémenos con continuidad pero sin diferenciabilidad [103], [104],
[105].

Dado un lag h (distancia entre dos puntos), la semivarianza y(h) se expresa como:

(b =n+e(1- e_aL/3) (4.9)

donde:

h: valores de la distancia a los cuéles se calcula el variograma

n: efecto pepita (nugget)

¢: contribucion estructural (sill — nugget)

= a: parametro de alcance (range)

Modelo Esférico tiene un alcance definido, a partir del cual los puntos dejan de estar correla-
cionados [103], [104], [105].

n+c[3—h—£], sih<a

n—+c, sih>a

(4.10)

donde:

h: valores de la distancia a los cuéles se calcula el variograma

n: efecto pepita (nugget)

¢: contribucion estructural (sill — nugget)

» a: parametro de alcance (range).
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Modelo de Potencia (Power) es una funcién de semivarianza que representa una relacion de
tipo potencial entre la distancia y la variabilidad espacial. A diferencia de otros modelos que alcanzan
un umbral (sill), el modelo de Potencia no presenta un alcance definido, lo que lo hace adecuado
para fenémenos donde la variabilidad contintia aumentando con la distancia sin estabilizarse [103],
[104], [105].

v(h)=n+s-h® (4.11)
donde:

h: valores de la distancia a los cudles se calcula el variograma

n: efecto pepita (nugget)

s: coeficiente de escala (contribucién estructural)

a: exponente de potencia, con 0 < a < 2

Este modelo es 1til en contextos donde la variabilidad espacial no presenta un limite claro, como
en ciertos procesos naturales de larga escala o en datos con estructuras fractales.

4.3.1.2. Analisis deterministicos

Los modelos deterministicos de interpolaciéon se basan en funciones matematicas explicitas para
estimar los valores en ubicaciones no muestreadas [106], sin considerar la variabilidad espacial ni la
estructura de dependencia estadistica entre los datos [107], [106], [108]. Entre estos métodos existen:
el modelo lineal, el modelo ctbico (o interpolacion cubica), el método de vecinos mas cercanos, la
red de tridngulos irregulares y algunos otros [103], [104]|. Estos métodos son réapidos y faciles de
implementar, aunque son menos precisos en contextos donde la estructura espacial de los datos es
importante [103], [104]. Los modelos seleccionados para este trabajo fueron los siguientes:

Modelo lineal asume que la variable cambia linealmente entre los puntos muestreados. En 2D,
la interpolacion se realiza usualmente dentro de tridngulos (por ejemplo, usando la triangulacion de
Delaunay) [103], [104].

(z —21)(y2 —y1) (4.12)

Y=+
9 — 1

donde:
= 1 e y; son las primeras coordenadas

= 1] e y1 son las primeras coordenadas

x es el punto en el que se hace la interpolaciéon

y es el valor interpolado
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Modelo ciibico utiliza funciones polinomiales de tercer grado para estimar valores intermedios.
Proporciona una superficie continua y suave, incluyendo derivadas continuas, por lo que es 1util
en modelos donde se requiere una transicion suave (por ejemplo, en variables meteorologicas o
topograficas) [103], [104].
P(x) = CLi+bi($—$i)+Ci($—$i)2+di($—$i)3 (4.13)
donde:
= z; es el punto base de interpolacion
= a,b, ¢, d coeficientes calculados a partir de los puntos vecinos y sus derivadas
» P(z) es el valor interpolado
Modelo vecinos mas cercanos (Nearest Neighbor) asigna a cada punto no muestreado el
valor del punto de datos méas cercano. Es una interpolacién por regiones constantes, muy simple
y rapida, pero genera superficies con saltos abruptos. No considera la distancia ni la continuidad
espacial [103], [104].
f(x) = f(x;) donde x;=arg min ||x — x| (4.14)
XjED
donde:

= z punto donde se quiere interpolar
= D conjunto de puntos muestreados

= 1; punto mas cercano a x

4.3.2. Parametrizacion de los modelos

En esta seccion, se detalla el proceso de configuracion y la seleccion de parametros para los mo-
delos de interpolaciéon geoestadistica y deterministica implementados para la generacion del Modelo
Digital de Elevacion (MDE). La correcta parametrizacion fue fundamental para asegurar la calidad
y precision del modelo resultante.

4.3.2.1. Modelos Geoestadisticos (Kriging)

Para la implementacion de las técnicas de kriging se utilizo la libreria PyKrige [105] de Python
[109], la cual resulté determinante para el anélisis geoestadistico de los datos espaciales. Esta he-
rramienta permitié construir semivariogramas experimentales a partir de los datos de elevacién y
facilito la exploraciéon visual y cuantitativa de la estructura de dependencia espacial. El proceso
incluy6 una evaluacion cuidadosa de la forma del semivariograma experimental, lo que permitié
seleccionar y ajustar el modelo teorico mas adecuado (como esférico, exponencial 6 potencia) para
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representar de manera precisa la variabilidad espacial. PyKrige [105] proporciona una variedad de
funciones para calcular, ajustar y visualizar estos modelos, asi como métricas de validaciéon que
ayudan a optimizar los parametros del variograma (alcance [range|, umbral [sill] y efecto pepita

[nugget]).

Calculo del Semivariograma Experimental

Inicialmente, se calcul6 el semivariograma experimental a partir de los datos de elevaciéon y
sus coordenadas espaciales utilizando la funcién UniversalKriging de PyKrige. Para ejecutar el
anélisis del semivariograma se cre6 una funcién en Python para controlar los pardmetros de entrada
del comando UniversalKriging. En la tabla 4.2 se enumeran los pardmetros de control de la
funcion creada. El estimador de semivarianza utilizado fue el de Matheron [110], el cual es simple de
implementar y no es tan costoso computacionalmente [105]. La férmula que utiliza este estimador
es la siguiente:

1 N(h)
v(h) = O] ; (Z(x;) — Z(x; + h))? (4.15)

donde:
= y(h): es la semivarianza estimada para una distancia h.
= N(h): namero de pares de puntos separados por una distancia aproximadamente igual a h.
» Z(x;): valor de la variable en la ubicacion ;.

» Z(x; + h): valor en la ubicacion separada por h.

Pruebas de estacionariedad espacial

La estacionariedad espacial se refiere a la propiedad de un campo aleatorio donde las estadisticas
conjuntas de dos puntos cualesquiera en el campo dependen tnicamente del vector de separacién
(tanto en magnitud como en direccion) entre los puntos [111], y no de su ubicacion absoluta en el
espacio. En otras palabras, las caracteristicas estadisticas (como la media y la varianza) de la variable
que se estd modelando son las mismas en cualquier lugar del area de estudio, y la correlacién entre dos
puntos depende solo de la distancia y direccion que los separa [111]. Para probar la estacionariedad
en los datos de elevacion analizados se realizaron dos aproximaciones; en la primera se aplicd una
prueba de Kruskal-Wallis basada en cuatro mascaras espaciales y se compararon las medianas de
estas mascaras para ver si hay diferencias espaciales en cada una de ellas. Esta prueba se implementé
con la libreria Scipy de Python [112].

La segunda aproximacion consistio en el anélisis de Regresion ponderada geograficamente ( Geo-
graphically Weighted Regression - GWR) la cual es una técnica de analisis espacial que permite
modelar relaciones entre variables que varian a lo largo de un éarea geografica [113]. Esta regresion
se utiliza principalmente para analizar datos que exhiben no estacionariedad [113], lo que significa
que las relaciones entre las variables no son uniformes en el espacio. Esto puede ocurrir debido a
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factores contextuales, diferencias culturales, condiciones ambientales u otros procesos espaciales que
varian geograficamente [113]. La formula para el calculo de esta regresion es la siguiente:

vi = Bio+ Y _ Bikik + & (4.16)
k=1

donde:

= g, es la variable dependiente en la ubicacién 1.

;. es la k-ésima variable independiente en la ubicacion i.

m es el nimero total de variables independientes.

Bio es el intercepto (ordenada al origen) en la ubicacion i.

Bir es el coeficiente de regresion local para la k-ésima variable independiente en la ubicacion
i

€; es el término de error aleatorio en la ubicacién 1.

Pruebas de anisotropia

Para evaluar la presencia de anisotropia en los datos espaciales, se calcularon semivariogramas
direccionales en los angulos 0°, 45°, 90° y 135°. Cada uno de estos semivariogramas se ajusto a
uno de los angulos, lo que permitié comparar la estructura espacial segin diferentes orientaciones.
La similitud o divergencia entre estas curvas proporcion6 una base para determinar si el fenémeno
estudiado presenta dependencia direccional significativa.

Ajuste del Modelo Teérico de Semivariograma

Una vez obtenido el semivariograma experimental, el siguiente paso fue ajustar un modelo te6-
rico que lo aproximara. La librerfa de Python Pykrige ofrece varios modelos predefinidos [105],
incluyendo ’spherical’, ’exponential’, 'gaussian’, ’linear’, 'power’ y 'Hole-Effect’. Para cada area de
estudio, se probaron diferentes modelos tedricos, y el ajuste de sus parametros se realiz6 mediante
la funcién variogram model parameters del objeto UniversalKriging [105]. Los pardmetros a
ajustar para cada modelo son:

» Nugget (efecto pepita): Representa la varianza a distancia cero y puede atribuirse a errores
de medicion o variabilidad a escalas menores que la distancia de muestreo mas pequena.

» Sill (meseta): Es la semivarianza maxima a la que tiende el variograma a distancias grandes,
representando la varianza total de los datos. La contribucion estructural es la diferencia entre
la meseta y el efecto pepita.

» Range (alcance): Es la distancia a la cual la autocorrelacion espacial se vuelve insignificante.
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Tabla 4.2: Descripcion de los hiperparametros para la creaciéon de los semivariogramas y los modelos
de Kriging utilizando PyKrige [105].

Parametro Descripcion Explicacién de su uso

y vector de coordenadas de latitud Necesaria para el cédlculo de las dis-
tancias

X vector de coordenadas de longitud Necesaria para el cédlculo de las dis-
tancias

z Valores de la variable de elevacién. | Se pasa directamente como argu-

mento a la funcion. Puede ser mues-
treado si hay mas de 10,000 datos.

variogram_model

Modelo teorico del variograma. De-
fine la forma de la curva de semiva-
rianza.

Se utiliz6 una lista para automatizar
la seleccién de los diferentes modelos

nlags

Nuamero de intervalos (bins) de dis-
tancia para calcular la semivarianza.

Se defini6é el nimero de lags o in-
tervalos de distancia (nlags) en 50
para obtener una representaciéon de-
tallada de la variabilidad espacial sin
comprometer la robustez de la esti-
macién en cada lag

drift_terms

Términos de deriva que se utilizan
en kriging universal

Estos términos modelan una tenden-
cia sistematica en los datos espacia-
les, es decir, una parte del valor que
cambia suavemente en el espacio y
no es puramente aleatoria.

exponente

Término para ajustar el modelo
power

Este parametro permite modificar el
exponente con que se ajusta el mo-
delo de potencia
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» Factor de escalamiento (exponente): Es la potencia de ajuste del modelo de potencia.

El proceso de ajuste se realizdé mediante la minimizacién de la suma de los errores cuadraticos
entre el semivariograma experimental y el modelo teérico.

4.3.2.2. Interpolaciéon con Kriging

El kriging es una técnica de interpolacion geoestadistica basada en teorfa de procesos estocas-
ticos. Su objetivo principal es estimar el valor de una variable espacial Z(sg) en una ubicacién no
muestreada sy, utilizando una combinacién lineal ponderada de valores observados en ubicaciones
cercanas [102]. Esta técnica busca minimizar el error cuadratico medio de prediccion, bajo el su-
puesto de que existe una dependencia espacial entre las observaciones, modelada a través de una
funcion de semivarianza y(h)

Existen diversas variantes del kriging segtin los supuestos sobre la media del proceso. El kriging
Ordinario asume que la media es constante pero desconocida dentro del vecindario local de inter-
polacion [101]. Bajo este enfoque, se estiman los pesos A; que minimizan la varianza de prediccion,
imponiendo la restriccion de que la suma de los pesos sea igual a uno (> ; A\; = 1), garantizando
asi una estimacion insesgada.

Z(so) =Y NiZ(si)), con Y N\=1 (4.17)
=1 i=1

Por otro lado, el kriging Universal extiende este enfoque al considerar que la media no es
constante, sino que varfa sistematicamente en el espacio [102]. Se modela como una combinaciéon
lineal de funciones conocidas de la ubicacion, es decir, m(s) = Y7 _, Bx fi(s), donde fj son funciones
deterministicas (por ejemplo, términos lineales o cuadraticos), y [ son coeficientes desconocidos
[102]. Esta variante es adecuada cuando se sospecha la presencia de una deriva o tendencia espacial,
como puede ocurrir en superficies topograficas o gradientes ambientales.

n p
Z(s) = Z)\iZ(Si) + Z,Uk fi(s0) (4.18)
i=1 k=1

En ambos casos, el kriging proporciona no solo una estimacién puntual del valor desconocido,
sino también una medida de la incertidumbre asociada, lo que lo convierte en una muy buena
herramienta para el modelado espacial y la toma de decisiones en diferentes disciplinas.

4.3.2.3. Modelos Deterministicos

La implementacion de los modelos deterministicos de interpolacion (Lineal, Cabico y Vecino Mas
Cercano) se llevo a cabo mediante la funciéon interpolate de la biblioteca SciPy [112|. Esta he-
rramienta permite interpolar datos dispersos multidimensionales sobre una malla regular, aplicando
directamente varios métodos deterministicos a puntos irregulares.

El modelo lineal interpold a través de simplices, creando planos lineales entre los elementos geo-
métricos formados por los puntos vecinos, ofreciendo rapidez y transiciones suaves sin oscilaciones
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[112]. El modelo ctbico utiliz6 funciones ctbicas suavizadas, requiriendo mayor densidad de puntos
pero generando superficies continuas y suaves, ideal para representar topografia o gradientes am-
bientales [112]. El modelo de Vecinos Mas Cercanos asigné el valor del punto més cercano a cada
punto de la malla, siendo rapido y sin pardmetros complejos, aunque con posibles discontinuidades
abruptas [112].

4.3.3. Implementacién de los modelos

La generacion de Modelos Digitales de Elevacion (MDE) a partir de datos LiDAR demando
considerables recursos computacionales debido al inherente volumen masivo de puntos caracteris-
ticos de estas capturas aéreas de alta resolucion. La densidad de la informacion LiDAR, si bien
es decisiva para la obtencién de modelos detallados, impuso una carga computacional significativa.
Los conjuntos de datos procesados comprendieron 7 471 712 puntos distribuidos en 17 escenas para
Ciudad Mutis, 4 988 597 puntos en 17 escenas para Buenaventura y un total de 15 657 467 puntos
abarcando 20 escenas para Tumaco.

Durante la implementacion de los modelos probabilisticos, especificamente en la etapa de calculo
y ajuste del semivariograma experimental a los modelos teéricos propuestos, se encontraron limi-
taciones de hardware. El proceso resultd ser prohibitivo en términos de memoria RAM disponible,
impidiendo la computacion para la totalidad de los conjuntos de datos. Adicionalmente, la ausencia
de funcionalidades de paralelizaciéon o procesamiento mediante Unidad de Procesamiento Grafico
(GPU) en la libreria PyKrige para estas operaciones intensivas limito las estrategias de optimizacion.
Ante esta restriccion computacional, se opté por implementar los modelos probabilisticos utilizando
un subconjunto representativo de datos, consistente en los 1 000 puntos con los que el sistema pudo
completar el calculo del semivariograma y su ajuste; para los modelos deterministicos si se logrd
realizar las corridas con todo el conjunto de datos de cada casco urbano, utilizando parametros
basados en Compute Unified Device Architecture - CUDA implementados a través de PyCUDA [114].

4.3.3.1. Ciudad Mutis

Modelos Geoestadisticos (Kriging)

El semivariograma para Ciudad Mutis muestra una tendencia clara de aumento de la semivarian-
za con la distancia (Figura 4.10). Inicialmente, para distancias cortas, la semivarianza es baja, lo que
indica que los puntos de elevaciéon cercanos entre si presentan valores bastante similares, reflejando
una alta autocorrelacion espacial local. A medida que la distancia entre los puntos se incrementa, la
semivarianza también aumenta de manera constante y relativamente lineal hasta una distancia de
aproximadamente unos 1 500 metros; luego hay variaciones de esta semivarianza entre los 1 500 y
los 2 000 metros. Esta tendencia sugiere que la similitud en la elevacién disminuye progresivamente
con la distancia, lo que implica que la autocorrelacion espacial se debilita a medida que los puntos
estan més alejados; sin embargo, después de los 1 500 metros, la semivarianza cae y presenta un
patrén oscilatorio (Figura 4.10).

La Figura 4.11 muestra que no hay un efecto direccional en la relacién entre el espacio y la
elevacion en el casco urbano de Ciudad Mutis. La prueba de Kruskal-Wallis para la estacionariedad,
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Figura 4.10: Semivariograma de las elevaciones del casco urbano de de Ciudad Mutis.



4.3. Modelos Digitales de Elevacion 103

mostré que entre las cuatro mascaras espaciales construidas para este anélisis, existen diferencias
significativas basadas en las medianas, por lo que no hay una estacionariedad de la elevacién en este
casco urbano (H = 558, p — valor = 0.000, Mediana por méascara: [26.41, 0.79, 21.7, 19.27|, Media
global: 30.26).

Direccién 0° Direccion 45°

—8— Experimental —&— Experimental

200 - 200 -

-
u
o

1501

Semivarianza
Semivarianza

—
o
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Figura 4.11: Semivariogramas con efectos direccionales en angulos de 0°, 45°, 90° y 135°, de las
elevaciones del casco urbano de de Ciudad Mutis, usando los 10 mil datos seleccionados.

El Analisis de GWR (Figura 4.12) mostr6 que no hay evidencia de estacionariedad en toda el
area de estudio para la elevacién; por lo tanto, se debe considerar esto en el ajuste del modelo de
Kriging. Para considerar este supuesto de no estacionariedad con las elevaciones de Ciudad Mutis,
se considero el uso de Kriging Universal implementado con la librerfa PyKrige.

La Figura 4.13 exhibe el ajuste de los modelos teoricos de semivariograma (Exponencial, Es-
férico y Potencia) al semivariograma experimental derivado de los datos LiDAR de elevacion para
Ciudad Mutis. Los puntos azules representan la varianza observada en funcion de la distancia (lag),
mientras que la linea negra ilustra el modelo teérico ajustado. La calidad de este ajuste es un factor
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Figura 4.12: Analisis de Regresion Ponderada Geograficamente para la elevacion de Ciudad Mutis.
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importante, ya que el modelo seleccionado determinaré la precision de las predicciones obtenidas

mediante la técnica de Kriging.
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Figura 4.13: Comparacion del ajuste de modelos teoricos de semivariograma (Exponencial, Esférico,
Potencia) al semivariograma experimental de elevaciones en el casco urbano de Ciudad Mutis.

Los ajustes de los modelos tedricos al semivariograma experimental permitieron evaluar el com-

portamiento espacial de los datos de elevacion. El modelo exponencial reprodujo adecuadamente la

pendiente inicial del semivariograma, capturando la rapida ganancia de semivarianza a distancias

cortas y estabilizdndose cerca del sill, aunque no logré representar las oscilaciones observadas a
mayores distancias. De manera similar, el modelo esférico ofrecié6 un ajuste comparable, con una
transicion mas suave hacia el sill y una representacion aceptable de la estructura espacial hasta el
rango estimado, pero sin capturar la variabilidad presente mas alla de los 3 000 metros. El modelo
power no representé ni la pendiente inicial ni las oscilaciones posteriores observadas en el semiva-
riograma con ninguno de los dos exponentes analizados, mostrando una discrepancia significativa
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Tabla 4.3: Valores de los pardmetros de los variogramas tedricos ajustados al variograma experi-
mental para las elevaciones de Ciudad Mutis.

Modelo Sill Range Nugget
Spherical 1967 1531 2.0x107°
Exponential 1965 1531 1.0x 107
Power exp = 0.8 - - 5

Power exp =1 - - 2

con respecto a la variabilidad real de los datos. Esta falta de ajuste sugiere que el modelo no es
adecuado para describir la estructura espacial de los datos de elevacion en este caso.

La Figura 4.14 present6 los mapas de elevaciéon interpolados resultantes de la aplicacién de
Kriging utilizando cada uno de los cuatro modelos de semivariograma ajustados para Ciudad Mutis.
Se observaron diferencias visuales significativas entre los mapas generados por cada modelo. Los
modelos Exponencial y Esférico produjeron superficies de elevacioén continuas con patrones similares.
El modelo power con sus exponentes mostro patrones similares con un rango de elevaciones dentro
del rango encontrado en los datos.

Modelos deterministicos

La Figura 4.15 compara los Modelos Digitales de Elevacion (MDE) para Ciudad Mutis generados
mediante métodos deterministicos lineal (A), ctubico (B) y vecino més cercano (C). El modelo lineal
ofrecié una representacion continua y detallada con un rango de elevacién esperado, capturando
patrones topograficos coherentes. En marcado contraste, el modelo ctubico generd valores de elevacion
anomalos, que oscilan entre -2 000 y 2 000 metros, lo cual es irreal para la zona y sugiere un sesgo
hacia la sobreestimacion en areas con menos datos. El modelo del vecino méas cercano, aunque con
un rango de elevacion maéas plausible, present6é discontinuidades visuales debido a su método de
interpolacion discreto. En general, el modelo lineal demostré ser el méas adecuado para representar
el terreno de Bahia Solano entre los métodos deterministicos evaluados.

4.3.3.2. Buenaventura

Modelos Geoestadisticos (Kriging)

El semivariograma experimental obtenido para la ciudad de Buenaventura evidencia una cla-
ra estructura de autocorrelacion espacial positiva, manifestada en el incremento sisteméatico de la
semivarianza con el aumento de la distancia entre puntos de muestreo (Figura 4.16). Este compor-
tamiento es caracteristico de procesos geoestadisticos en los que las observaciones espacialmente
cercanas tienden a presentar valores similares, mientras que dicha similitud disminuye progresiva-
mente conforme aumenta la separacion.

Durante las primeras distancias (<6 000 metros), la semivarianza exhibe un crecimiento mode-
rado y progresivo, lo que sugiere una dependencia espacial de baja a media escala. No obstante, a
partir de los 7 000 metros —y con mayor énfasis entre los 8 000 y 9 000 metros— se registra un



963000 964000 965000 966000
X

963000 964000 965000 966000
X

4.3. Modelos Digitales de Elevacion 107
1e6 Kriging - spherical 1e6 Kriging - exponential
1.181 200 1.181 200
1.180 1.180
150 150
1.179 1.179
100 100
1.178 1.178
50 50
1177 1177
0 - 0
963000 964000 965000 966000 963000 964000 965000 966000
X X
Kriging - Power (exp=0.8) Kriging - Power (exp=1)
leb 1e6
- -
1181 200 1181 200
1.180 150 1.180 150
1.179 1.179
100 100
1.178 1.178
50 50
1177 1177
0 0

Figura 4.14: Interpolaciéon de los modelos Exponencial, Esférico y Potencia usando la técnica de
kriging obtenidos de las elevaciones del casco urbano de Ciudad Mutis.
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incremento abrupto en la semivarianza. Este patron sugiere la existencia de transiciones espaciales
pronunciadas o posibles discontinuidades estructurales en el fenémeno analizado, potencialmente
relacionadas con variaciones abruptas en la topografia, cambios de cobertura del suelo o condiciones
ambientales heterogéneas.
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Semivarianza

100 P
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4000
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8000
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Figura 4.16: Semivariograma de las elevaciones del casco urbano de de Buenaventura.

La Figura 4.17 permite observar que las elevaciones en Buenaventura presentan una marcada
tendencia espacial, evidenciada tanto por el crecimiento sostenido del semivariograma original como
por la existencia de un gradiente altitudinal en el mapa de alturas. Una vez removida dicha tendencia,
los residuos muestran una estructura espacial mas débil y estacionaria, con un semivariograma
considerablemente més estable y una distribucién espacial de valores mucho méas homogénea. Este
resultado valida la necesidad de emplear técnicas como el kriging Universal, capaces de modelar
datos que no cumplen con el supuesto de estacionariedad.

El analisis mediante GWR (Figura 4.18) corroboro la no estacionariedad de la elevacion en toda
el area de estudio, destacando la necesidad de incorporar esta condicién en el ajuste del modelo
geoestadistico de kriging.

La Figura 4.19 muestra que no se evidencian patrones de anisotropia en la relacién espacio-
elevacion en el casco urbano de Buenaventura. No obstante, la prueba de Kruskal-Wallis para
evaluar la estacionariedad espacial reveld diferencias significativas entre las medianas de cuatro
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Figura 4.17: Semivariograma con la elevacion original (h) y sin tendencia espacial no-estacionaria
para el casco urbano de Buenaventura.
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Figura 4.18: Analisis de Regresion Ponderada Geograficamente para la elevacian de Buenaventura.
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regiones espaciales definidas, lo cual indica la ausencia de estacionariedad en la variable elevacién
(H = 185, p-valor = 0.000, Medianas por méscara: [-0.44, -0.78, 3.64, -0.34|, Media global: 3.28).
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Figura 4.19: Semivariogramas con efectos direccionales en angulos de 0°, 45°, 90° y 135°, de las
elevaciones del casco urbano de de Buenaventura, usando los 10 mil datos seleccionados.

La Figura 4.20 presenta los ajustes de cuatro modelos teéricos de semivariograma (Exponen-
cial, Esférico y Potencia) sobre el semivariograma experimental construido a partir de los datos de
Buenaventura. En general, todos los modelos presentan limitaciones notorias para capturar adecua-
damente la estructura espacial observada en los datos. Si bien los modelos exponencial y esférico
ofrecen un ajuste razonable en las primeras distancias, es decir, en la zona de corto alcance o efecto
local, tienden a subestimar significativamente la variabilidad en los tramos més largos, especialmente
més alla de los 6 000 metros.

Por su parte, el modelo de tipo power, evaluado con diferentes valores de exponente, mostré un
comportamiento méas flexible ante la estructura de dependencia espacial. En particular, el modelo
power con un exponente de 1.3 logr6 el mejor ajuste visual y cuantitativo al semivariograma experi-
mental, capturando de forma mas precisa la tendencia creciente de la semivarianza con la distancia,
sin imponer un umbral o sill bien definido como lo hacen los modelos anteriores.
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Figura 4.20: Comparacién del ajuste de modelos tedricos de semivariograma (Exponencial, Esférico

y Potencia) al semivariograma experimental de elevaciones en el casco urbano de Buenaventura.

Tabla 4.4: Valores de los pardmetros de los variogramas tedricos ajustados al variograma experi-

mental para las elevaciones de Buenaventura.

Modelo

Sill

Range Nugget

Spherical

78

8876 1.0 x 10710

Ezponential

69.4

8876 1.0 x 10710

Power exp = 1.3

- 1.0 x 1072

Power exp = 1.5

- 1.0 x 102
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La Figura 4.21 ilustra los mapas de interpolacién generados mediante kriging Universal usando
los diferentes modelos de semivariograma. Los modelos esférico, exponencial y lineal produjeron
resultados visualmente similares y consistentes con la estructura topografica observada, mostrando
variaciones altitudinales bien definidas y transiciones espaciales suaves. Estos modelos lograron
capturar las complejidades locales del relieve, particularmente en la zona oriental, donde se observan
los mayores valores de elevacion.

En contraste, el modelo power produjo un mapa de interpolacién sustancialmente mas uniforme
y suavizado, incapaz de reflejar la variabilidad local presente en los datos originales. Esta pérdida de
detalle se atribuye al mal ajuste del modelo power al semivariograma experimental, lo que conllevé
a una representacion espacial simplificada. En conjunto, los resultados refuerzan la importancia de
una correcta elecciéon del modelo de semivariograma para garantizar la fidelidad de la interpolacién
por kriging, siendo los modelos esférico, exponencial y lineal claramente superiores al modelo power
en este caso.

Modelos deterministicos

La Figura 4.22 compara los Modelos Digitales de Elevacion (MDE) para Buenaventura obtenidos
mediante métodos deterministicos lineal, ctibico y vecino més cercano. El modelo lineal presenta
una representacion continua y detallada del terreno, con un rango de elevacién esperado de -5 a 35
metros. En contraste, el modelo ctibico genera un rango de elevaciéon anémalo, desde -300 hasta 100
metros, con una superficie suavizada y carente de detalle topografico realista. El modelo del vecino
mas cercano, aunque mantiene el rango de elevacién adecuado, muestra una representacion discreta
con bordes definidos.

El modelo lineal se destacd entonces, por proporcionar una representacion visualmente coherente
y realista de la elevacién en Buenaventura, dentro del rango esperado. El modelo ciibico produce
resultados no plausibles, mientras que el modelo del vecino mas cercano sacrifica la continuidad
por una representaciéon basada en los puntos de datos més cercanos. Por lo tanto, el modelo lineal
parece ser el método deterministico mas adecuado para generar un MDE representativo del area de
estudio.

4.3.3.3. Tumaco

Modelos Geoestadisticos (Kriging)

El semivariograma experimental para Tumaco muestra una estructura de autocorrelacion espa-
cial positiva en las primeras distancias, evidenciada por el incremento progresivo de la semivarianza
hasta aproximadamente los 7000-7 500 metros. Este comportamiento sugiere que los valores de
elevacion entre puntos cercanos son similares, lo que es caracteristico de una dependencia espacial
(Figura 4.23).

A partir de los 8000 metros, el semivariograma comienza a mostrar un comportamiento mas
erratico, con un aumento abrupto de la semivarianza que alcanza un maximo cercano a los 9500
metros, seguido de una caida notable. Esta oscilaciéon en los valores sugiere que a mayores distancias
se pierde la dependencia espacial o incluso se podrian estar reflejando algo de ruido (Figura 4.23).
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Figura 4.21: Interpolacion de los modelos Exponencial, Esférico y Potencia usando la técnica de
kriging obtenidos de las elevaciones del casco urbano de Buenaventura.
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Figura 4.22: Modelos de elevacion del casco urbano de Buenaventura obtenidos por métodos deter-
ministicos.
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Figura 4.23: Semivariograma de las elevaciones del casco urbano de de Tumaco.

El analisis espacial de la elevacion en Tumaco mostré inicialmente una fuerte tendencia espacial,
reflejada en el crecimiento progresivo del semivariograma experimental. Tras eliminar esta tenden-
cia, los residuos presentaron una estructura mas estacionaria y homogénea, como se evidencié en el
semivariograma reducido y en el mapa espacial de los residuos (Figura 4.24). Sin embargo, a pesar
de esta correccion, persiste una clara estructura espacial en las diferencias de elevacién, especial-
mente a partir de los 7000 metros, lo que indica que las variaciones locales en el relieve no fueron
completamente explicadas por la tendencia global y contintan influyendo en la dependencia espacial
del terreno.

La Figura 4.25 muestra los coeficientes locales estimados mediante el modelo de regresiéon pon-
derada geograficamente (GWR) para las variables espaciales longitud (z) y latitud (y) en relacion
con la elevacién en Tumaco. En ambos mapas se observa una marcada variabilidad espacial en los
coeficientes, lo que indica que la relacién entre las coordenadas espaciales y la altitud no es constante
a lo largo del territorio. En el caso del coeficiente para longitud (z), se evidencian zonas con valores
positivos elevados y otras con valores negativos, lo que refleja direcciones de pendiente opuestas
segun la ubicacion. De manera similar, el mapa del coeficiente para latitud (y) muestra un patréon
heterogéneo, con regiones donde el gradiente altitudinal es ascendente y otras descendente. Esta va-
riabilidad en los coeficientes confirma la presencia de no estacionariedad espacial en la elevacion, es
decir, que la relacién espacial no puede ser descrita adecuadamente por un modelo global uniforme.

La figura presenta los semivariogramas direccionales para el area de Tumaco 4.26, calculados
en cuatro direcciones principales (0°, 45°, 90° y 135°), con el fin de evaluar la posible presencia de
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Figura 4.24: Semivariograma con la elevacion original (h) y sin tendencia espacial no-estacionaria
para el casco urbano de Tumaco.

anisotropia en la estructura espacial de la elevacion. En todos los casos, las curvas del semivariograma
muestran un patrén muy similar en términos de forma y magnitud, lo que indica que la semivarianza
no varia significativamente con la direcciéon del analisis. Esta homogeneidad entre direcciones sugiere
que no existe anisotropia espacial en los datos de elevacién, es decir, la dependencia espacial es
isotropica.

El analisis de los modelos ajustados a los semivariogramas experimentales evidencid diferencias
en la capacidad de representacién de la estructura espacial de los datos topograficos de Tumaco
(Figura 4.27). Los modelos exponencial y esférico ofrecieron un ajuste razonable en los tramos
iniciales del semivariograma experimental, especialmente en presencia de una meseta o umbral en
la semivarianza. El modelo esférico identific6 un rango definido de aproximadamente 9230 metros
(Tabla 4.5), lo que muestra que en la extension del casco urbano de Tumaco la estructura espacial
no disminuye con la distancia, sino que se mantiene aumentando.

El modelo exponencial también presentd un ajuste similar al modelo esférico, representando
bien la variacién de la semivarianza con la distancia; sin embargo, mostré un mejor ajuste en cortas
distancias. Por su parte, el modelo power (potencial) ofrecié el mejor ajuste global, especialmente
con exponentes bajos (0.05 y 0.1) (Tabla 4.5 lo que sc refleja en la forma suavemente creciente del
modelo ajustado sobre todo el dominio.

Los resultados de la interpolacién de elevaciones en Tumaco mediante los distintos modelos de
kriging revelaron diferencias significativas en la capacidad de cada uno para representar de manera
adecuada el relieve local (Figura 4.28). El modelo power con un exponente de 0.1 generd una
superficie méas coherente con la topografia real de la zona, reflejando patrones altitudinales que
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Figura 4.25: Anélisis de Regresion Ponderada Geograficamente para la elevacion de Tumaco.

Tabla 4.5: Valores de los pardmetros de los variogramas tedricos ajustados al variograma experi-

mental para las elevaciones de Tumaco.

Modelo Sill Range Nugget
Spherical 2.7 9230 1.20
Ezxponential 3.16 9762 0.78

Power exp = 0.05 - - 1.0 x 10730
Power exp = 0.1 - - 1.0 x 10730
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Figura 4.26: Semivariogramas con efectos direccionales en angulos de 0°, 45°, 90° y 135°, de las
elevaciones del casco urbano de de Tumaco, usando los 10 mil datos seleccionados.
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Figura 4.27: Comparacion del ajuste de modelos tedricos de semivariograma (Exponencial, Esférico

y Potencia) al semivariograma experimental de elevaciones en el casco urbano de Tumaco.
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se ajustan mejor a lo esperado desde el punto de vista morfologico. No obstante, se observd una
discrepancia entre los valores interpolados y las elevaciones reales, lo que podria atribuirse a la
representatividad limitada de la muestra de datos utilizada. En contraste, los modelos esférico y
exponencial mostraron una menor capacidad para capturar la variabilidad espacial del terreno, ya
que las superficies generadas subestimaron sisteméaticamente los valores de elevacion, especialmente
en las zonas mas altas. Este comportamiento pone en evidencia la superioridad relativa del modelo
de potencia en este contexto especifico, al ofrecer una representaciéon més precisa y realista del
patron altitudinal en el drea urbana de Tumaco.

Modelos deterministicos

La Figura 4.29 presenta los Modelos Digitales de Elevacion (MDE) para el casco urbano de
Tumaco, generados mediante los métodos deterministicos. El modelo lineal (Figura 4.29) exhibe
una representacion continua de la elevacion, con un rango que se extiende aproximadamente desde
los -10 hasta los 70 metros, mostrando patrones topograficos suaves y definidos. En contraste, el
modelo cubico (Figura 4.29) revela una representacion anémala, con un rango de elevacion irreal
que va desde -500 hasta 100 metros, presentando una superficie homogénea y poco detallada, lo
que sugiere una inadecuada interpolacion. El modelo del vecino mas cercano (Figura 4.29) ofrece
una representacion discreta, con bloques de elevacion definidos por el punto de datos méas cercano,
y un rango de elevacién més acorde con las expectativas, similar al modelo lineal. En resumen, el
modelo lineal parece proporcionar la representacion mas coherente y dentro del rango esperado de
elevaciones para el adrea de estudio de Tumaco.
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Figura 4.28: Interpolacion de los modelos Exponencial, Esférico y Potencia usando la técnica de
kriging obtenidos de las elevaciones del casco urbano de Tumaco.
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Figura 4.29: Modelos de elevacion del casco urbano de Tumaco obtenidos por métodos determinis-
ticos.






CAPITULO b

Evaluacion

5.1. Contexto

La validacién de modelos representa una etapa fundamental en todo proceso de modelado predic-
tivo, ya que permite cuantificar el grado de ajuste entre las predicciones generadas por los algoritmos
y los valores observados. En este capitulo se presentan los resultados de la evaluacion del desem-
peno de los modelos LSTM implementados para predecir el nivel del mar, asi como de los modelos
generados para representar la elevacion costera mediante técnicas de interpolaciéon espacial.

Para el modelado del nivel del mar, se entrenaron las tres variantes de redes neuronales tipo
Long Short-Term Memory (LSTM) previamente definidas, utilizando un esquema de validacion
cruzada bloqueada de tipo K-Fold especifico por estacion. El desempeno de cada enfoque se evalud
a partir de métricas estadisticas tales como el coeficiente de determinacion (R?), el error cuadratico
medio (RMSE) y el sesgo (Bias). Sobre la base de estos resultados, se seleccioné para cada localidad
el modelo que present6 el mejor equilibrio entre precision y capacidad de generalizacion, con el
proposito de emplearlo en la generacion de escenarios de inundacion que se detallaran en el capitulo
siguiente.

Adicionalmente, la segunda seccién de este capitulo se centra en la evaluaciéon de los Modelos
Digitales de Elevacion (MDE) generados a partir de datos LiDAR para los cascos urbanos de Ciudad
Mutis, Buenaventura y Tumaco, implementados tanto para enfoques probabilisticos (kriging) como
métodos deterministicos (interpolacion lineal, cubica y vecino mas cercano), con el objetivo de
representar la topografia costera a partir de muestras puntuales de alta resoluciéon. La calidad de
los modelos se evaludé mediante inspeccion visual y validaciéon cruzada, considerando el ajuste de
semivariogramas experimentales, la continuidad espacial y la coherencia altimétrica del terreno.

Los resultados permitieron establecer comparaciones entre métodos, identificar patrones de error
espacial y ofrecer recomendaciones sobre la idoneidad de cada enfoque en funcién del tipo de dato,
la regién y los objetivos del anélisis.

5.2. Meétricas de evaluacion de modelos

5.2.1. Validacién de los modelos de series de tiempo

En este apartado se presentan los resultados de la evaluacion de desempernio de los modelos Long
Short-Term Memory (LSTM) implementados para la prediccion de anomalias mensuales del nivel
del mar en el Pacifico colombiano. Tal como se detall6 en el capitulo anterior, se entrenaron tres
configuraciones de redes LSTM, diferenciadas por las variables empleadas como predictoras.
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La validacion de los modelos se llevd a cabo de manera independiente para cada centro poblado,
Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco, mediante un esquema de validacién cruzada bloqueada
de tipo K-Fold. Se asegur6 la preservacion de la secuencialidad inherente a las series de tiempo
gracias al uso de ventanas temporales, tal como se describi6é previamente. Para cuantificar el ajuste
y la precision de cada modelo, se calcularon métricas como el error cuadratico medio (RMSE), el
coeficiente de determinaciéon (R?) y el sesgo (Bias).

A continuacién, se exponen los resultados obtenidos para cada configuracién de red y su desem-
peno comparativo.

5.2.1.1. Modelo 1: LSTM entrenado con el primer componente canénico completo

Este modelo se entren6 empleando como tnico predictor el primer componente canénico (rC-
CA1) obtenido del analisis de correlacion canoénica regularizada (rCCA), calculado a partir de las
nueve variables climéticas y el nivel del mar como la variable objetivo en todos los casos.

La Figura 5.1 muestra los resultados obtenidos por este modelo en las tres localidades analizadas.
Los valores de R? se situaron en un rango entre 0.74 y 0.82, mientras que los valores de RMSE
fluctuaron entre 0.017 m y 0.021 m. La mejor capacidad explicativa se alcanz6 en Buenaventura
(R? = 0.82), mientras que en Tumaco y Ciudad Mutis se evidenci6 el menor ajuste con R? = 0.74 y
R? = 0.78, respectivamente. En todas las ubicaciones geogréficas, el sesgo (Bias) se mantuvo préximo
a cero, lo cual indica ausencia de errores sisteméticos y una prediccién globalmente balanceada.

En cuanto a las curvas de pérdida (loss y val_loss), se observo un descenso pronunciado del
error durante las primeras 20 épocas en las tres ubicaciones, reflejando que el modelo logr6 capturar
patrones relevantes en las series temporales. Sin embargo, las trayectorias posteriores muestran
matices diferenciados por localidad.

En Ciudad Mutis, las curvas de entrenamiento y validacién se mantuvieron relativamente cer-
canas y estables a partir de la época 20, lo cual indicé un aprendizaje consistente y bajo riesgo de
sobreajuste. El error convergié hacia valores bajos sin oscilaciones pronunciadas, sugiriendo que las
caracteristicas locales fueron bien representadas por el modelo.

En Buenaventura, aunque las curvas también descendieron rapidamente, se observan picos nota-
bles entre las épocas 20 y 40 en la curva de validacién. Estos repuntes indican posibles dificultades
del modelo para generalizar en ciertos segmentos temporales, probablemente debido a mayor varia-
bilidad o ruido en la serie de nivel del mar en esta localidad. No obstante, tras la época 40, la curva
de validacion retomdé una trayectoria decreciente y se estabilizd, lo que indica que el entrenamiento
logr6 adaptarse y evitar un sobreajuste critico.

Por su parte, en Tumaco, las curvas de pérdida mostraron una disminucién progresiva pero
mantuvieron una ligera separacién constante entre entrenamiento y validacién durante casi todo el
proceso. Aunque esta brecha es moderada, sugiere que existe cierta complejidad en la senal local
que el modelo no logra capturar completamente, lo cual se ve reflejado en el valor més bajo de
R? obtenido en esta estacién. Sin embargo, no se observaron incrementos abruptos en el error de
validacion, lo que confirma que, pese a esas diferencias, el modelo mantuvo estabilidad durante el
aprendizaje en todas las localidades.
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Estos resultados evidenciaron que el uso exclusivo del primer componente candnico permite
capturar tendencias generales del nivel del mar, aunque con limitaciones para reproducir detalles
locales especificos en algunas zonas.
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Figura 5.1: Resultados del Modelo 1 (LSTM entrenado con el primer componente canonico comple-
to). A la izquierda, anomalias mensuales predichas y observadas; a la derecha, curvas de pérdida
por poblacién.

5.2.1.2. Modelo 2: LSTM entrenado con el primer componente candénico de variables
seleccionadas

En el segundo enfoque, se seleccionaron tnicamente aquellas variables cuyo peso absoluto en el
primer componente canbnico del analisis de correlacion canoénica (rCCA) super6 el umbral de 0.3.
Con estas variables dominantes se reconstruyd el componente candnico local, que se utilizdé como
tnico predictor de entrada para el modelo LSTM. Esta estrategia buscé reducir la dimensionalidad,
limitando la entrada a las variables con mayor poder explicativo, y evitar la inclusién de predictores
con escasa relevancia local.

La Figura 5.2 presenta los resultados obtenidos por este modelo para cada localidad. Los valores
del coeficiente de determinacion R? oscilaron entre 0.88 y 0.89, mientras que los RMSE se situaron
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entre 0.012 m y 0.014 m. Tumaco alcanzé el mejor desempeiio, con R? = 0.89 y RMSE de 0.014 m, lo
que indica una capacidad relativamente alta para reproducir las oscilaciones del nivel del mar a partir
de las variables més relevantes. En contraste, Ciudad Mutis present6 la menor capacidad explicativa,
con R? = 0.88 y un RMSE de 0.013 m, mostrando que la selecciéon de variables dominantes podria
no haber capturado completamente la variabilidad local en esta zona. En todas las localidades, el
sesgo (Bias) permaneci6 cercano a cero, lo cual refleja la ausencia de errores sistematicos en las
predicciones.

En cuanto a las curvas de pérdida (loss y val_loss) del Modelo 2, se observo un descenso pro-
nunciado del error durante las primeras 20 épocas en las tres estaciones, indicando que el modelo
logr6 capturar patrones relevantes de las series temporales de forma eficiente. Posteriormente, las
trayectorias de las curvas se estabilizaron, mostrando convergencia hacia valores bajos sin incremen-
tos abruptos en el error de validacion, lo que evidencia un entrenamiento robusto y bajo riesgo de
sobreajuste.

En Ciudad Mutis, las curvas de entrenamiento y validacién se mantuvieron cercanas entre si a
partir de la época 20, reflejando un ajuste consistente y estable, en linea con el buen desempeno
observado en las métricas (RMSE = 0.012 m, R? = 0.883). En Buenaventura, se evidencié un
comportamiento similar, aunque la curva de validacién se situd ligeramente por debajo de la de
entrenamiento a lo largo de las épocas, lo cual puede sugerir un ligero efecto de regularizaciéon, pero
sin senales de sobreajuste. Las métricas alcanzadas fueron muy satisfactorias (RMSE = 0.013 m,
R? = 0.888).

Por su parte, en Tumaco, aunque el descenso inicial fue igualmente marcado, se mantuvo una
pequena separacién entre las curvas de entrenamiento y validaciéon durante casi todo el proceso. No
obstante, esta brecha fue menor que en el Modelo 1 y el error convergié a valores estables, logrando
un buen ajuste final (RMSE = 0.014 m, R? = 0.890).

En las curvas de pérdida del Modelo 2, se reflejé6 un comportamiento mas equilibrado y estable
que en el Modelo 1, confirmando la efectividad de emplear tnicamente las variables de mayor peso
del primer componente canénico en la construcciéon del predictor.

5.2.1.3. Modelo 3: LSTM entrenado con series de tiempo multivariadas

Finalmente, el Modelo 3 que fue entrenado directamente sobre las series de tiempo de las anoma-
lias estandarizadas de las cinco variables ambientales. En este enfoque, no se incluyeron los indices
ENOS como predictores directos.

La Figura 5.3 presenta los resultados obtenidos para este modelo en cada poblacion. El de-
sempeinio del Modelo 3 fue claramente superior en términos globales, con valores del coeficiente de
determinacion R? que superaron el 0.92 en todas las ubicaciones. En particular, Buenaventura alcan-
z6 el mayor ajuste, con R? = 0.96 y un RMSE de apenas 0.008 m. Ciudad Mutis obtuvo R? = 0.94
con un RMSE de 0.009 m, mientras que Tumaco alcanzé R?> = 0.93 y un RMSE de 0.011 m. El
sesgo (Bias) fue practicamente nulo en todas las localidades, lo que refleja la ausencia de errores
sisteméticos en las predicciones.

En cuanto a las curvas de pérdida (loss y val_loss) del Modelo 3, se observd un descenso
rapido y sostenido del error durante las primeras 20 a 30 épocas en las tres estaciones analizadas, lo
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Figura 5.2: Resultados del Modelo 2 (LSTM entrenado con el primer componente canénico de
variables seleccionadas). A la izquierda, anomalias mensuales predichas y observadas; a la derecha,
curvas de pérdida por poblacion.
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cual refleja que la red neuronal fue capaz de aprender patrones robustos de la dinamica del nivel del
mar a partir de las variables climaticas originales. Posteriormente, ambas curvas convergieron de
manera suave hacia valores bajos y estables, sin evidencias de incrementos abruptos ni oscilaciones
marcadas en el error de validacién, lo que indica un entrenamiento altamente estable y libre de
sobreajuste.

En Ciudad Mutis, las curvas de entrenamiento y validacion se mantuvieron practicamente su-
perpuestas tras la fase inicial, senalando un ajuste muy sélido. En Bahia Buenaventura, se obtuvo
el mejor desempeno global. Las curvas de pérdida presentaron la mayor estabilidad entre todas
las estaciones, manteniendo val_loss consistentemente por debajo de la curva de entrenamiento.
Finalmente, en Tumaco, las curvas de pérdida mostraron una caida inicial marcada y luego una fase
de estabilidad. Si bien la senal predicha tiende a suavizar algunos picos extremos, el ajuste general
fue notablemente bueno, sin indicios de sobreajuste ni errores sistematicos.

En conjunto, las curvas de pérdida del Modelo 3 reflejan un comportamiento mas estable, pre-
ciso y consistente que los modelos anteriores. Este excelente ajuste se tradujo en valores de sesgo
practicamente nulos en las tres localidades, lo que confirma la robustez de la arquitectura LSTM
entrenada sobre las series originales de variables climéticas.

Comparativamente, el Modelo 3 ofrecié los mejores resultados, tanto en términos de ajuste (R?)
como de precision absoluta (RMSE). Aunque el Modelo 1 logroé capturar las tendencias generales
a partir del primer componente candnico, su capacidad para reproducir la variabilidad local fue
més limitada. El Modelo 2 representdé una mejora respecto al Modelo 1 al excluir variables poco
informativas, pero sin alcanzar la precision obtenida con las series originales multivariadas.

La Tabla 5.1 resume las métricas obtenidas para cada modelo y estacién. En funciéon de es-
tos resultados, se selecciond el Modelo 3 como el mejor candidato para generar los prondsticos y,
posteriormente, la definicién de los escenarios.

Tabla 5.1: Comparacion de métricas de desempeno entre modelos LSTM por estacién.

Modelo Estacién RMSE (m) Bias (m) R?
Modelo 1  Ciudad Mutis 0.017 0.003 0.775
Buenaventura 0.016 0.002 0.820
Tumaco 0.021 0.002 0.735
Modelo 2 Ciudad Mutis 0.012 -0.002 0.883
Buenaventura 0.013 -0.001 0.888
Tumaco 0.014 0.000 0.890
Modelo 3 Ciudad Mutis 0.009 0.001 0.936
Buenaventura 0.008 -0.000 0.958

Tumaco 0.011 0.000 0.927
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Figura 5.3: Resultados del Modelo 3 (LSTM entrenado con series de tiempo multivariadas). A
la izquierda, anomalias mensuales predichas y observadas; a la derecha, curvas de pérdida por
poblacion.
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5.2.2. Validaciéon de los modelos digitales de terreno

Para evaluar el desempeiio de los modelos deterministicos y probabilisticos aplicados en el analisis
de elevaciones, se implement6 un esquema de validacién cruzada tipo k-fold con k = 5, lo que
permitié una estimacion robusta de la capacidad predictiva de cada método. En cada iteracion,
los datos se dividieron en cinco subconjuntos, utilizando cuatro de ellos para el entrenamiento del
modelo y uno para la validacion, rotando sucesivamente hasta cubrir todos los conjuntos. A partir de
este procedimiento, se calcularon los estadisticos de evaluacion correspondientes a cada particiéon, y
se reportaron los valores promedio del coeficiente de determinacion (R2), la raiz del error cuadratico
medio (RMSE ) y el error absoluto medio (M AFE). Estos indicadores permitieron comparar de
manera objetiva la precision y ajuste de los diferentes enfoques de interpolaciéon espacial.

5.2.2.1. Ciudad Mutis

Modelos probabilisticos

Los resultados obtenidos para los modelos probabilisticos aplicados en Ciudad Mutis (Tabla 5.2)
muestran un rendimiento destacado de los modelos exponential, spherical y power, especialmente
este iltimo con exponentes ajustados. El modelo power con exponente 1 obtuvo el mejor desempetio
global, conun RMSFE de 8.94y un M AFE de 3.38, ademés del coeficiente de determinaciéon promedio
mas alto (R2 = 0.96).

Tabla 5.2: Resultados de los Modelos Probabilisticos para Ciudad Mutis.

Modelo RMSE MAE R?
spherical 9.65 3.43  0.95
exponential 9.07 3.37  0.95
power exp — 0.08  9.27 3.51  0.96
power exp = 1 8.94 3.38  0.96

Muy cerca se ubicé la variante power con exponente 0.08, que alcanzé un RMSFE de 9.27 y un
MAE de 3.51, también con un elevado R2 = 0.96. Los modelos ezponential y spherical también
presentaron un buen ajuste, con valores similares de RMSE (9.07 y 9.65) y MAE (3.37y 3.43),y
un coeficiente de determinacion ligeramente inferior (R2 = 0.95), lo que indica una capacidad solida
para representar la variabilidad espacial de las elevaciones (Tabla 5.2).

La figura 5.4 muestra la distribucion de los errores en la elevacion que se estimoé a partir de cada
uno de los ajustes que se realizaron con el kriging. Se observo que los modelos esférico y exponencial
presentaron rangos de error mas amplios (5 a 45), lo cual sugiere una mayor incertidumbre en la
estimacion de la elevacion en ciertas zonas del drea de estudio; y un marcado sobreajuste espacial
de los errores. En particular, estos modelos mostraron concentraciones de errores mas altos en
regiones periféricas, posiblemente asociadas a una menor densidad de puntos de control o a una
mayor heterogeneidad del terreno. Por otro lado, los modelos de potencia, tanto con exponente 0.8
como con exponente 1, presentaron errores méas contenidos (5 a 35), lo que indica una estimacién
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mas homogénea y con menor variabilidad espacial y una prediccién de la elevacion mas alla de los
puntos. En estos casos, los errores se distribuyeron de manera mas uniforme, sin concentraciones
marcadas, lo que podria reflejar una mejor adaptaciéon del modelo a la estructura espacial de los
datos (Figura 5.4).
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Figura 5.4: Distribucién espacial de los errores promedio obtenidos por los modelos, exponenciales,
esféricos y potencia del krigging para el casco urbano de Ciudad Mutis.

Modelos deterministicos

Los resultados obtenidos para los modelos deterministicos aplicados a la interpolacion de eleva-
ciones en Ciudad Mutis evidenciaron un rendimiento excepcional del modelo lineal, el cual super6
ampliamente a las demas alternativas en todos los indicadores de evaluaciéon. Este modelo registré
la menor raiz del error cuadratico medio promedio (RMSE = 0.148), con una desviacién estandar
muy baja de 0.002, lo que indica una alta precision y estabilidad en sus predicciones a lo largo de los



134 Capitulo 5. Evaluaciéon

diferentes subconjuntos de validacion. Asimismo, presentd el menor error absoluto medio promedio
(MAE = 0.059), con una desviacion estandar practicamente nula (0.00008), reforzando su consisten-
cia en la estimacion de los valores reales. El coeficiente de determinacion promedio (R? = 0.99999)
fue el mas alto entre los modelos evaluados, con una desviacion estandar insignificante, lo cual refleja
una capacidad casi perfecta para explicar la variabilidad espacial de las elevaciones.

En comparacion, los modelos ciubico y de vecino mds cercano también mostraron desempenos
satisfactorios, aunque ligeramente inferiores. El modelo ctibico obtuvo un RMSE de 0.166 y un MAE
de 0.061, mientras que el modelo de vecino mas cercano alcanzé un RMSE de 0.214 y un MAE de
0.141. Ambos modelos mantuvieron valores altos de coeficiente de determinacion, con R? de 0.99998
y 0.99873 respectivamente, lo que indica un buen ajuste general, aunque con una ligera pérdida de
precisién en comparacién con el modelo lineal.

En términos generales, los tres enfoques deterministicos mostraron una excelente capacidad para
reproducir la topografia de Ciudad Mutis. No obstante, el modelo lineal se destacd por su precision
superior, su consistencia entre los diferentes folds de validaciéon y su casi perfecta representacion de
la variabilidad espacial de los datos (Tabla 5.3). La distribuciéon homogénea de los errores entre los
diferentes folds sugiere, ademas, una alta estabilidad y robustez en las predicciones de este modelo.

Tabla 5.3: Resultados de los Modelos Deterministicos para Ciudad Mutis.
Modelo RMSE opvsg MAE  omap R? O R
Linear 0.148  0.002 0.059 0.00008 0.99999 3.3 x 10~7

Cubic 0.166  0.002 0.061 0.00004 0.99998 4.0 x 1077
Nearest 0.214  0.001  0.141 0.00017 0.99873 1.1 x 107

5.2.2.2. Buenaventura

Modelos probabilisticos

Los resultados obtenidos para los modelos probabilisticos aplicados a la interpolaciéon de ele-
vaciones en Buenaventura (Tabla 5.4) evidencian un desempefio muy similar entre las distintas
configuraciones evaluadas, con una ligera ventaja de los modelos spherical y exponential. Ambos mo-
delos presentaron los errores mas bajos, con una raiz del error cuadréatico medio promedio (RM SE)
de 2.52 y un error absoluto medio promedio (MAFE) de 1.32. Ademaés, alcanzaron un coeficiente
de determinacién promedio (ﬁ) de 0.81, lo que indica una capacidad adecuada para capturar la
variabilidad espacial de las elevaciones en la zona de estudio (Tabla 5.4).

Por su parte, los modelos power (Figura 5.6) mostraron un desempefio ligeramente inferior. La
variante con exponente 1.3 obtuvo un RMSE de 2.57, un MAE de 1.33 y un R? de 0.80, mientras
que el modelo con exponente 1 presentd el mayor error entre los cuatro enfoques analizados, con un
RMSE de 2.61, un MAE de 1.34 y el menor coeficiente de determinacion (R2 = 0.79) (Tabla 5.4).

La figura 5.6 presenta los mapas de error estandar resultantes de los diferentes modelos pro-
babilisticos de kriging aplicados a la interpolacion de elevaciones en Buenaventura. En general, los
mapas exhiben una distribucién espacial homogénea del error en la mayor parte del dominio, con
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Figura 5.5: Desempeno de los modelos de interpolacién lineal, ctibica y de vecino més cercano de la
elevacion del casco de Ciudad Mutis: graficos de elevaciéon predicha vs elevacion real y Distribucién
de errores en validacion cruzada (5 Folds).
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Tabla 5.4: Resultados de los Modelos Probabilisticos para Buenaventura.

Modelo RMSE MAE R?
spherical 2.52 1.32  0.81
exponential 2.52 1.32 081

power exp = 1.3 2.57 1.33  0.80
power exp = 1 2.61 1.34  0.79

valores bajos de error estandar en la zona central, donde se concentra la mayor densidad de puntos
de observaciéon. Por el contrario, los bordes del drea —especialmente hacia el sureste— muestran
un incremento notable del error estandar en todos los modelos, lo que es consistente con la menor
densidad de datos en esas zonas y con el efecto de borde comin en los procesos de interpolacion.

El modelo power con exponente 1.3 muestra la distribuciéon mas uniforme y con menor magnitud
general de error, mientras que el modelo power con exponente 1.5 alcanza los valores méaximos de
error estandar, particularmente hacia las esquinas del dominio. Los modelos spherical y exponential
presentan patrones similares, con errores moderadamente bajos y concentraciones de incertidumbre
en los extremos.

Modelos deterministicos

El anélisis de los resultados de los modelos deterministicos aplicados a la interpolacién de eleva-
ciones en Buenaventura indicoé un rendimiento consistentemente alto en los tres enfoques evaluados,
aunque con diferencias pequenas en cuanto a precision y estabilidad. El modelo lineal se desta-
¢6 como el de mejor desempeno general, al registrar la raiz del error cuadréitico medio promedio
(RMSE) maés baja, con un valor de 0.169 y una desviacion estandar de apenas 0.001, lo que sugiere
una excelente precision y una alta estabilidad entre los distintos subconjuntos de validacion. Del
mismo modo, present6 el menor error absoluto medio (MAE = 0.115), acompaifiado de una des-
viacion estandar muy baja (0.00014), lo cual refuerza su fiabilidad en las predicciones puntuales.
Ademas, el coeficiente de determinacion promedio (R2) fue de 0.99920, con una desviacion estandar
de 8.2 x 1079, indicando una capacidad sobresaliente para explicar la variabilidad espacial de las
elevaciones con un ajuste practicamente perfecto.

En comparacion, los modelos cibico y de vecino mds cercano también ofrecieron resultados muy
satisfactorios, aunque con un desempenio ligeramente inferior al modelo lineal. El modelo cubico
presenté un RMSE de 0.225 y un MAE de 0.139, con una desviacién estandar de 0.006 y 0.00021
respectivamente, lo que sugiere una mayor variabilidad en el error entre folds. Por su parte, el
modelo de vecino mas cercano logré un RMSE de 0.214 y un MAE de 0.141, con desviaciones estan-
dar de 0.001 y 0.00017, mostrando un comportamiento mas estable que el ctubico pero ligeramente
menos preciso. Aunque ambos modelos mantuvieron valores elevados de coeficiente de determina-
cién promedio (ﬁ = 0.99859 para el cubico y 0.99873 para el vecino més cercano), estos fueron
marginalmente inferiores al del modelo lineal.

La figura 5.7 muestra los resultados del proceso de validacion cruzada (k-fold con k=5) aplicado a



5.2. Meétricas de evaluacion de modelos

137

922500
922000
> 921500
921000
920500

922500
922000
> 921500
921000
920500

0999 1.000 1.001 1.002 1.003 1.004 1.005 1.006 1.007

[
m
o

1 2 3 4 5
Error estéandar - Power (exp=1.3)

—_—
922500
922000

> 921500
921000

920500 ‘

0.999 1.000 1.001 1.002 1.003 1.004 1.005 1.006 1.007
le6

05 10 15 20 25 30 35 40
Error estandar - Power (exp=1.5)

922500
922000
> 921500
921000

920500 ‘

0.999 1.000 1.001 1.002 1.003 1.004 1.005 1.006 1.007
le6

Figura 5.6: Distribucién espacial de los errores promedio obtenidos por los modelos, exponenciales,

esféricos, linear y potencia del krigging para el casco urbano de Buenaventura.
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Tabla 5.5: Resultados de los Modelos Deterministicos para Buenaventura.
Modelo RMSE ORMSE MAE OMAE ﬁ O R2
Linear 0.169  0.001 0.115 0.00014 0.99920 8.2 x 1076

Cubic 0.225 0.006 0.139 0.00021 0.99859 7.8 x 107°
Nearest 0.214  0.001  0.141 0.00017 0.99873 1.1 x 107°

los modelos deterministicos para la interpolacion de elevaciones en Buenaventura. Para cada modelo
—linear, cubic y nearest se presentan dos tipos de visualizaciones por fold: la comparacién entre
valores predichos y reales, y la distribuciéon de los errores de prediccion.

En las graficas de prediccion vs. valor real (filas impares), se observa un fuerte alineamiento de
los puntos a lo largo de la diagonal en los tres modelos, lo que evidencia un buen ajuste general
en todos los folds. Este comportamiento es especialmente notable en el modelo lineal, donde la
nube de puntos es més compacta y alineada, reflejando menor dispersiéon y mayor precision en las
estimaciones. El modelo ctbico presenta ligeras desviaciones y algunos valores atipicos, mientras
que el modelo de vecino més cercano muestra un patrén similar, aunque con mayor concentracién
de puntos alrededor de la linea de identidad.

Las graficas de distribucion de errores (filas pares) complementan esta evaluacién mostrando
que, en todos los modelos, los errores se distribuyen de manera estrecha alrededor del cero, con
sesgos minimos y colas poco pronunciadas. Nuevamente, el modelo lineal se destaca por una mayor
simetria y menor amplitud de errores, lo que refuerza su estabilidad y consistencia entre los folds.
Los modelos ctibico y de vecino més cercano, aunque también presentan distribuciones centradas,
muestran colas ligeramente mas extendidas y una mayor variabilidad en la dispersion de los errores.

5.2.2.3. Tumaco

Modelos probabilisticos

El analisis de los resultados obtenidos para los modelos probabilisticos aplicados a la interpola-
cion de elevaciones en Tumaco (Tabla 5.6) evidenci6é un rendimiento més moderado en comparacion
con los resultados obtenidos en los cascos urbanos de Ciudad Mutis y Buenaventura. El modelo
exponential se destacd como el de mejor desempeno dentro del conjunto evaluado, alcanzando la
menor raiz del error cuadratico medio promedio (RMSE = 1.00) y el menor error absoluto medio
(MAE = 0.62), acompanado de un coeficiente de determinacion aceptable (R? = 0.58), lo cual
sugiere una capacidad razonable para representar la variabilidad espacial de las elevaciones en esta
zona del litoral.

El modelo power, con exponentes bajos (0.05 y 0.1), arrojo resultados aceptables, especialmente
la variante con exponente 0.1, que logré un RMSE de 1.07, un MAE de 0.69 y un R? de 0.52,
acercandose al rendimiento del modelo exponential. En contraste, el modelo power con exponente
0.05 mostré un ajuste menos preciso, con un RMSE de 1.14, un MAE de 0.77 y un coeficiente de
determinacién de 0.50.

Por su parte, el modelo spherical obtuvo resultados similares a los del modelo power con expo-
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Figura 5.7: Desempeno de los modelos de interpolaciéon lineal, cubica y de vecino
la elevacion del casco urbano de Buenaventura: graficos de elevaciéon predicha vs
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nente 0.1, con un RMSE de 1.10, un MAE de 0.71 y un R? también de 0.50, lo que indica un ajuste
limitado a la estructura espacial de los datos. Finalmente, el modelo linear fue el que presento6 el
peor desempeno general, con los valores de error méas altos (RMSFE = 1.18, MAE = 0.83) y el
menor coeficiente de determinacién (ﬁ = 0.44), reflejando una capacidad reducida para capturar
la complejidad del terreno en el drea de Tumaco.

Tabla 5.6: Resultados de los Modelos Probabilisticos para Tumaco.

Modelo RMSE MAE R?
spherical 1.1 0.71  0.50
exponential 1.00 0.62 0.58

power exp = 0.05 1.14 0.77 0.5
power exp = 0.1 1.07 0.69 0.52

La figura 5.8 muestra la distribucion espacial del error estandar estimado mediante los modelos
probabilisticos de kriging aplicados a la interpolaciéon de elevaciones en el area de Tumaco. Se
presentan los resultados para cuatro modelos: spherical, exponential y dos variantes del modelo
power, con exponentes de 0.05 y 0.1.

En general, se observa un patrén claro de incremento del error estandar en las zonas periféricas
del dominio, particularmente hacia las esquinas y los bordes norte y suroeste. Esto sugiere una
menor densidad de puntos de observacién en estas regiones, lo que genera mayor incertidumbre en
la estimacién de elevaciones. En contraste, en el area central —donde la concentracién de datos es
mayor— todos los modelos presentan errores estandar mas bajos, con superficies de interpolacién
més confiables.

El modelo exponential es el que muestra la menor magnitud global del error, con valores méas
uniformes y una transiciéon mas suave entre zonas de alta y baja incertidumbre, lo cual coincide
con sus buenos indicadores estadisticos presentados en la Tabla 5.6. El modelo spherical presenta
un patrén similar pero con errores ligeramente méas altos y una estructura mas segmentada, lo que
sugiere un ajuste més local y menos generalizado.

Por otro lado, los modelos power con exponentes bajos presentan errores estandar considerable-
mente mayores en todo el dominio. En particular, el modelo con exponente 0.05 exhibe una superficie
de error mas amplia y homogéneamente elevada, indicando una mayor sensibilidad al parametro de
potencia utilizado y un ajuste menos preciso en zonas con menor soporte de datos. La variante con
exponente 0.1 muestra una mejora ligera, aunque sigue reflejando mayores niveles de incertidumbre
que los modelos exponential y spherical.

Modelos deterministicos

El analisis de los resultados de los modelos deterministicos aplicados en la interpolacion de
elevaciones para Tumaco revelé un desempeno muy satisfactorio, sobre todo del modelo linear. Este
modelo present6 la menor raiz del error cuadratico medio promedio (RMSE = 0.061), acompaiiada
de una desviacion estandar muy reducida (orysg = 0.001), lo cual refleja una notable precision y
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Figura 5.8: Distribucién espacial de los errores promedio obtenidos por los modelos, exponenciales,
esféricos, linear y potencia del krigging para el casco urbano de Tumaco.
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consistencia en sus estimaciones. Asimismo, el error absoluto medio promedio (MAE) fue el mas
bajo entre los modelos, con un valor de 0.030 y una desviacion estandar minima de 4,0 x 107°. En
cuanto a la capacidad explicativa del modelo, el coeficiente de determinacién promedio (ﬁ) alcanzo
un valor sobresaliente de 0.99905, con una desviacién estandar de apenas 1.3 x 1072, lo que indica
una explicacion casi total de la variabilidad espacial de los datos de elevacion.

Los modelos cubic y nearest también mostraron un desempeno destacable, aunque ligeramente
inferior al modelo lineal. El modelo ctibico obtuvo un RMSE de 0.073 y un MAE de 0.032, mientras
que el modelo de vecino mas cercano registré un RMSE de 0.079 y un MAE de 0.038. Ambos
modelos conservaron valores clevados de coeficiente de determinacion promedio (0.99861 para el
ctbico y 0.99842 para el vecino méas cercano), aunque sus desviaciones estandar fueron ligeramente
mayores, particularmente en el modelo ctibico, cuya op2 fue de 4.1 x 1074,

Tabla 5.7: Resultados de los Modelos Deterministicos para Tumaco.
Modelo RMSE ORMSE MAE OMAE ﬁ OR2
Linear ~ 0.061  0.001 0.030 4.0 x 10~° 0.99905 1.3 x 10~°

Cubic 0.073  0.010 0.032 6.3x107° 0.99861 4.1 x 104
Nearest 0.079  0.001 0.038 3.4x107° 0.99842 2.2x 107°

La Figura 5.9 presenta los resultados del proceso de validacion cruzada (5-fold cross-validation)
aplicado a los modelos deterministicos evaluados para la interpolacién de elevaciones en el area de
Tumaco: linear, cubic y nearest.

En los diagramas de dispersion “Prediccion vs Real”| se observa que los puntos se agrupan de
forma consistente en torno a la linea de identidad (linea roja), lo cual indica una alta precision en
las estimaciones de los tres métodos. Esta tendencia es especialmente marcada en el modelo linear,
donde la alineacién es casi perfecta en todos los folds.

Las distribuciones de error, representadas como histogramas, revelan que los errores estan cen-
trados en torno a cero, con muy baja dispersién y sin evidencia de sesgos sisteméticos. En el caso
del modelo linear, los histogramas son notablemente estrechos y concentrados, lo que confirma su
estabilidad y baja variabilidad entre los folds. Para los modelos cubic y mearest, aunque también
presentan buenas distribuciones centradas, se observa una ligera mayor dispersion, coherente con
sus errores promedio levemente superiores reportados en la Tabla 5.7.
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Figura 5.9: Desempeno de los modelos de interpolacién lineal, ctibica y de vecino més cercano de la
elevacion del casco urbano de Tumaco: graficos de elevacion predicha vs elevacion real y Distribucién
de errores en validacion cruzada (5 Folds).






CAPITULO 6

Resultados y Discusion

6.1. Contexto

Este capitulo presenta los principales hallazgos obtenidos a partir de la implementaciéon del
modelo LSTM y su aplicacion a escenarios predictivos del nivel del mar inducido por el fenémeno
El Nino-Oscilacion del Sur (ENOS) en el litoral Pacifico colombiano. El analisis incluyo6 la estimacion
de cotas de inundacion, las cuales se definieron como la suma de tres componentes: el run-up por
oleaje, la cota de marea maxima y la sobreelevacion generada por el ENOS. Esta integracion permitio
representar el nivel méximo que podria alcanzar el mar en condiciones extremas, con el objetivo
de identificar zonas susceptibles a inundaciones costeras bajo diferentes manifestaciones del ENOS:
Canonico, Modoki y Costero.

Se construyeron escenarios de elevacion maxima a partir de estos tres forzantes oceanograficos y
atmosféricos, considerando su efecto acumulado en el espacio y el tiempo. Para ello, se combinaron
predicciones derivadas del modelo LSTM (que simula la respuesta del nivel del mar a condiciones
climéticas multivariadas), observaciones historicas de nivel del mar (mareograficas) referidas al plano
LAT y estimaciones de run-up obtenidas a partir de pardmetros significativos del oleaje.

La integracion de estos componentes se basé en datos histéricos y de prediccién, sin requerir
coincidencia temporal exacta, dado que el propdsito fue generar escenarios méaximos de exposicién
costera. Los resultados se presentan mediante series de tiempo, mapas de inundacién potencial y
tablas comparativas por estacion, los cuales se analizan en este capitulo.

6.2. Escenarios predictivos sobre la elevacion del nivel del mar y su
relacion con el ENOS

En el contexto de esta investigacién, la cota de inundacién se define como la méaxima elevacién
que puede alcanzar el nivel del mar en la linea de costa, resultado de la combinacién de diversos
forzantes ocednicos y atmosféricos. Este pardmetro, de naturaleza aditiva, resulta fundamental para
la evaluacién de la exposicion costera frente a escenarios extremos de ascenso del mar, y constituye
un insumo técnico para la planificacion territorial, la gestion del riesgo y el diseno de infraestructuras
resilientes frente a la variabilidad climatica [115], [116].

La metodologia adoptada considera tres componentes principales:

= Sobreelevacion asociada al fendmeno ENOS: representa el incremento del nivel medio
del mar inducido por las condiciones oceanico-atmosféricas interanuales vinculadas al feno-
meno El Nifio-Oscilacion del Sur. Su estimaciéon se baso en la implementaciéon de modelos de
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aprendizaje profundo (red neuronal LSTM), entrenados para capturar la senal ENOS a partir
de predictores climaticos multivariados (ver Seccion 4.2.2).

= Cota de marea observada: corresponde a la altura méaxima de la marea y condiciones
meteorologicas normales, referida al plano vertical LAT (Lowest Astronomical Tide). Este
valor se calculé a partir de registros historicos de nivel del mar en las estaciones mareograficas
disponibles en las poblaciones de interés (ver Seccion 3.2).

= Run-up por oleaje: expresa el ascenso del agua sobre la playa debido al impacto del oleaje.
Se estim6 mediante una féormula empirica validada internacionalmente, que integra parametros
como la altura significativa del oleaje, el periodo medio espectral y la pendiente de la playa
[117].

A continuacion se describen los resultados obtenidos para estimar cada uno de estos componentes
y su integracion en escenarios predictivos diferenciados para los centros poblados de Ciudad Mutis,
Buenaventura y Tumaco, considerando distintos tipos de eventos El Nino (Canonico, Costero y
Modoki).

6.2.0.1. Determinaciéon de la cota de marea observada

Dado que los registros del nivel del mar estaban referidos a distintos planos verticales (por
ejemplo, al Nivel Medio del Mar o al cero instrumental), fue necesario nivelar todas las series a
un plano de referencia comun. Para ello, se adopto el plano LAT (Lowest Astronomical Tide),
ampliamente utilizado en aplicaciones hidrograficas, cartograficas y de planificacion costera [118].

Una vez homogeneizadas, se construyeron las curvas de distribuciéon acumulada de frecuencia
para cada estacion, y se selecciond el percentil 90 (P90) como valor representativo de la cota maxima
de marea. Este umbral fue adoptado con base en criterios de gestion del riesgo, dado que el P90
permite capturar los eventos de marca mas altos sin ser distorsionado por errores instrumentales
o valores atipicos. Su uso ha sido documentado en estudios previos sobre exposicion costera [115],
[119], [120].

Tabla 6.1: Cota de marea estimada a partir del percentil 90 % de la distribuciéon acumulada en cada

estacion.
Estacion Cota de marea P90 (m)
Buenaventura 4.022
Ciudad Mutis 3.585
Tumaco 3.377

Los valores de cota de marea estimados evidenciaron una marcada variabilidad espacial entre
las tres localidades analizadas. Buenaventura presenté la cota més elevada (4.02 m), seguida por
Ciudad Mutis (3.59 m) y Tumaco (3.38 m). Esta diferencia puede explicarse por factores locales
como la configuracion geomorfologica de cada bahia, la batimetria costera y los efectos de resonancia
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Distribucién acumulada del nivel del mar referido al LAT
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Figura 6.1: Distribuciéon acumulada del nivel del mar referido al LAT. Se muestra el percentil 90
(P90) de cada poblacion, utilizado como cota de marea méaxima para escenarios de inundacion.

interna, los cuales influyen significativamente en la respuesta hidrodinamica ante el forzante mareal
[121], [122].

En el caso de Buenaventura, los valores obtenidos se encuentran en el rango de estimaciones
previas. Por ejemplo, el estudio hidrodinamico de Otero et al. (2005) report6 alturas de marea
cercanas a los 4.7 m para el 95% de no excedencia (los valores estimados en esta investigacion
obedecen al 90 % de no excedencia), en una ubicaciéon proxima al maredgrafo del puerto |123]. Este
resultado es coherente con la configuracion semiabierta de la bahia, donde se intensifican procesos
de resonancia debidos a fenémenos de difraccién y refracciéon, particularmente frente a la Isla de
Buenaventura, que actiia como un dique natural amplificando las oscilaciones de largo periodo [124].
Esto refuerza la necesidad de considerar dicha amplificacion en evaluaciones de riesgo costero.

Por su parte, la cota estimada en Tumaco (3.38 m) resulto inferior a los valores reportados
por Gutiérrez y Puentes (2020), en el estero Aguaclara en Tumaco, quienes identificaron un nivel
méaximo de 3.93 m con una probabilidad de no excedencia del 99.9 % [125]. Esta diferencia puede
atribuirse al hecho de que el valor aqui estimado se refiere al percentil 90.

En sintesis, los valores aqui obtenidos proporcionan una base coherente y conservadora para el
célculo de escenarios de inundacion, manteniendo compatibilidad con estudios previos en el Pacifico
colombiano.
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6.2.0.2. Determinacion del Run-up

El calculo del run-up significativo se llevo a cabo utilizando la expresién empirica propuesta
por Stockdon et al. [117], ampliamente aceptada en estudios de dinamica costera por su capacidad
para integrar parametros morfodinamicos y condiciones oceanicas de mar abierto. Esta formulaciéon
permitié estimar la altura del ascenso del agua en la zona de swash, excluyendo el sobrepaso. La
ecuacion empleada fue la siguiente:

1/2
<H0L0(0.563BJ% + 0.004))
2

Ryy = 1.1 |0.358;(HoLo)'/? + (6.1)

donde:

Hy: altura significativa del oleaje en aguas profundas (m), obtenida de la variable VHMO del
producto Copernicus;

Ly: longitud de onda en aguas profundas (m), estimada como Ly = %, siendo T el periodo
medio espectral (VIM10) y g = 9.81 m/s?;

By: pendiente de la playa en la zona de swash;

Ry, altura excedida unicamente por el 2% de los eventos de run-up.

El célculo se aplico a cada punto espacial del dominio cubierto por los datos de oleaje. No
obstante, dadas las limitaciones en la resolucion espacial de estos productos cerca de la linea costera,
se selecciono el valor correspondiente al punto més cercano a la estacion mareografica. Este valor
constituye una aproximacién razonable a las condiciones locales, aunque no representa con total
fidelidad la batimetria y morfologia especificas del frente costero.
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Figura 6.2: Altura del run-up por oleaje del percentil 98 para Ciudad Mutis, Buenaventura y Tu-
maco.

Los valores estimados del run-up para cada localidad fueron:
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Tabla 6.2: Altura del run-up significativo (percentil 98) estimada para cada localidad costera.

Estacion Run-up (m)
Ciudad Mutis 0.87
Buenaventura 0.33
Tumaco 0.45

Estos resultados muestran una marcada variabilidad espacial, reflejando diferencias en la exposi-
cion al oleaje, la pendiente de la playa y la configuraciéon geomorfologica. La mayor altura registrada
en Ciudad Mutis concuerda con lo reportado en la compilacién oceanografica del CCCP [126], que
sefiala un mayor régimen energético de oleaje en el norte del litoral Pacifico colombiano, debido a
la incidencia predominante de trenes de onda del suroeste y la intensificacién de los vientos alisios
durante el segundo semestre del ano.

Sin embargo, la ubicacion de Ciudad Mutis dentro de una bahia parcialmente protegida modula
esta energia, como lo evidencian estudios sobre la resonancia de onda larga y refraccion local [124].
Esta contradiccién aparente entre alta energia en mar abierto y amortiguamiento costero resalta
la necesidad de integrar informacién batimétrica detallada y efectos morfodindmicos especificos en
futuras estimaciones.

En contraste, los valores mas bajos en Buenaventura (0.33 m) y Tumaco (0.45 m) podrian indicar
una mayor proteccion del oleaje debido a la configuracion de sus bahias, que tienden a disipar parte
de la energia del oleaje incidente, o a pendientes de playa méas suaves.

Es fundamental reconocer que la validacion directa de estos valores de run-up con estudios locales
de campo es limitada en el contexto del Pacifico colombiano. La mayoria de las investigaciones en
la region se han centrado en la evaluacion de la amenaza por tsunami o en la modelaciéon de
inundaciones costeras a gran escala, donde se estiman cotas de inundacién méximas que, aunque
conceptualmente relacionadas con el run-up, provienen de eventos de mayor magnitud y procesos
hidrodinamicos distintos ( [127], [120] ). Estos estudios, sin embargo, si resaltan la importancia de
la topografia de la playa y la batimetria en la extension de la inundacién, un principio que sustenta
la metodologia de Stockdon et al. (2006).

Es importante senalar que, aunque los valores estimados mediante esta metodologia empirica
han sido utilizados ampliamente [128], su precision depende de contar con parametros locales como
la pendiente 3y. En ausencia de mediciones de campo, se recurrié a valores estandar (8y = 0,05
pendiente de playa intermedia), lo cual introduce una fuente de incertidumbre no despreciable,
especialmente en zonas con playas de poca inclinaciéon como Ciudad Mutis.

Finalmente, a pesar de las limitaciones mencionadas, los valores de run-up obtenidos representan
una herramienta util para integrar con otros componentes (marea y sobreelevacion ENOS) en la
construccién de escenarios de inundacién. Su incorporacién permite un anéalisis méas holistico de
la exposicion costera, apoyando estrategias de mitigacion y adaptaciéon en contextos de cambio
climatico y aumento del nivel del mar [117].
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6.2.0.3. Determinaciéon incremento de nivel del mar inducido por ENOS

Para estimar el incremento del nivel del mar asociado a eventos del fenémeno ENOS, se emplea-
ron los modelos LSTM, previamente entrenados. Estos modelos fueron alimentados con las series
correspondientes a eventos especificos de El Nino y La Nifna, segmentados por sus modalidades
Canonica, Modoki y costera (Tablas 6.3, 6.4), dentro de la ventana de tiempo de los datos disponi-
bles, de acuerdo con la clasificacién propuesta por el Instituto Geofisico del Pera (IGP) [95],[129] y
estudios previos relevantes sobre la diversidad de manifestaciones del ENOS [40].

Tabla 6.3: Clasificacion de eventos ENOS en sus modalidades Canénica y Modoki [40].

El Nino Canénico | La Nina Canoénica
Dic-Feb Mar-May Jun-Ago Sep-Nov | Dic-Feb Mar-May Jun-Ago Sep-Nov
1973 1983 1972 1972 1971 1970 1970 1970
1983 1987 1983 1982 1974 1971 1971 1971
1987 1992 1987 1987 1976 1974 1973 1973
1992 1993 1997 1997 1989 1975 1975 1975
1998 1998 2009 2002 2000 1985 1988 1988
2010 2015 2015 2006 2008 1989 1999 1999
2009 2007 2000 2007
2015 2007 2010
El Nino Modoki La Nina Modoki
1978 1982 1982 1977 1974 1984 1984 1973
1987 1991 1987 1982 1989 1989 1988 1975
1991 1992 1991 1986 1999 1999 1989 1983
1992 1993 1993 1987 2000 2000 1998 1988
1993 1995 1994 1990 2006 2008 1999 1995
1995 1997 2002 1991 2008 2011 2000 1998
2003 2003 2004 1993 2009 2008 1999
2005 2015 2015 1994 2011 2010 2000
2010 2002 2012 2008
2015 2004 2010
2006 2011
2009
2015

Para cada evento, se generaron pronosticos a seis meses del nivel del mar, empleando ventanas
de entrada de 48 meses. Posteriormente, se aplico un analisis de compuestos (composite analysis),
calculando promedios y valores extremos (méximos para El Nino, minimos para La Nifa) sobre
el conjunto de predicciones asociadas a cada tipo de evento. Esta técnica, ampliamente utilizada
en climatologia, permite identificar respuestas tipicas del sistema frente a forzantes especificos,
reduciendo la variabilidad no forzada y maximizando la sefial [130, 131].

Las Figuras 6.3 , 6.4 y 6.5 presentan los resultados del anélisis de compuestos para las loca-
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Tabla 6.4: Clasificacion de eventos ENOS Costeros [95]

El Nino Costero | La Nina Costera

Ano inicial Mes inicial Ano final Mes final Duracion Magnitud |Aﬁ0 inicial Mes inicial Ano final Mes final Duracion Magnitud

1951 5 1951 11 7 Moderado 1950 2 1950 12 11 Fuerte
1953 3 1953 6 4 Débil 1952 6 1952 9 4 Débil
1957 3 1957 12 10 Fuerte 1954 1 1956 2 26 Fuerte
1965 3 1965 9 7 Moderado 1956 10 1956 12 3 Débil
1969 4 1969 7 4 Débil 1960 5 1960 7 3 Débil
1972 3 1973 1 11 Moderado 1961 6 1961 9 4 Débil
1976 5 1976 11 7 Moderado 1962 2 1962 7 6 Fuerte
1982 7 1983 11 17 Extraordinario 1964 2 1964 12 11 Fuerte
1986 12 1987 12 13 Moderado 1966 3 1966 8 6 Fuerte
1991 7 1992 6 12 Moderado 1967 7 1968 6 12 Fuerte
1993 3 1993 9 7 Moderado 1970 4 1971 11 20 Fuerte
1994 11 1995 1 3 Débil 1973 5 1974 2 10 Moderado
1997 3 1998 9 19 Extraordinario 1974 11 1975 1 3 Moderado
2002 3 2002 5 3 Débil 1975 6 1976 1 8 Fuerte
2002 10 2002 12 3 Débil 1978 6 1978 9 4 Débil
2006 8 2007 6 Débil 1985 3 1985 9 7 Moderado
2008 3 2008 7 Débil 1988 5 1988 11 7 Moderado
2009 5 2009 9 5 Débil 1996 4 1996 7 4 Moderado
2012 3 2012 7 5 Débil 2001 9 2001 11 3 Débil
2014 5 2014 11 7 Débil 2007 4 2007 12 9 Moderado
2015 4 2016 7 16 Fuerte 2010 8 2010 11 4 Moderado
2016 12 2017 5 6 Moderado 2013 4 2013 8 5 Fuerte
2018 11 2019 3 5 Débil 2017 11 2018 3 5 Deébil
2023 2 2024 3 14 Fuerte 2021 11 2022 7 9 Débil
2022 9 2022 11 3 Débil

lidades de Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco, respectivamente. En cada grafico se muestran
las curvas de anomalias compuestas promedio (linea punteada) y las de méaximos compuestos co-
rrespondientes al evento de mayor o menor sobreelevacion (linea solida), diferenciando entre las
distintas modalidades de El Nifio y La Nina.

Los resultados del presente anéalisis muestran que los eventos El Nifio, en sus diferentes moda-
lidades (Canodnico, Costero y Modoki), inducen incrementos diferenciales en el nivel del mar a lo
largo del litoral Pacifico colombiano. Las mayores sobreelevaciones fueron registradas durante even-
tos tipo Canoénico y Costero, con anomalias maximas que alcanzaron 0.11 m en Tumaco y 0.10 m en
Buenaventura durante el primer mes posterior al inicio del evento. En contraste, los eventos Modoki
presentaron anomalias mas moderadas, con incrementos en el orden de 0.07 a 0.09 m, aunque con
una senal mas persistente en el tiempo.

Por su parte, los eventos La Nifia indujeron anomalias negativas en el nivel del mar, con reduc-
ciones aproximadas entre -0.01 y -0.06 m, siendo estas muy similares durante los eventos de tipo
Modoki y Canonico. Estas disminuciones estan asociadas a la intensificacion de los alisios, el ascenso
de agua fria en superficie (upwelling) y un patron de presion atmosférica que favorece condiciones
mas estables y descendentes en la columna de agua.

Aunque el presente estudio se enfocod en variables océano-atmosféricas (nivel del mar, TSM,
viento, presién atmosférica y precipitacion), los patrones identificados presentan analogias con los
resultados de Navarro-Monterroza et al. [40], quienes evaluaron la variabilidad de la precipitacion
en Colombia durante las distintas fases del ENOS. En su investigaciéon, concluyeron que El Ni-
no Canoénico tiende a generar reducciones mas intensas de la precipitacion respecto al Modoki,
mientras que La Nina Modoki puede inducir precipitaciones mayores que su contraparte Canonica,
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Figura 6.3: Prondstico de anomalias del nivel del mar en Ciudad Mutis para cada tipo de evento
ENOS.
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Figura 6.4: Pronostico de anomalias del nivel del mar en Buenaventura para cada tipo de evento
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Figura 6.5: Prondstico de anomalias del nivel del mar en Tumaco para cada tipo de evento ENOS.
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particularmente durante el trimestre diciembre-enero-febrero (DJF).

A pesar de abordar variables distintas, ambos estudios coinciden en que la respuesta del sistema
climatico colombiano frente al ENOS esta fuertemente condicionada por la modalidad del evento.
Esta dependencia se refleja, por un lado, en los patrones espaciales y temporales de la precipitacion
(como se observa en Navarro-Monterroza et al. [40]) y, por otro, en las anomalias del nivel del
mar estimadas en el presente trabajo. Ademés, ambos analisis destacan que dichos efectos pueden
persistir hasta seis meses posteriores al inicio del evento, lo cual es coherente con el horizonte de
prediccion empleado en los modelos LSTM utilizados en este estudio.

Esta persistencia también fue confirmada mediante el analisis de correlacion cruzada (Figu-
ra 4.2), donde se observaron correlaciones maximas en distintos desfases temporales, particularmente
asociados a los indices Nino 3 y Nino 1+2. Estos indices representan las regiones oceanicas vincu-
ladas con la génesis de los eventos El Nifio Canénico y Costero, respectivamente, los cuales fueron
precisamente los que mayores efectos indujeron en el ascenso del nivel del mar en las localidades
costeras analizadas.

Tabla 6.5: Sobreelevacion (o reduccion) del nivel del mar estimada mediante analisis compuesto por
tipo de evento ENOS y localidad. Se presentan los valores méaximos (El Nifio) y minimos (La Nifa)
absolutos y los promedios durante los seis meses posteriores al inicio del evento.

El Nifio Modoki (m) El Nifio Canénico (m) El Nino Costero (m)

Estacion Maximo Promedio Maximo Promedio Maximo Promedio
Ciudad Mutis 0.07 0.01 0.09 0.04 0.08 0.01
Bahia Buenaventura 0.07 0.01 0.10 0.04 0.08 0.02
Bahia Tumaco 0.09 0.01 0.11 0.05 0.10 0.02
Estacion La Nina Modoki (m) La Nina Canénica (m) La Nina Costera (m)
Maéaximo Promedio Maximo Promedio Maéaximo Promedio
Ciudad Mutis -0.05 -0.02 -0.06 -0.03 -0.03 0.00
Bahia Buenaventura -0.06 -0.02 -0.06 -0.03 -0.03 0.00
Bahia Tumaco -0.06 -0.02 -0.06 -0.03 -0.03 -0.01

La Tabla 6.5 muestra el resumen de los valores compuestos promedio absoluto, como los extremos
absolutos calculados, los cuales constituyen el insumo faltante para la construccion de los escenarios
de inundacién, ya que permiten representar no sélo la respuesta media del océano a cada tipo de
evento, sino también el comportamiento més severo registrado histéricamente.

6.2.0.4. Definicion de escenarios predictivos de incremento del nivel del mar para los
diferentes eventos ENOS

Con el propésito de construir escenarios de incremento del nivel del mar orientados a la gestion
del riesgo costero, se integraron de manera aditiva tres componentes clave: la cota de marea ob-
servada (P90), el run-up por oleaje y la sobreelevacion del nivel del mar inducida por el fenomeno
ENOS. Esta metodologia no exige coincidencia temporal exacta entre las series, ya que el objetivo
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principal es caracterizar condiciones potencialmente extremas que podrian dar lugar a eventos de
inundacién marina.

Dado el enfoque preventivo del analisis, centrado en la identificacion de situaciones criticas
para la infraestructura y las comunidades costeras, se decidié considerar tnicamente los eventos El
Nifo (en sus modalidades Modoki, Canodnica y costera), excluyendo los eventos La Nifia. Esto se
fundamenta en el hecho de que los eventos El Nino suelen asociarse a sobreelevaciones positivas
del nivel del mar en el Pacifico colombiano, aumentando el riesgo de inundacién en zonas bajas o
urbanizadas.

En este contexto, los escenarios pronosticados para las distintas variantes del fenémeno ENOS en
cada una de las localidades analizadas del litoral Pacifico colombiano se presentan en las Tablas 6.6,
6.7 y 6.8. En dichas tablas se reporta el célculo de la cota total de inundacion, obtenida a partir de
la suma del run-up del oleaje, la cota de marea observada (P90) y la sobreelevacion inducida por el
evento ENOS correspondiente.

Esta informaciéon fue posteriormente empleada en la elaboraciéon de los mapas de escenarios
de inundacién, los cuales permitieron identificar y delimitar las zonas mas vulnerables dentro de
cada niicleo urbano costero. Estos resultados obtenidos constituyen una herramienta técnica de
gran utilidad para respaldar decisiones estratégicas relacionadas con el ordenamiento territorial, la
planificacién de infraestructuras portuarias y la gestion del riesgo frente al ascenso del nivel del mar
asociado a la variabilidad climatica.

Tabla 6.6: Cotas de inundacién estimadas a partir del del run-up de oleaje, la marea observada
(P90), y la sobreelevacion generada por eventos El Nino Modoki, en cada estacion.

Estacion Run-up (m) Marea (m) El Nino Modoki (m) Cota inundacién (m)
Ciudad Mutis 0.87 3.59 0.07 4.52
Buenaventura 0.33 4.02 0.07 4.42
Tumaco 0.45 3.38 0.09 3.92

Tabla 6.7: Cotas de inundacion estimadas a partir del run-up de oleaje, la marea observada (P90)
y la sobreelevacion generada por eventos El Nifio Canénico, en cada estacion.

Estacion Run-up (m) Marea (m) El Nino Canénico (m) Cota inundacién (m)
Ciudad Mutis 0.87 3.59 0.09 4.55
Buenaventura 0.33 4.02 0.10 4.44

Tumaco 0.45 3.38 0.11 3.94
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Tabla 6.8: Cotas de inundacion estimadas a partir del run-up de oleaje, la marea observada (P90)
y la sobreelevacion generada por eventos El Nifio Costero, en cada estacion.

Estacion Run-up (m) Marea (m) El Nifio Costero (m) Cota inundacién (m)
Ciudad Mutis 0.87 3.59 0.08 4.53
Buenaventura 0.33 4.02 0.08 4.43
Tumaco 0.45 3.38 0.10 3.93

6.2.1. Modelacion espacial del impacto del nivel del mar sobre los principales
poblados del pacifico colombiano

6.2.1.1. Ciudad Mutis

La Figura 6.6 presenta el escenario final de inundacién modelado para Ciudad Mutis bajo con-
diciones de sobreelevacion del nivel del mar inducidas por el fenomeno de El Nifio. El mapa muestra
la extension espacial de la zona potencialmente inundada mediante una capa sombreada en azul, la
cual representa las dreas que quedarian cubiertas por agua como resultado de la combinacién de la
marea alta observada, el run-up y la elevacién anémala del nivel del mar asociada a los tres tipos
de eventos El Nifio: Candnico, Costero y Modoki. Estas tres variantes muestran diferencias estima-
das de entre 2 y 3 cm en la altura total del nivel del mar (ver Tabla 6.7). El modelado se realizo
integrando datos de topografia de alta resoluciéon obtenidos mediante sensores LiDAR y utilizando
un modelo de interpolacién espacial basado en el modelo deterministico lineal.

El analisis espacial permite observar que el ingreso del agua hacia el area urbana ocurre prin-
cipalmente a través del cauce del rio que bordea Ciudad Mutis, generando un desbordamiento que
afecta directamente uno de los barrios colindantes con el margen fluvial. Este comportamiento in-
dica que, bajo condiciones extremas de sobreelevacién oceédnica, el rio puede actuar como via de
propagaciéon de la marea hacia el interior del casco urbano, superando los niveles normales de marea
astronémica y provocando anegamientos localizados.

La Figura 6.7 muestra la version vectorizada del escenario de inundaciéon, permitiendo identificar
de manera precisa las coberturas de uso del suelo afectadas. Se destaca un impacto casi total sobre
los ecosistemas de manglar presentes en el arca urbana de Ciudad Mutis, lo cual nos muestra
las consecuencias sobre este terreno si este ecosistema dejara de existir. Por otra parte, se estima
que aproximadamente el 12% del area construida correspondiente a viviendas e infraestructura
urbana se encuentra dentro de la zona de inundacion. Aunque esta proporcion puede parecer baja,
reviste una alta importancia considerando la concentracién poblacional y el valor socioeconémico
de estas edificaciones, muchas de las cuales presentan condiciones estructurales precarias. Estos
resultados refuerzan la necesidad de incorporar escenarios de elevaciéon del nivel del mar en la
planificaciéon territorial y el diseno de medidas de adaptaciéon a la variabilidad climética en zonas
costeras vulnerables como Ciudad Mutis en Bahia Solano.
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Figura 6.6: Mapa del escenario de inundacién para Ciudad Mutis
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Figura 6.7: Mapa vectorizado del escenario de inundacion para Ciudad Mutis, resaltando los ecosis-

temas de manglar, las construcciones de las viviendas y la porcién inundada por la marea.



160 Capitulo 6. Resultados y Discusion

6.2.1.2. Buenaventura

La Figura 6.8 muestra el escenario de inundacién modelado para la ciudad de Buenaventura,
resultado de la interaccién entre la marea astrondmica, el run-up y la sobreelevacion asociada
a eventos extremos vinculados al fenomeno de El Nino. El analisis espacial revela que las zonas
mas afectadas se concentran principalmente en la Isla Cascajal, donde predominan asentamientos
informales construidos sobre viviendas palafiticas. Estas estructuras, ubicadas en areas de baja
altitud y sin infraestructura adecuada de contencién, presentan una alta vulnerabilidad frente a
fluctuaciones significativas del nivel del mar. En el sector continental, las adreas méas impactadas
corresponden a la desembocadura del rio Dagua, en donde se observa una amplia extension de zonas
urbanas costeras expuestas a inundaciones recurrentes. Los barrios construidos al borde del litoral,
sobre rellenos o plataformas elevadas artificialmente, también muestran altos niveles de exposicion
ante escenarios de sobreelevacidon oceanica.

Por otro lado, la Figura 6.9 destaca el impacto potencial del escenario de inundacién sobre los
ecosistemas de manglar presentes en el entorno urbano de Buenaventura. El anélisis espacial indica
que mas del 95 % de la cobertura de manglar en el casco urbano se veria afectada bajo este escenario,
lo cual representa un riesgo significativo para la integridad y la proteccién costera natural, en caso
de que este ecosistema sea intervenido. En cuanto al componente urbano construido, se estima que
aproximadamente el 15 % de la superficie de cobertura urbana de Buenaventura seria directamente
impactada por las aguas, comprometiendo infraestructuras habitacionales, redes de movilidad y
servicios bésicos.

6.2.1.3. Tumaco

La Figura 6.10 muestra el escenario de inundacién modelado para el casco urbano de Tumaco,
bajo condiciones extremas que combinan la marea alta con una sobreelevacion proyectada del nivel
del mar dada por la expancion térmica por el ENOS. El mapa presenta la extension espacial de las
areas potencialmente inundadas como resultado de la interaccion de estos factores, considerando la
topografia local y la respuesta geomorfologica del terreno.

En la Figura 6.11, se visualiza el impacto espacial de este escenario de inundacién sobre las
principales coberturas del suelo, destacando una afectacion significativa sobre los ecosistemas de
manglar, los cuales resultan cubiertos en aproximadamente un 80 % de su extension dentro del arca
urbana. Este resultado es especialmente relevante, dado el rol ecolégico clave que estos ecosistemas
desempenan en la protecciéon costera, la biodiversidad y el sustento de comunidades locales.

En cuanto al componente construido, la inundacion afecta las tres islas que conforman la ciudad:
El Morro, La Viciosa y la isla central de Tumaco. La mayor proporciéon del impacto urbano se
concentra en esta ultima, que alberga la mayor densidad poblacional y una infraestructura més
consolidada, pero también mas vulnerable por su cercania al nivel del mar y la presencia de viviendas
palafiticas en condiciones precarias.

En conjunto, los resultados ponen de manifiesto la alta vulnerabilidad fisica y social de Tumaco
frente a escenarios extremos de incremento del nivel del mar por la variabilidad climatica. Las zonas
afectadas combinan factores de exposicion ambiental (baja altitud, proximidad al mar, ecosistemas
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Figura 6.8: Mapa del escenario de inundacién para Buenaventura.
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sensibles) con factores socioeconémicos criticos (altas densidades poblacionales y condiciones habi-
tacionales fragiles), lo que refuerza la urgencia de implementar estrategias de adaptacion climética
y ordenamiento territorial con enfoque de reduccién de riesgo.
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Figura 6.10: Mapa del escenario de inundacién para Tumaco.
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CAPITULO 7

Conclusiones y Trabajos Futuros

7.1.

Conclusiones

» Se identificaron patrones robustos de asociacion entre las variables océano-atmosféricas (tem-

peratura superficial del mar, nivel del mar, viento y presion atmosférica) y las distintas varian-
tes del fenomeno El Nino (Canonico, Modoki y Costero), mediante el analisis de correlacion
canodnica regularizada (rCCA) y modelos de series de tiempo multivariados. Los resultados
mostraron que, aunque tanto la temperatura superficial del mar (T'SM) costera como los indi-
ces climaticos de El Nifio representan anomalias térmicas oceénicas, fueron los indices Nino, en
particular el Nino 3.4 y el Nifio 3, los que alcanzaron los mayores pesos canénicos, destacando
su papel dominante como integradores de la senal climatica interanual asociada al ENOS y su
capacidad para explicar la variabilidad del nivel del mar en el Pacifico colombiano. En con-
traste, la TSM local present6 pesos candnicos méas bajos y heterogéneos, lo cual se atribuyé a
su cardcter eminentemente local, sujeto a procesos subregionales como surgencias, corrientes
costeras y forzamientos atmosféricos inmediatos, que introducen mayor ruido y reducen su
estabilidad como predictor robusto. Por su parte, las componentes zonal (U) y meridional
(V) del viento, asi como la presion media al nivel del mar, exhibieron patrones de asociacion
diferenciados segun la zona geografica, reflejando la influencia de procesos locales, orograficos
y de circulacién regional, como el Chorro de Panama o la adveccion ecuatorial. Estos hallazgos
permiten concluir que la respuesta del nivel del mar frente al ENOS esta condicionada tanto
por la magnitud y el tipo de evento (Canonico, Modoki o Costero), como por la interaccion lo-
cal entre multiples variables océano-atmosféricas, resaltando la relevancia de emplear enfoques
multivariados como el rCCA para caracterizar y comprender esta compleja relacion.

A partir de los patrones de correlacion identificados, se desarrollaron escenarios predictivos
sobre la elevacion del nivel del mar para los distintos tipos de El Nifio (Canonico, Modoki
y Costero), utilizando modelos de series de tiempo basados en redes ncuronales tipo Long
Short-Term Memory (LSTM). Los resultados demostraron que el Modelo LSTM entrenado
con series multivariadas originales de las variables ambientales (Modelo 3) super6 significa-
tivamente en desempeno a los modelos basados en componentes canénicos (Modelos 1 y 2),
alcanzando valores de R? superiores al 0.92 en todas las estaciones, con errores RM S E minimos
entre 0.008 m y 0.011 m. Estos modelos permitieron simular de manera precisa las anomalias
mensuales del nivel del mar, capturando tanto su variabilidad interanual como las sobreeleva-
ciones inducidas por eventos ENOS. Los anélisis de compuestos evidenciaron que los eventos
El Nino Canoénico y Costero generan los mayores incrementos del nivel del mar en las localida-
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des estudiadas, con anomalias méximas de hasta 0.11 m en Bahia Tumaco y 0.10 m en Bahfa
Buenaventura. En contraste, los eventos Modoki produjeron sobreelevaciones mas moderadas,
aunque més persistentes en el tiempo. Los eventos La Nina, por su parte, indujeron descensos
del nivel del mar entre —-0.01 m y —0.06 m. Estas conclusiones consolidan la evidencia de que
el comportamiento del nivel del mar bajo diferentes escenarios ENOS es diferenciable tanto
en magnitud como en persistencia, y que es factible predecir dicho comportamiento mediante
modelos de series de tiempo multivariados, lo cual constituye un insumo critico para la gestion
del riesgo costero y la planificacién territorial en el litoral Pacifico colombiano.

Los modelos de interpolacion aplicados a los datos LiDAR evidenciaron diferencias notables
en cuanto a precision, estabilidad y adecuacion a las caracteristicas geomorfologicas del litoral
Pacifico colombiano. Entre los enfoques geoestadisticos evaluados, el kriging con modelos de
semivariograma exponencial y esférico se destacod por ofrecer resultados aceptables en térmi-
nos de ajuste y capacidad predictiva, particularmente en las localidades de Ciudad Mutis y
Buenaventura, donde se alcanzaron coeficientes de determinacion (R?) cercanos a 0.99 y bajos
errores (RMSE y MAE), reflejando una representacion fiel de la variabilidad espacial del
terreno.

Sin embargo, la aplicacién de estos modelos en Tumaco revel6 importantes limitaciones meto-
dolégicas. La distribucién irregular de los puntos de muestreo y la escasa densidad en ciertas
areas generaron miultiples advertencias durante la ejecuciéon del kriging, relacionadas con la
falta de vecinos suficientes para realizar interpolaciones confiables. Este fenomeno afectd di-
rectamente la robustez de las estimaciones, reduciendo la precision y generando incertidumbre
espacial en los resultados. Asimismo, el ajuste de los semivariogramas experimentales presentd
dificultades, especialmente en los tramos intermedios de distancia, donde la semivarianza no se
estabilizo de forma clara, impidiendo una caracterizacion adecuada de la dependencia espacial.
Estos resultados ponen en evidencia la sensibilidad del kriging a la densidad y distribucion
espacial de los datos.

Para abordar estas limitaciones y ampliar la aplicabilidad del kriging a conjuntos de datos de
gran tamano, como los provenientes de sensores LiDAR de alta resolucién, es necesario explorar
estrategias de escalamiento computacional. Una alternativa prometedora es la implementacion
de versiones paralelizadas o distribuidas del kriging, aprovechando tecnologias como Dask o
bibliotecas especializadas en procesamiento en GPU, como CuPy o RAPIDS cuSpatial. Estas
herramientas permiten dividir el dominio espacial en bloques (técnica conocida como block
kriging o moving window kriging) y distribuir la carga de calculo entre multiples niucleos de
CPU o unidades de procesamiento grafico, lo cual facilita la interpolacién eficiente en dominios
extensos sin comprometer la calidad del ajuste.

Otra opcién viable consiste en integrar modelos de reducciéon de dimensionalidad o técnicas
de aprendizaje automéatico geoespacial como el Gaussian Process Regression (GPR) [132] con
kernels adaptativos, que permiten una estimaciéon més flexible de la variabilidad espacial sin
requerir una grilla de puntos homogénea. De esta forma, se abre la posibilidad de implementar
esquemas de interpolaciéon hibridos, que combinen la robustez estadistica del kriging con la
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escalabilidad y capacidad de generalizacion de los modelos basados en inteligencia artificial.

= Por otro lado, los métodos deterministicos ofrecieron una alternativa notablemente més efi-
ciente y precisa frente a los enfoques probabilisticos, especialmente en contextos que demandan
tiempos de procesamiento reducidos y estabilidad en la generacién de superficies continuas.
Entre estos métodos, la interpolacion lineal se destacd como la técnica més robusta y con-
sistente. En los tres cascos urbanos analizados, Ciudad Mutis, Buenaventura y Tumaco, este
método logré valores de coeficiente de determinacion (R?) superiores a 0.999, acompaiiados de
errores minimos de interpolacion, con valores de raiz del error cuadratico medio (RMSE) por
debajo de los 0.15 metros. Esta elevada precisién se mantuvo de forma consistente entre los
distintos pliegues de la validacién cruzada, evidenciando una alta capacidad de generalizacion
y baja sensibilidad a la configuracién del modelo.

A diferencia de otros métodos deterministicos como la interpolacién cubica o la basada en
vecinos més cercanos, la interpolacién lineal evitd problemas comunes asociados a cada uno
de ellos: el sobreajuste caracteristico del método ciibico, que tiende a introducir oscilaciones no
deseadas en regiones con alta variabilidad, y las discontinuidades abruptas observadas en los
métodos de vecino mas cercano, que comprometen la coherencia espacial de las superficies ge-
neradas. En contraste, la interpolacion lineal gener6 superficies topograficas suaves, continuas
y coherentes con la morfologia costera observada en campo, representando adecuadamente
transiciones altimétricas en zonas complejas como bordes de manglares, barras litorales y
depresiones inundables.

En este contexto, la interpolacién lineal se consolidé como una herramienta altamente con-
fiable, replicable y computacionalmente eficiente. Su desempeno fue éptimo incluso en areas
urbanas costeras complejas, caracterizadas por alta densidad de edificaciones, presencia de
palafitos y ecosistemas costeros adyacentes, donde logré mantener coherencia espacial, conti-
nuidad en los gradientes altimétricos y una baja sensibilidad frente a la distribucién irregular
de los puntos LiDAR.

Ademas, su bajo costo computacional la hace ideal para ser implementada en procesos ope-
rativos de monitoreo y evaluacién periddica de cambios costeros, asi como en la actualizacién
continua de inventarios de riesgo.

= Las aplicaciones practicas de este estudio son multiples. Los modelos desarrollados permiten
estimar escenarios de inundacioén bajo diferentes condiciones del ENOS, proporcionando insu-
mos valiosos para la planificacion territorial y el diseno de estrategias de adaptacion climatica.
No obstante, se identifican areas de mejora para futuras investigaciones, como la incorporacién
de variables adicionales (corrientes oceénicas, datos de oleaje in situ) y el uso de técnicas de
computaciéon de alto rendimiento para optimizar el procesamiento de datos LiDAR. Asimismo,
se recomienda explorar el acoplamiento de estos modelos con escenarios de cambio climatico
para evaluar impactos a mas largo plazo. En conclusién, esta investigacion evidencia el po-
tencial de las técnicas de aprendizaje automético, particularmente las LSTM, combinadas con
andlisis geoespaciales avanzados, para fortalecer los sistemas de alerta temprana y la gestion



168 Capitulo 7. Conclusiones y Trabajos Futuros

integral de riesgos costeros en el Pacifico colombiano.

7.2. Trabajos futuros

A partir de los hallazgos y limitaciones identificadas en el presente estudio, se proponen las
siguientes lineas de investigacion como continuidad y fortalecimiento del trabajo desarrollado:

» Implementaciéon de modelos de aprendizaje profundo con enfoque espacio-temporal:
Se propone incorporar arquitecturas como las redes neuronales convolucionales (CNN) o mo-
delos hibridos CNN-LSTM, que permitan capturar simultdneamente la variabilidad temporal
y espacial de las variables océano-atmosféricas, y con ello, mejorar la capacidad predictiva
sobre el comportamiento del nivel del mar a escalas regionales y locales.

= Desarrollo de esquemas hibridos entre modelacién numeérica y aprendizaje auto-
matico: Una linea de trabajo relevante consiste en combinar resultados de modelos numéri-
cos (e.g., Delft3D, Mike 21, XBeach) con técnicas de machine learning o deep learning, con
el objetivo de propagar hacia la costa las condiciones de borde en mar abierto, permitiendo
representar con mayor realismo la dindmica local de las variables predictoras.

= Optimizacion de la interpolacién espacial mediante técnicas geoestadisticas avan-
zadas: se recomienda que futuros estudios consideren la implementacion de técnicas de inter-
polacion geoestadistica en entornos de computo de alto rendimiento (por ejemplo, mediante
GPU o procesamiento paralelo), lo cual permitiria superar las limitaciones actuales de memo-
ria y escalar los andlisis a dominios mas extensos. Asimismo, la integraciéon de datos batimé-
tricos y la actualizacion periddica de los insumos LiDAR contribuirian a mejorar la precision
de los modelos y su aplicabilidad en contextos dindmicos. En conjunto, estas mejoras fortale-
cerian la capacidad predictiva de los sistemas de alerta temprana y la planificacién adaptativa
frente a la variabilidad climética en zonas costeras.

= Actualizaciéon de insumos altimétricos a partir de datos LiDAR recientes: Consi-
derando los cambios morfologicos que pueden haberse generado en las zonas costeras en los
dltimos anos, se plantea actualizar los datos altimétricos mediante nuevas campanas LiDAR,
lo cual permitirfa una mejor caracterizacién del relieve costero y, por ende, una mayor precisiéon
en la estimaciéon de cotas de inundacion.

Estas lineas de trabajo permitirdn avanzar hacia una caracterizacion méas precisa de los riesgos
asociados al ascenso del nivel del mar en el Pacifico colombiano, integrando tecnologias emergentes
con un enfoque orientado a la toma de decisiones en el contexto de la gestién y planificaciéon costera.
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