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INTRODUCCION

Comprender y predecir los patrones climaticos es fundamental para tomar decisiones informadas
en diversas areas, como la agricultura, la gestidn de recursos naturales y la planificacién urbana.
Para lograr una comprension precisa y detallada del clima, es necesario contar con datos climaticos
confiables y completos [1]. Las estaciones climaticas en tierra proporcionan mediciones precisas en
puntos especificos, pero pueden ser escasas en muchas regiones, lo que resulta en una cobertura
espacial limitada. Por otro lado, las imagenes de satélite ofrecen una cobertura global, lo que
permite a los investigadores observar y monitorear los patrones climaticos a gran escala, pero
pueden tener limitaciones en términos de resolucion temporal y espacial [2].

En el proyecto se recopilaron datos de mas 30 anos de datos histdricos para 58 estaciones climaticas
en tierra del Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales de Colombia (IDEAM) [3]
[4] instaladas en el departamento del Valle del Cauca, de la misma manera se obtuvieron los datos
histdricos satelitales del Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Station (CHIRPS) [5] [6]
para los mismos puntos. Se realizé el analisis exploratorio de los datos, las tendencias de las series
de tiempo estudiadas, la dispersion y correlacion de los datos.

La comprensién de los datos se realizd utilizando tanto algoritmos en R, como notebooks en Python
para el cargue, descripcion y visualizacién y analisis de los datos.

El analisis de los datos del proyecto permite evidenciar que como era de esperar todas las 58
estaciones en tierra cuentan con datos faltantes (entre el 0.02% al 27.25% de los datos), asi como
observar que en el area de estudio se presenta una tendencia bimodal de lluvia (épocas de lluvia en
abril-mayo y octubre-noviembre).

Los diferentes modelos utilizados tanto de aprendizaje automatico, como estadistico permiten
evidenciar que el problema abordado se desempefia de mejor manera a nivel de clasificacidon que a
nivel de regresion y dentro de este Ultimo, los valores predichos presentan mejores métricas para
agregaciones mensuales que con predicciones diarias o semanales de lluvia. A la hora de hacer
prondsticos de las series de tiempo, se evidencia que algunos modelos aprenden bien la tendencia
de los datos histéricos de los datos, pero no predicen muy bien los picos altos o extremos de Iluvia.
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1. DEFINICION DEL PROBLEMA

1.1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

El cambio climatico es uno de los desafios mas apremiantes que enfrenta la humanidad en la
actualidad. Comprender y predecir los patrones climaticos es fundamental para tomar decisiones
informadas en diversas areas, como la agricultura, la gestidn de recursos naturales y la planificacién
urbana. Para lograr una comprensién precisa y detallada del clima, es necesario contar con datos
climaticos confiables y completos [1].

Las estaciones climaticas en tierray las imagenes de satélite son fuentes importantes de informacién
climdtica. Sin embargo, cada una de estas fuentes tiene limitaciones inherentes. Las estaciones
climaticas en tierra proporcionan mediciones precisas en puntos especificos, pero pueden ser
escasas en muchas regiones, lo que resulta en una cobertura espacial limitada. Por otro lado, las
imagenes de satélite ofrecen una cobertura global, lo que permite a los investigadores observar y
monitorear los patrones climaticos a gran escala, pero pueden tener limitaciones en términos de
resolucidon temporal y espacial [2].

Los satélites climatoldgicos proporcionan informacién continua y global de la tierra, permitiendo
observar los sistemas climaticos en diferentes regiones y escalas temporales. También, pueden
detectar y rastrear fendmenos climaticos importantes, como tormentas tropicales, huracanes,
ciclones, frentes frios, sequias y otros eventos extremos. Estas observaciones son vitales para
predecir la trayectoria y la intensidad de los eventos climaticos y emitir advertencias tempranas a
las poblaciones afectadas. Las imdagenes de satélite también se utilizan para estudiar los cambios en
la cubierta terrestre, como la deforestacidn, la expansion urbana, la pérdida de glaciares y otros
impactos humanos en el medio ambiente. Estos cambios tienen un impacto directo en el clima de
una regién determinada. Otro aporte importante es en el andlisis de la temperatura de la superficie,
mediante la medicién en diferentes momentos del dia y en diferentes regiones, aportando datos
gue ayudan a comprender las variaciones de temperatura en el tiempo y el espacio. Finalmente,
para la estimacion de variables climaticas, las imdagenes satelitales son un insumo primordial,
permitiendo estimar variables climaticas importantes, como la radiacién solar, la evaporacién, la
humedad del suelo y la temperatura del agua superficial del océano. Estos datos son fundamentales
para comprender los procesos climaticos y mejorar los modelos climaticos utilizados en la prediccidn
del tiempo y del clima [7].

El proyecto mantuvo un enfoque que combina los datos de estaciones climdticas en tierra e
imagenes de satélite para reconstruir series con un alto nivel de completitud y detalle. Para lograr
esto, se utilizaron métodos estadisticos y de aprendizaje automatico para analizar y procesar los
datos, aprovechando las fortalezas de cada fuente de informacion. Este enfoque permitioé superar
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las limitaciones individuales de las estaciones climaticas en tierra y las imagenes de satélite, y
proporcione una vision mas completa y precisa del clima [8].

A pesar de lo anterior, existen desafios técnicos y metodolégicos que se abordaron en este proyecto.
Algunos de los cuales incluyen la integracién y normalizacion de los datos de diferentes fuentes, la
seleccidon adecuada de variables climaticas relevantes, el disefio de modelos de aprendizaje
automatico que sean capaces de capturar las complejidades de los datos climaticos, y la validacion
de los resultados obtenidos [9].

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

El presente trabajo, nos lleva a responder la siguiente pregunta principal de investigacion:

¢De qué manera beneficia aplicar el andlisis estadistico y las herramientas de aprendizaje
automatico para la reconstruccion y mejora de la integridad de las series climaticas haciendo uso de
estaciones en tierra e imagenes satelitales para el territorio colombiano?

Y las siguientes preguntas complementarias al estudio:

¢Qué tipo de imagenes de satélite son las mas apropiadas para generar los datos faltantes dentro
de una serie climatica?

éExisten bases de datos especializadas con datos histéricos del comportamiento del clima y que
brinden informacién validada de modo tal que se puedan comparar los resultados obtenidos en el
desarrollo del proyecto?

¢Se logra un impacto positivo y significativo al combinar los datos de dos fuentes de informacion
meteoroldgica, que son las estaciones en tierra y las imagenes satelitales, con el propdsito de
reconstruir los datos faltantes en lo que respecta a las series climaticas, utilizando métodos
estadisticos y modelos de aprendizaje automatico?
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2. OBIJETIVOS DEL PROYECTO

2.1 OBIJETIVO GENERAL

Desarrollar un modelo basado en datos de estaciones climaticas en tierra e imagenes satelitales
para la reconstruccion de datos de series climaticas en Colombia por medio del analisis estadistico
y herramientas de aprendizaje automatico.

2.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

= Seleccionar las fuentes de datos de estaciones climaticas en tierra e imagenes de satélite
mas apropiadas para analizar y reconstruir las series climaticas.

= |dentificar patrones y tendencias mediante el analisis de las series climaticas estudiadas de
cara a realizar una adecuada imputacion de valores faltantes.

= Evaluar el desempefiio de los modelos seleccionados a través de las métricas definidas, las
cuales son el R? (coeficiente de determinacién), el MSE (error cuadrético medio) y el MAE
(error absoluto medio). Lo anterior entorno al resultado de la imputacion de valores
faltantes en los conjuntos de datos de las estaciones en tierra, asi como el ajuste de los
modelos al comportamiento de los datos combinados.
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3. MARCO TEORICO

3.1 ANTECEDENTES

Dentro de la gran variedad de definiciones que se han planteado con relacién al clima, destacan dos
por su aceptacion y conveniencia en diferentes contextos. Por un lado, estd de definicién de Hann
la cual establece lo siguiente: “el clima es el conjunto de fendmenos meteoroldgicos que caracteriza
el estado medio de la atmdsfera en un punto cualquiera de la Tierra”; mientras que Sorre define el
clima como: “la serie de los estados de la atmdsfera por encima de un lugar en su sucesidn habitual”
[10]. Sin embargo, es posible establecer un factor comun entre todas las definiciones, las cuales
concuerdan con que, al referirse al clima, se estd hablando de condiciones atmosféricas promedio,
habituales o que caracterizan, mientras que el concepto de tiempo se asocia a condiciones
meteoroldgicas instantaneas.

El estudio del clima parte o encuentra un importante sustento en el registro de informacién captado
por medio de las estaciones meteoroldgicas, las cuales capturan informacion de diferentes variables
meteoroldgicas tales como la velocidad del viento, estado del tiempo, espesor de nieve, visibilidad,
presidon, humedad, precipitaciones, temperatura, entre otras; estas dos ultimas serdn el objeto de
analisis del presente proyecto. Dicho consolidado de datos hacen referencia a las denominadas
series climaticas por medio de las que es posible estimar diferentes estados o caracteristicas
meteoroldgicas de una zona haciendo uso de cdlculos estadisticos. Adicionalmente, la comparacion
entre series climaticas ha permitido un importante avance en el estudio del evolutivo del clima, los
cambios del clima y el saber de los factores que intervienen en este.

En sintesis, las series climdticas son un conjunto de datos cuyos registros representan estados
consecutivos de tiempo con relacién a una zona o lugar determinado, registros medidos durante
cierto periodo de tiempo, pudiendo ser de manera mensual, anual o diaria.

Los registros meteoroldgicos al ser observaciones tomadas en momentos especificos del dia son un
recurso vital para investigadores y meteoroldgicos, pudiendo ser utilizados en multiples disciplinas.
Como es el caso, por ejemplo, de la investigacidn llevada a cabo para esclarecer el accidente del
avién de pasajeros L-1011 de la empresa Delta Airlines en el aeropuerto internacional de Dallas
(EEUU) en agosto de 1985, en donde se consultaron registros de este tipo en la reconstruccion del
mapa meteoroldgico buscando identificar condiciones climaticas que hubiesen podido influir en la
seguridad del vuelo [11].

De igual manera, los satélites meteoroldgicos prestan una utilidad primordial en el entendimiento
del funcionamiento del clima, puesto que permiten analizar las caracteristicas de la atmédsfera y
demas factores que estan presentes en el comportamiento del climay los fenédmenos atmosféricos.
El conceptoy aplicacién de imagenes satelitales meteoroldgicas surgio en 1946, pero fue hasta 1960
gue la NASA puso en orbita el primer satélite de manera exitosa bajo el nombre de TIROS. Seguido
a eso, ESSA y NOAA pusieron sus propios satélites meteorolégicos en drbita a finales de ese mismo
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afio. En 1969 el satélite Nimbus 3 mejord significativamente los datos meteorolégicos pudiendo
medir la informacion de temperatura en la troposfera [12].

Partiendo del hecho de que los satélites meteoroldgicos son lanzados con la finalidad de recopilar
datos del clima, estos deben equipar un conjunto de herramientas que les permitan capturar
informacidn bdsica tal como la temperatura del aire, las precipitaciones y el viento, como
mediciones mds complejas referentes a la capa de nieve y hielo de la tierra, incendios de grandes
magnitudes, erupciones volcanicas o fendmenos del clima espacial como tormentas geomagnéticas.

Los satélites meteoroldgicos se clasifican en dos grandes categorias, los geoestacionarios y los de
Orbita polar. Los primeros orbitan la Tierra a una altitud de 35880 km, lo que les permite tener una
posicién estacionaria respecto a la rotacién de la Tierra, haciendo posible la transmisiéon de
imagenes y datos de manera continua utilizando sensores de luz visibles e infrarrojos, para su
posterior aprovechamiento por los servicios meteorolédgicos, destacando el hecho de que este tipo
de satélites pueden tomar fotografias de un mismo lugar de la Tierra cada 30 minutos, o de dreas
mds pequefias entre 5 a 15 minutos. La segunda categoria corresponde a los satélites
meteoroldgicos de drbita polar, cuya altitud es notablemente inferior a los anteriores (menor a 850
km) conservando una direccién norte — sur y sur — norte. Sin embargo, a diferencia de los satélites
fijos, pueden observar cualquier lugar de la tierra, generando imagenes con resoluciones mucho
mejores que los primeros debido a su cercania con la tierra, pudiendo observar con un nivel de
detalle mas alto fendmenos/sucesos como tormentas, volcanes, deslizamientos de tierra, incendios
forestales, etc.

Si bien es cierto que la mayoria de los satélites meteorolégicos son operados y de propiedad de
gobiernos nacionales, existen ciertos operadores comerciales que venden sus imdgenes a
determinadas organizaciones como cadenas de television interesadas en mostrar mapas
meteoroldgicos. Junto a las estaciones meteoroldgicas, radares, boyas y globos, los satélites
representan los principales instrumentos meteoroldgicos de medicion.

A saber, se destacan ciertas desventajas de los satélites asociados al deficiente funcionamiento
cerca del océano o de la costa, asi como la pérdida de confianza de los datos capturados en
condiciones tormentosas en las que el viento coincide con precipitaciones como la lluvia [13]. La
reconstruccion de las series climaticas vistas propiamente como conjuntos de datos puede ser
abordada desde dos perspectivas principales; haciendo una imputacidon de valores analizando la
relacidn entre variables existentes, o, efectuando un ejercicio de prondstico basado en métodos
estadisticos. En este ultimo, se han implementado métodos de postprocesamiento que van desde
métodos simples de correccidn de sesgo hasta estadistica de salida de modelos basados en
regresion lineal multiple mas complicados, con lo que se busca mejorar los prondsticos brutos del
modelo [1]. Lo anterior es especialmente Util para prondsticos meteoroldgicos a corto plazo. Sin
embargo, cuando de prondsticos a largo plazo de trata, sale a colacidon las limitaciones de los
modelos lineales, puesto que es sabido que no siempre es posible obtener una buena relacion de
este tipo entre los predictores y los prondsticos. En ese caso, surge la oportunidad de utilizar
técnicas de redes neuronales y aprendizaje automatico, encontrando multiples ventajas dentro de
las cuales esta el explorar caracteristicas o relaciones no lineales para un conjunto de datos, ademas
de extraer patrones mas sofisticados y covariabilidades ocultas dentro de los predictores vy
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prondsticos multidimensionales, generando de esa manera, informacion estadistica de alto nivel
que podrd ser utilizada para corregir los pronésticos iniciales, enfocados principalmente en los
considerados de largo plazo (entre la semana 3 y 4), obteniendo una eficiencia considerablemente
superior en comparacion a los modelos tradicionales de regresién lineal multiple.

La reconstruccion de las series climaticas vistas propiamente como conjuntos de datos puede ser
abordada desde dos perspectivas principales; haciendo una imputacidn de valores analizando la
relacidn entre variables existentes, o, efectuando un ejercicio de prondstico basado en métodos
estadisticos. En este Ultimo, se han implementado métodos de postprocesamiento que van desde
métodos simples de correccidn de sesgo hasta estadistica de salida de modelos basados en
regresion lineal multiple mds complicados, con lo que se busca mejorar los prondsticos brutos del
modelo [14] . Lo anterior es especialmente Util para prondsticos meteorolégicos a corto plazo. Sin
embargo, cuando de prondsticos a largo plazo de trata, se evidencian las limitaciones de los modelos
lineales, puesto que es conocido que no siempre es posible obtener una buena relacién de este tipo
entre los predictores y los prondsticos. En ese caso, surge la oportunidad de utilizar técnicas de
redes neuronales y aprendizaje automatico, encontrando multiples ventajas dentro de las cuales
estd el explorar caracteristicas o relaciones no lineales para un conjunto de datos, ademas de extraer
patrones mas sofisticados y covariabilidades ocultas dentro de los predictores y prondsticos,
generando de esa manera, informacién estadistica de alto nivel que podra ser utilizada para corregir
los pronésticos iniciales, enfocados principalmente en los considerados de largo plazo (entre la
semana 3y 4), obteniendo una eficiencia considerablemente superior en comparacion a los modelos
tradicionales de regresidn lineal multiple.

Como parte de la revisidn de la literatura para el presente proyecto, se encontré la aplicacion de
modelos lineales multinivel de efectos mixtos para analizar y predecir datos anidados y jerarquicos
de forma multiple, propiamente aplicado para la prediccién de prondsticos climaticos en las
variables de temperatura y precipitaciones basados en observaciones en la zona de Dar Chaoui al
norte de Marruecos entre 1979 y 2014 [15]. A diferencia de la utilizacion de modelos de regresion
lineal simple, en los modelos lineales mixtos de efectos de multiples niveles, los parametros se
tratan por medio de una estimacién conjunta de los efectos fijos, los efectos aleatorios y la
estimacion de parametros de varianza. Dicho ejercicio demostrd que los valores estimados estaban
muy préximos al valor real.

Mds aun, se ha innovado en multiples alternativas concernientes a realizar predicciones en tiempo
real, nuevamente, de las variables climaticas de temperatura y precipitacién. Lo anterior es el caso
de la Oficina de Recuperacién y Servicio Nacional de Meteorologia y Oceanografia (EEUU), la cual
cred una subestacion climatica llamada Forecast Rodeo, con el objetivo de predecir acertadamente
estas variables en el oeste de Estados Unidos con una anticipacion enmarcada en dos periodos de
tiempo, de 2 - 4 y de 4 - 6 semanas [16]. Como parte del desarrollo, se utilizaron dos modelos de
regresion no lineal. El primero integra las mediciones meteoroldgicas y prondsticos realizados por
medio de modelos dindmicos aplicados a los conjuntos de datos obtenidos de la subestacion Rodeo,
para posteriormente, eliminar predictores irrelevantes haciendo uso de procedimientos
personalizados de seleccidn de modelos multitarea. El segundo establece la utilizacion restringida
de mediciones histéricas de las variables objetivo (temperatura y precipitacion) complementados
con caracteristicas multitarea de estaciones cercanas en una regresion lineal local ponderada.
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Para finalizar el estudio de antecedentes, se realizé la busqueda de trabajos o investigaciones
previas relacionados con la combinacién de datos provenientes de observaciones de estaciones
climdticas en tierra y de satélites que orbitan la tierra. Algunos de esos estudios se expondran a
continuacién:

El articulo titulado "Spatiotemporal geostatistical analysis of precipitation combining ground and
satellite observations" por E. A. Varouchakis, D. T. Hristopulos, G. P. Karatzas, G. A. Corzo Perezy V.
Diaz, publicado en la revista Hydrological Research en marzo de 2021, se centra en el analisis
geoespacial y geostadistico de la precipitacion al combinar observaciones de estaciones terrestres
y observaciones satelitales. En este estudio, los autores exploran cédmo integrar y analizar
conjuntamente datos de precipitacidon obtenidos de diferentes fuentes para comprender mejor la
variabilidad espacial y temporal de la precipitaciéon. Utilizan métodos geoestadisticos para modelar
la dependencia espacial de los datos de precipitacion y realizar estimaciones en ubicaciones no
muestreadas. El objetivo principal del estudio es mejorar la precisién y la resolucién espacial de las
estimaciones de precipitacién al combinar datos de estaciones terrestres y observaciones
satelitales. Esto tiene implicaciones importantes para el monitoreo y la gestién de los recursos
hidricos, la planificacién del uso del agua y la prediccidon de eventos extremos relacionados con la
precipitaciéon [17].

El articulo titulado "Combining the Perspective of Satellite- and Ground-Based Observations to
Analyze Cloud Frontal Systems" por A. Hiinerbein et al.,, publicado en el Journal of Applied
Meteorology and Climatology en noviembre de 2014, se centra en el andlisis de sistemas frontales
de nubes utilizando observaciones tanto de satélites como de estaciones terrestres. En este estudio,
los autores investigan cdmo combinar y utilizar de manera conjunta las perspectivas proporcionadas
por las observaciones satelitales y las mediciones en estaciones climaticas en tierra para analizar y
comprender los sistemas frontales de nubes. Los sistemas frontales son dreas de transicidn entre
diferentes masas de aire y son de gran importancia para el clima y las condiciones meteoroldgicas.
El articulo describe los métodos utilizados para integrar y analizar datos de satélite y estaciones
terrestres, asi como las técnicas de procesamiento y andlisis aplicadas. También presenta los
resultados obtenidos en términos de la caracterizacidon de los sistemas frontales de nubes y la
identificacion de patrones y caracteristicas relevantes [18].

El articulo titulado "Estimating snow depth by combining satellite data and ground-based
observations over Alaska: A deep learning approach" por J. Wang et al., publicado en el Journal of
Hydrology en junio de 2020, se centra en la estimacién de la profundidad de la nieve al combinar
datos satelitales y observaciones en tierra utilizando un enfoque de aprendizaje profundo (deep
learning). En este estudio, los autores proponen un método para estimar la profundidad de la nieve
en Alaska al combinar datos provenientes de satélites y mediciones realizadas en estaciones
terrestres. Utilizan un enfoque basado en técnicas de aprendizaje profundo, que es una rama de la
inteligencia artificial que permite a los modelos analizar y extraer caracteristicas complejas de los
datos. El articulo describe la metodologia empleada para entrenar y utilizar el modelo de
aprendizaje profundo, asi como los conjuntos de datos utilizados. También presenta los resultados
de las estimaciones de la profundidad de la nieve obtenidas a partir de la combinacién de los datos
satelitales y las observaciones terrestres. El enfoque propuesto tiene como objetivo mejorar la
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precisidn y la resolucién espacial de las estimaciones de la profundidad de la nieve, lo que es de gran
importancia para la monitorizacién y la gestion de los recursos hidricos, el prondstico de
inundaciones y otras aplicaciones relacionadas con el clima y el agua [19].

El articulo titulado "Agreements between ground-based and satellite-based observations" por S. I.
Akasofu, D. et al., publicado en Planetary and Space Science en diciembre de 1990, se centra en la
comparacién y evaluacién de las observaciones realizadas tanto en tierra como desde satélites. En
este estudio, los autores examinan las concordancias y discrepancias entre las observaciones
realizadas desde estaciones terrestres y las mediciones obtenidas mediante observaciones
satelitales. El objetivo principal del articulo es evaluar y comprender la consistencia y la
concordancia entre estas dos fuentes de datos. El articulo describe los métodos utilizados para
realizar las comparaciones y las evaluaciones, asi como los conjuntos de datos utilizados en el
estudio. También presenta los resultados obtenidos segun las similitudes y diferencias entre las
observaciones terrestres y las observaciones satelitales. El estudio de las concordancias entre las
observaciones en tierra y desde satélites es importante para validar y mejorar la calidad de los datos
obtenidos mediante ambos métodos. Esto tiene implicaciones para diversas areas de estudio, como
la meteorologia, la climatologia y la ciencia espacial, ya que permite una mejor comprension de los
fendmenos naturales y la mejora de los modelos y prondsticos [20].

El articulo titulado "Combining satellite precipitation and long-term ground observations for
hydrological monitoring in China" por X. Zhang y Q. Tang, publicado en el Journal of Geophysical
Research: Atmospheres en julio de 2015, se centra en la combinacion de datos de precipitacion
provenientes de observaciones satelitales y mediciones de larga duracién en estaciones terrestres
para el monitoreo hidrolégico en China. En este estudio, los autores investigan cémo integrar y
utilizar conjuntamente los datos de precipitaciéon obtenidos tanto desde satélites como desde
estaciones terrestres para mejorar el monitoreo hidrolégico en China. La precipitacidn es un factor
clave en los estudios hidroldgicos, ya que influye en la disponibilidad de agua y en los procesos de
flujo y almacenamiento en los sistemas hidricos. El articulo describe los métodos utilizados para
combinar los datos de precipitacion de diferentes fuentes y las técnicas de analisis aplicadas.
También presenta los resultados obtenidos en términos de la mejora del monitoreo hidrolégico, la
evaluacion de la calidad de los datos y la validaciéon de los resultados obtenidos mediante la
combinacion de datos satelitales y terrestres. La combinacion de datos de precipitacion satelital y
observaciones terrestres proporciona una cobertura espacial mds amplia y una mayor resolucion
temporal, lo que permite una mejor comprension de los patrones de precipitacion y su variabilidad
en el tiempo y el espacio. Esto tiene implicaciones importantes para la gestidon de recursos hidricos,
la prediccidn de inundaciones y sequias, y la planificacién de la infraestructura hidrolégica en China
[21].

Desde siempre, el interés por el entendimiento de la precipitacidon en cuanto a su comportamiento
e incidencia como elemento climatoldgico clave en el desarrollo de una gran variedad de actividades
econdmicas del pais, ha ocupado un espacio importante en los proyectos de investigacidn nacientes
en la academia. Es de saber que tanto las inundaciones como las sequias son un problema serio para
la economia, el medio ambiente y la sociedad en general. Por tal razén, es imperativo poder predecir
dicha variabilidad, anticipando la ocurrencia de un evento de esta indole, y asi, mitigar el impacto
adverso que puedan llegar a tener.
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En este contexto, surge la idea de utilizar mediciones tanto de las estaciones terrestres como de los
satélites como método de calibracidn y/o validacién para construir un modelo funcional aditivo que
pueda predecir los datos de precipitacién de las estaciones terrestres de manera mas precisa. Se
menciona un modelo funcional debido a que los datos, aunque se evallian de manera discreta en el
tiempo, en realidad tienen una naturaleza continua. En lugar de utilizar datos discretos por estaciéon
e imagenes satelitales para cada afio, se propone emplear un enfoque funcional que caracterice el
comportamiento de manera anual. Ademas, dado que la modelacién de la precipitaciéon diaria
resultaria complicada debido a su gran variabilidad, se sugiere trabajar con la precipitacién diaria
acumulada anual. Esto permitiria obtener curvas mas suaves para cada afio y, finalmente, construir
diferentes modelos incorporando factores y covariables para mejorar la capacidad predictiva.

Este método que fusiona datos tanto terrestres como satelitales, y emplea técnicas de modelado
funcional, presenta una estrategia completa para mejorar la prediccion de la lluvia y, en
consecuencia, mitigar el impacto de sucesos climaticos extremos en Colombia.

Desde un punto de vista estadistico, el andlisis de un gran volumen de datos espaciotemporales,
como los utilizados en el actual proyecto, presenta desafios significativos. Anteriormente, se han
propuesto diversas técnicas de modelaciéon de la precipitacién, que abarcan modelos lineales
generalizados, modelos lineales mixtos, series temporales, cadenas de Markov, regresidn no
paramétrica, modelacidn de la precipitacion pentadal, modelacién Integrando imagenes satelitales,
geoestadistica, entre otros. Sin embargo, la eleccion de la herramienta estadistica depende de los
objetivos especificos perseguidos, como la descripcién espaciotemporal, la estimacién de la
variacion media, la prediccién en el tiempo y la prediccién espacial.

En resumen, se destaca la importancia de comprender y predecir la precipitacion en el Valle del
Cauca, dado su impacto en la economia regional. Se propone el uso de herramientas estadisticas,
en particular el andlisis de datos funcionales, junto con modelos de machine learning, para abordar
los desafios relacionados con la variabilidad espacial y temporal de la precipitacién y su modelacion
en una regién con una economia sensible a las condiciones climaticas.

3.2 PREDICCION DE LA PRECIPITACION

En el estudio, para la prediccidn de la precipitacidn se aplican técnicas de aprendizaje automatico y
estadistico. Estos métodos / herramientas se definen a continuacion.

3.2.1 Aprendizaje Automatico

Acorde a Géron [22], el machine learning (ML) o aprendizaje automatico es la ciencia (y arte) de
programar computadores para que ellos puedan aprender de los datos. En el presente estudio se
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aborda el problema con aprendizaje supervisado, modelos de regresidn y clasificacion como se
definen a continuacion.

Los sistemas de ML pueden clasificarse segin la cantidad y el tipo de supervisién que reciben
durante el entrenamiento. Existen varias categorias, pero en el proyecto se utilizd aprendizaje
supervisado [22].

3.2.1.1 Aprendizaje Supervisado

En el aprendizaje supervisado, el conjunto de entrenamiento con el que se alimenta al algoritmo
incluye las soluciones deseadas, denominadas etiquetas [22]. Hay dos tipos principales de tarea en
el aprendizaje supervisado:

3.2.1.1.1 Regresion
En los problemas de regresion, la etiqueta de salida es una cantidad o valor continuo. El objetivo es
predecir un valor numérico (milimetros o pulgadas de Iluvia).

3.2.1.1.2 Clasificacion
En los problemas de clasificacidon la etiqueta es una categoria o clase. El objetivo es predecir
correctamente a qué clase pertenece un nuevo dato u observacion (llueve o no llueve).

3.2.2 Aprendizaje Estadistico

El aprendizaje estadistico se refiere a un conjunto de herramientas y métodos utilizados para dar
sentido a conjuntos de datos complejos [23]. Estos métodos provienen de la estadistica y el
aprendizaje automatico, y su objetivo principal es hacer inferencias o predicciones a partir de datos.
El aprendizaje estadistico se centra en el desarrollo y la aplicacién de modelos que pueden aprender
de los datos, identificar patrones y tomar decisiones con minima intervencién humana.

3.3 AREA DE ESTUDIO

Las estaciones meteoroldgicas analizadas se encuentran localizadas en el departamento del Valle
del Cauca, localizado en la parte suroccidental de Colombia entre las coordenadas geograficas 3° y
5° latitud Norte; 75°45’ y 77°35’ longitud Oeste, la maxima altura es 4080 m.s.n.m. y se encuentra
en los farallones de Cali. Limita por el Norte con el departamento del Chocé y Risaralda, por el Este
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con Tolima y Quindio, por el Sur con el Cauca, y por el Occidente con el Océano Pacifico. Tiene un
area de 21140 km?, lo que representa el 1.95% del territorio nacional. En la Fig. 1 se puede apreciar
un mapa con la localizacidn del area de estudio descrita.
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Fig. 1. Mapa de localizacién del drea de estudio
Nota: elaboracién propia.

3.3.1 Climatologia

Este departamento es conocido por tener un clima variado debido a su topografia diversa que
incluye dreas costeras, valles y montafias. Su posicidn geografica en la zona intertropical, muy cerca
al Ecuador, determina un régimen de altas temperaturas durante todo el afio; sin embargo, el factor
altitudinal, presente en las cordilleras, ocasiona una disminucién de la temperatura del casi 0.5°C
por cada 100 m de ascenso.

Las masas nubosas procedentes del Océano Pacifico chocan con la vertiente occidental y cima de la
cordillera occidental, al igual que con la vertiente occidental expuesta de la Cordillera Central,
causando la ocurrencia de lluvias por lo que aparecen ambientes hiumedos a muy humedos. La
ladera o vertiente oriental de la Cordillera Occidental, partes media y baja, toda el area plana del
valle geografico del rio Cauca y la ladera baja de la cordillera central por estar en una posicién oculta,
con relacién a los vientos cargados de humedad del Océano Pacifico, reciben menor precipitacion
lo que determina ambientes secos a muy secos.
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Los maximos valores de precipitacién se presentan en los periodos abril — junio y octubre —
noviembre, aunque para las areas préximas a Buenaventura el comportamiento de lluvias es
practicamente igual durante todo el afio, por la humedad imperante en el océano.

El clima del Valle del Cauca presenta un régimen bimodal, caracterizado por dos trimestres secos y
dos trimestres lluviosos. La mayor parte de la precipitacién anual ocurre en los meses lluviosos,
representando aproximadamente el 70% de la precipitacién total registrada en la region. Dado que
la economia del departamento se basa en gran medida en la agricultura, los cambios bruscos en las
condiciones climaticas, especialmente en los patrones de precipitaciéon, afectan la disponibilidad de
aguay, en ultima instancia, repercuten en la produccién agricola.

3.3.2 Aspectos Fisiograficos

Los aspectos geomorfoldgicos, climaticos, altitudinales y latitudinales se combinan para crear cuatro
zonas fisiograficas muy contrastadas: vertiente occidental de la Cordillera Central, valle geografico
del rio Cauca, Cordillera Occidental y llanura marina del Pacifico. La orografia del Valle del Cauca se
puede apreciar en el mapa de la Fig. 2 en la pagina siguiente.
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Fig. 2. Relieve / orografia Valle del Cauca.
Nota: tomado de [24].
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4. METODOLOGIA

El esquema general del proyecto se puede observar en la figura siguiente (Fig. 3).

Integracion

l

Precipitacion diaria
acumulada anual
I

l l

Métodos estadisticos Modelos de ML
L J

!

Prediccion de la precipitacion

Fig. 3. Esquema comprension del proyecto.
Nota: elaboracién propia.

Con el esquema anterior en mente, a continuacion, se describe de manera detallada cada uno de
los pasos de la metodologia aplicada en el estudio.

4.1 SELECCION FUENTE DE DATOS

Para el estudio se utilizaron dos fuentes de datos, la primera son datos capturados por estaciones
meteoroldgicas en tierra y la segunda son datos proporcionados por imagenes capturadas por
satélites climatoldgicos que orbitan alrededor de la Tierra. Ambas fuentes proporcionan
informacidn de una variedad de datos hidrometeoroldgicos que son esenciales para el monitoreo y
el estudio de las condiciones atmosféricas. Sin embargo, para el caso de este proyecto, la variable
objeto de estudio es la precipitacién. Considerando que los datos de las estaciones en tierra
presentan pérdida de datos por su ubicacién geografica, fallas en los instrumentos o falta de
mantenimiento, los datos suministrados por los satélites permiten reconstruir las series climaticas
en un periodo de tiempo. De esta manera, para este estudio la variable dependiente (X) esta
representada por los datos provenientes de las imagenes satelitales y la variable independiente (Y)
por los datos de las estaciones en tierra. A continuacidn, se detallan las caracteristicas de cada
fuente de datos.
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4.1.1 Recopilacidn de datos de estaciones meteoroldgicas en tierra

En el presente estudio se analizaron los datos de 58 estaciones hidrometeoroldgicas en tierra en el
departamento del Valle del Cauca del Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales
de Colombia (IDEAM), abarcando 32 afios de registros desde 1983 hasta 2014, como base para el
analisis exploratorio de los datos. Los datasets se descargaron como CSV comprimidos (.zip) de la
base de datos DHIME en linea del IDEAM. Cada archivo cuenta tanto con los de las estaciones, asi
como la fecha (afio-mes-dia), asi como los registros respectivos de precipitacién en milimetros de
lluvia en cada caso.

En la Fig. 4 se puede observar la distribucién geografica de la totalidad de estaciones histéricas del
IDEAM disponibles en el area de estudio.
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Fig. 4. Totalidad estaciones IDEAM en el departamento del Valle del Cauca.
Nota: elaboracién propia.

De las estaciones disponibles en el departamento del Valle del Cauca, se realizé la seleccion de 58
estaciones meteoroldgicas con datos representativos de precipitacion que se analizaron en este
estudio. La distribucién y ubicacién de las estaciones seleccionadas se puede observar en el mapa
de la Fig. 5.
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Fig. 5. Estaciones hidrometereoldgicas seleccionadas para el proyecto.
Nota: elaboracién propia.

4.1.2 Extraccion de datos satelitales

Los datos satelitales se obtuvieron del dataset disponible en Climate Hazards Group InfraRed
Precipitation with Station (CHIRPS), quienes han creado una base de datos de precipitacion que
abarca desde 1981 hasta la actualidad. Estos datos se presentan en formato raster con una
resolucién espacial de 5 kildémetros a lo largo del Ecuador. Es posible acceder de manera gratuita a
esta informacién en el sitio web del grupo CHIRPS. Los datos se encuentran recopilados en un
archivo zip que contiene 12 archivos GeoTiff (.tif), uno para cada mes del afio (enero es el 1;
diciembre es el 12) [25].

Dentro de la informacién disponible se cuenta con los valores de precipitacion mundial mensual
para cada afio, lo cual se puede apreciar en la Fig. 6.

En las figuras siguientes se puede visualizar los datos climaticos satelitales obtenidos de WordClim,
fuente de datos climaticos histéricos mensuales de la variable precipitacidn, variable objeto de
estudio del presente proyecto. Las graficas fueron procesadas con R, haciendo uso de las librerias:
Raster, Ggplot2, y Leaflet.
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Fig. 6. Precipitaciones mundiales.
Nota: elaboracién propia.
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Se obtuvo el promedio mensual de precipitacion mundial con el objetivo de recopilar toda la

informacidn disponible en una sola imagen (ver Fig. 7).
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Fig. 7. Precipitaciones anuales promedio.
Nota: elaboracién propia.
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Luego, se procedié a obtener los valores de precipitacion promedio para el territorio colombiano
(tal como se puede apreciar en la Fig. 8). Se observa la distribucién anual de precipitaciones para
Colombia con una escala en metros, destacando zonas con altas precipitaciones en regiones como
el Pacifico y la Amazonia con valores superiores a 8500 mm, seguido por la zona central del pais,
donde las precipitaciones se sitlan en valores menores a 8000 mm. La zona de La Guajira presenta
precipitaciones mas bajas que el resto del pais, con valores por debajo de 4000 mm anuales.
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Fig. 8. Precipitacion anual promedio para Colombia.
Nota: elaboracién propia.

Con esta informacién de precipitacién para Colombia, y considerando las coordenadas geograficas
de las estaciones en tierra del IDEAM, se extrajo el valor diario de la lluvia para cada ubicacion,
obteniendo la precipitacion de los datos satelitales de cada estacidn en el periodo de tiempo (1983-
2014). Los criterios para delimitar este periodo de tiempo fueron la cantidad de datos faltantes y la
disponibilidad de estaciones en tierra. Los datos se consolidaron en una hoja de célculo (.xIsx) que
contiene para cada dia (day — month - year) los registros de precipitacion en milimetros de lluvia de
los 58 puntos satelitales.

4.1.3 Lectura de archivos

Como se comentd anteriormente, los datos de precipitacion de cada una de las estaciones en tierra
se descargaron por grupos en formato CSV y comprimidos ZIP para cada una de las estaciones
seleccionadas del IDEAM vy luego se consolidaron en un solo archivo de texto CSV con todos los
registros de lluvia de las estaciones para dia del periodo histérico analizado. De la misma manera,
los datos satelitales extraidos se consolidaron a una hoja de cdlculo XLSX para los puntos satelitales
/ coordenadas equivalentes a las estaciones en tierra para cada dia del periodo analizado.

Con los datos en formatos mencionados, se procedio a su lectura y la creacién con Python respectiva
de los dataframes tanto a nivel estaciones y satélite. A partir de las columnas de afio, mes y dia se
crea un indice datetime para todos los registros. En las figuras siguientes (Fig. 9 y Fig. 10) se puede
apreciar el encabezado para cada dataframe.
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# Rain stations data
df_sta = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Maestria/real_prec.csv’, sep=";")

df_sta.head()

Python

day month year 26055070_pre 26060020 _pre 26070110_pre 26070760_pre 26075010_pre 26075040 _pre 26080070_pre .. 54070150 _pre 54075020 _pre 54075040
0 1 1 1983 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 .. 0.0 0.0
1 2 1 1983 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 .. 0.0 326
2 3 1 1983 0.0 0.0 0.0 27 2.0 9.5 00 . 0.0 9.5
3 4 1 1983 04 0.0 0.0 0.0 20 0.0 00 .. 50.0 18.0 2
4 5 1 1983 0.0 00 0.0 129 0.0 02 00 . 0.0 1.2

5 rows = 61 columns

Fig. 9. Dataframe estaciones en tierra.
Nota: elaboracién propia.

# Rain satellite data
df_sat = pd.read_excel('/content/drive/MyDrive/Maestria/satelite_prec.xlsx’)

df_sat.head()
Python

day month year 26055070 pre 26060020 pre 26070110 _pre 26070760 pre 26075010 pre 26075040 pre 26080070 pre .. 54070150 pre 54075020 _pre 54075040
0 1 1 1983 2603280 3.926486 17.761583 5.874582 2253405 4280465 6928794 . 23.599707 18.595650 0.000(
1 2 1 1983 2339656 3.528867 0.000000 5.279688 2025212 0.000000 0.000000 .. 15.868186 12.503512 19.780!
2 3 1 1983 1.812410 2733629 0.000000 4.089900 0.000000 0.000000 0.000000 .. 21.573982 16.999456 35.513.
3 4 1 1983 2174892 3.280356 0.000000 4907879 0.000000 0.000000 0.000000 ... 13.572364 10.694493 0.000(
4 5 1 1983 1.788872 0.000000 0.000000 4036784 0.000000 0.000000 0.000000 .. 16.104521 12.689734 0.000(

5rows = 61 columns

Fig. 10. Dataframe datos satelitales.
Nota: elaboracién propia.

4.2 ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS

Para el analisis descriptivo de los datos se utilizaron las librerias Pandas, Numpy y Statmodels. Para
la visualizacién de datos se generan diferentes graficas de interés (series de tiempo, histogramas,
boxplots, etc.) con las librerias Matplotlib, Seaborn y Plotly. El resultado del analisis exploratorio /
EDA se puede consultar en el capitulo 5 y en el ANEXO A. Dicho andlisis incluye el estudio de las
tendencias de las lluvias en las diferentes agregaciones temporales de interés, la correlacién entre
los puntos estudiados, asi como la identificacidon de los datos faltantes de las estaciones en tierra
del IDEAM.

4.3 ANALISIS ESPACIAL DE DATOS

Cuando fue necesario, se realizéd un andlisis espacial de las estaciones y su efecto en los registros
obtenidos (p.ej. estaciones lluviosas en el Pacifico), adicional a esto la ubicacién de los puntos de las
estaciones y la generacidn de los mapas requeridos para el proyecto se realizaron con las librerias
Folium. Leaflet y el software ArcGlIS.
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4.4 TRANSFORMACION DE DATOS

Los dataframes de datos satelitales y de estaciones en tierra se unieron (merge) en uno solo
conjunto de datos usando como criterio el indice de fechas (datetime). Las columnas de los datos
satelitales se renombran como el sufijo “_x” y las de las estaciones en tierra con el sufijo “_y” (ver
encabezado en la Fig. 11). Para crear las agregaciones temporales estudiadas se pasa de datetimes
diarios a semanales, mensuales y anuales aplicando con Pandas los resamples correspondientes a
cada periodo de interés. Para convertir los registros de precipitacién en categorias o intensidades
de interés se aplican funciones teniendo en cuenta los rangos de lluvia.

# Dataframe merge
df = pd.merge(left=df_sat, right=df_sta, left_index=True, right_index=True)

df.head()
Pyth

day x month x yearx 26055070 x 26060020 x 26070110 x 26070760 x 26075010 x 26075040 x 26080070 x .. 54070150y 54075020y 54075040_y 26070
date
1983- - -
01-01 1 1 1983 2603280 3.926486 17.761583 5.874582 2.253405 4.280485 6928794 .. 0.0 0.0 1.0
1983- - =
01-02 2 1 1983 2339656 3.528867 0.000000 5.279688 2025212 0.000000 0.000000 .. 0.0 326 1.5
1983-
01-02 3 1 1983 1.812410 2733629 0.000000 4089900 0.000000 0.000000 0.000000 .. 0.0 9.5 20
1983-
01-04 4 1 1983 2.174892 3.280356 0.000000 4907879 0.000000 0.000000 0.000000 .. 50.0 18.0 248
1983-
01-05 5 1 1983 1.788872 0.000000 0.000000 4036784 0.000000 0.000000 0.000000 .. 0.0 1.2 0.0

5 rows x 122 columns

Fig. 11. Dataframe unificado.
Nota: elaboracién propia.

4.5 APLICACION TECNICAS DE IMPUTING

Previo a la aplicacion de modelos como tal de regresiéon y clasificacién, se aplicaron técnicas de
imputing univariado, multivariado y de vecinos mas cercanos (KNN) con Scikit-Learn para completar
los datos faltantes. Para evaluar los resultados con dichos estimadores se calcularon para cada
estacién y agregacién temporal las métricas seleccionadas en el proyecto (ver numeral 4.11).

4.6 SELECCION DE MODELOS

En el presente estudio se implementaron técnicas de aprendizaje automatico (machine learning —
ML), estadistico y profundo (Deep learning) a las series climaticas de precipitacion seleccionadas, a
continuacién, en la Fig. 12 se presenta un diagrama de los modelos implementados en el proyecto.
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Aprendizaje automatico Aprendizaje estadistico Aprendizaje profundo

Regresion Clasificacién Series de tiempo Redes neuronales fully
connected (FCNN)

Decision Tree Decision Tree
Regressor (DTR) Classifier (DTC) ARIMA

Ordinary Least

Squares (OLS) LogisticRegression Prophet
Support Vector Support Vector Sktime
Regression (SVR) Classifier (SVC)

Fig. 12. Modelos implementados en el proyecto
Nota: elaboracién propia.

Los modelos seleccionados e implementados en la figura anterior se describen con mayor detalle
en los numerales siguientes.

4.6.1 Modelos implementados

En el proyecto se utilizaron las librerias de Python: scikit-learn [26], sktime [27], statmodels [28] vy
Prophet [29]. Los principales estimadores / modelos implementados en el proyecto de dichas
librerias se describen a continuacidn con base a la documentacion de cada una.

4.6.1.1 Regresion

4.6.1.1.1 LinearRegression

El modelo de Regresion Lineal de Scikit-Learn es probablemente el mas basico y conocido. Asume
una relacién lineal entre las variables independientes y la variable dependiente. Calcula los
coeficientes para las variables independientes que minimizan el error cuadrdtico total entre las
predicciones y los valores reales.

Este modelo se puede representar matematicamente de la siguiente manera:

Dado un conjunto de datos con n muestras y m caracteristicas, y denotando X como la matriz de
caracteristicas (con n filas y m columnas) e y como el vector de etiquetas/targets, el objetivo del
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modelo de regresidn lineal es encontrar los coeficientes © que minimizan la suma de los cuadrados
de las diferencias entre las predicciones y los valores reales.

La férmula para el modelo de regresidn lineal simple (una sola caracteristica) es:
y=0y+06; x
Donde:

= yeslavariable dependiente (target/etiqueta).

= xes lavariable independiente (caracteristica).

=  Bpeslainterseccidon en el eje y (ordenada al origen).

=  O;eslapendiente de la linea (la tasa de cambio de y con respecto a x).

Para encontrar estos coeficientes, scikit-learn utiliza el método de minimos cuadrados ordinarios
(OLS) o algun método de optimizacion mas avanzado dependiendo de los parametros especificos
configurados.

4.6.1.1.2 SVR

La Regresion de Vectores de Soporte, parte de la libreria scikit-learn, es una version de las Maquinas
de Soporte Vectorial (SVM) adaptada para regresion. En lugar de tratar de ajustar un hiperplano en
un espacio de caracteristicas para separar dos clases, el SVR intenta ajustar un hiperplano de tal
manera que se maximice el margen y se minimice el error de predicciéon dentro de un limite
determinado.

La representacion matematica del SVR es la siguiente:

Dado un conjunto de datos de entrenamiento (X, y), donde X es una matriz de caracteristicas e y es
el vector de etiquetas, el objetivo es encontrar la funcidn f(X) que se ajuste lo mejor posible a los
datos.

La formulacidn basica del problema de SVR es la siguiente:

min
w,b,§,g*

N| =

Iwil? +C > (6 + )
i=1

sujeto a las restricciones:

{yi_<W:xi>_bS€+Ei
wx)+b—y, < +&

§,5 =0
Donde:

= w es el vector de pesos que define el hiperplano.
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= beselsesgo.
= ¢y & sonvariables de holgura que representan errores de margen.

=  ¢gesel pardmetro de holgura.

= (C es un parametro de regularizacidon que controla el trade-off entre la complejidad del
modelo y la penalizacién por errores.

= ¢(x) es una funcién de mapeo no lineal que proyecta los datos de entrada a un espacio de
caracteristicas de mayor dimension.

El objetivo es minimizar la suma de los errores de margen y la complejidad del modelo, sujeto a las
restricciones impuestas por las etiquetas de los datos de entrenamiento.

Esta formulacién define un problema de optimizacién cuadratico convexo que se puede resolver
utilizando técnicas de optimizacién convexa. En la practica, se utilizan algoritmos eficientes de
optimizacidon numérica para encontrar los valores 6ptimos de wy b.

4.6.1.1.3 DecisionTreeRegressor

Es un modelo de regresion basado en arboles de decisién. Funciona dividiendo el espacio de los
datos en regiones mas pequenas y manejables. Para cada region, el modelo calcula el valor medio
de la variable objetivo, que se utiliza para hacer predicciones. Los arboles de decisidn son utiles por
su simplicidad y capacidad para modelar relaciones no lineales.

Matematicamente se podria describir este modelo de la siguiente manera: Se tiene un conjunto de
datos de entrenamiento que consiste en n observaciones (xi, yi), (X2, V2), ..., (Xn, ¥n), donde x;
representa las caracteristicas e y; representa la variable objetivo (la etiqueta correspondiente o el
valor que queremos predecir).

El objetivo del algoritmo DecisionTreeRegressor es encontrar la mejor forma de dividir los datos en
cada nodo del arbol para minimizar la varianza de las etiquetas de destino dentro de cada
subconjunto.

Supongamos que, en un nodo dado m, tenemos un conjunto de datos D, que consiste en npn
observaciones. Se desea dividir este conjunto de datos en dos subconjuntos D izquierda Y Dm,derecha
mediante una regla de division 6 = (j, t), donde j es el indice de la caracteristica y t es el umbral.

Para cada nodo m, queremos minimizar la funcién de costo:
nm
Costo(m) = — * Var(Dpy,
n

Donde Var(Dn) es la varianza de las etiquetas de destino en el conjunto de datos Dp,.

El algoritmo busca recursivamente las divisiones que minimizan este costo hasta que se alcanza un
cierto criterio de detencién, como la profundidad mdaxima del arbol o el nimero minimo de
muestras requeridas para dividir un nodo.
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4.6.1.2  Clasificacion

4.6.1.2.1 LogisticRegression

Es un modelo de clasificacién de scikit-learn que estima la probabilidad de que una instancia
pertenezca a una clase particular. A pesar de su nombre, es un modelo de clasificacién y no de
regresion. Es particularmente util para problemas de clasificacién binaria. El modelo utiliza la
funcién logistica para modelar una funcidn de decisidn binaria y puede extenderse a la clasificacion
multiclase (p.ej., usando la técnica "one-vs-rest").

La funcion logistica esta dada por:

1

PO=110 = e

Donde:

= P (y=1Ix) es la probabilidad de que la clase sea 1 dada la entrada x.
= wes el vector de pesos (coeficientes).

= peseltérmino de sesgo.

= e eslabase del logaritmo natural (~2.71828).

La prediccion final se realiza aplicando un umbral a la probabilidad estimada. Por ejemplo, si la
probabilidad estimada es mayor que 0.5, se clasifica como la clase positiva; de lo contrario, se
clasifica como la clase negativa.

El modelo de regresién logistica se entrena ajustando los pardmetros w y b para maximizar la
probabilidad conjunta de las observaciones en el conjunto de entrenamiento. Esto se hace
tipicamente maximizando la funcidn de verosimilitud logaritmica o minimizando la funcién de
pérdida logistica, que esta dada por:

n

1 ;
Lw,b) = == [y log(P(y = 1[x) + (1 — ¥ log(1 — Py = 1| x)]

i=1
Donde:

= neselnimero de observaciones.
= vy eslaetiqueta de clase real de la observacion xi.

El modelo se puede regularizar agregando términos de penalizacidn a los coeficientes w para evitar
el sobreajuste.

La regresion logistica es un modelo lineal generalizado y es ampliamente utilizado debido a su
simplicidad, eficiencia computacional y capacidad para proporcionar probabilidades bien calibradas
como salida.
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4.6.1.2.2 SVC

El SVC de scikit-learn es un clasificador que utiliza la técnica de Maquinas de Soporte Vectorial para
realizar la clasificacién de datos. Es efectivo en espacios de alta dimensidon y en situaciones donde
el nimero de dimensiones es mayor que el nimero de muestras. Este modelo es til en problemas
de clasificacion binaria y multiclase y funciona bien con madargenes de separacion claros. La
matemadtica detras de SVR es la siguiente:

Dado un conjunto de datos de entrenamiento (X, y), donde X es una matriz de caracteristicas e y es
el vector de etiquetas, el objetivo es encontrar la funcién f(X) que se ajuste lo mejor posible a los
datos.

El objetivo del SVR es encontrar la funcién que se ajuste dentro de un margen de tolerancia
especificado, que se define mediante dos parametros: ey C.

La formulacion matematica del problema de optimizacién para SVR es la siguiente:

min 5 Il + CZ(EL +5)

Sujeto a las restricciones:
yilw,x; +b) = 1+ §;
§ =0

donde C es un pardmetro de regularizacion que controla el equilibrio entre maximizar el margeny
minimizar el error de clasificaciéon. El pardmetro C controla la penalizacion por errores de
clasificacidn: un C mayor penaliza mas los errores, lo que lleva a un hiperplano de separacidn mas
ajustado a los datos de entrenamiento. Por otro lado, un C menor permite un margen mas amplio,
lo que puede llevar a un mayor error de clasificaciéon en el conjunto de entrenamiento, pero
posiblemente mejor generalizacién en datos no vistos.

4.6.1.2.3 DecisionTreeClassifier

Es un modelo de clasificacién de scikit-learn basado en arboles de decision. Al igual que su
contraparte de regresion, divide repetidamente el espacio de los datos, creando un arbol donde
cada nodo representa una decisidn basada en una caracteristica.

Matematicamente, un arbol de decisidn clasificador puede representarse como una funcién f(x) que
asigna una etiqueta de clase a un vector de caracteristicas x. Esta funcidn se define por las reglas de
decision almacenadas en el arbol.

En un arbol de decisidn, f(x) se puede expresar como una secuencia de reglas if - else anidadas. Por
ejemplo, podriamos tener algo como:

Si x; < corte;, entonces

Si x; < corte,, entonces
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Clase = C;
Sino

Clase = C;
Sino

Si x3 < cortes, entonces

Clase = C3
Sino
Clase = C4

Donde X3, X2, X3 son las caracteristicas, corte;, corte,, cortes son los valores de corte seleccionados
durante el entrenamiento y C;, C;, C5, C4 son las etiquetas de clase asignadas a cada regién.

El proceso de entrenamiento de un arbol de decisidon implica encontrar la mejor manera de dividir
el espacio de caracteristicas para maximizar la pureza de las hojas. Esto se hace de manera recursiva
hasta que se alcanza algun criterio de parada, como la profundidad maxima del arbol o el nimero
minimo de muestras requeridas para realizar una division.

En resumen, aunque la formulacién matemdtica exacta de un darbol de decision no se expresa
tipicamente como una ecuacidén Unica, se representa mediante un conjunto de reglas de decision
que definen cédmo se clasifican las observaciones basadas en sus caracteristicas.

4.6.1.3 Series de tiempo

46.1.3.1 ARIMA

Con relacion al proyecto abordado, se contempla el uso del modelo estadistico ARIMA, ya que ha
demostrado ser eficaz para capturar tendencias y estacionalidades en los datos climaticos. Puede
modelar patrones ciclicos y comportamientos a largo plazo presentes en las series temporales,
permitiendo asi la generacién de proyecciones mas precisas.

Por otra parte, la versatilidad del modelo ARIMA facilita la incorporacion de multiples fuentes de
datos, como en este caso, las mediciones de estaciones en tierra y la informacién recopilada a partir
de imagenes satelitales. Esto proporciona una base sélida para la reconstruccidn de series climaticas
con una amplia variedad de datos.

Es de saberse que las series climaticas pueden sufrir de irregularidades en las mediciones debido a
diversos factores, como problemas con los dispositivos de medicién o falta de datos en ciertos
periodos. El modelo ARIMA por lo demds, se presenta inicialmente como una buena opcién capaz
de manejar datos irregulares pudiendo imputar valores faltantes, garantizando la integridad y
consistencia de las series reconstruidas.
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ARIMA, es propiamente un modelo de regresién el cual estd compuesto por los siguientes tres
términos:

= AR (auto-regresién): modelo que muestra una variable cambiante que retrocede sobre sus
propios valores atrasados/anteriores.

= | (integrado): diferenciacién de observaciones sin procesar para permitir que la serie
temporal se vuelva estacionario.

= MA (promedio mévil): dependencia entre una observacién y un error residual de un modelo
de promedio movil.

Ahora bien, los parametros p, d y q establecen el modelo ARIMA a implementar, pardmetros
descritos a continuacion:

= p:numero de observaciones de retraso en el modelo; también denominado como el orden
de retardo.

= d:numero de veces que se diferencian las observaciones sin procesar; también denominado
como el grado de diferenciacion.

= g: tamafio de la ventana del promedio mdvil; también denominado como el orden de la
media movil.

El modelo SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) es una extension del
modelo ARIMA que incorpora componentes estacionales para capturar patrones repetitivos en la
serie temporal. Es util cuando los datos exhiben variaciones estacionales que no pueden ser
capturadas adecuadamente por un modelo ARIMA estandar. Al incluir términos estacionales en el
modelo SARIMA, se puede mejorar la capacidad predictiva y la capacidad de capturar patrones
estacionales en los datos.

4.6.1.3.2 Prophet

Prophet es un algoritmo de Meta / Facebook para la prediccidn / prondstico de datos de series de
tiempo basado en un modelo aditivo en el que las tendencias no lineales se ajustan con
estacionalidad anual, semanal, diaria y por festivos. Funciona mejor con series de tiempo que tienen
fuertes efectos estacionales y varias estaciones de datos histéricos. Prophet es robusto a los datos
faltantes, a los cambios en la tendencia, y maneja bien los valores atipicos.

4.6.1.3.3 NaiveForecaster

El NaiveForecaster es un modelo de prediccién de series temporales dentro de Sktime que utiliza
estrategias simples pero efectivas para predecir futuros valores basandose en los datos histéricos
disponibles. Es parte de los forecasters estadisticos y se usa cominmente como un modelo de
referencia debido a su simplicidad y eficacia en ciertos tipos de datos.

Para calcular los cuantiles de prediccidn, sktime estima el error estandar de los residuos de
prediccidon bajo la suposicidon de residuos no correlacionados. La varianza del pronéstico se calcula
entonces multiplicando la varianza residual por una constante. Esta constante es un ajuste de sesgo
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de muestra pequefia y cada método (media, Ultima, deriva) tiene diferentes férmulas para calcular
la constante (las formulas se pueden consultar en [30]). Por ultimo, bajo la suposicién de que los
residuos siguen una distribucién normal, NaiveForecaster usa la varianza del pronéstico y las
puntuaciones z de una distribucidn normal para estimar los cuantiles de prediccidn.

4.6.1.4 Redes neuronales

4.6.1.4.1 SequentialRegressor

Esta es una adaptacion de modelos de redes neuronales de Keras [31] para tareas de regresion.
Permite construir modelos de aprendizaje profundo personalizados y flexibles, adecuados para
datos complejos y no lineales.

Este modelo secuencial sigue los siguientes pasos en el contexto de la regresion de series
temporales:

= Arquitectura del modelo: Los modelos secuenciales pueden tomar varias formas, como
redes neuronales recurrentes (RNN), redes neuronales convolucionales (CNN), redes
neuronales transformer, entre otros. Cada uno de estos modelos tiene su propia
arquitectura y forma de procesar las secuencias de entrada para realizar la regresién.

= Entraday salida: En el contexto de la regresidn de series temporales, la entrada al modelo
suele ser una secuencia de puntos de datos temporales, y la salida es una prediccién para
un punto de datos futuro (o varios puntos de datos futuros, dependiendo del disefio del
modelo).

=  Funcién de pérdida: Durante el entrenamiento del modelo, se utiliza una funcién de pérdida
para comparar las predicciones del modelo con los valores reales. La funcién de pérdida
tipicamente utilizada para la regresion incluye el error cuadratico medio (MSE, Mean
Squared Error) o alguna variante que tenga en cuenta la naturaleza secuencial de los datos.

=  Optimizacion: Se utiliza un algoritmo de optimizacidon para ajustar los parametros del
modelo de manera que la funcién de pérdida se minimice. Esto implica el cdlculo de
gradientes y la actualizacidn iterativa de los parametros del modelo.

= Entrenamiento y prediccion: Una vez entrenado el modelo, se puede utilizar para hacer
predicciones sobre nuevas secuencias de datos temporales.

4.7 APLICACION MODELOS DE REGRESION

Para cada estimador / modelo de regresidn descrito anteriormente se procedio a crear un bucle con
un pipeline de trabajo para cada uno de los modelos / estimadores para cada estacion / punto
estudiado en el proyecto (58 en total). El pipeline incluye el respectivo train / split de los datos,
asignando 70% a los datos de entrenamiento (train) y 30% o 0.3 a los datos de prueba (test). El
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resultado final del bucle es un dataframe con las métricas de evaluacidén cada uno de los puntos /
modelos (ver ANEXO C).

4.7.1 GridSearch

Para el ajuste de los hiperpardmetros de los estimadores utilizados, se obtuvieron en primer lugar
la lista de pardmetros de cada modelo con el método get_params (ver ejemplo en la Fig. 13). Con
los parametros identificados para cada estimador, fue posible aplicar dentro de un bucle / pipeline
un diccionario / grilla de valores / opciones a evaluar con la funcion GridSearchCV de Scikit-Learn
gue arroja los mejores parametros y las métricas correspondiente para cada uno de ellos en cada
punto / estacion analizada en el estudio ().

# SVR Parameters
SVR({).get_params()

['c': 1.8,
‘cache_size': 288,
‘coef@’: 8.8,
'degree’: 3,
‘epsilon’: @.1,
‘gamma’: ‘scale’,
"kernel': ‘rbf',
‘max_iter': -1,
"shrinking': True,
"tol': @.861,
‘verbose': False}

Fig. 13. Ejemplo obtencién de pardmetros de un estimador / modelo.
Nota: elaboracién propia.

# Parameters grid
param_grid = {
"syr__C': [@.1, 1, 1@, 168],
"svr__kernel’: ['linear’, 'rbf", "poly'],
"svr__gamma': ['scale', 'auto']
.
3
# GridSearchCV to pipeline with grid parameters
reg_search = GridSearchCV(reg, param_grid, cv=5,

scoring=['r2’, 'neg_mean_absclute_error’, 'neg_mean_squared_error', 'max_error'],
refit="r2", n_jobs=-1)

# GridsearchCv fit
reg_search.fit(X_train, y_train)

# GridSearchCV best parameters
print('Best parameters: ', reg search.best_params_)

# Best reg GridSearchCV model
reg_best = reg_sesarch.best_estimator_

Fig. 14. Ejemplo aplicacién GridSearchCV para ajuste de hiperparametros de un estimador / modelo.
Nota: elaboracién propia.
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4.8 APLICACION DE MODELOS SERIES DE TIEMPO

En el analisis exploratorio de datos, se evidencié que varias estaciones en tierra cuentan con
periodos continuos (semanas, meses e incluso afios) de datos faltantes (ver numeral 5.1.3.1). Dicho
suceso, se debe a que al presentar fallas la estacién, el hecho de reparar o reemplazar los sensores
o todo el sistema, requiere un proceso contractual publico que como es de esperar no es inmediato
por las etapas que deben surtirse. Por lo anterior, en el proyecto se identificd que aplicar modelos
de series de tiempo para realizar prondsticos futuros con los datos histéricos previos a la pérdida de
datos, es una opcidn viable para reconstruir las series climaticas como la precipitacion.

Como se describié en el numeral 4.6.1.3, en el proyecto se aplicaron las librerias Pmdarima / ARIMA,
Prophet y Sktime para realizar prondsticos / forecasting de las series de tiempo de lluvia y sus
diferentes agregaciones temporales. Para cada modelo fue necesario realizar la transformacion de
los datetime a periodos y hacer un temporal train / train split del 70% y 30% basado en la serie de
tiempo (lo que implica que no se usé un suffle aleatorio) y luego con un bucle / pipeline de trabajo
se encuentra para cada estimador / agregacion las métricas de cada punto / estacién evaluada.

4.9 APLICACION DE MODELOS DE CLASIFICACION

En vista de los resultados iniciales de las métricas de regresidon para las precipitaciones diarias, en el
proyecto se planted que adicional a predecir los valores de precipitacion de lluvia, seria de utilidad
saber con base a los datos histéricos si va a llover o no el futuro y era necesario validar las métricas
en dicho ejercicio de aprendizaje supervisado. Para lo anterior, fue necesario clasificar de manera
binaria los registros diarios de precipitacion, en dias sin lluvia (“0” = 0 mm) o dias lluviosos o con
registros de precipitacion (“1” =>0 mm).

Para los datos categorizados y como se describié en el numeral 4.6.1.2 se aplicaron los algoritmos
de regresion logistica (LogisticRegression), maquinas de soporte vectorial (SVC) y arboles de decisién
(DecisionTreeClassifier) de Scikit-Learn.

En cada caso y tal como con los estimadores de regresion, se crearon bucles con pipelines de trabajo
para obtener las métricas para cada modelo, agregacidn y punto estudiado en el proyecto.

49.1 Clasificacion por intensidad de lluvia

Mas alld de si en un dia o un mes llueve o no, la precipitacién se puede clasificar por su intensidad
en diferentes categorias. A continuacidn se presentan en las figuras siguientes (Fig. 15, Fig. 16 y Fig.
17), diferentes clasificaciones de intensidad para la lluvia diaria y mensual acorde a Wang [32],
Latupapua et al. [33] y el Centro Nacional de Hidrologia y Meteorologia (NCHM) de Butan [34].
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Rainfall I i ;
ainfall Intensity in a Day (mm)
Light rain R <5
Moderate rain 5< R <20
Heavy rain 20 €< R < 50
Violent rain R > 50
Fig. 15. Intensidad de lluvia diaria [32]
Nota: tomado de [32].
Ramfall mtensity
No.  perhour Per day Per month Class
(Mm) (Mm) Rainy day Estimated Total Cumulative Ramfall
(day) Raimnfall (Mm) Month (Mm)
1. <1 <5 5-6 10-15 10-15 very mild
2. 1-5 5-20 6-7 60-70 70-85 mild
3. 5-10 21-50 6-7 180-210 250-295 moderate
4. 10-20 51-100 2-4 150-250 400-545 heavy
5. =20 =100 1-2 110-300 510-845 very heavy

Fig. 16. Intensidad de lluvia por horaria, diaria y mensual [33]

Nota: tomado de [33].

Rainfall Classification: Intensity of Rainfall in 24 Hours

Term Definitions

No rain Rainfall amount realised in a day is 0.0 mm

Very Light Rain Rainfall amount realised in a day is between 0.1 to 0.9 mm
Light Rain Rainfall amount realised in a day is between 1.0 mm to 10 mm
Moderate Rain Rainfall amount realised in a day is between 11 to 30 mm
Heavy Rain Rainfall amount realised in a day is between 31.0 to 70.0 mm
Very Heavy Rain Rainfall amount realised in a day is between 71.0 to 150 mm
Extremely Heavy Rain Rainfall amount realised in a day is equal or more than 151 mm
Rainy Day Rainfall amount realised in a day is 1.0 mm or more.

Fig. 17. Clasificacién intensidad de lluvia diaria NCHM [34]

Nota: tomado de [34]

Con las intensidades anteriores, en el estudio se crearon las categorias respectivas para los registros
de lluvia acumulada diaria y mensual, y luego se aplicaron las clases acorde a los milimetros de

precipitacion del periodo, para evaluar el impacto de dichas categorias en la evaluacién de los
modelos de clasificacion seleccionados.

4.10 APLICACION DE REDES NEURONALES

En presente estudio, no podia dejarse de lado la aplicacién de redes neuronales en busca de un
panorama prometedor o, al menos, algo mas optimista que los resultados obtenidos hasta el
momento. Es importante reconocer que las redes neuronales tienen su mayor aplicacién en el
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campo de la visién por computador y el reconocimiento de imagenes. Sin embargo, no se queria
descartar su implementacién sin haber obtenido resultados sistematicos que soportaran esta
decisién, aplicados al proyecto actual. De esta manera, se llegd al punto de adaptar el ejercicio de
prediccién de la precipitacion de la lluvia a una red neuronal completamente conectada, cuya
arquitectura puede verse en el siguiente diagrama de bloques de la Fig. 18.

lluvia diaria | input: | [(None, 1)]

InputLayer | output: | [(None, 1)]

Y
dense_22 | input: (None, 1)

Dense output: | (None, 512)

dense_23 | input: | (None, 512)
Dense output: | (None, 256)

dense_24 | input: | (None, 256)
Dense output: | (None, 128)

Y
dropout_2 | input: | (None, 128)

Dropout | output: | (None, 128)

dense_25 | input: | (None, 128)

Dense output: | (None, 64)

dense_26 | input: | (None, 64)

Dense | output: | (None, 1)

Fig. 18. Arquitectura de la red neuronal completamente conectada
Nota: elaboracién propia.

Como capa de entrada, se tiene un vector unidimensional con los valores de lluvia captados por las
imagenes satelitales. El parametro establecido como “None” indica que no se ha especificado el
tamanio del lote (batch size).

La primera capa densa (oculta) establece una dimensién de entrada y 512 dimensiones de salida,
interpretadas como 512 neuronas. Este comportamiento se replica en las siguientes cuatro capas
ocultas, donde estas se conectan de manera secuencial, teniendo una disminucidn paulatina de la
cantidad de unidades en cada capa en términos de potencias de 2, hasta llegar a 64 unidades previo
a la capa de salida. La capa de salida establece una Unica unidad de salida, que sera la prediccién de
la lluvia para las estaciones en tierra.

Aungue no se especifica en el diagrama, todas las capas ocultas tienen una funcién de activacion
RelLU (Rectified Linear Unit), mientras que en la capa de salida se implementd una funcion de
activacion lineal (linear), adecuada en problemas de regresion donde se predice un valor numérico.
Como funcién de pérdida, se utilizé el error cuadratico medio / MSE para calcular la diferencia entre
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las predicciones y los valores reales. Ademds, como métrica de evaluacion, y siguiendo la misma
linea de los modelos anteriores, se optd por el coeficiente de determinacidon R2.

Para evitar un posible sobreajuste (overfitting) del modelo debido a la alta presencia de ceros en el
vector de entrada del modelo, se decidié incluir una capa de dropout como técnica de
regularizacidon, con una fraccion de desactivacion de neuronas del 50% en cada paso del
entrenamiento.

En la Fig. 91, se presenta el resumen de la red Fully Connected Neural Network (FCNN)
implementada y se aprecia capa por capa la cantidad de pardmetros que el modelo debe ser capaz
de estimar.

Model: "Prediccion_Lluvia_Diaria™

Layer (type) Output Shape Param #
lwia diaria (Inputlayer) [(None, DI o
dense_32 (Dense) (None, 512) 1024
dense_33 (Dense) (None, 256) 131328
dense 34 (Dense) (None, 128) 32896
dropout_4 (Dropout) (None, 128) 2}
dense 35 (Dense) (None, 64) 8256
dense 36 (Dense) (None, 1) 65

Total params: 173569 (678.00 KB)
Trainable params: 173569 (678.00 KB)
Non-trainable params: @ (0.00 Byte)

Fig. 19. Resumen modelo FCNN

Nota: elaboracién propia.

El algoritmo de optimizacién utilizado fue Adam, con una tasa de aprendizaje adaptativa de 0.01.
Nuevamente, el establecimiento tanto de la arquitectura de la red como de los hiperpardmetros del
modelo se disefid con el propdsito de llevar esta herramienta a un ejercicio de prediccidon de un
valor numérico continuo.

4.11 EVALUACION DE RESULTADOS

A continuacion, se presentan las métricas utilizadas para evaluar los modelos seleccionados en el
proyecto, las definiciones y férmulas corresponden a las encontradas en scikit-learn [26].
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4.11.1 Métricas Regresion

A continuacidn, se definen las métricas utilizadas para los modelos de regresion.

4.11.1.1 R?(Coeficiente de Determinacion)

El R? (coeficiente de determinacion) mide cudnta variacidon en los datos de respuesta puede ser
explicada por el modelo. La mejor puntuacién posible es 1, la peor 0, aunque puede ser negativa
(porque el modelo puede ser arbitrariamente peor y en realidad no tiene por qué ser el cuadrado

de una cantidad R).
o Z i —9)°
i —¥)?

4.11.1.2 MAE (Error Absoluto Medio)
El MAE (Mean Absolute Error) mide el promedio de los errores absolutos entre las predicciones y
los valores reales, sin considerar la direccién.

1
MAEz—Z =9
- lyi — 9l

4.11.1.3 MSE (Error Cuadrdtico Medio)
El MSE (Mean Squared Error) mide el promedio de los cuadrados de los errores entre las
predicciones y los valores reales. Es sensible a los datos atipicos ya que eleva los errores al cuadrado.

1 532
MSE == i =)

4.11.1.4 Max Error
El Max Error mide el error maximo entre las predicciones y los valores reales. Es la diferencia
absoluta mas grande entre un valor real y su prediccion correspondiente.

Max Error = max|y; — y;|

4.11.2 Métricas Clasificacion

Ahora se definen, las métricas utilizadas con los modelos de clasificacion. En el estudio se analizan
las métricas tanto si se convierten los registros de lluvia en dias con lluvia o no (llueve o no llueve)
o en la clasificacion de la intensidad de lluvia en diferentes categorias.
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4.11.2.1 Exactitud (Accuracy)
La Exactitud o Accuracy mide la proporcién de predicciones correctas (tanto positivas como
negativas) entre el total de casos.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

4.11.2.2 Sensibilidad (Recall)
La Sensibilidad o Recall mide la proporcién de positivos reales que fueron identificados
correctamente.

TP

Recall = ——
ecall = 757N

4.11.2.3 Precision (Precision)
La Precision mide la proporcion de predicciones positivas que fueron correctas.

TP

P .. —
recision —TP T FP

4.11.2.4 F1-Score
El F1-Score es la media armdnica de la Precision y la Sensibilidad / Recall, proporcionando un balance
entre estas dos métricas.

Precision * Recall
F1=2

Precision + Recall

Como se ha mencionado en la aplicaciéon de los modelos de regresién, clasificacién y series de
tiempo, las métricas para cada modelo, estacion y agregacion se realizd por medio de bucles /
pipelines de trabajo que al final arrojaban un dataframe con las métricas consolidadas por punto.

44



5. ANALISIS DE DATOS

5.1 ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS

5.1.1 Conjunto de datos

Como se comenté en el capitulo anterior, a partir de los datos recopilados, se crearon conjunto de
datos / datasets / dataframe: uno para las estaciones IDEAM (en adelante referido en tablas y
graficas como “Estacion o Estaciones”) y otro para los datos satelitales CHIRPS (referido
indistintamente como “Satélite o Satélites”). Cada columna / variable / feature de dichos datasets
corresponde a una estacién / punto estudiado en el proyecto.

5.1.2 Periodo Analizado

Como se muestra en la figura siguiente, para ambos conjuntos de datos, se recopilaron y analizaron
32 afios de datos (11688 dias / registros).

Datos Estacicnes lluvia / precipitacion

Inicio = 1983-01-01 00:00:00

Fin = 2014-12-31 00:00:00

Periodo = relativedelta(years=+31, months=+11, days=+3@)

Datos Satelites lluvia / precipitacion
Inicio = 1983-01-01 ©0:00:00

Fin = 2014-12-31 00:00:00

Periodo = 31.99791919067469

Fig. 20. Periodo analizado conjunto de datos.
Nota: elaboracién propia.

5.1.3 Estadistica Descriptiva

En el ANEXO A se presentan los estadisticos descriptivos principales para los datos de Estaciones y
Satélites los cuales proporcionan una comprension general de la distribucidn, dispersién y forma de
los datos e insumo para la generacidn y andlisis de los siguientes graficos.
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5.1.3.1 Datos faltantes

Como era de esperarse de equipos y sensores electronicos debido a fallas o falta de mantenimiento,
en el dataset de las Estaciones se evidenciaron datos faltantes (NaNs / Nulls) para los puntos
analizados.

Conteo de datos faltantes por Estacion
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Fig. 21. Datos faltantes por Estacién.
Nota: elaboracién propia.

Siendo las estaciones® con datos faltantes mayores al 10% las presentadas en la tabla siguiente:

TABLA I. TOP 10 ESTACIONES CON MAS DATOS FALTANTES.
# Estacion % Datos Faltantes

1 54075020y 27.25
2 26100790_y 23.52
3 | 54075040_y 16.09
4 26075010 y 13.36
5 26095080_y 13.35
6 26110210y 13.12
7 | 26105150_y 11.64
8  26095230_y 11.29
9  26105160_y 11.14
10 54030030_y 10.75

Nota: elaboracién propia.

La pérdida de datos en las estaciones analizadas es significativa, lo que puede tener diversas
implicaciones en el contexto del andlisis, la toma de decisiones y la comprensién de fendmenos
naturales en la zona de estudio. Es importante garantizar la integridad y disponibilidad de la

! Como se ha mencionado anteriormente, en el presente estudio, en los dataframes y gréficas desarrolladas,
las columnas / variables de las estaciones en tierra llevan el sufijo “_y” y las de los puntos satelitales “_x"
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informacidn de las estaciones en tierra, sin embargo, cuando las areas de estudio presentan
condiciones de acceso dificiles o los recursos no son suficientes para revertir la perdida de
informacidn, los datos de satélite se convierten en una fuente de datos alterna sin importar la

ubicacién geografica.

Con la ayuda del mapa de calor de la Fig. 22 se puede identificar en cuales de las estaciones en tierra
hay una mayor ausencia de datos. En general, las estaciones en tierra tienen periodos de tiempo en
los cuales se presenta perdida de datos, lo que interrumpe las series de tiempo. Por esta razoén, se
pretende obtener informacién a partir de los datos satelitales que puedan completar de manera
consistente los periodos de tiempo sin informacion en las estaciones en tierra. Aunque se escapa
del alcance del presente estudio, es bueno conocer siempre si la gran cantidad de datos faltantes
en algunas estaciones se debe a su ubicacion geogréfica, condiciones climatoldgicas, errores de

comunicacion o por fallas en los instrumentos o sensores.

1983-01-01T00:00:00.000000000
1983-10-21T00:00:00.000000000
1984-08-09T00:00:00.000000000
1985-05-29T00:00:00.000000000
1986-03-18T00:00:00.000000000
1987-01-05T00:00:00.000000000
1987-10-25T00:00:00.000000000
1988-08-13T00:00:00.000000000
1989-06-02T00:00:00.000000000
1990-03-22T00:00:00.000000000
1991-01-09T00:00:00.000000000
1991-10-29T00:00:00.000000000
1992-08-17T00:00:00.000000000
1993-06-06T00:00:00.000000000
1994-03-26T00:00:00.000000000
1995-01-13T00:00:00.000000000
1995-11-02T00:00:00.000000000
1996-08-21T00:00:00.000000000
1997-06-10T00:00:00.000000000
1998-03-30T00:00:00.000000000
1999-01-17T00:00:00.000000000
1999-11-06T00:00:00.000000000
2000-08-25T00:00:00.000000000
2001-06-14T00:00:00.000000000
2002-04-03T00:00:00.000000000
2003-01-21T00:00:00.000000000
2003-11-10T00:00:00.000000000
2004-08-29T00:00:00.000000000
2005-06-18T00:00:00.000000000
2006-04-07T00:00:00.000000000
2007-01-25T00:00:00.000000000
2007-11-14T00:00:00.000000000
2008-09-02T00:00:00.000000000
2009-06-22T00:00:00.000000000
2010-04-11T00:00:00.000000000
2011-01-29T00:00:00.000000000
2011-11-18T00:00:00.000000000
2012-09-06T00:00:00.000000000
2013-06-26T00:00:00.000000000
2014-04-15T00:00:00.000000000

date

261150407y

260701107y

26100790y
0y

261051507y

26100800y

54075020 y
54075040y
260750107y
260950807y

Z 2611021
260952307y
26105160y
540300307y
261052307y
540701507y
261004007y
530800107y
531100407y
540700307y
53090030
260701707y
531101007y f1]
261007007y
530900407y
261251307y
261101507y
531100307y
261101207y
531150107y
261102307y
261201307y
531000407y
261004107y

o 261006907y
261201207y
261007707y
260800707y
261003507y
261201507y
261100407y
260904607y

e calor Datos faltantes en el periodo analizado.

Nota: elaboracién propia.
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5.1.4 Visualizacidn Datos

Mapa de calor de datos faltantes para estaciones en tierra

26100830_y
261201807y
260550707y
26110160"y
540300107y
26075040y
26090630y
26110290"y

26100780_y
26110300y
26100300y
260802907y
26100070y
26060020"y
260900607y
26080280y
26070760 y

En el ANEXO A se pueden consultar las principales visualizaciones realizadas para los datos de

precipitacién estudiados tanto de las estaciones en tierra, como de satélite.
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5.1.5 Correlacion de Datos

En la figura siguiente (Fig. 23) se presenta el mapa de calor de correlacién para las Estaciones en
tierra, esta visualizacidn permite analizar la relacion entre las estaciones en forma de una matriz de
colores.

Mapa de calor / correlacion - Estaciones

26055070
26080020 -
26070110
26070760 -
26075010 -
26075040 -
26080070 -
26080280 4
26030480 -
26030530 1
26035080 -

26100070 -

26100300
26100350
26100400
26100410
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26100700
26100770 -
26100780
26100720
26100800
26105150
26105160 -
26110040
26110120
26110150
26110160
26110210
26110230
26110290
26110300
26115040
26120120 -

26120180 -
26125130 -
53080010
53030030
53030040
53100040 -
53110030
53110040
53115010
54030010

26080280 -
26030060 -
26095230 -
26100820
53110100
26105230 -

2
o
nnnnnnnnnnnnnn 4 RERERILEEEZE =8
3 5
8

N 2611029
2611030
2611

e correlacion para las Estaciones — datos diarios.
Nota: elaboracién propia.

Se observa que la correlacion entre estaciones en tierra se encuentra entre moderada y débil, con
magnitudes por debajo de los 0.5. Estos valores de correlacién pueden deberse al distanciamiento
entre las estaciones, lo que permite que los datos capturados por cada una de las estaciones sean
valores significativos en la zona de estudio. Con este mapa de calor también se corrobora que hay
un grupo de estaciones con correlacién muy baja con las otras (celdas con color rojo valores con
cercanos a cero de la correlacion).

Ahora, en la Fig. 24 en la pagina siguiente se puede apreciar el mapa de calor de correlacion para
los datos de satélite de precipitacion.
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Mapa de calor [ correlacion - Satélite
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Fig. 24. Mapa de calor de correlacién para Satélite — datos diarios.
Nota: elaboracién propia.

A diferencia de los datos de las estaciones en tierra, en el mapa de la correlacidn de los datos de
satélites de la figura anterior, se puede observar que la relacién entre las variables se sitla entre
moderada y fuerte. Las correlaciones obtenidas pueden ser consecuencia del tamafio de pixel de las
imagenes de satélite fuente para la obtencidn de los datos de precipitacién en la ubicacién de cada
una de las estaciones en tierra. La resolucidn espacial de las imagenes CHIRPS es de 5 km, por eso,
la distancia existente entre cada estacion en tierra debe considerarse al analizar los resultados de
modelamiento. A la anterior afirmacion, se suma que persiste la distincién de ocho (8) estaciones
gue muestran una correlacion débil (color rojo) con las demas estaciones, esto hace necesario la
identificacion de estas estaciones y su visualizacion geografica para analizar su localizacidon frente a
las demas estaciones.

5.1.6 Analisis de puntos con baja correlacién

De acuerdo con lo analizado en los mapas de calor de correlacion, las siguientes estaciones fueron
seleccionadas por su correlacion débil y fueron diferenciadas de las demds: 53080010, 53090030,
53090040, 54070030, 54075020, 54075040 y 53115010.
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Como se observa en la Fig. 25 las estaciones rojas tienen una magnitud de correlacidn baja, su
localizacién estd distante de la mayoria de las estaciones y, ademas, se encuentran en una zona
denominada geomorfolégicamente como la llanura marina del Pacifico, regidn con un clima tropical
himedo con altas precipitaciones y temperaturas cdlidas todo el afio. Esta combinacion de climay
condiciones ocednicas pueden darnos una idea del por qué estas estaciones presentan datos con
una distribucion mayor de su mediana en el rango intercuartil (50% central de los datos), con mas
cantidad de valores atipicos y con una correlacion mas baja comparadas frente al resto de
estaciones terrestres localizadas en las regiones de la Cordillera Central, el valle geografico del rio
Cauca y la Cordillera Occidental.

L

-77°30' 77" -76°30' -76° -75°30'
L

Estacion Correlacion Débil
Estacion Correlacion Moderada
Departamento

5o

4°30'

54075040
L . L 54070030

54075020

40

10

5

3°30'

53080010
il ' SAUCA
'\

Fig. 25. Localizacién de estaciones con correlacion débil
Nota: elaboracién propia.

et

30

Lo anterior se evidencia a nivel de correlaciones, en el siguiente gréfico (Fig. 26) que combina el
resultado de la correlacidon entre las estaciones (tres medidas comunes: Pearson, Spearman vy
Kendall) y el valor del porcentaje de dias sin lluvia con una temporalidad diaria. Las tres medidas de
correlacion muestran un comportamiento muy similar (se encuentran alrededor de 0.2), esto
sugiere que las variables estdn relacionadas de manera consistente, dicho de otra manera, la
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relacion entre variables es robusta y no estd influenciada significativamente por supuesto
especificos de cada método.

De igual forma, se observa como factor comun, la alta presencia de valores ceros, interpretado como
dias sin lluvia. Esto, claramente representaria la clase dominante en un problema de clasificacion.
Y, por la naturaleza del problema, esa desbalanceada distribucidn es la representacion precisa de la
realidad. Realidad en donde la clase minoritaria (dias con lluvia) representa eventos inusuales, por
lo que mantener dicho desbalance refleja mas fielmente la frecuencia real de estos eventos en el
mundo real.

Es asi como, y para este caso en particular, el balancear el conjunto de datos mediante diferentes
técnicas puede llevar a la generacidon de datos artificiales o a la pérdida de informacién valiosa. Esto
puede causar que el modelo se sobreajuste de especial manera a los datos desbalanceados, en lugar
de llegar a una buena generalizacion de los datos reales.

Por otra parte, se considera que la evaluacién de los modelos de clasificacién en conjuntos con datos
desbalanceados puede ser mas realista para entender su rendimiento en escenarios practicos.

Correlacion y porcentaje de dias sin lluvia (ceros) - datos diarios
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Fig. 26. Correlacion y porcentaje de dias sin lluvia (ceros) - datos diarios
Nota: elaboracién propia.

El siguiente mapa de calor (Fig. 27) nos muestra el comportamiento de los datos tanto de las
estaciones en tierra como de los datos provenientes de las imdagenes satelitales, permitiéndonos ver
unos valores de precipitacién acumulada mensual altos en las mismas estaciones que referenciamos
anteriormente con una correlacion débil.
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Mapa de calor lluvia acumulada mensual [mm]
1983-01
1983-11
1984-09 -
1985-07
1986-05 -
1987-03
1988-01
1988-11 = 2000
1989-09
1990-07
1991-05
1992-03
1993-01
1993-11
1994-09
1995-07 - 1500
1996-05 =
1997-03
1998-01
1998-11
1999-09
2000-07
2001-05
2002-03
2003-01
2003-11
2004-09 =
2005-07 | -
2006-05
2007-03
2008-01
2008-11 - 500
2009-09
2010-07
2011-05
2012-03
2013-01 =
2013-11
2014-09

Fecha

- 1000

Ll

26070170 _x

126095230 x

226070110y

26090460 y

26100400 y

26100700y

26100790y

26105160_y

26110150 y

26110230 y

26115040_y

26120150_y

53080010 _y

53100040 y

53115010_y

54070030_y

54075040 y

26090060 _y

53110100_y

26070760_x

26080070_x

26090630_x

26100770 x

26100800_x

26110040_x

26110160 x

26110290 x

26120120 _x

26120180_x

53090030 _x

54030010_x

54070150 x

26100070_y

26055070_x
26100300_x
26100410 x
53110030 x
w 26105230 x
= 26075040 y

,,.
ja]
O

Fig. 27. Mapa de calor lluvia acumulada mensual
Nota: elaboracién propia.

Lo anterior es clave tenerlo presente, ya que como se mostrara en los capitulos siguientes los
modelos utilizados no se desempefian bien en las estaciones / puntos con alta precipitacion.

5.2 AGREGACIONES TEMPORALES

Como se comentd en el numeral 5.1.2, se cuenta con un periodo de 11688 dias de datos de lluvia.
Es importante precisar también, que la precipitacion se suele analizar a nivel horario, diario,
semanal, mensual o anual dependiendo del tipo de estudio que se quiera realizar. Como se
presentard en el capitulo siguiente en el proyecto se probaron los modelos seleccionados con
agregaciones (lluvia acumulada) diarias, semanales, mensuales y anuales, aunque para la mayoria
de los modelos de regresion los resultados mejoraron a nivel semanal (1671) y mensual (384 meses)
respecto a los datos diarios, no pasé lo mismo con datos anualizados (32 afios de estudio).
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5.2.1 Comportamiento temporal de la lluvia con diferentes agregaciones

En las figuras siguientes (Fig. 28, Fig. 29, Fig. 30 y Fig. 31) se presenta como cambian las series de
tiempo para la Estacién 26070760 en las agregaciones utilizadas en el estudio (diaria, semanal,
mensual y anual), tanto para datos de las estaciones en tierra, como para los satelitales.

Lluvia acumulada diaria - Estacion 26070760
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Estacién
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Fig. 28. Lluvia acumulada diaria - Estacion 26070760
Nota: elaboracién propia.
Lluvia acumulada semanal - Estacion 26070760
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Fig. 29. Lluvia acumulada semanal - Estacion 26070760
Nota: elaboracién propia.
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Lluvia acumulada mensual - Estacion 26070760
500

variable
—— Satélite
-~ Estacion
400
— 300
£
£
T
=
3 200
-
100
0
1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015
Fecha
Fig. 30. Lluvia acumulada mensual - Estacién 26070760
Nota: elaboracién propia.
Lluvia acumulada anual - Estacion 26070760
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Fig. 31. Lluvia acumulada anual - Estacion 26070760

Nota: elaboracién propia.

La estacion seleccionada para las graficas anteriores es la que menos datos faltantes cuenta del
dataset y en general se pueda observar que los datos satelitales y de las estaciones en tierra
presentan tendencias mas afines a agregaciones mayores.

Para evaluar el impacto de las agregaciones estudiadas en la correlacién entre la estacion en tierra
y satelital para el punto referido (26070760), a continuacién, se presentan en las figuras siguientes
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(Fig. 32, Fig. 33, Fig. 34 y Fig. 35), las matrices o graficas de dispersion para la lluvia acumulada diaria,
semanal, mensual y anual.

Matriz de dispersion lluvia acumulada diaria - Estacion 26070760
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Fig. 32. Matriz de dispersion lluvia acumulada diaria - Estacion 26070760

Nota: elaboracién propia.

Matriz de dispersion lluvia acumulada semanal - Estacion 26070760
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Fig. 33. Matriz de dispersién lluvia acumulada semanal- Estacién 26070760
Nota: elaboracién propia.
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Fig. 34. Matriz de dispersion lluvia acumulada mensual- Estacion 26070760
Nota: elaboracion propia.

Matriz de dispersion lluvia acumulada anual - Estacion 26070760
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Fig. 35. Matriz de dispersién lluvia acumulada anual- Estacién 26070760
Nota: elaboracién propia.

Como se puede observar en las figuras anteriores, con datos diarios no se encuentra ninguna
tendencia o correlacion clara entre los datos en tierra y satelitales, mientras que con datos
semanales empieza a formarse una tendencia, la cual es clara para los datos mensuales y empieza
perderse en las lluvias acumuladas anuales debido a la poca cantidad de datos.
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5.2.2 Correlaciéon de la lluvia con diferentes agregaciones temporales

Tal como se presentd en la Fig. 26 para los datos diarios, para los datos de lluvias semanales,
mensuales y anuales también se calcularon las correlaciones de Pearson, Spearman y Kendall para
todas las estaciones y la existencia de dias sin lluvias (porcentaje de ceros) en cada una de las series,
los resultados se pueden apreciar en las figuras siguientes (Fig. 36, Fig. 37 y Fig. 38).

Correlacion y porcentaje de dias sin lluvia (ceros) - datos semanales
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Fig. 36. Correlacion y porcentaje de dias sin lluvia (ceros) - datos semanales
Nota: elaboracién propia.
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Correlacion y porcentaje de dias sin lluvia (ceros) - datos mensuales
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Fig. 37. Correlacion y porcentaje de dias sin lluvia (ceros) - datos mensuales
Nota: elaboracién propia.

Correlacion y porcentaje de dias sin lluvia (ceros) - datos anuales
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Fig. 38. Correlacidn y porcentaje de dias sin lluvia (ceros) - datos anuales

Nota: elaboracién propia.

Tal como se aprecid con las dispersiones de la estacién 26070760, en las figuras anteriores se puede
observar que los valores de correlacién aumentan a nivel semanal respecto a los diarios (pasan de
0.2 a 0.5), teniendo mejores resultados Pearson y Spearman que Kendall; para los datos mensuales
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se dan las mejores correlaciones (entre 0.6 y 0.8) y para datos anuales es interesante notar que
algunas estaciones presentan correlaciones bajas e incluso negativas. Los ceros (periodos sin lluvia)
como es de esperar disminuyen a medida que aumenta el periodo / agregacion.

Para los datos de lluvia mensual que presentaron las mejores correlaciones, se presenta en la pagina
siguiente en la Fig. 39 el mapa de calor de las correlaciones entre las estaciones en tierra y
satelitales.

Mapa de calor / correlacion lluvia mensual - Satélite / Estaciones
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Fig. 39. Mapa de calor de correlacién para datos en Satélite y Estaciones Tierra — datos mensuales.
Nota: elaboracién propia.

La Fig. 39 muestra la correlacién entre los datos mensuales para Satélite / Estaciones (en tierra),
donde se observa en general que la fuerza de la correlacion es alta entre los datos, solo en unos
pocos casos se presentan correlaciones débiles. Con esto se puede inferir que la mayoria de los
datos de las estaciones y de los satélites tienden a aumentar y disminuir juntos. Pese a que los datos
tienen una periodicidad mensual sigue observandose una correlacidon débil en las mismas ocho
estaciones que fueron identificadas en el mapa de calor de correlacion para los datos diarios (ver
numeral 5.1.5).
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6. RESULTADOS MODELOS

6.1 APRENDIZAJE AUTOMATICO

A continuacion, se presentan los resultados de las métricas principales obtenidos tanto a nivel de
regresion, como de clasificacién con modelos de aprendizaje automdtico seleccionados en el
proyecto.

6.1.1 Modelos de regresion

Para los modelos de regresidn se presentan las graficas siguientes con los valores obtenidos de R?,
para cada modelo referenciado y el valor medio o promedio para todas las estaciones (linea
punteada de color rojo). Las gréficas de resultados de R? para cada modelo de regresion, se pueden
consultar en el ANEXO B. Las tablas de todas las métricas obtenidas para los modelos de regresion
incluyendo MAE, MSE y MaxError se pueden consultar en el ANEXO C.

6.1.1.1 LinearRegression

En las figuras siguientes (Fig. 40, Fig. 41 y Fig. 42) se presentan los resultados del R? obtenidos
mediante regresion lineal para las predicciones diarias, semanales y mensuales.
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Fig. 40. Resultados R2 predicciones diarias OLS

Nota: elaboracién propia.
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Fig. 41. Resultados R2 predicciones semanales OLS
Nota: elaboracién propia.
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Fig. 42. Resultados R2 predicciones mensuales OLS
Nota: elaboracién propia.
Como se puede observar en las figuras anteriores, los modelos de regresién lineal / OLS no
presentan buenos resultados de R? para agregaciones diarias, pero el valor promedio de dicha
61

métrica pasa de cerca de 2.5% a casi 30% con datos semanales y al 54% para las agregaciones
mensuales. En el proyecto se aplicaron otros estimadores / modelos lineales como Ridge, Lasso,

ElasticNet de scikit-learn obteniendo en esencia

LinearRegression.
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Fig. 44. Resultados R2 predicciones semanales SVR
Nota: elaboracién propia.
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Fig. 46. Resultados R2 predicciones diarias DTR
Nota: elaboracién propia.
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Fig. 47. Resultados R2 predicciones semanales DTR

0

-0.2

-0.4

-0.6

™
o

-0.8

-1.2

-1.4

26105230_y
53110100_y
26100830 _y
26095230_y
26090060_y
26080280y
26070170_y
54075040_y
54075020y
54070150_y
54070030_y
54030030y
54030010_y
53115010_y
53110040_y
53110030_y
53100040_y
53090040y
53090030_y
53080010y
26125130y
26120180_y
26120150_y
26120130_y
26120120_y
26115040y
26110300_y
26110290_y
26110230y
26110210y
26110160_y
26110150_y
26110120_y
26110040_y
26105160y
26105150_y
26100800_y
26100790y
26100780_y
26100770_y
26100700_y
26100690_y
26100410y
26100400y
26100350_y
26100300_y
26100070y
26095080_y
26090630_y
26090460_y
26080290_y
26080070y
26075040y
26075010_y
26070760y
26070110_y
26060020_y
26055070y

Estacidn

Nota: elaboracién propia.

R2 prediciones mensuales DTR

alt L L 1l

OIIII

0.5
-0.5
1

26105230_x
535110100 x
26100830_x
26095230_x
26090060_x
2E0B0280_x
26070170_x
54075040 _x
54075020 _x
54070150_x
54070030 _x
54030030_x
540300 10_x
53115010 x
53110040_x
53110030_x
55100040 x
53090040_x
53090030_x
53080010_x
26125130 _x
26120160 _x
26120150 x
26120130_x
26120120_x
26115040 x
26110300_x
26110290_x
26110230_x
26110210_x
26110160 x
26110150 x
26110120_x
26110040 x
26105160 x
26105150_x
26100800_x
26100790_x
26100780_x
26100770 _x
26100700_x
26100690_x
26100410 x
26100400 _x
26100350_x
26100300_x
26100070_x
26095080_x
26090630 _x
26090460 _x
2E080290_x
26080070_x
26075040 _x
26075010_x
26070760 _x
26070110_x
26060020_x
26055070 _x

Estacién

Fig. 48. Resultados R2 predicciones mensuales DTR

Nota: elaboracion propia.

Como se puede observar en las tres figuras anteriores, los arboles de decisién no dan métricas

adecuadas de R? para los registros diarios de lluvia, no mejoran mucho al agregarse semanalmente
y en general permanecen bajos para las lluvias mensuales. Es de notar, que en cada agregacion hay
una estacién diferente que da un desempefio muy malo y arrastra el promedio de la métrica para

todas las estaciones.
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6.1.2 Modelos de clasificacion

A continuacidn, se presentan las graficas con los resultados de la métrica Accuracy (exactitud) para
los modelos de clasificacidn utilizados en el estudio, asi como el valor promedio para todas las
estaciones analizadas. Las tablas de todas las métricas obtenidas para los modelos de clasificacidon
incluyendo recall, precision y F1 score se pueden consultar en el ANEXO C.

6.1.2.1 LogisticRegression

En las figuras siguientes (Fig. 49, Fig. 50 y Fig. 51) se presentan los resultados de Accuracy obtenidos
mediante regresion logistica (logit) para las predicciones diarias, semanales y mensuales. En el eje y
se visualiza la precision obtenida y en el X la estacidn objeto de la prediccién.

Como se puede observar en la Fig. 57 la precision del modelo para predicciones diarias es de cerca
66%, lo que significa que el modelo predijo correctamente un poco mas de la mitad de los casos
correctamente.

Accuracy prediciones diarias LogisticRegression

Estacién
Fig. 49. Resultados Accuracy predicciones diarias Logit
Nota: elaboracién propia.
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Fig. 50. Resultados Accuracy predicciones semanales Logit

Nota: elaboracién propia.

Para las predicciones semanales (Fig. 58) se observa un mejor accuracy del modelo de regresion
logistica, lo cual puede deberse a la menor cantidad de datos resultado de la agregacidon semanal.

La exactitud / accuracy promedio para todas las estaciones de aproximadamente del 82 %, este

modelo tiene una precision alta.

Accuracy prediciones mensuales LogisticRegression

&) I 25105230 _y
£ I 53110100_y

R
26100830_y

. 26095230 _y

26090060y
26080280_y
N 56070170 _y

54030010_y
53115010 _y

I 53110040 _y

26120120y
26115040 y

26110300_y

26110290_y

26110230_y

| 5110210y
I, 261 10160_y
I 26110150y
| I 25110120y

| I 26110040y

1 IRy 26105160y

| I 26105150 y

I 26100800 _y
26100790_y

26100780_y

RN, 26100770y
I 26100700 _y
. 51006590y
I 26100410y
| I 25100400y

I 28100070 _y
I 25095080 _y
26090630y

26090460_y

26080290_y

26080070 _y

R 26075040y
| N, 26075010 _y
IR, 2070760 _y

I 2070110 _y
I 26060020y
. 26055070y
— [-:] =] + o~ (=]
= =] = =
Aoeanoowy

Estacion

Fig. 51. Resultados Accuracy predicciones mensuales Logit

Nota: elaboracién propia.

De acuerdo con los resultados obtenidos en la precision del modelo de regresion logistica para
predicciones mensuales (Fig. 59) se puede observar que la precision del modelo mejora

considerablemente al aumentar el periodo de tiempo de prediccion. Comparado con los dos
modelos de prediccion para predicciones diarias y semanales, el modelo para predicciones
mensuales presenta la mejor exactitud en promedio, cercana a 0.95 / 95% en Accuracy.
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Aunqgue son métricas diferentes, es claro que el desempeiio de los modelos de clasificacidn para
predecir si lluevo o no mejora respecto a cuando se quiere predecir el valor de milimetros de
precipitacién de un dia usando modelos de regresién.

6.1.2.2 SVC

A continuacion, se relacionan las figuras Fig. 52, Fig. 53 y Fig. 54, las cuales presentan los resultados
de Accuracy obtenidos mediante maquinas de soporte vectorial (SVC) para las predicciones /
clasificaciones diarias, semanales y mensuales. Aunque no se presentan en este numeral, en el
estudio se probaron otros estimadores basados en maquinas de soporte vectorial adicional a SVC,
como NuSVC vy LinearSVC de scikit-learn obteniendo en esencia los mismos resultados que se
muestran en las figuras siguientes.

En la Fig. 60 se observa una precision moderada para el modelo SVC con predicciones diarias, similar
a la exactitud del 66% arrojada por el modelo de regresidn logistica / logit para los registros diarios.

Accuracy prediciones diarias SVC
Fig. 52. Resultados Accuracy predicciones diarias SVC
Nota: elaboracién propia.
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Accuracy prediciones semanales SVC
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Fig. 53. Resultados Accuracy predicciones semanales SVC
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Para el modelo SVC con predicciones semanales (Fig. 61) se observa un incremento en la exactitud
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Nota: elaboracién propia.

del 17% aproximadamente y llega a un 82%, respecto a las clasificaciones diarias. El resultado

obtenido con las maquinas de soporte vectorial permite confirmar que para el caso de las

clasificaciones de lluvia a mayores agregaciones (sin contar la anual) se obtienen mejores accuracies.

Accuracy prediciones mensuales SVC
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La precisién observada en la Fig. 62 correspondiente al modelo SVC para las predicciones mensuales,

Accuracy m

AoEINoDY

Estacidn

Fig. 54. Resultados Accuracy predicciones mensuales SVC

Nota: elaboracién propia.

refuerza lo afirmado con las predicciones semanales: el valor del accuracy aumentara de manera
significativa (cerca de 30%) al clasificar la precipitacion desde agregaciones diarias a agregaciones

mensuales.
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6.1.2.3 DecisionTreeClassifier

En las figuras siguientes (Fig. 55, Fig. 56 y Fig. 57) se presentan los resultados de Accuracy obtenidos

mediante arboles de decisién (DTC) para las clasificaciones diarias, semanales y mensuales.
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Fig. 55. Resultados Accuracy predicciones diarias DTC

En la Fig. 63 se observa una exactitud alrededor de los 0.66 para las predicciones diarias con DTC tal

como se observd usando los modelos logit y SVC.
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Nota: elaboracién propia.

Accuracy prediciones semanales DTC
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Nota: elaboracién propia.
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Nuevamente, como los modelos de clasificacion anteriores, se observa un incremento al 82% (Fig.

64) al agregar de manera semanal los datos.

Accuracy prediciones mensuales DTC
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Fig. 57. Resultados Accuracy predicciones mensuales DTC
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Al comparar los resultados de accuracy obtenidos para los tres modelos / estimadores utilizados
(LogisticRegression, SCV y DecisionTreeClassifier) se observan resultados similares al aumentar la
agregacion. Esto sugiere que el periodo de tiempo mas adecuado para lograr una alta exactitud en
la clasificacién es mensualmente. Los modelos ajustados a este periodo de tiempo pueden ser
mucho mas simples, lo que les permite centrarse en patrones a largo plazo, que suelen ser mds

estables y faciles de predecir.

Ahora, al aplicar las diferentes intensidades de lluvia descritas anteriormente (ver numeral 4.9.1),
se generaron dataframes con las categorias de cada intensidad y se utilizé el modelo de clasificacion
de regresion logistica (logit) para evaluar el cambio en las métricas seleccionadas en el proyecto.
Los resultados de accuracy obtenidos se presentan en la figura siguiente (Fig. 58).
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Fig. 58. Comparacion resultados Accuracy Logit por Intensidad de Lluvia

Nota: elaboracién propia.
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De la figura anterior, se aprecia claramente que el aumento del nimero de categorias disminuye el
valor de la exactitud obtenida en cada estacion por el modelo de regresion logistica, tanto que los
valores obtenidos para 5 categorias / intensidades diarias presentan mejores accuracies en algunos
puntos que las predicciones mensuales para el mismo ndimero de categorias.

6.2 APRENDIZAJE ESTADISTICO

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para los modelos estadisticos de series de
tiempo seleccionados en el proyecto.

6.2.1 Modelos series de tiempo

6.2.1.1 ARIMA

Es importante sefialar que la estrategia empleada se fundamentd en identificar la estacién con la
mejor convergencia entre la correlacion mas fuerte entre las mediciones en tierra y los valores
satelitales, y la secuencia mas extensa de valores no nulos, para de ese modo, ejemplificar la
aplicacion del modelo sobre dicha estacidn; salvaguardando asi el precepto de temporalidad de los

datos que rige al modelo ARIMA (ver Fig. 59 y Fig. 60).
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Fig. 59. Mayor cantidad de valores consecutivos no nulos por estaciones
Nota: elaboracién propia.
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Comportamiento de la serie de tiempo para la estacion [26070760]

date=May 2009
140 26070760=146

Precipitacion (mm)

1995 2000 2005 2010

Fecha
Fig. 60. Comportamiento temporal de la estacidon con mejor convergencia entre la correlacidon y mayor cantidad de

valores no nulos consecutivos - [26070760]
Nota: elaboracién propia.

Ahora bien, la naturaleza estocastica del modelo ARIMA lo hace adecuado para adaptarse a las
variaciones geograficas presentes en el area establecida en el proyecto. Esto es especialmente

relevante al combinar datos de estaciones terrestres ubicadas en areas especificas con informacién
satelital que cubre regiones mas extensas.

La Fig. 61 muestra claramente que los datos de la estacion 26070760 en cuestion son estacionales,
estacionalidad que se analiza a continuacion.

26070760
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Fig. 61. Descomposicidn de la serie temporal en sus componentes principales: tendencia, estacionalidad y residuos -
[26070760]

Nota: elaboracién propia.
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A continuaciéon, se presentan los resultados de prueba estadistica Dickey Fuller (ver Fig. 62),
buscando determinar de manera tedrica la estacionalidad de los datos.

Resultados de la prueba de Dickey-Fuller para la estacidn: [26878768]

Test Statistic -1.246590e+81
p-value 3.326200e-23
No Lags Used 2.500000e+01
Nimero de observaciones utilizadas 7.387000e+03
Critical Value (1%) -3.431236e+00
Critical Vvalue (5%) -2.861931e+00
Critical Value (10%) -2.566978e+80
dtype: floated

Conclusion:====

Rechazar la hipétesis nula
Los datos son estacionarios

Fig. 62. Resultados de la prueba estadistica Dickey Fuller - [26070760]
Nota: elaboracién propia.

Por el resultado del p-value (<0.05) es posible decir que la serie temporal es estacionaria, lo cual se
establece al rechazar la hipdtesis nula, aceptando la evidencia de que los datos de la serie de tiempo
son generados por un proceso estacionario, con lo que se determina qué tan fuertemente se ven
afectados por una tendencia.

Para la estimacion de los parametros del modelo ARIMA a aplicar, se utilizé la libreria auto_arima
del mddulo pmdarima en Python, lo cual arrojé los siguientes resultados (Fig. 63):
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Performing stepwise search to minimize aic

ARIMA(®,1,8)(e,1,8)[12]
ARIMA(1,1,@)(1,1,8)[12]
ARIMA(®,1,1)(@,1,1)[12]
ARIMA(1,1,@)(e,1,8)[12]
ARIMA(1,1,@)(2,1,8)[12]
ARIMA(1,1,8)(2,1,1)[12]
ARIMA(1,1,@)(1,1,1)[12]
ARIMA(®,1,8)(2,1,8)[12]
ARIMA(2,1,8)(2,1,8)[12]
ARIMA(2,1,@)(1,1,8)[12]
ARIMA(2,1,8)(2,1,1)[12]
ARIMA(2,1,@)(1,1,1)[12]
ARIMA(3,1,@)(2,1,8)[12]
ARIMA(3,1,@)(1,1,8)[12]
ARIMA(3,1,@)(2,1,1)[12]
ARIMA(3,1,8)(1,1,1)[12]
ARIMA(4,1,@)(2,1,8)[12]
ARIMA(4,1,8)(1,1,8)[12]
ARIMA(4,1,8)(2,1,1)[12]
ARIMA(4,1,@)(1,1,1)[12]
ARIMA(4,1,1)(2,1,8)[12]
ARIMA(3,1,1)(2,1,8)[12]

: AIC=65404.561, Time=0.25 sec
1 AIC=61228.306, Time=1.65 sec
: AIC=inf, Time=11.69 sec

: AIC=63373.346, Time=0.64 sec
: AIC=60468.850, Time=6.26 sec
: AIC=inf, Time=67.93 sec

¢ AIC=inf, Time=25.84 sec

: AIC=62481.172, Time=5.20 sec
: AIC=59731.568, Time=8.24 sec
: AIC=60553.299, Time=5.79 sec
: AIC=inf, Time=88.95 sec

: AIC=inf, Time=39.74 sec

: AIC=59304.733, Time=9.59 sec
1 AIC=60120.895, Time=4.79 sec
: AIC=inf, Time=123.32 sec

: AIC=inf, Time=47.81 sec

1 AIC=59076.871, Time=16.87 sec
: AIC=59877.820, Time=6.85 sec
: AIC=inf, Time=551.07 sec

: AIC=inf, Time=56.85 sec

: AIC=inf, Time=438.00 sec

: AIC=inf, Time=94.38 sec

ARIMA(4,1,0)(2,1,8)[12] intercept : AIC=59978.871, Time=257.36 sec

Best model: ARIMA(4,1,8)(2,1,8)[12]
Total fit time: 1865.890 seconds

ARIMA(4,1,@)(2,1,8)[12]

Fig. 63. Estimacion de los parametros (p, d, q) del modelo ARIMA a aplicar - [26070760]

Nota: elaboracién propia.
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Por lo anterior, se establecen los siguientes pardmetros éptimos a utilizar:
p:4-d:1-gq:0-P:2-D:1-Q:0

Componente estacional con un periodo de 12 unidades de tiempo, indicando que, al tener
fragmentados los datos de manera diaria, se indica al modelo que debe considerar una
estacionalidad mensual.

En este momento, se crea y entrena el modelo utilizando la libreria SARIMA. A continuacidn, se
presenta el resumen del modelo en la figura siguiente (Fig. 64).

SARIMAX Results

Dep. Variable: 26070760 No. Observations: 7413
Model: SARIMAX(4, 1, 0)x(2, 1,0, 12) Log Likelihood -29531.036
Date: Wed, 20 Mar 2024 AlC 59076.071
Time: 02:54:43 BIC 59124.436
Sample: 06-15-1991 HQIC 59092.691
- 09-30-2011

Covariance Type: opg
coef stderr z P>|z| [0.025 0.975]
arL1 -0.7527 0.008 -95.737 0.000-0.768 -0.737
arL2 -0.5266 0.010 -54.585 0.000-0.545 -0.508
arL3 -0.3620 0.010 -37.635 0.000-0.381 -0.343
arL4 -0.1752 0.008 -21.739 0.000-0.191 -0.159
ar.S.L12-0.6689 0.007 -97.845 0.000-0.682 -0.656
ar.S.L24 -0.3218 0.007 -47.439 0.000-0.335 -0.309
sigma2 171.1508 1.082 158.227 0.000 169.031 173.271
Ljung-Box (L1) (Q): 3.69 Jarque-Bera (JB): 46620.97
Prob(Q): 0.05 Prob(JB): 0.00
Heteroskedasticity (H): 1.38 Skew: 1.83
Prob(H) (two-sided): 0.00 Kurtosis: 14.74
Fig. 64. Summary del modelo SARIMA implementado - [26070760]

Nota: elaboracién propia.

En las siguientes figuras (Fig. 65, Fig. 66 y Fig. 67) se presentan las métricas de aplicar ARIMA, los
errores residuales y las predicciones obtenidas.

Evaluacidn de los resultados del modelos SARIMA:

MSE: 239.11946340093882
MAE: 9.322276303777588
R2: ©

Fig. 65. Métricas del desempefio del modelo SARIMA - [26070760]

Nota: elaboracién propia.
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Fig. 66. Grafico de los errores residuales de las predicciones del modelo SARIMA - [26070760]
Nota: elaboracién propia.

Prediccién con modelo SARIMA
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Fig. 67. Resultados de las predicciones del modelo SARIMA - [26070760]
Nota: elaboracién propia.

En ese orden de ideas, se procedid a aplicar el mismo modelo en todas las estaciones, obteniendo
los resultados que se detallan en el ANEXO C (métricas modelo ARIMA, que incluyen R?, MSE y MAE).
Adicionalmente, se generaron las siguientes graficas de resumen (Fig. 65).
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Fig. 72. Resultados R2 predicciones diaria — ARIMA
Nota: elaboracién propia.

6.2.1.2 Prophet

A continuacidn, se presentan las predicciones / prondsticos obtenidos con el modelo Prophet para
valores diarios y mensuales de lluvia, en cada caso se representan (y distinguen por color) los datos
usados para entrenamiento (train — azul), los valores de prueba (test — rojo) y las predicciones (pred
- verde) del modelo. La Fig. 68 presenta las predicciones diarias, la Fig. 69 el prondstico semanal, la
Fig. 70 las mensuales y la Fig. 71 la prediccién anual para la Estacién 26070760 (la que menos datos
faltantes tiene en el dataset original de las estaciones en tierra).

Pronéstico diario Prophet — Estacion 26070760

—— y_train
140 — y_test
—— y_pred
120

100

Lluvia [mm]

1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015
Fecha

Fig. 68. Resultado prediccion / prondstico diario Prophet — Estacién 26070760

Nota: elaboracién propia.
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Fig. 69. Resultado prediccién / prondstico semanal Prophet — Estacién 26070760

Nota: elaboracién propia.

Prondstico mensual Prophet — Estacion 26070760
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Fig. 70. Resultado prediccién / prondstico mensual Prophet — Estacion 26070760

Nota: elaboracién propia.
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Pronostico anual Prophet - Estacion 26070760
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Fig. 71. Resultado prediccidn / prondstico anual Prophet — Estacion 26070760

Nota: elaboracién propia.

Se puede apreciar, especialmente en las predicciones mensuales, que el modelo predice bien las
tendencias, aunque no capta o prondstica bien los valores / picos extremos en cada uno de los afios.
Igual es importante reconocer que el modelo genera un patrén similar para cada uno de los casi 10
afios pronosticados (0.3 o0 30% son seleccionados para la prueba). Es evidente también que, aunque
la tendencia del prondstico mejora para los datos semanales respecto a los diarios y a su vez las
predicciones de lluvia mensual respecto a la semanal, no pasa lo mismo para las predicciones
anuales de lluvia que es claro que difieren significativamente tanto en la tendencia de la Fig. 71 y
los valores obtenidos.

Con lo anterior en mente, se procede en las figuras siguientes a calcular las métricas para todas las
estaciones / puntos analizados en el presente estudio. A continuacidn, se presenta los valores de la
métrica R? para cada uno de los puntos, en la Fig. 72 se presentan para los resultados diarios, la Fig.
73 presenta los resultados semanales y en la Fig. 74 para los mensuales.
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Fig. 72. Resultados R2 predicciones diarias Prophet

Nota: elaboracién propia.
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Fig. 73. Resultados R2 predicciones semanales Prophet

elaboracién propia.

Nota
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Fig. 75. Resultados R2 predicciones mensuales Sktime
Nota: elaboracién propia.
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Como se puede apreciar en la Fig. 75, los resultados de R? para los prondsticos mensuales no son
buenos, en especial para siete estaciones que presentan métricas muy por debajo de las otras.

6.3 COMPARACION DE RESULTADOS

En el presente numeral se realiza la comparacién de los resultados obtenidos con las diferentes
agregaciones y modelos utilizados en el estudio.

6.3.1 Modelos de regresién

En las siguientes figuras (Fig. 76,Fig. 77 y Fig. 78) se comparan los resultados de R? para cada uno de
los modelos de regresidn lineal utilizados en el estudio para las diferentes agregaciones temporales
evaluadas (lluvia acumulada diaria, semanal y mensual).

Comparacion R2 prediciones OLS
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Fig. 76. Comparacion resultados R2 OLS / regresion lineal
Nota: elaboracién propia.
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Fig. 77. Comparacion resultados R2 SVR / maquinas de soporte vectorial
Nota: elaboracién propia.

Comparacion R2 prediciones DTR
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Fig. 78. Comparacion resultados R2 DTR / arboles de decision
Nota: elaboracién propia.
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En los tres casos anteriores, es evidente que los mejores resultados se presentan con las
agregaciones mensuales, respecto a las agregaciones semanales y diarias. Aunque se puede deducir
por los valores obtenidos en las graficas, en general de los tres modelos usados (regresion lineal,
maquinas de soporte vectorial y arboles de decision) los de regresion lineal presentan las mejores
métricas en cada agregacion, tal como se puede apreciar en la figura siguiente (Fig. 79). Para mayor
claridad en el ANEXO D se presentan las graficas de comparacién de los R? de los modelos de
regresion para cada agregacion por separado (diario, semanal y mensual). En dicho anexo, se
observa facilmente en las figuras que la regresion lineal / OLS presenta las mejores métricas y los
arboles de decision / DTR las mas bajas, solamente en las predicciones semanales, el desempefio de
OLS son muy similares a los de las maquinas de soporte vectorial / SVR.
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Fig. 79. Comparacion resultados R2 modelos de regresion
Nota: elaboracién propia.

En la Fig. 80, se puede observar el mejor coeficiente de determinacién (R?) promedio obtenido,
medido sobre el R? de la prediccidn en cada una de las estaciones, se da claramente en el modelo
de regresion lineal para una agrupacion mensual, alcanzando un valor maximo del 50%. Esto es
significativamente mejor en términos de precision al predecir el valor de lluvia mensual en
comparacion con las predicciones diarias. Este resultado sugiere que los modelos utilizados son mas
eficaces cuando se utilizan datos agregados mensualmente, lo que puede deberse a una reduccion
en la variabilidad y ruido presentes en los datos diarios, permitiendo asi una mejor captura de las
tendencias subyacentes.

Comparacion del desempefio por agrupacion de tiempo y modelo
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Fig. 80. Comparacidn de resultados R? por agrupacion de tiempo y modelo
Nota: elaboracion propia.
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En las figuras siguientes (Fig. 81, Fig. 82 y Fig. 83) se presentan la comparacién del desempefio por
agregacion temporal y modelo de las métricas error absoluto medio (MAE), error cuadratico medio
(MSE) y error maximo residual (MaxError) para los modelos de regresién implementados.

Comparacién del desempeno por agrupacion de tiempo y modelo

82
73
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24 24
Diario Semanal Mensual Diario Semanal Mensual Diario Semanal Mensual
oLs oLs oLs SVR SVR SVR DTR DTR DTR

Fig. 81. Comparacion de resultados MAE por agrupacion de tiempo y modelo
Nota: elaboracion propia.

Los altos valores obtenidos para el MAE en las combinaciones de modelo-agrupacién de tiempo,
sugieren implicaciones en el desempefio de estos en cuanto a la capacidad de hacer predicciones
precisas, lo que se interpreta como que, en promedio, las predicciones estan lejos de los valores
reales. Esto significa que los modelos no estan capturando bien la relaciéon subyacente entre la
variable independiente y la variable dependiente.

Comparacion del desempefio por agrupacion de tiempo y modelo
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Fig. 82. Comparacion de resultados MSE por agrupacién de tiempo y modelo
Nota: elaboracion propia.
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Como es conocido, al elevar al cuadro las diferencias entre los valores reales y los valores predichos,
en el MSE, se penalizan de mayor manera los errores grandes con relacién al MAE. Sin embargo, es
claro que un alto MSE indica que el modelo (sea cual quiera que se seleccione) tiene, en promedio,
grandes errores de prediccién. Lo que lleva a la posibilidad de la existencia de outliers que los
modelos no logran captar bien.

Comparacién del desempefio por agrupacion de tiempoy modelo
[MaxError]

116

Diario Semanal Mensual Diario Semanal Mensual Diario Semanal Mensual

oLs OoLs oLs SVR SVR SVR DTR DTR DIR

Fig. 83. Comparacion de resultados error maximo por agrupacion de tiempo y modelo
Nota: elaboracién propia.

Estos errores maximos obtenidos dan pie a entender, al menos en una primera instancia, el bajo
desempeno de los indicadores analizados anteriormente. Es claro que en todos los casos hay al
menos una observacion para la que el modelo falla considerablemente en la prediccion. Esto tiene
implicaciones directas en los promedios de los indicadores aqui representados. Nuevamente, los
casos atipicos son una opcion de especial analisis, pero con la idea de analizarlos para determinar si
son genuinamente atipicos, lo que podria indicar la posibilidad de tener datos mal etiquetados.

6.3.2 Modelos series de tiempo

Respecto a ARIMA, en el ANEXO B (Resultados R? de las predicciones del modelo ARIMA para todas
las estaciones), es posible observar el comportamiento de la prediccién efectuada para cada una de
las estaciones, tal como se explicé en el apartado 6.2.1.1. En las gréficas, es evidente la gran
distorsidn entre el valor real (azul) y el valor de la prediccién (verde). Ademas, se puede notar que
para ninguln dia en ninguna estacion se logra llegar al valor real, lo que explica implicitamente los
resultados del R? de tal magnitud.

En la Fig. 84 se presentan se comparan los resultados de R? obtenidos por medio de los prondsticos
del modelo de series de tiempo Prophet para las diferentes agregaciones temporales evaluadas
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(Huvia acumulada diaria, semanal y mensual). Como se puede apreciar en la figura de la pdgina
siguiente y ya se habia establecido en el numeral 6.2.1.2, los resultados de Prophet a la hora de
pronosticar las diferentes agregaciones de las series de tiempo no son buenos y se descartaria a la

hora de pronosticar valores de precipitacién.
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Fig. 84. Comparacion resultados R2 Prophet / forecasting series de tiempo

Nota: elaboracién propia.

6.3.3 Modelos de clasificacidn

B Prophet R2 Diario
M Prophet R2 Semanal
M Prophet R2 Mensual

En las siguientes figuras (Fig. 85, Fig. 86 y Fig. 87) se comparan los resultados de exactitud (accuracy)
para cada uno de los modelos de clasificacion utilizados (logit, SVC y DTC) en el estudio para las
diferentes agregaciones temporales evaluadas al clasificar la lluvia de manera binaria (existencia o

no de lluvia diaria, semanal y mensual).
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Fig. 85. Comparacion resultados Accuracy Logit / regresion logistica

Nota: elaboracién propia.
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Comparacion Accuracy prediciones SVC
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Fig. 86. Comparacion resultados Accuracy SVC / Maquinas de soporte vectorial

Nota: elaboracién propia.

Comparacion Accuracy prediciones DTC

M DTC Accuracy Diario
M DTC Accuracy Semanal
M DTC Accuracy Mensual

N eee—
e —————
e
|
= ]
R SIa———SSSS=.
—
—— ]
|
|
<
 E —
e —
ese——— ]
-_—
s
_—— ]
I e—
e ———
by ]
S
|
I e—
o ——
R —
e
N — ]
ey,
EEEee————————
———
e —
e 0000000000 ]
e
_—— |
e
————————
e ——————
.}
S
R
e ——————
]
|
s
eSS |
= ] ] + B e
(=] (=] (=] (=]
ADEINoDY

26105230y
53110100_y
26100830_y
26095230_y
26090060_y
26080280_y
26070170y
54075040y
54075020_y
54070150_y
54070030_y
54030030_y
54030010_y
53115010_y
53110040y
53110030y
53100040_y
53090040_y
53080030_y
53080010_y
26125130_y
26120180_y
26120150y
26120130_y
26120120_y
26115040_y
26110300_y
26110290_y
26110230_y
26110210y
26110160y
26110150_y
26110120_y
26110040_y
26105160_y
26105150_y
26100800_y
26100790y
26100780 _y
26100770_y
26100700 _y
26100690_y
26100410_y
26100400_y
26100350y
26100300y
26100070_y
26095080y
26090630_y
26090460_y
26080290_y
26080070_y
26075040y
26075010y
26070760y
26070110 _y
26060020_y
26055070_y

Estacion

Fig. 87. Comparacion resultados Accuracy DTC / arboles de decision

Nota: elaboracién propia.

En las tres graficas anteriores, es claro que el comportamiento y rango de valores para los tres
diferentes modelos de clasificacidn son similares y que en general las agregaciones mensuales

presentan los valores mas alto de exactitud. A continuacién, en la Fig. 88 se evidencia la similitud

del accuracy / exactitud para los modelos logit, SVCy DTC. En el ANEXO D se pueden consultar las

graficas de comparacién de los accuracy de los modelos de clasificacion para cada agregacion

temporal por separado.
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Fig. 88. Comparacion resultados Accuracy modelos de clasificacion
Nota: elaboracién propia.

Finalmente, en la Fig. 89 se evidencia una alta consistencia de las diferentes métricas de clasificacion
evaluadas al aplicar los diferentes modelos y las agrupaciones realizadas, donde destaca el
comportamiento de la agrupacién mensual por encima de las otras. El alto accuracy muestra que
predicen correctamente en la mayoria de los casos. El recall perfecto indica que no se pierde
ninguna instancia positiva, lo cual es crucial en aplicaciones sensibles. La alta precisién asegura que
la mayoria de las predicciones positivas son correctas, minimizando los falsos positivos.

0,7

Modelos de Clasificacion

"Comparacic’)n del desempeno por agrupacion de tiempo y modelo”
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Fig. 89. Comparacion de resultados por agrupacion de tiempo, modelo y métricas de clasificacion
Nota: elaboracién propia.
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En resumen, los modelos de clasificacion indican un desempefio robusto y bien ajustados al
problema, tanto de manera mensual como semanal, con la capacidad de identificar todas las
instancias positivas y mantener un alto grado de precisién en las predicciones, lo que a su vez se
interpreta como la alta capacidad de predecir aquellas semanas o meses en los que habra presencia
de lluvia.

6.3.4 Otros modelos

En el proyecto se probaron otros modelos / estimadores, mas a alld de los mencionados
anteriormente, que, aungue no dieron métricas aceptables (p.ej. R%) se resumen a continuacidn por
el interés investigativo del proceso de pruebay error de diferentes algoritmos para la reconstruccion
de series climaticas como la precipitacion.

6.3.4.1 Simple Imputing

A continuacidn, en la Fig. 90 se presentan los resultados de R? al aplicar el estimador Simplelmputer
de Scikit-Learn a las agregaciones diarias, semanales y mensuales de lluvia. Como se puede observar
en dicha gréfica, los valores de la métrica no son buenos, pero se mantiene el hallazgo que en
general las agregaciones mensuales presentan valores mas altos que la métrica, respecto a los datos
semanales y estos a su vez respecto a los diarios. En el estudio se aplicaron otros estimadores de
imputing de scikit-learn como Iterativelmputer que aplica un andlisis multivariado y tiene en cuenta
otras caracteristicas y KNNImputer que aplica el método de k vecinos mds cercanos, pero se
obtuvieron practicamente los mismos resultados que con SimpleImputer.

Comparacion R2 prediciones Simple Imputing
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Fig. 90. Comparacion resultados R2 simple imputing
Nota: elaboracién propia.
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6.3.4.2 Redes Neuronales

Una vez compilado el modelo de redes neuronales, se procedié a entrenarlo. Posteriormente, se
graficaron los resultados del comportamiento de la métrica de evaluacion definida previamente, el
R?, en cada una de las 20 épocas definidas para dicho proceso, tal como se observa en la figura Fig.
91 en la pagina siguiente.

Como en los analisis y modelos anteriores, la estacién 26070760 se selecciond para probar la red
neuronal. Sin embargo, los resultados no fueron los mejores, ya que los valores obtenidos son
incluso peores que los arrojados por los otros modelos de aprendizaje automatico utilizados en el
proyecto, con un comportamiento completamente desfasado de lo esperado en ambos conjuntos,
tanto en el de entrenamiento como en el de pruebas. Eso si, hubo una leve mejoria en términos de
estabilidad, aunque no en la magnitud del nimero, para este segundo.

Comportamiento R2 en cada "Epoca” - [26070760]
le6

0.0

-0.5
-1.0

~ 15 !
o

-2.0

-2.5

30 = Train
Test

12345678 910111213141516171819 20
Epoca

Fig. 91. Comportamiento de R2 para cada una de las épocas de la red neuronal en los conjuntos de entrenamiento y

pruebas
Nota: elaboracién propia.
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7. CONCLUSIONES Y OBSERVACIONES

7.1 CONCLUSIONES

Se seleccionaron, procesaron y transformaron de manera exitosa los datos de precipitacién de 58
estaciones climaticas en tierra del IDEAM y los datos satelitales CHIRPS asociados a cada punto en
la zona de estudio, los cuales son la base del analisis exploratorio y la entrada para todos los modelos
utilizados en el proyecto.

Luego de realizar el andlisis exploratorio / EDA de los 32 afios de datos comprendidos entre 1983 y
2014, se identificaron patrones y tendencias en los registros de precipitacién, tal como la evolucion
temporal de las series, la tendencia bimodal de lluvia en todas las estaciones (épocas de lluvia en
abril-mayo y octubre-noviembre) y la como era de esperar la existencia de datos faltantes (entre el
0.02% al 27.25%) en todas las estaciones analizadas.

Se evidencid en el estudio la baja correlacion de los datos diarios de lluvia entre las estaciones,
debido al alto porcentaje de ceros y que a medida que se aumenta la agregacion de los registros a
semanal y mensual, aumentan las correlaciones y disminuyen como era de esperar la proporcion de
ceros en los datos. Se identificaron ocho estaciones (53080010, 53090030, 53090040, 54070030,
54075020, 54075040 y 53115010) ubicadas en la llanura marina del Pacifico, regién con un clima
tropical himedo con altas precipitaciones todo el afio que presentan correlaciones débiles y en
general los modelos no presentan buenos resultados en dichos puntos. La mayor correlacién entre
los diferentes puntos analizados se encuentra en el dataset de los Satélites.

Se probaron diferentes estimadores / modelos de aprendizaje automatico, estadistico y profundo,
los cuales fueron evaluados acorde a las métricas respectivas de regresiéon (R2, MSE, MAE vy
MaxError) y clasificacién (Accuracy, Recall, Precision 'y F1-Score). Los resultados mostraron que:

= Regresién: aunque los resultados de R? del modelo de regresion lineal / OLS para las
predicciones diarias fueron bajos (alrededor del 2.5% en promedio para todas las
estaciones), mejoraron significativamente para agregaciones semanales (cerca del 30%) y
mensuales (alrededor del 54%). El estimador LinearRegression presenta el mejor
desempeio en métricas en las diferentes agregaciones entre los modelos de regresion
evaluados, seguidos por las las maquinas de soporte vectorial / SVR especialmente en las
predicciones semanales, y por ultimo los arboles de decisién / DTR presentan las métricas
mas bajas y por lo tanto el desempefio mas bajo.

= (Clasificacién: los modelos de clasificacion evaluados (regresién logistica / logit, maquinas
de soporte vectorial / SVC y arboles de decision / DTC) mostraron en general valores
similares de exactitud / accuracy. Como en los modelos de regresion, la métrica aumentd al
pasar de predicciones diarias a semanales y a mensuales, alcanzando un accuracy de
aproximadamente 95% para predicciones mensuales. Al aumentar las categorias en los
modelos de clasificacion, como los resultantes de diferentes intensidades de lluvia en
general disminuye el accuracy obtenido con los estimadores de clasificacion como
LogisticRegression.
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= Series de tiempo: los modelos de series de tiempo evaluados (ARIMA, Prophet y Sktime) en
general no lograron un buen desempefio en R?, evidencidndose en el estudio que esto es
especialmente cierto en la prediccién de valores extremos o picos de precipitacion. Sin
embargo, para algunas estaciones los prondsticos captan de manera general la tendencia
de la lluvia acumulada semanal y mensual.

= Redes neuronales: se implementé una red FCNN, pero los valores de R? obtenidos presentan
un desempeiio mas bajo que los anteriores modelos descritos.

= Otros modelos: se evaluaron diferentes estimadores de imputing, pero ninguna de los
estimadores (univariados, multivadores y de vecinos mds cercanos) presentaron buen
desempefio de R2,

De todo lo anterior se desprende, que las métricas de los modelos de regresion y clasificacién para
datos diarios mejoran siempre al agregar los datos de manera semanal y mensual, y aumentan
significativamente las métricas al transformar el problema como clasificacion (llueve o no llueve o
por categorias de intensidad de lluvia).

Ciertamente, el ejercicio estuvo supeditado a practicamente una sola caracteristica: los datos
satelitales. La temporalidad de estos datos se rompié debido a la presencia de valores nulos en las
etiquetas: los datos de las estaciones en tierra, lo que sin duda generd una significativa penalizacion
en los modelos de series de tiempo. Ademds, el comportamiento del fenédmeno analizado en la
region de estudio, con una alta presencia de ceros en la gran mayoria de las estaciones, dificulté el
diagndstico del no aprendizaje de los modelos.

Asi las cosas, lo anterior abre la puerta a que futuras investigaciones aborden el problema
seleccionando zonas geograficas donde las precipitaciones sean mas frecuentes. De este modo, se
podrian llegar a garantizar las condiciones de valor inicial que se persiguieron a lo largo del proyecto.

En todo caso, es claro que la estrategia correcta consiste en identificar el modelo adecuado para
cada estacion, en lugar de replicar un Unico modelo.

Mas aun, como parte de la busqueda de alternativas para alcanzar el objetivo principal de este
proyecto, que era predecir el valor real de la lluvia en la zona de estudio, se considerd la hipdtesis
de que, aunque no se lograra obtener el valor exacto, se podria analizar el comportamiento de los
residuales. El objetivo era identificar la tendencia que estos siguen para, junto con el valor de la
prediccién, componer una curva cercana a la curva de los valores reales de lluvia. No obstante, la
curva obtenida en las predicciones no recreé la tendencia de los datos reales, lo cual se evidencid
en el comportamiento de los errores cuadraticos medios (MAE).

7.2 OBSERVACIONES Y POSIBLES TRABAJOS FUTUROS

Para los modelos de regresidn se puede apreciar que dichos algoritmos no funcionan para puntos /
estaciones con alta precipitacion, lo cual representa una futura area de investigacion / trabajos de
grado de maestria para profundizar en el tema y seleccionar / desarrollar para dichas condiciones.
Lo anterior requiere profundizar en el estudio de modelos de prediccién y prondstico para zonas
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altamente lluviosas como las encontradas en la zona de estudio en inmediaciones del Océano
Pacifico y cerca al sur de Choco (el departamento mas lluvioso del pais).

De la misma manera, es importante profundizar en el analisis de series de tiempo con alto
porcentaje de datos con valor cero, como es el caso de la precipitacidn, especialmente en zonas
secas o desérticas con pocos dias de lluvia.

Por ultimo, se ha identificado la necesidad de realizar estudios con modelos multivariados para la
predicciéon de la precipitacién, que incluya otras variables relacionadas como temperatura
ambiente, humedad relativa, presiéon atmosférica, radiacion solar y nubosidad (si se cuenta con
datos disponibles en la zona de estudio).
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Estacion

26055070

26060020
26070110
26070760
26075010
26075040
26080070
26080290
26090460
26090630
26095080
26100070
26100300
26100350
26100400
26100410
26100690
26100700
26100770
26100780
26100790
26100800
26105150
26105160
26110040
26110120
26110150
26110160
26110210
26110230
26110290
26110300
26115040
26120120
26120130
26120150
26120180
26125130
53080010
53090030

count

11409.0

11631.0
11220.0
11685.0
10127.0
11486.0
11334.0
11532.0
11374.0
11493.0
10128.0
11559.0
11522.0
11343.0
10770.0
11285.0
11291.0
11027.0
11309.0
11410.0
8939.0

10686.0
10328.0
10386.0
11348.0
11184.0
11125.0
11440.0
10155.0
11251.0
11499.0
11506.0
11175.0
11303.0
11252.0
11348.0
11405.0
11119.0
10806.0
10892.0

ANEXOA

mean std
41 972
3.46 9.39
4.36 11.08
4.4 11.12
2.93 7.7
241 6.6
2.46 6.6
2.97 8.45
4.54 11.11
2.66 7.24
3.34 6.28
3.25 8.8
4.08 9.24
5.27 10.77
4.3 10.34
4.35 10.0
3.95 7.97
4.96 12.67
491 10.72
3.38 8.3
3.79 9.79
3.21 6.88
411 9.33
3.63 8.63
2.99 8.04
7.14 11.74
4.21 9.23
3.86 9.02
5.01 9.37
2.86 7.27
3.2 8.11
2.89 7.47
3.11 7.28
5.13 11.65
4.97 11.41
5.51 11.71
5.01 11.09
6.82 11.77
28.5 30.81

20.08 30.23
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min 25%
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 5.0
0.0 0.0

50%

A1.1 ESTADISTICA DESCRIPTIVA DATOS ESTACIONES

75% max

29 122.6
1.0 123.0
2.0 120.0
3.0 146.0
1.5 102.2
1.2 89.6

1.0 75.0

0.0 100.0
3.0 136.0
0.0 95.0

4.1 77.2

0.0 98.0

4.0 118.0
6.0 113.0
3.0 116.0
4.0 110.0
5.0 135.0
4.0 586.0
5.0 107.0
2.0 92.0

3.0 150.0
4.0 90.0

33 112.0
2.7 108.0
1.0 115.0
10.0 175.0
4.0 88.0

3.0 125.0
6.0 200.0
2.0 107.0
2.0 125.0
2.0 92.0

2.5 116.0
3.8 125.0
3.0 135.0
5.3 150.0
4.0 115.0
8.7 95.5

41.0 230.0
30.0 226.0
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Estacion count mean std min 25% 50% 75% max

53090040 11033.0 20.24 33.34 0.0 0.0 0.0 31.0 335.0
53100040 11284.0 3.47 7.68 0.0 0.0 0.0 3.0 122.0
53110030 11154.0 331 5.83 0.0 0.0 1.0 4.0 110.0
53110040 10848.0 2.71 7.03 0.0 0.0 0.0 1.0 125.0
53115010 11187.0 19.04 27.41 0.0 1.0 8.0 25.0 217.2
54030010 11482.0 3.81 8.02 0.0 0.0 0.0 4.0 120.0
54030030 10432.0 3.16 8.38 0.0 0.0 0.0 2.0 133.0

54070030 10859.0 19.91 29.45 0.0 0.0 8.0 26.0 272.0
54070150 10687.0 19.92 28.58 0.0 0.0 2.0 29.0 280.0
54075020 8503.0 20.38 27.98 0.0 1.7 2.0 27.25 209.0

54075040 9807.0 19.9 29.05 0.0 1.0 8.0 26.0 241.1
26070170 10922.0 3.38 10.0 0.0 0.0 0.0 0.0 124.0
26080280 11668.0 4.79 10.83 0.0 0.0 0.0 4.0 137.0
26090060 11654.0 4.23 9.16 0.0 0.0 0.0 5.0 135.0
26095230 10369.0 3.22 7.84 0.0 0.0 0.0 2.5 108.0
26100830 11379.0 4.1 9.65 0.0 0.0 0.0 3.0 241.0
53110100 10990.0 3.51 9.03 0.0 0.0 0.0 2.0 110.0
26105230 10546.0 3.65 8.53 0.0 0.0 0.0 2.8 102.5

A1.2 ESTADISTICA DESCRIPTIVA DATOS SATELITALES

Estacion count mean std min 25% 50% 75% max
26055070 11688.0 4.51 8.5 0.0 0.0 0.0 6.41 81.25
26060020 11688.0 3.87 7.72 0.0 0.0 0.0 5.2 70.32
26070110 11688.0 3.39 7.18 0.0 0.0 0.0 4.03 81.95
26070760 11688.0 431 9.24 0.0 0.0 0.0 5.3 176.38
26075010 11688.0 2.98 6.19 0.0 0.0 0.0 3.72 66.18
26075040 11688.0 3.01 6.18 0.0 0.0 0.0 3.84 64.99
26080070 11688.0 3.02 5.95 0.0 0.0 0.0 4.18 58.99
26080290 11688.0 3.89 7.29 0.0 0.0 0.0 5.64 74.33
26090460 11688.0 3.76 8.02 0.0 0.0 0.0 4.36 106.82
26090630 11688.0 3.69 7.25 0.0 0.0 0.0 5.15 85.01
26095080 11688.0 4.23 8.98 0.0 0.0 0.0 5.41 126.88
26100070 11688.0 4.41 7.76 0.0 0.0 0.0 6.65 138.54
26100300 11688.0 4.43 7.37 0.0 0.0 0.0 6.92 129.23
26100350 11688.0 5.25 10.02 0.0 0.0 0.0 7.52 121.11
26100400 11688.0 4.54 7.85 0.0 0.0 0.0 6.94 98.11
26100410 11688.0 4.54 8.09 0.0 0.0 0.0 6.81 90.27
26100690 11688.0 4.67 9.27 0.0 0.0 0.0 6.34 99.65
26100700 11688.0 4.6 8.43 0.0 0.0 0.0 6.83 119.66
26100770 11688.0 4.83 8.9 0.0 0.0 0.0 7.09 88.55
26100780 11688.0 4.22 7.22 0.0 0.0 0.0 6.63 139.16
26100790 11688.0 4.77 9.55 0.0 0.0 0.0 6.83 191.91
26100800 11688.0 4.67 9.41 0.0 0.0 0.0 6.48 99.62
26105150 11688.0 4.75 8.37 0.0 0.0 0.0 7.12 109.38
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Estacion count mean std min 25% 50% 75% max
26105160 11688.0 4.51 8.02 0.0 0.0 0.0 6.8 107.14
26110040 11688.0 4.32 7.43 0.0 0.0 0.0 6.44 90.94
26110120 11688.0 6.66 10.3 0.0 0.0 0.0 10.29 213.12
26110150 11688.0 5.35 8.53 0.0 0.0 0.0 8.26 80.03
26110160 11688.0 4.69 7.72 0.0 0.0 0.0 7.3 107.66
26110210 11688.0 4.52 7.08 0.0 0.0 0.0 7.12 94.74
26110230 11688.0 4.29 7.3 0.0 0.0 0.0 6.52 80.88
26110290 11688.0 4.38 7.38 0.0 0.0 0.0 6.83 116.41
26110300 11688.0 4.54 7.42 0.0 0.0 0.0 7.11 80.5
26115040 11688.0 4.38 7.38 0.0 0.0 0.0 6.83 116.41
26120120 11688.0 5.35 9.63 0.0 0.0 0.0 8.03 115.49
26120130 11688.0 4.76 8.11 0.0 0.0 0.0 7.45 97.03
26120150 11688.0 5.64 8.98 0.0 0.0 0.0 8.89 102.78
26120180 11688.0 4.98 8.65 0.0 0.0 0.0 7.68 122.99
26125130 11688.0 5.2 9.68 0.0 0.0 0.0 7.72 100.26

53080010 11688.0 22.31 31.46 0.0 0.0 10.86 34.73 43531
53090030 11688.0 20.43 29.1 0.0 0.0 9.06 31.68 298.35
53090040 11688.0 16.72 23.98 0.0 0.0 7.68 25.2 245.26

53100040 11688.0 5.64 10.08 0.0 0.0 0.0 8.28 136.61
53110030 11688.0 5.27 9.37 0.0 0.0 0.0 7.71 114.74
53110040 11688.0 3.17 6.08 0.0 0.0 0.0 4.45 61.31
53115010 11688.0 16.67 23.72 0.0 0.0 8.65 25.13 3111
54030010 11688.0 4.05 6.62 0.0 0.0 0.0 6.27 78.06
54030030 11688.0 5.23 8.72 0.0 0.0 0.0 7.61 117.75

54070030 11688.0 20.85 27.6 0.0 0.0 11.48 323 229.03
54070150 11688.0 20.35 25.81 0.0 0.0 12.94 30.66 304.74
54075020 11688.0 18.87 24.92 0.0 0.0 11.51 28.75 303.13
54075040 11688.0 21.35 28.67 0.0 0.0 11.0 33.27 284.04

26070170 11688.0 3.34 7.01 0.0 0.0 0.0 4.02 92.49
26080280 11688.0 6.58 11.76 0.0 0.0 0.0 9.65 134.97
26090060 11688.0 3.93 7.95 0.0 0.0 0.0 5.21 85.27
26095230 11688.0 3.73 7.29 0.0 0.0 0.0 5.15 88.56
26100830 11688.0 4.86 7.97 0.0 0.0 0.0 7.63 112.46
53110100 11688.0 3.14 5.92 0.0 0.0 0.0 4,51 61.2
26105230 11688.0 4.29 7.84 0.0 0.0 0.0 6.33 101.85
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A2. VISUALIZACION DE DATOS

A continuacion, se presentan graficas para los datos de lluvia acorde a las series de tiempo, el
comportamiento mensual y acumulado anual de los conjuntos de datos, asi como diagramas de
cajas para evidenciar la dispersidon y posibles datos atipicos de los datos y unos histogramas y
diagramas de densidad para comparar el comportamiento y rango de los datos de precipitacion.

A2.1 SERIES DE TIEMPO

Las graficas de linea siguientes presentan el comportamiento histérico diario y anual para las
Estaciones y Satélites (tener presente que la lluvia / precipitacién se suma y no se promedia al
analizarla en periodos diarios, semanales, mensuales o anuales).

A2.1.1 SERIE DE TIEMPO DIARIA POR ESTACIONES

Estacion - Periodo: D

600

500

00

Uluvia Acumulada [mm]

1985 1990 1995 2000 2005 2010
date

Nota: elaboracién propia.

A2.1.2 SERIE DE TIEMPO DIARIA POR SATELITE

Satélite - Periodo: D

a00

300

Uia écumulada [mmm]

100

1985 1950 1995 2000 2005 2010
date

Nota: elaboracién propia.
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A2.1.3 SERIE DE TIEMPO ANUAL POR ESTACIONES

Estacion - Periodo: Y

Uivia Acurnulada [mm]

1985 1990 1995 2000 2005 2010

Nota: elaboracion propia.

A2.1.4 SERIE DE TIEMPO ANUAL POR SATELITES

Satélite - Periodo: Y

10000 <

8000 -

p
‘ |
1
<<§\ |

1985 1990 1995 2000 2005 2010

Nota: elaboracién propia.

En las figuras siguientes se puede observar la lluvia promedio mensual para los datos de las
Estaciones y Satelitales, como era de esperar y acorde al estado del arte y el area de estudio, el
conjunto de datos analizado presenta las mayores precipitaciones en los meses de abril-mayo y
octubre-noviembre, lo cual corresponde a un comportamiento bimodal en el departamento del
Valle del Cauca, lo cual coincide con el patrén de lluvias a nivel nacional.
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A2.1.5 LLUVIA PROMEDIO MENSUAL POR ESTACIONES

Estaciones - Lluvia Promedio Mensual

Lluvia Promedio [mm]

month

Nota: elaboracién propia.

A2.1.6 LLUVIA PROMEDIO MENSUAL POR SATELITE

Satélite - Lluvia Promedio Mensual

Lluvia Promedio [mm]

month

Nota: elaboracién propia.

La figura siguiente muestra la diferencia entre un subconjunto de estaciones para la lluvia
acumulada en el afio 2008.

A2.1.7 LLUVIA ACUMULADA ANUAL 2008

Lluvia Acumulada Anual

—— Estacién 26055070
—— Estacién 26060020
—— Estacién 26070110

2000

—— Estacion 26070760
—— Estacion 26075010
—— Estacion 26075040
1500 Satélite 26055070

e Satélite 26060020 B =
E ------ Satélite 26070110 —
O e Satélite 26070760
2 1000 | Satélite 26075010 . -
2 [ Satélite 26075040 = o

500

0
2008-03 2008-05 2008-07 2008-09 2008-11 2009-01
Mes

Nota: elaboracién propia.
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A2.2 DIAGRAMAS DE CAJAS

En las figuras siguientes se presentan los diagramas de caja (boxplots) para los datos de Estaciones
y Satélite.

A2.2.1 DIAGRAMAS DE CAJA POR ESTACIONES

Estaciones

600

.

500

400
- .
£
E 3
E ot
3 .

M ¢ . 0
‘o .
m . oo '
+
v * '
. .
¢ + . )
N ' . . HI P I
m | § H 3 ‘ * P ' : H H ' : ' : H by '
O P DS D o 5 B9 o y ] S
S e e e P g e R B P P P P P P P I T P P S IS S EE S
FELE I FFFFFETEFFTFFEFTEF I F P F P F PP F P PP P P ST P P S P P FF S P
""""" R A A A o i S

Nota: elaboracién propia.

Se observa que todas las estaciones presentan valores por fuera del rango intercuartilico. Al
presentar este fendmeno en todas las estaciones y analizar la simetria de los valores atipicos,
también se puede asumir que la presencia de datos inusuales en la variable precipitacién es normal
y que se debe considerar al analizar los resultados de los modelos. Con respecto a los cuartiles, se
puede analizar que la dispersion de los datos alrededor de la mediana en la mayoria de las
estaciones es minima, lo que sugiere que el 50% de esos datos presentan valores muy cercanos a la
mediana. Existen ocho estaciones con una dispersidon muy grande en el 50% de sus datos.

A2.2.2 DIAGRAMAS DE CAJA POR SATELITE
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Nota: elaboracién propia.
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Con respecto a los diagramas de caja por satélite se puede confirmar la simetria de los valores
atipicos, esto sugiere que las observaciones de las estaciones se encuentran acordes con la realidad
y las condiciones meteoroldgicas de la zona de estudio. También se observa un crecimiento en la
dispersion del 50% de los datos respecto de la mediana, esto puede ser debido a la forma de captura
de los datos por los sensores remotos (Satélites). Adicionalmente, se puede confirmar que las ocho
estaciones sefialas de tener una dispersion mayor de los datos alrededor de su mediana comparadas
con el resto de las estaciones, presentan una variabilidad similar con la fuente de datos suministrada
por los satélites.

A2.3 HISTOGRAMAS

Las figuras siguientes muestran un comportamiento similar en cuanto a la distribucién de los datos
entre una estacion seleccionada y su correspondiente satélite. No obstante, y como era de
esperarse, al tomar la totalidad de los datos, se reflejan diferencias que serdn abordadas mas
adelante.

A2.3.1 HISTOGRAMA ESTACION 26055070

Histograma - Estacion - "26055070°

Frecuencia

Lluvia [mm)]

Nota: elaboracién propia.
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A2.3.2 HISTOGRAMA SATELITE 26055070

Histograma - Satélite - "26055070"

Frecuencia

Lluvia [mm)]

Nota: elaboracién propia.

A2.4 GRAFICAS DE DENSIDAD

En las figuras siguientes se presentan las graficas de densidad, es decir, la forma de distribucién,
para los datos de Estaciones y Satélite.

A2.4.1 GRAFICA DE DENSIDAD POR ESTACION

Grafica de Densidad [Estaciones]

Densidad

I-_Iuvi a- .[mm_]-

Nota: elaboracién propia.

Como primera medida, los datos de la mayoria de las estaciones en tierra presentan una distribucidn
similar, pero en valores de cero o nulos se observan variaciones, lo que indica que la pérdida de
datos no es similar en todas las estaciones. Se observa un pequefio grupo de estaciones con una
baja perdida de datos, lo que nos sugiere que pueden ser las mismas estaciones que presentan una
mayor distribucion del 50% de sus datos respecto de la mediana comparadas con el resto de las
estaciones. Analizando la forma de la curva de la densidad de la gran mayoria de estaciones se puede
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decir que tienen una distribucién sesgada a la derecha, por ser una curva asimétrica, con cola hacia
la derecha y con una media desplazada hacia la izquierda y datos agrupados hacia el lado izquierdo.
Este tipo de distribucion implica que la mayoria de los valores se concentran en la parte inferior o

mas baja de la escala, para el caso de estudio, milimetros de lluvia, mientras que hay valores
extremadamente altos que estiran la distribucién hacia la derecha.

A2.4.2 GRAFICA DE DENSIDAD POR SATELITE
Grafica de Densidad [Satélites]

Densidad

1 5 i 7 B g 10 1 1z JE} 1 15 16 17 12 19 1]
Liuvia [mm]

Nota: elaboracién propia.

De la misma manera, en los datos proporcionados por los satélites, su distribucién para la mayoria
es similar y presentan las mismas caracteristicas que los datos de las estaciones en tierra.
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ANEXO B
PREDICCIONES SEGMENTADAS POR: MODELO Y FRACCION DE TIEMPO PARA CADA ESTACION

B1.1 RESULTADO R? PREDICCIONES DIARIAS - OLS POR ESTACION
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2 PREDICCIONES SEMANALES - OLS POR ESTACION
126033070] - R2: 0.4 126060020] - R2: 0.393 126070110) - R2: 0.379 126070760] - R2: 0.368 {26075010] - R2: 0.368
LinearRegression LinearRagression Lnearflegression UnearRegression UnearRegrassion
[26075040) - R2: 0.337 126080070) - R2: 0.293 126080290) - R2: 0.315 126090460) - R2: 0.414 {26090630] - R2: 0.337
Unearfegression LinearRegression UnearRegression UinearRegression UnearRegression
126095020 - R2: 0.331 [26100070] - R2: 0.413 126100300) - R2: 0.376 [26100150) - R2: 0.336 126100400} - R2- 0.332
UnearRegression UnearRegression UnearRegresson UnearRegress.on UnearRegression
126100410] - R2: 0.44% 126100690) - R2: 0.356 126100700] - R2: 0.28% 126100770) - R2: 0.381 126100780] - R2: 0.35%
Uinearflegression LinearRagression UnearRegression UnearRegression UnearRegrassion
126100790] - R2: 0.098 (26100800) - R2: 0.247 126105150) - R2: 0.378 126105160) - R2: 0.282 [26110040] - R2: 0.326
Unearfegression LinearRegression UnearRegressson UnearRegression LinearRegression
126110120] - R2: 0.323 126110150] - R2: 0.308 [26110160] - R2: 0.33 126110210) - R2: 0.09 126110230] - R2: 0.33%
UnearRegression UnearRegression nearBegresson UnearRegression UnearRegression
126110290] - R2: 0.2 126110300] - R2: 0.338 126115040] - R2: 0.389 126120120] - R2: 0.478 [26120130] - R2: 0.391
UnearRegression UnearRegression LinearRegression UnearRegression UnearRegression
126120150) - R2: 0.326 126120180) - R2: 0.397 (26125130} - R2. 0.425 (53080010 - R2: 0.121 153090030) - R2: 0.163
UnearRegression UnearRegression UnearRegression UnearRegression UnearRegression
153090040] - R2: 0.196 153100040] - R2: 0.342 153110030) - R2: 0.079 153110040 - R2: 0.258 153115010 - R2: 0.286
UnearRegression UnearRegression UnearRegression UnearRegression UnearRegression
13£030010] - R2: 0.293 154030030] - R2:0.163 154070030) - R2: 0.288 1540701501 - R2: 0.282 154075020] - R2: 0.103
UnearRegression Unearfegression LinearRegression UnearRegression Unearhegression
154075040) - R2: 0.114 (26070170) - R2: 0.347 (26080280) - R2: 0.4 (26090060) - R2. 0.45 126095230 - R2: 0.269
UnearRegression UnearRegression UnearRegression Unearfegression UnearRegression
126100830] - RZ: 0.326 1531201001 - R2: 0.348 126105230 - R2: 0.287 s i
078 075
030
J 000
UnearRegression UnearRegression UnearRegresson o0 02 o4 s 03 w0 % 02 04 06 08 10
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B1.3 RESULTADO R? PREDICCIONES MENSUALES - OLS POR ESTACION

126055070) - R2: 0.672 126060020] - R2: 0.673 126070110} - R2: 0.671 126070760) - A2: 0.67¢ 126075010} - R2: 0.471

UnearRagression UnearRegression Unearfegression UnearRegression UnearRegrassion
126075040} - R2: 0.501 (26080070) - R2: 0.539 (26080290) - R2: 0.48 126090460} - R2. 0.693 [26090630] - R2: 0.488
UnearRegression UnearRegression UnearRegression Unearfegression UinearRegtession
126095080] - R2: 0.455 (26100070] - R2: 0.621 . [26100300] - R2: 0.67 [26100350) - R2: 0.676 [26100400] - R2: 0.388
UnearRegression Unearfiegression UnearRegression UnearRagression UnearRegression
26100410} - R2: 0.691 126100690} - R2: 0.991 [26100700) - R2: 0.34 126100770) - R2: 0.717 126100780] - R2: 0.579
UnearRegression UnearRegression UnearRegression UnearRegression UnearRegrassion
(26100790) - R2: 0.377 126100800] - R2: 0.474 [26105150) - R2: 0.588 (26105160) - R2: 0.546 (26110040] - R2: 0.593
UnsarRegression UnearRegression UnearRegression Unearfegression UngarRegtession
(26110120 - R2: 0.57 [26110150] - R2: 0.642 [26110160) - R2: 0.588 [26110210) - R2: 0.244 126110230] - R2: 0.966
UnearRegression UnearBegression Unearfiegression UnearRegeession UnearRegression
126110290] - R2: 0.489 126110300} - R2: 0,594 126115040) - R2: 0.52 126120120) - R2: 0.79 126120130] - R2: 0494
UnearRegression UnearRegression UnearRegression Unearfegrassion UnearRegression
126120150] - R2: 0.595 [26120190] - R2: 0.654 126125130) - R2: 0.653 (53080010) - R2: 0.112 153090030) - R2: 0.361
UnearRegression : UnearRegression UnearRegression UnearRegression UnearRegression
153090040] - R2: 0.384 1$3100040] - R2: 0.54% 153110030) - R2: 0.02 [33110040] - R2: 0.387 153115010] - R2: 0.992
UnearRegression Unearfiegression UnearRegression UnearRegression UnearRegression
54030010} - R2: 0.374 154030030] - R2: 0.241 [54070030) - A2: 0.341 154070150) - R2: 0.308 158075020] - R2: 0371
UinearRegression UnearRegression UnearRegression UnearRegression UnearRegression
54075040} - R2: 0.126 126070170) - R2: 0.571 (26080280) - R2: 0.639 [26090060) - K2: 0.686 126095230] - R2: 0.586
UnearRegression Unearfegression UnearRegression UnearRegression UnearRegression
[26100830] - R2: 0.605 153110100] - R2: 0.679 [26105230) - R2: 0 451
- 100 100
i a o ors ors
, 030 030
e 025 02s
0c0

UnearRegression UnearRegression UnearRegression 00 02 04 06 o8
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B2.1 RESULTADO R? PREDICCIONES DIARIAS - SVR POR ESTACION

126055070] - R2: :0.116 126060020) - R2: 0.10¢ 26070110) - R2: 760) - R
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126085070] - R2:

SR
126075040) - R2:

SR
126095080 - R2:

SR
126100410) - R2

SVR
[26100790) - R2

SVR

126110120] - R2:

SVR
126120150) - R2:

153090040] - R2:

SVR
15£030010] - R2:

VR
(54075040 - R2:

SVR
126100830] - R2:

032

0278

0%

0012

:0.23%

0288

0244

0126

0195

0143

0273

B2.2 RESULTADO R? PREDICCIONES SEMANALES

126060020] - R2: 0.286

SVR
126080070) - R2: 0.237

SR
126100070} - R2:0.333

SR
126100690} - R2: 0.51

SR
126100800) - R2: 0.162

SVR
126110150] - R2: 0.291

SVR
126110300) - R2: 0.266

SVR
126120180) - R2:0.331

SR
153100040] - R2: 0274

SR
134030030} - R2:0.137

SVR
126070170) - R2: 0.221

SR
153110100] - R2: 0.291

126070110} - R2: 0.294

SVR
126080290) - R2: 0.242

SR
126100300} - R2:0.347

SVR
126100700] - R2: 0.153

SVR
126105150] - R2: 028

SVR
126110160} - R2: 0.281

SVR
126115040) - R2: 0.361

SVR
(26125130} - R2: 0.361

SR
153110030} - R2: 0.003

B
154070030) - R2: 0.25¢

SR
(26080280} - R2: 0.327

SR
126105230} - R2; 0.227

110

126070760] - R2: 0.329

SVR
[26000460] - R2: 0.363

SVR
126100350} - A2: 0.297

VR
126100770] - R2: 0.287

SVR
(26105160] - R2. 0.242

SVR
126110210] - R2: 0.0

SVR
126120120] - R2: 0.40¢

SVR
153080010] - R2: 0.099

VR
153110040] - A2: 0.246

SR
154070150] - R2: 0.27

SVR
126090060) - R2: 0.406
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- SVR POR ESTACION

1260750101 - R2: 0.262

SvR
126090630] - A2 0.292

SVR
126100400} - R2: 0272

SR
126100780) - R2: 0.282

SVR
[26110040] - R2: 0.269

SVR
126120230} - R2: 0.261

VR
126120130] - R2: 0.319

SVR
[53090030) - R2: 0.

H

SvR
153115010] - R2: 0272

SR
154073020] - R2: 0.093

SVR
126095230) - R2: 0.202

00 02 04 06 0 10
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B2.3 RESULTADO R? PREDICCIONES MENSUALES - SVR POR ESTACION

126055070] - R2: 0.401 126060020] - R2: 0.209 126070110} - R2: 0279 126070760} - R2: 0.22¢ 126075010} - R2: 0274

VR VR SR SVR SR
126075040) - R2: 0.459 126080070] - R2: 0.439 - 126080290) - R2: 0.354 (26090460] - R2: 0.328 126090630] - R2: 0.368
* w = . > dan
SVR SVR SR SVR SVR
126005080] - R2: 0.245 126100070} - R2: 0.368 126100300] - A2: 0.289 126100350] - R2: 0.189 126100400} - R2: 0.186

SVR VR VR SVR SR
126100410} - R2: 0.326 126100690} - R2: 0.319 [26100700] - R2: 0.104 126100770} - R2: 0. 126100780] - R2: 0.28

VRt VR SR SVR SR
126100790) - R2: 0.233 [26100800] - R2: 0.244 [26105150) - R2:0.331 (26105160) - R2: 0.351 (26110040] - R2. 0.39
- . ! .
- & . |
SVR SVR SR SVR SR
1261101201 - R2: 0.122 126110150 - R2: 0.187 [26110160) - R2: 0.276 126110210} - R2: 0.023 126110230} - R2: 0212
SVR SVR SVR VR SR
126110250) - R2: 0.2 126110300} - R2: 0.345 [26115040) - R2: 0297 126120120) - R2: 0.301 126120130] - R2: 0.283
i » ” 5 " ™ B i
SR VR SR SR SVR
126120150) - R2: 0.205 [26120180) - R2: 0.284 126125130) - R2: 0.28 (53080010) - R2: 0.038 153090030] - R2: 0.081
SVR SR SR SR SVR
153090040} - R2: 0.001 [53100040] - R2; 0.287 153110030} - A2: 0.012 [53110040] - R2: 0.236 153115010 - R2: 0172
SVR SR SVR SR SVR
154030010} - R2: 0.137 [54030030) - A2:0.13 154070030} - R2: 0.147 154070150) - R2: 0219 154075020} - R2: 0.031
SVR SVR SVR SVR SVR
[54075040) - R2: 0.085 (26070170) - R2: 0.241 [26080280) - R2: 0284 (26090060} - R2: 0.281 (26095230] - K2 0.287

SVR SVR VR SR SR
126100830} - R2: 0.214 153110100} - R2: 0.318 126105230] - R2: 0,309 s
i " - 0rs o7
» - 0%0 050
e % dil’ 025 02s
000 000
SvR SVR SR 00 0z 04 06 08 10 00 02 04 06 08 10

111



B3.1 RESULTADO R? PREDICCIONES DIARIAS - DTR POR ESTACION

126055070} - R2: -0.339

DecisionTreeRegressor
(26075040) - R2: -0.453

DecisionTreeRagressor
126035080} - R2: :0.249

DecisonTreeRegressor
126100410} - R2: :0.602

DecisionTreeRegressor
126100790} - R2: -0.217

DecisionTreeRegressor
126110120} - R2: 0.363

DecisonTreeRegressor
126110290} - R2: 0.46

DecisionTreeRegressor
[26120150) - R2: -0.449

DecisionTteeRegressor
153090040] - A2: 0,631

DecisionTreeRegressor
154030010} - R2: 0.441

DecisionTreeRegressor
(54075040} - R2: 0.543

DecisionTreeRegressor
126100830} - R2: -0.331

DecisionTreeRegressor

126060020} - R2:-0.352

DecisionTreeRegressor
126080070} - R2: -0.304

DecisionTreeRegressor
126100070} - R2: -0.544

DecisionTreeRegressor
126100690} - R2: -0.248

DacisionTreeflegressor
126100800) - R2: -0.207

DecisionTreeRegressor
126110150} - R2: :0.411

DecisionTreeRegressor
126110300} - R2: -0.901

DecisionTreefegressor
126120180) - R2: .0.466

DecisionTreeRagressor
153100040) - R2: -0.674

DecisionTreeRagressor
(54030030} - R2: -0.375

DecisionTreeRegressor
126070170] - R2: 0.3

DecisionTreeRegressor
153110100) - R2: -0.448

DecisionTreeRegressor

126070110} - R2: -0.384

DecisionTreeRegressor
126080290) - R2: 0.494

DecisionTreeRegressor
126100300} - R2: 0459

DecisionTreeRegressor
126100700] - R2: 0584

1

A | -

DecisionTreeRegressar
[26105150] - R2: 0475

DecisionTreeRegressor
126110160} - R2: -0.58

DecisionTreeRegressor
126115040) - R2: -0.55

DecisionTreeRegressor
126125130) - R2: 0.341

DecisionTreeRegressor
1$3120030] - R2: 0476

DecisionTreeRegressor
154070030] - R2: 0.6

DecisionTreefegressor
126080280) - R2: -0.386

DecisionTreeRegressor
126105230] - R2: 0486

DecisionTreeRegressor
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126070760} - R2: -0.363

DecisionTreeRegressor
126090460} - R2: -0.32

DecisionTreeRagressor
126100350] - R2: 0314

DecisionTreeRegressor
126100770] - R2: -0.408

DecisionTreeRagressor
126105160] - R2: 0413

DecisionTreeRegressor
126110210 - R2: 0438

DecisionTreeRegressor
126120120) - R2: 0.32

DecisionTreeRegressor
153080010} - R2: -0.483

DecisionTreeRagressor
1531100401 - R2: 0.26

DecisionTreeRegressor
154070150] - R2: 0,437

DecisionTreeRagressor
126090060] - R2: -0.33

DecisionTreeRegressor
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DecisionTreeRagressor
126090630} - R2:-0.374

DecisionTreeRagressor
126100400} - A2: -0.338

DecisionTreeRegressor
126100780} - R2: 087

Decision reeRegressor
126110040] - R2: -0.484

DecisionTreeRegressor
126110230) - A2: -0.504

DecisionTreeRegressor
126120130) - R2: -0.429

DecisionTreeRegressar
153090030) - R2: -0.507

DecisionTreeRegressor
133115010} - R2: -0.584

DecisionTreeRegressor
(58075020] - R2: -0.361

DecisionTreeRegressor
126095230) - R2: -0.278

DecisionTreeRegressor



126085070] - R2: 0.002

DecisionTreeRegressor
(26075040) - R2: 0,058

DecisionTreeRegressor
126035080} - R2: -0.141

DecisionTreeRegressor
126100410] - R2: 0.074

DecisionTreeflegressor
126100790} - R2: -0.879

DecisionTreeRegressor
1261101201 - R2: 0.371

DecisionTreeRegressor
126110290) - R2: -0.924

DecisionTreeRegressor
(26120150) - R2: .0.189

DecisonTteeRegressor
153090040] - A2: 0,644

DecisionTreeRegressor
154030010} - R2: -0.3%6

DecisionTreefiegressor
(54075040} - R2: 0676

DecisionTreeegressor
126100830} - R2: 039

DecisionTreeRegressor
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B3.2 RESULTADO R? PREDICCIONES SEMANALES - DTR POR ESTACION

126060020} - R2:-0.077

DecisionTreeRegressor
126080070} - R2: -0.346

DecisionTreeRegressor
126100070} - R2: -0.339

DecisionTreeRegressor
126100690} - R2: -0.131

DecisionTreeRlegressor
126100800) - R2: -0.303

DecisionTreeRegressor
126110150} - R2: -0.18

DecisionTreeRegressor
126110300} - R2: 0398

DecisionTreeRegressor
126120180) - R2: 0164

DecisionTreeRagressor
153100040) - R2: -0.251

DecisionTreeRagressor
154030030} - R2: -0.728

DecisionTreeRegressor
126070170) - R2: 0.041

DecisionTreeRegressor
153110100} - R2: -0.332

DecisonTreeRegressor

126070110} - R2: 0113

DecisionTreeRegressor
126080290) - R2: 0218

DecisionTreeRegressor
126100300] - R2: 0.1

DecisionTreeRegressor
126100700) - R2: -0.58

DecisionTreeRegressar
(26105150) - R2: 0231

DecisionTreeegressor
126110160] - R2: 0432

DecisionTreeRegressor
126115040] - R2: 0301

DecisionTreeRegressor
126125130} - R2: 0.102

DecisionTreeRegressor
153120030 - R2: 0.622

DecisionTreeRegressor
154070030] - R2: 0315

DecisionTreefegressor
126080280) - R2: 0.192

DecisionTreeRegressor
126105230] - R2: 0,492

DecisionTreeRegeessor
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126070760} - R2: -0.082

DecisionTreeRegressor
126090460) - R2: -0.032

DecisionTreeRagressor
126100350] - R2: 0193

DecisionTreeRegressor
126100770] - R2: 0214

DecisionTreeRegressor
126105160] - R2: 0442

DecisionTreeRegressor
126110210} - R2: 0.689

DecisionTreeRegressor
126120120 - R2: 0.118

DecisionTreeRegressor
153080010) - R2: -0.921

DecisionTreeRagressor
133110040] - R2: 0473

DecisionTreeRegressor
154070150] - R2: 0379

DecisionTreeRegressor
[26090060) - R2. 0.06

DecisionTreeRegressor

04 06

025

126075010} - R2: -0.121

DecisionTreeRagressor
126090630} - R2: -0.168

DecisionTreeRagressor
126100400} - A2: -0.919

DecisionTreeRegressor
126100780) - R2: -0.278

Decision reeRegressor
126110040] - R2: 0,203

DecisionTreeRegressor
126110230} - R2: 0.6¢

DecisonTreeRegressor
126120130) - R2: -0.087

DecisionTreeRegressar
153090030) - R2. -0.388

DecisionTreeRegressor
133115010} - R2: -0.267

DecisionTreeRegressor
138075020} - R2: -0.697

DecisionTreeRegressor
(26095230) - R2: 0 413

DecissonTreeRegressor
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B3.3 RESULTADO R? PREDICCIONES MENSUALES - DTR POR ESTACION

126055070} - R2: 0.485 126060020] - R2: 0.418 126070110} - R2: 0.494 126070760) - A2: 0.45¢ 126075010} - R2: -0.004

DecisionTreefagressor DecisionTreeRegressor DecisionTreoRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTresAegressor
126075040) - R2: 0.275 126080070} - R2: -0.148 [26080290) - R2: 0.157 (26090460] - R2: 0.441 126090630] - R2: 0.067

DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRagressor DecisionTreeRegressor
126095080 - R2: -0.038 [26100070] - R2: 0.329 . [26100300) - R2: 0.267 [26100350] - R2: 0.392 126100400] - R2: -0.017
DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRagressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor
26100410} - R2: 0.351 126100630} - R2- 0.278 [26100700) - R2: 0.19¢ 126100770] - R2: 0.42 1261007801 - R2: -0.022
DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor Decision reeRegressor DecisionTraeRegressor OecisionTreeRegressor
126100790] - R2: -0.938 - 26100800] - R2: -0.197 [26105150] - R2: 0.195 (26105160) - R2: 0.083 [26110040) - R2: 0.149

DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor OecisionTreeRegressor
[26110120] - R2: 0.182 [26110150] - R2: 0.004 [26110160) - R2: 0.272 126110210 - R2: -0.386 [26110230] - R2: 0.224
DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor
126110290} - R2: 0.182 126110300] - R2: 0.058 [26115040) - R2: 0266 126120120) - A2: 0.428 126120130) - R2: 0.274
DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor Decision TreeRagressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor

- 126120150) - R2: 0.024 [26120190] - R2: 0.262 126125130] - R2: 0.469 — 53080010] - R2: -0.596 153090030) - R2: .0.534

L »» b o
DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTrecRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor
133090040} - A2: -0.303 153100040] - R2: 0.041 1$3110030] - R2: -0.89% [53110040] - R2: 0.152 531150101 - R2: 0.23
DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor
154030010] - R2: -0.266 158030030] - R2: -1.476 54070030] - R2: -0.187 34070150] - R2: -0.45% 158075020] - R2- -1.292
DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor i DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor
(54075040} - R2: -1.103 [26070170) - R2: 0.152 (26080280) . R2: 0.416 (26090060) - R2: 0.364 126095230) - K2 0.078
DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor
[26100830] - R2: 0.219 153110100 - R2: 027 [26105230) - R2: 0.042

. 100 100

e - ors ors

» -, 0s0 0s0

= - 025 025

B 0.00 000
DecisionTreeRegressor DecisionTreeRegressor DecisionTreeRagressor 00 0z 04 06 08 10 oo 02 04 06 08 10
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B4. RESULTADOS R? DE LAS PREDICCIONES DEL MODELO ARIMA PARA TODAS LAS ESTACIONES
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ANEXO C
METRICAS DE LOS MODELOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO Y ESTADISTICO

C1. METRICAS DEL MODELO ARIMA

Estacion Parametros del modelo  Dickey Fuller (p — value) R? MSE MAE
| 26055070 ARIMA(4,1,0)2,1,0)[12] =~ 3.276891e-30  -0.553086266 10.11181656 6.807569565 |

26060020 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 9.133591e-24 -0.475073408 @ 156.6592238 @ 7.617965993
26070110 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.555457361 = 125.0361073  6.627963254
26070760 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 3.326200e-23 -0.487745512 = 239.1194634  9.322276303
26075010 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.574722117 = 116.7683112 @ 6.496345675
26075040 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.561644161 @ 49.93957674  4.580594631
26080070 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.536378147 = 60.91586175 4.838536033
26080290 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 3.853067e-28 -0.567253898 = 108.4613502  5.992574187
26090460 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 4.005024e-25 -0.469692563 173.668617 = 8.008182423
26090630 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 1.385820e-27 -0.510153211 74.1936398 5.413417296
26095080 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 6.252807e-20 -0.498873676 = 37.27064901  3.948196337
26100070 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.509635622 = 115.7026916 @ 6.888568945
26100300 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.514578843 = 130.6081217 @ 7.801236002
26100350 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 8.910916e-13 -0.40241494 179.7001871  9.150009775
26100400 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.62790629 | 89.69704021 @ 6.353743595
26100410 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 4.999765e-28 -0.397290376 = 131.5646085 @ 7.934670571
26100690 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.344971073 = 77.55543216 = 6.020479823
26100700 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 1.031376e-28 -0.323084557 = 220.004349  9.615920054
26100770 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 1.074485e-26 -0.659231764 = 230.1381092  10.34171259
26100780 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.514426813 97.578409 5.867918721
26100790 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 3.926810e-30 -0.371272594 = 37.76911381  37.76911381
26100800 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 2.212321e-17 -0.354655762 = 49.41931022  5.144588476
26105150 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 1.059230e-25 -0.563887925 = 118.6569867 @ 7.206070888
26105160 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.538016184 = 124.9269146 @ 7.167555654
26110040 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.601398287 = 111.5941509 @ 6.752283334
26110120 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 1.736205e-14 -0.285678801 = 214.0645221  10.28440327
26110150 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.411320392 = 135.7089568 @ 8.233773431
26110160 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 6.404536e-29 -0.499277645 @ 124.2224612 7.2693263

26110210 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 7.931968e-28 -0.368043747 106.573545 | 7.644272881
26110230 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.480509723 = 65.57523471  5.129997937
26110290 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.464568722 = 91.86226337  6.066048826
26110300 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.574964373 = 87.3863197  6.063489792
26115040 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.652127401 = 63.76697955 = 5.149256137
26120120 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 5.259709e-08 -0.481418956 @ 110.0377584  6.548247107
26120130 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 3.898010e-29 -0.548007965 = 127.6555405 @ 7.506920577
26120150 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 1.488759e-28 -0.528202675 @ 208.2463261 10.3035529
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Estacion Parametros del modelo  Dickey Fuller (p —value) R? MSE MAE
26120180 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 6.267425e-28 -0.305557785 = 73.98817878 | 5.587848846
26125130 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 1.041011e-17 -0.352722686 | 179.2250885 & 9.270588346
53080010 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 3.901991e-15 -0.490338123 | 895.383071 | 22.05112817
53090030 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 4.631006e-12 -0.436064946 = 1032.034646 @ 23.59260669
53090040 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 8.869010e-15 -0.581144011 @ 1366.903752 @ 25.30584433
53100040 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 3.395118e-25 -0.507752979 = 74.65260541 @ 5.843570098
53110030 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 3.219996e-05 0.096734406 = 28.83985023 @ 3.001939744
53110040 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 1.458465e-06 -0.372001405 = 59.26726554 @ 4.369767647
53115010 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 1.760115e-21 -0.5532847 1188.45912 = 24.51836127
54030010 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.51115574 | 68.14234081 5.596917419
54030030 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 1.804931e-29 -0.339305254 = 33.48894439 @ 2.914744175
54070030 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 2.095422e-09 -0.48287424 1423.005056 = 27.92502033
54070150 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 9.722383e-10 -0.44499684 1185.964222 = 24.57196112
54075020 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 2.016766e-27 -0.480375592 = 1425.259096 @ 27.94378839
54075040 @ ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 2.016924e-02 -0.362992168 = 1446.082858 @ 26.21217485
26070170 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.563525889 = 157.6509373 @ 7.17337678
26080280 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 6.846525e-18 -0.447680049 = 103.8108975 6.252468701
26090060 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 1.841707e-12 -0.388892672  101.7556927 6.24047642
26095230 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.474047084 = 100.6088921 @ 6.079507869
26100830 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 0.000000e+00 -0.517173516 = 184.5442274 9.32873354
53110100 ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 2.385004e-18 -0.650615706 = 101.9073671  6.895528257
26105230 = ARIMA(4,1,0)(2,1,0)[12] 3.690091e-19 -0.573823416 = 96.73266988 @ 5.923613079
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C2.1 METRICAS MODELO REGRESION LINEAL OLS DIARIO
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5.94932118
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7.96898149
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21.5316708
25.0936379
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3.26704063
3.986813
19.2466732
4.7939557
4.59849503
20.4644535
20.7164965
19.7928251
19.4844443
5.25400958
6.48714426
5.25199043
4.32853636
5.83850512
5.06564829
4.95801455
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94.0547583
77.9584917
139.612151
117.766959
59.7199071
38.0218079
39.9968928
67.4339295
121.67469
53.8021033
38.9688166
74.4737084
91.180491
119.700233
107.3167
88.7967726
64.5083528
113.032368
101.698085
60.4789098
101.615995
47.4285388
90.3543202
69.9811861
64.9952853
144.520978
82.1597223
72.0032107
82.9997194
53.719303
60.9259801
57.3263819
52.1104299
125.86954
112.855324
139.422009
108.834102
131.447983
882.591594
912.037465
1114.48702
48.2520187
29.2124057
49.0881771
718.74529
57.247119
73.2492298
850.130991
855.370358
744.510267
761.20272
98.3868789
118.333941
78.941315
65.6992393
94.6204338
78.0401094
72.0366307

MaxError
108.911915
90.935378
116.581065
128.002676
97.2505488
67.2199031
63.8762039
92.1970504
132.402085
91.9821914
72.5166507
75.5058528
113.224466
101.10639
87.6368035
79.6108344
106.812616
93.8789811
79.1204755
86.8921852
146.265365
82.3705758
76.7195103
86.590905
88.8642887
167.075668
72.0499874
80.7741239
107.803581
85.8783951
87.6334148
84.7997007
113.801215
104.060116
128.182978
124.687002
91.1908491
78.7850166
158.168917
207.91591
188.65579
67.362111
104.773442
94.7890382
140.880395
79.248992
97.5158373
247.063882
263.368319
150.22622
208.867514
121.248112
121.655779
104.713204
88.5944547
84.7512057
107.376805
73.9400687
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C2.2 METRICAS MODELO REGRESION LINEAL OLS SEMANAL
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0.34081619
0.32899614
0.3115496
0.34743879
0.39146814
0.32683508
0.33509955
0.43567738
0.35319831
0.39965967
0.3255719
0.41786489
0.32718268
0.21985163
0.34219523
0.3486167
0.03852564
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0.3746509
0.29808679
0.34794193
0.26861624
0.35386386
0.30039309
0.10546363
0.31335018
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0.3184522
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0.43371654
0.33190589
0.27830567
0.35476334
0.4388146
0.12536027
0.11758464
0.20692966
0.31691437
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16.9986357
17.1363537
18.82787
19.8532626
12.8539517
10.6211572
11.3683896
14.1854362
20.5019799
12.7050532
13.6443839
14.501509
16.7066065
21.2689466
18.1979362
18.1186604
16.9687397
23.65484
21.0362629
14.8515446
16.3763939
15.2783432
17.0286689
15.9995599
13.3143605
25.6058639
16.9656564
16.1589706
22.8847287
12.9331017
14.3174823
12.6717003
12.3681961
21.1538168
21.3687977
23.3487568
20.6841171
23.6042039
92.8626122
74.6055663
74.0507777
14.6185264
14.8114619
12.9908084
52.6140501
16.471227
15.7961686
60.5600633
64.275497
73.225948
68.1898167
17.4113475
18.8696452
16.0876638
14.1327839
17.3123451
15.5849944
15.6720742
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560.938055
585.820663
682.694629
821.466434
324.493418
227.898445
236.873121
366.038535
758.525403
366.986817
384.6094
359.616584
520.115267
909.935216
591.750203
609.197973
530.736681
1099.31173
806.285397
382.150013
496.07762
432.735933
558.393521
480.268836
347.109956
1207.41783
536.7673
519.944983
1137.54078
329.694401
610.550488
287.058352
269.361654
829.810152
849.884359
963.0261
736.744958
975.294716
14104.1579
11269.8903
9879.74417
421.683991
546.510746
337.830137
4695.99582
602.402056
525.44186
6361.4259
7280.09139
7895.2551
7965.73559
638.351012
645.533023
585.897364
397.976452
613.040346
402.619919
442.16032

MaxError
90.1025389

164.93098
119.228919
179.460167
88.7546994
71.1578602
65.1995029

91.276504
98.7460077
164.823141
133.313342
64.6201571
115.710917
155.799487
98.4971992
121.442773
116.510939
233.149549
125.121007
81.4165052
164.696792
88.8763744
114.929573
105.358762
99.2983691
156.434438
89.8510323
120.490231
187.745311
119.577807
318.287225
78.9546611
75.0488498
119.380692
130.005277
122.200642
96.1519995
145.740206
535.415918
754.300883
561.604855
95.5888636
264.231084
135.731146
325.055468
204.782897
136.177956
319.486543
382.225008
280.631696
333.312639
158.176395
99.0595969
178.777487
106.729387
131.408014
85.4242153
88.2919524
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C2.3 METRICAS MODELO REGRESION LINEAL OLS MENSUAL
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26110300_y
26115040_y
26120120_y
26120130_y
26120150_y
26120180_y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030_y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150_y
54075020_y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060_y
26095230_y
26100830_y
53110100_y
26105230_y

0.65447321
0.7300919
0.78139215
0.75014324
0.49497867
0.5977065
0.53914573
0.55859312
0.80060716
0.65612409
0.50093956
0.68717148
0.67288729
0.70757765
0.49354691
0.69413904
0.61941779
0.55870419
0.71612242
0.57262467
0.38776409
0.38399248
0.5809619
0.60096778
0.70937664
0.6187752
0.57759918
0.59365988
0.19685073
0.48241146
0.51501518
0.50857308
0.68501118
0.75929184
0.57793476
0.56475087
0.5897584
0.66471863
0.21320752
0.33289165
0.42532754
0.50406129
0.2685536
0.31897924
0.57480861
0.38707215
0.44807983
0.41667968
0.39671903
0.06738154
0.20203972
0.5631475
0.70388459
0.754293
0.33432832
0.53217885
0.69041035
0.45856953

32.9372434
32.9185495
33.4997936
37.6384799
33.5093207
22.493538
23.475183
29.7166161
32.9070447
26.0226274
33.3085667
30.3126069
28.4497586
41.6514923
44.5992131
35.2767299
35.3356434
41.2615137
39.2230854
32.5671258
39.3012846
37.739858
40.5354232
34.0968642
26.8013935
54.0031943
36.6728852
27.217347
61.3770077
31.0565096
28.0395029
29.6575755
22.6227577
36.2616415
40.6566841
47.2919544
40.1354744
48.203163
270.88184
160.623398
202.49645
30.823213
48.672193
32.0106794
102.536429
33.0369986
45.7421067
147.008693
153.753762
249.774105
189.736687
40.2563582
37.3993528
33.3903408
34.3078706
35.7937979
28.2831385
39.8461562

120

2325.54988
1792.94339
2247.90366
2518.31503
2251.73838
1195.60842
1117.68861
1827.90586
1987.94637
1113.02979
2395.38894
1728.38342
1423.15781
4418.45358
4067.80083
2674.45782
2460.00409
3795.89893
3031.62656
1792.08298
3412.41636
2908.66868
3168.97328
1919.50116
1321.10251
5670.48578
2474.23474
1300.05262
6457.6469
1812.65383
3212.67158
1494.01467
845.057912
2220.22287
3104.78103
4251.88881
2964.12131
4432.04019
140825.996
58317.6171
72378.2781
2099.18375
4690.22667
2576.38918
22702.3131
3381.67637
3961.31646
51972.2498
53613.3791
96248.9746
72944.9947
3506.64032
2169.9729
2247.48609
2790.38596
2339.51163
1521.24281
3290.92407

MaxError
211.828315
174.288174
166.474143
181.056617
184.247352
188.878343
156.213672

193.50858
123.125873
98.6985674
172.204599

179.47715
114.695846
342.783289
247.589136
248.428349
169.400759
317.386094
227.248787
144.483258
375.740706
245.946832
242.101146
154.002105
178.662466
264.085782
150.474519
121.906097
274.690849
155.015344
512.072235
150.652045
93.4677984
142.421164
198.972823
251.275793
190.811612
235.513026
1289.46713
799.355464
766.382602

219.4574
304.813067
288.322636
657.924397
423.131574
214.626822
892.464833
839.758781
711.232372
809.740551
221.594828

160.19717
238.880165
238.919259
211.705103

126.46196
212.944261
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C3.1 METRICAS MODELO REGRESION SVR DIARIO

26055070_y
26060020_y
26070110_y
26070760_y
26075010_y
26075040_y
26080070_y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080_y
26100070_y
26100300_y
26100350_y
26100400_y
26100410_y
26100690_y
26100700_y
26100770_y
26100780_y
26100790_y
26100800_y
26105150_y
26105160_y
26110040_y
26110120_y
26110150_y
26110160_y
26110210_y
26110230_y
26110290_y
26110300_y
26115040_y
26120120_y
26120130_y
26120150_y
26120180_y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030_y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150_y
54075020_y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060_y
26095230_y
26100830_y
53110100_y
26105230_y

-0.11614083
-0.10422182
-0.11709773
-0.10686618
-0.10801073
-0.06961528
-0.10141136
-0.10782507
-0.13069356
-0.10515933
-0.12551697
-0.12489902
-0.13441131
-0.12653339
-0.16001396
-0.1403695
-0.11223732
-0.15963485
-0.13863907
-0.12814729
-0.12963391
-0.1638965
-0.14816109
-0.12326911
-0.11569359
-0.2058112
-0.1447843
-0.15138152
-0.17956396
-0.09936985
-0.11479937
-0.12206466
-0.11343219
-0.13821848
-0.16921811
-0.19881482
-0.15473049
-0.16041663
-0.1040799
-0.16180244
-0.35132215
-0.13424662
-0.10608922
-0.11838293
-0.15394624
-0.16233098
-0.12174933
-0.1257692
-0.14832645
-0.16850907
-0.14271522
-0.08836157
-0.13388185
-0.09664848
-0.11326524
-0.13606194
-0.13179046
-0.12912218

4.15295155
3.3855554
4.63193156
4.40078551
3.11999139
2.29421737
2.48028636
3.03287633
4.695184
2.80372745
3.31215392
3.39197788
4.22230513
5.39344266
4.52521288
4.23390118
3.84589202
4.8828171
4.77640079
3.30558489
3.9876062
3.4068359
4.27755859
3.5583205
3.25018219
7.01421042
4.19210156
3.7963093
4.84990367
2.86579705
3.20936882
3.0594041
3.12305783
5.15319885
4.81106232
5.69668555
4.83001062
6.42374632
21.3894689
18.9389009
20.1790073
3.31078803
2.85783801
2.83030503
16.697487
3.69060067
3.34760649
17.7585243
18.3562433
17.6725154
16.9481745
3.32708004
4.9973234
4.07925263
3.30304161
4.32448768
3.58982478
3.69950479

121

109.204007
88.0556062
159.30289
134.133
68.3963491
42.4278146
45.106712
76.4169493
140.932645
61.2014124
46.2195005
85.4864092
104.933518
140.803006
126.945311
103.270325
74.132842
133.900315
120.236893
70.8454635
115.26043
56.6572287
105.950942
80.2967689
74.9580402
177.70154
97.1449169
83.9024653
99.2952117
61.1743755
70.8432543
65.6414091
59.1756884
149.328299
135.811345
171.173722
128.581307
158.716291
985.371523
1063.66079
1506.82466
55.7551826
33.1392887
55.621022
833.631136
67.7327627
83.265904
988.452306
1003.80722
878.666519
902.973736
109.791496
139.347765
90.3809605
74.5332056
111.561332
90.5368888
82.8222518

MaxError
111.80001
95.7975309
119.799849
134.016555
101.229254
70.789356
66.8000014
95.7999208
135.800189
93.800135
74.6583138
84.7882922
117.799377
104.799839
94.7996429
82.7999936
109.799829
97.7997503
82.7998537
89.8005091
149.799717
84.7999855
79.7002046
90.4349273
90.800134
173.229748
77.394806
84.8002311
111.833912
90.022866
89.7999276
86.8002618
115.800007
114.602204
134.799777
130.799455
94.7997169
84.3003547
169.018867
220.944806
209.79948
69.7996936
107.502535
97.8002208
151.87278
82.796124
99.7996856
259.45742
274.19983
161.799523
221.379796
123.799872
128.672583
109.449384
94.52481
89.800058
109.800244
76.6001548
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C3.2 METRICAS MODELO REGRESION SVR SEMANAL

26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 y
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 vy
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

0.33509362
0.25798806
0.342982
0.34561296
0.2945395
0.29176613
0.2523417
0.26525837
0.38575825
0.2832949
0.3165153
0.36714667
0.28916366
0.34517429
0.29324552
0.35411401
0.30622745
0.12704029
0.2898367
0.28272221
0.01790518
0.22252974
0.28015184
0.23182132
0.32288579
0.23437288
0.33784933
0.27734332
0.02957407
0.25888773
0.25975272
0.28428154
0.38059116
0.39479627
0.29493284
0.25422627
0.32915574
0.38198215
0.09839435
0.13480612
0.12470639
0.22800894
0.01958267
0.19919987
0.27974441
0.18741552
0.14782924
0.26632554
0.23296058
0.06847721
0.16440325
0.19932453
0.35669116
0.36309649
0.20474259
0.2061227
0.28747166
0.23438345

15.7631098
15.8989412
18.3824968
17.8505153
12.1509182
9.90806696
10.7334483
13.5201055
18.3735783
12.120676
12.9562144
14.167173
16.6850763
20.2583598
17.4936489
17.6013951
16.290559
22.8587088
20.3416539
14.1407614
14.6844608
14.4160682
17.126026
15.4020878
12.6140649
25.1751531
16.3145318
15.6225015
22.7234209
12.0749371
13.5518346
11.8617545
11.6897479
20.4414384
20.4511344
22.7866259
19.4582438
23.0618132
94.1382054
73.2464935
75.6003721
14.533836
13.6258926
12.0729157
52.8129331
15.7782671
15.1630429
61.9613366
64.8656016
73.9150374
68.5610062
15.8735099
18.0597113
15.1262139
13.1492373
17.0686684
14.5444018
14.7717107

122

555.553866
659.617985
812.258438
802.54222
347.273834
240.543174
257.24461
412.135666
765.642683
390.723452
395.359392
403.288027
571.607712
992.518658
620.113698
675.912562
547.266738
1230.09274
870.462359
420.808631
506.716854
465.973904
642.774649
525.609542
360.448085
1263.94908
550.071113
537.075484
1234.04604
355.844504
662.029341
301.450553
279.326745
886.842437
896.917866
995.157561
765.984262
1074.06492
14539.0015
11049.9437
10904.0479
476.567299
582.111638
357.579713
4697.8007
631.651072
563.983119
6756.11524
7673.38679
8022.42464
8288.68554
693.188904
679.281122
609.115731
406.728158
687.493156
421.127716
457.450425

MaxError

96.3480648
170.548097
137.114937
180.28587
104.484834
90.2173784
69.3124725
98.5984896
103.569439
172.012697
136.300271
78.0607739
118.740381
161.33766
103.524973
135.704237
118.998638
246.344632
127.384909
88.380206
175.515661
96.7933931
125.797748
110.651701
99.4312821
163.996785
93.4935081
130.748255
195.931524
123.257338
328.811887
84.492677
80.8992352
122.609687
132.343639
146.960698
106.100391
151.366634
546.393386
763.547759
573.922948
118.557632
270.964593
142.139341
304.837316
209.029318
146.573564
457.183167
467.764608
279.345762
474.602229
165.436524
104.857433
184.929917
111.842228
130.199858
91.3007062
93.1212942
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C3.3 METRICAS MODELO REGRESION SVR MENSUAL

26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 y
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 vy
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

0.393304
0.35545704
0.32522908
0.36638198
0.30643658
0.37159227

0.4263919
0.27713284
0.40334087
0.36130333
0.34796964
0.28766415
0.34155998
0.23155157
0.28171598
0.22791941
0.37028037
0.30396801
0.31530539

0.2539656
0.16620641
0.29632478
0.30414371
0.34197618
0.29472716
0.22394815
0.26765249
0.35124755
0.11546929
0.24961582
0.23266324
0.28056756
0.40801005
0.40613062

0.2928031
0.22175846
0.36355668
0.35631738
0.00417932
0.09051664
0.07381404
0.26438124
0.03920678
0.22250405
0.18755043
0.19186501
0.14120925
0.15012629
0.12386274
-0.08517919
0.13208461
0.23786105
0.40741282
0.37211547

0.3007899
0.25805442
0.35552212
0.24891001

46.8076578
49.6525302
56.5013966
56.2823294
40.6373412
27.9457284
27.4038226
37.4292027
52.7502186
34.2605696
40.4759891
40.652258
38.7971796
65.6999858
55.1364436
52.0420979
46.7549318
54.2195336
59.7838545
40.9427886
46.6626779
43.6754167
54.8351238
41.897598
36.6382449
78.4195352
46.7201265
33.4407323
67.5111023
35.8949686
37.9474627
32.7814249
28.6353935
53.5125464
53.692007
60.3832587
49.2829812
66.7577052
329.359792
209.961487
272.391292
38.8975016
50.6369566
35.4706187
153.587514
41.1608241
53.2438128
211.011901
213.759625
263.215808
224.717192
50.289706
52.1298235
49.4735809
38.8585277
44.367603
37.706061
47.0337142

123

4083.33549
4281.5649
6938.54311
6386.25818
3092.39089
1867.61549
1391.14526
2993.4584
5948.69081
2067.28183
3129.61352
3935.66889
2864.65192
11611.1292
5769.21416
6751.09693
4070.37649
5987.06598
7312.08984
3128.29368
4647.31133
3322.61869
5262.40932
3165.3521
3205.99732
11543.2967
4289.76356
2075.63142
7111.98672
2627.93058
5083.04778
2187.18712
1588.20172
5477.68038
5202.25625
7602.53444
4598.49803
8508.75552
178239.426
79505.6789
116650.351
3113.68907
6160.85879
2941.36722
43379.2515
4458.683
6163.82969
75721.4305
77862.0262
111993.691
79339.8937
6117.73347
4342.55725
5743.27039
2930.97347
3710.37163
3166.79622
4565.27708

MaxError

338.703916
218.458949
362.411344
321.80174
308.487979
303.489212
140.006693
308.469717
432.93717
211.477905
168.900565
345.391392
182.51425
624.487921
358.446747
353.378669
210.683946
378.750067
365.264818
313.137676
380.076433
219.646164
334.623407
204.965945
293.717906
444.839101
247.720726
155.537606
275.345563
300.2714
613.519092
233.008324
157.373548
315.327002
223.286892
483.947516
277.439334
362.638284
1454.59929
902.106853
1126.91188
192.279853
427.47428
284.452211
591.820985
440.154286
314.591343
672.342439
906.253841
572.466908
728.881754
424.837652
198.155214
424.884059
205.731717
263.427818
248.269974
268.643455
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C4.1 METRICAS MODELO REGRESION DTR DIARIO

26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 y
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 vy
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

-0.33862966
-0.3518347
-0.38380209
-0.36468139
-0.26953645
-0.45276328
-0.3039575
-0.4940889
-0.32045675
-0.37366689
-0.24908715
-0.54435911
-0.45932151
-0.31359126
-0.33844547
-0.60221177
-0.24792383
-0.54363225
-0.40845222
-0.56981067
-0.21724908
-0.29696738
-0.47427688
-0.41251048
-0.48406502
-0.36506602
-0.41076447
-0.57965074
-0.43485521
-0.50437629
-0.46019224
-0.90057826
-0.54966955
-0.32013249
-0.42907423
-0.44853866
-0.46639995
-0.34080553
-0.48263559
-0.50669262
-0.63132527
-0.67376908
-0.47679126
-0.26016552
-0.54397048
-0.44063264
-0.37508449
-0.60033583
-0.43678925
-0.56089563
-0.54268788
-0.29981597
-0.38607565
-0.32997866
-0.27863458
-0.33113863
-0.44836875
-0.48581977

6.09047924
5.36180701
7.31215822
6.59916181
4.44333918
3.69474282
3.82768283
4.95528905
7.07134134
4.29886952
4.34000426
5.47223244
6.34538256
7.33760593
6.78159507
6.61545411
5.31755769
7.38643686
6.94594693
5.25164146
5.77514431
4.66527408
6.41303565
5.3808964
5.07406896
9.09699479
6.12942143
5.94029577
6.45104879
4.46139169
5.02375128
5.01241491
4.76931855
7.41039189
7.47611287
8.39051927
7.27275655
8.83454194
26.6702061
24.9503422
28.2346795
5.03413824
3.7239534
4.14728925
22.5026064
5.23755101
4.82125966
24.3966503
23.7667529
23.3410385
22.8227823
5.48114934
7.14701623
5.76915931
4.61385999
6.27213204
5.49822289
5.54573906

124

130.972472
107.801369
197.336067
165.375736
78.3671633
57.6259262
53.4016964
103.061141
164.585232
76.0707995
51.2939261
117.36317
134.987847
164.182969
146.471837
145.094138
83.1766189
178.239594
148.728359
98.5810677
124.200107
63.1349761
136.04452
100.973156
99.7071296
201.171073
119.71565
115.110925
120.785524
83.7109368
92.7922757
111.184889
82.3604374
173.194462
165.995115
206.830739
163.28626
183.38903
1323.22569
1379.41684
1819.04896
82.2760223
44.2458085
62.6723567
1115.39153
83.9502945
102.070624
1405.13317
1255.96639
1173.72365
1219.03219
131.122546
170.340978
109.611011
85.6046977
130.717871
115.861376
108.986381

MaxError

108.81943
96
116.441751
136
96.2
67.1707286
62.9681089
96
132.33723
91.9512934
77.2
88
118
100.865264
87
110
106.795043
110
80
85
147
82.3632385
106
87.7
88.689693
172
81.2
124
114
85.8
87.4545435
92
113.74355
117
135
125
90.9822977
83.5
150
220
335
67.1671271
101
96
159.8
83
133
233
262.810705
158.5
208.2
121.204402
132
118
91.6
90
107.28752
82.2
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C4.2 METRICAS MODELO REGRESION DTR SEMANAL

26055070_y
26060020_y
26070110_y
26070760_y
26075010_y
26075040_y
26080070_y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080_y
26100070_y
26100300_y
26100350_y
26100400_y
26100410_y
26100690_y
26100700_y
26100770_y
26100780_y
26100790_y
26100800_y
26105150_y
26105160_y
26110040_y
26110120_y
26110150_y
26110160_y
26110210_y
26110230_y
26110290_y
26110300_y
26115040_y
26120120_y
26120130_y
26120150_y
26120180_y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030_y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150_y
54075020_y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060_y
26095230_y
26100830_y
53110100_y
26105230_y

-0.25120675
-0.38075739
0.04824808
-0.23103373
-0.3651432
-0.41801536
-0.40557504
-0.28717509
-0.15131033
-0.13171076
-0.11587835
-0.18244443
-0.28316906
-0.37189093
-0.45263519
-0.26605107
-0.1162935
-0.26838891
-0.33083818
-0.46674372
-1.41929112
-0.3125683
-0.24865422
-0.38699747
-0.39652767
-0.24856096
-0.28965141
-0.17835517
-0.71371151
-0.55881496
-0.05412476
-0.52420594
-0.19439736
-0.05013045
-0.18383858
-0.25883357
-0.30105825
0.08118243
-0.68467193
-0.45880234
-0.53619351
-0.39759578
-0.525439
-0.24130865
-0.37511516
-0.40019916
-0.8035446
-0.42011641
-0.27709298
-0.76677394
-0.57842407
-0.41565247
-0.19341891
-0.14859731
-0.58565528
-0.19710256
-0.39101362
-0.62648033

22.4242279
23.3881373
24.3599942
26.7514811
17.0734785
14.9886633
15.5903063
18.2340493
26.5306982
16.6485454
17.7340353
19.3030558
23.0969208
30.9141854
25.0160183
25.553531
21.6500812
29.164423
28.7644976
20.5968
22.6210869
19.771434
22.918801
21.6533719
18.3965183
33.7368937
23.6867453
21.5482378
31.5471402
18.7532138
19.1477619
17.4649651
16.8649379
27.6848011
27.5823303
30.671411
26.6494833
29.7456093
127.692497
93.8572342
103.543622
20.5910707
19.1818441
16.5861123
73.2018718
22.0825121
21.7787459
86.3284238
84.2665452
93.5957124
94.2773089
22.8982454
25.2627362
21.7104715
19.6756252
22.7995856
20.2357113
21.7512507

125

1045.4295
1227.43632
1176.6322
1509.74345
672.012835
481.611979
483.6121
722.009946
1435.09023
616.970546
645.476028
753.5169
1031.83995
2079.37366
1274.55716
1324.90848
880.562814
1787.29439
1631.23686
860.501225
1248.24565
786.682925
1114.96192
949.022832
743.413327
2061.20896
1071.35735
875.748732
2179.24813
748.463841
942.741084
641.974114
538.621837
1538.82105
1505.96432
1679.78262
1485.57602
1596.83044
27166.4755
18631.2966
19137.267
862.767045
905.712059
554.279119
8969.06185
1088.42505
1193.62077
13077.2852
12775.9123
15215.7424
15657.1464
1225.60841
1260.15202
1098.48458
810.970945
1036.6839
822.134863
971.810397

MaxError

118
123
153
130.264762
124
143
182
179
186
110.854749
250
147
125
195
106
150
114.1
114
180
113
134
201
141.5
299
104
91.6
162
157
188.3
149
176
721
830
654
135
267
139
388.7
213
179
408
418
385
440
173
145
188
126.9
129
110
125.3
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C4.3 METRICAS MODELO REGRESION DTR MENSUAL

26055070_y
26060020_y
26070110_y
26070760_y
26075010_y
26075040_y
26080070_y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080_y
26100070_y
26100300_y
26100350_y
26100400_y
26100410_y
26100690_y
26100700_y
26100770_y
26100780_y
26100790_y
26100800_y
26105150_y
26105160_y
26110040_y
26110120_y
26110150_y
26110160_y
26110210_y
26110230_y
26110290_y
26110300_y
26115040_y
26120120_y
26120130_y
26120150_y
26120180_y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030_y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150_y
54075020_y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060_y
26095230_y
26100830_y
53110100_y
26105230_y

0.45276331
0.52209024
0.51134019
0.49776685
-0.10409664
-0.15610217
0.20672009
0.29947239
0.39607162
0.28363598
-0.00835974
0.41760066
0.33788709
0.46412432
0.05523409
0.50316634
0.11307262
-0.40172927
0.3877259
0.15712219
-0.51704094
-0.25849364
0.31542811
0.16473548
0.42020814
0.0130316
0.26658719
0.09606183
-1.78721308
-0.05139406
0.1262645
0.03603744
0.45201276
0.42658302
0.07623388
0.16645531
0.19700746
0.55439609
-0.428606
-0.50053528
-0.52222792
-0.0401074
-1.20833059
0.0287122
-0.09477735
-0.21207773
-0.19316916
0.06948448
-0.41782185
-1.29982081
-0.63395803
0.41786976
0.41031793
0.61105426
-0.10638985
-0.10852669
0.41249672
0.06764817

45.7568966
42.9310345
53.9741379
50.0094828
47.312069
36.0801724
32.4396552
41.5517241
56.487069
36.0525862
52.7215517
41.2844828
40.1853448
60.3336207
63.512069
49.1172414
52.362069
72.2474138
58.3181034
46.587931
54.2810345
52.4008621
54.1422414
46.4387931
37.8344828
89.8913793
47.8086207
41.9232759
105.415517
40.9086207
47.7413793
39.2396552
29.825
57.1491379
59.0112069
67.7637931
56.6913793
58.7698276
363.387069
263.343103
307.962069
47.3560345
77.5
42
167.983621
44.3189655
66.5172414
202.165517
241.883621
373.190517
249.322414
47.6551724
51.8646552
42.7758621
48.7077586
56.9405172
40.9844828
56.962069

126

3683.14776
3174.65517
5024.79741
5062.02543
4922.83517
3435.91302
1923.90517
2900.94828
6021.16526
2318.66922
4839.92233
3217.76724
2880.63147
8096.99319
7588.3031
4344.32914
5732.91379
12057.2699
6538.68629
3534.38034
8455.52379
5942.36422
5177.07112
4017.94922
2635.59155
14680.5514
4296.00362
2892.07767
22410.3271
3682.10138
5787.86207
2930.5969
1470.15043
5289.03336
6795.37491
8142.78328
5801.86724
5890.37922
255702.575
131174.556
191720.053
4402.51284
14160.3966
3674.50672
58453.6247
6687.33621
8563.77586
82906.396
126001.356
237348.286
149367.159
4672.7931
4321.26819
3557.69328
4637.80388
5543.59526
2886.83793
5667.02328

MaxError
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C5.1 METRICAS MODELO CLASIFICACION LOGIT DIARIO

y
26055070_y
26060020_y
26070110_y
26070760_y
26075010_y
26075040_y
26080070_y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080_y
26100070_y
26100300_y
26100350_y
26100400_y
26100410_y
26100690_y
26100700_y
26100770_y
26100780_y
26100790_y
26100800_y
26105150_y
26105160_y
26110040_y
26110120_y
26110150_y
26110160_y
26110210_y
26110230_y
26110290_y
26110300_y
26115040_y
26120120_y
26120130_y
26120150_y
26120180_y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030_y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150_y
54075020_y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060_y
26095230_y
26100830_y
53110100_y
26105230_y

Accuracy

0.58511548
0.74165954
0.71457086
0.63815227
0.58283433
0.61819219
0.70516111
0.74964357
0.68976333
0.74650699
0.61847733
0.76703735
0.65269461
0.61534075
0.66923296
0.66866267
0.61648132
0.61961791
0.60136869
0.70116909
0.53949244
0.59908754
0.57798688
0.55489022
0.71799259
0.55631594
0.63615626
0.6720844
0.605931
0.6104933
0.69689193
0.67892786
0.57770174
0.59965783
0.67978329
0.63416025
0.63587111
0.61961791
0.85970915
0.61876248
0.54719133
0.56372968
0.72141431
0.68434559
0.81323068
0.58426005
0.62589107
0.75220987
0.75876818
0.88964927
0.83290562
0.75220987
0.62902766
0.61077844
0.55317936
0.64528087
0.679213
0.58026804

Recall
0.44562022
0
0
0.44427711
0.38330394
0.41126761
0

o O oo

0
0.46802721
0
0
0.43781095
0
0
0
0.37988827
0
0.46456693
0.44197138
0
0.55039638
0

o o o

0
0.49550706
0.49043232

0

B Rk Rk oo

0
0.45688073
1

O R R R REROORO

o

0.43215031
0.38816504
0
0
0.43790465

127

Precision
0.59685039
0
0
0.52631579
0.61163227
0.53725851
0
0
0
0
0.61847733
0
0
0.54820717
0
0
0.61484716
0
0
0
0.49837134
0
0.56272927
0.62146051
0
0.56055363
0
0
0.605931
0
0
0
0.52624404
0.50254176
0
0
0
0.61961791
0.85970915
0.61876248
0
0.53779698
0.72141431
0
0.81323068
0
0
0.75220987
0.75876818
0.88964927
0.83290562
0
0
0.53076923
0.61904762
0
0
0.59000793

0.5102659
0
0
0.48182932
0.47126852
0.46589549
0
0
0
0
0.76427061
0
0
0.50495413
0
0
0.51144206
0
0
0
0.43113772
0
0.5089582
0.5165686
0
0.55542857
0
0
0.75461648
0
0
0
0.51041322
0.4964132
0
0
0
0.76514085
0.92456302
0.76448829
0
0.49404762
0.83816465
0
0.89699638
0
0
0.85858421
0.86284047
0.94160254
0.90883634
0
0
0.47640967
0.47714381
0
0
0.5027027
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C5.2 METRICAS MODELO CLASIFICACION LOGIT SEMANAL

26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 vy
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 y
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

Accuracy
0.88844622
0.72908367
0.73306773
0.83266932
0.73904382
0.87051793
0.75697211
0.79681275
0.70916335
0.74900398
0.79681275
0.74103586
0.83067729
0.83067729

0.7310757
0.79880478
0.82071713
0.78087649
0.82868526
0.78087649
0.64940239
0.71314741
0.80677291
0.84262948
0.74302789
0.90239044
0.85458167
0.83665339
0.79681275
0.80278884
0.79880478
0.82071713
0.87450199
0.83864542
0.79880478
0.81474104
0.84262948
0.88645418
0.92629482

0.9123506
0.91434263
0.87450199
0.93824701
0.70119522
0.96215139
0.88047809
0.70916335
0.93625498
0.92430279

0.7310757
0.85856574
0.64342629
0.85258964
0.86454183
0.81474104
0.84262948
0.77091633
0.82270916

0.89182058
0.87165775
1

[ R =

1
0.96388889
1

(RIS

1
0.94278607
1

PR RRRRRRPR

1
0.95683453
1
1
0.955

[any

PR RrRRPRRRRPRRRRRRR

1
0.88673139
1

[ S

128

Precision

0.88844622
0.78060046
0.79126214
0.83266932
0.73904382
0.87051793
0.75697211
0.79681275
0.70916335
0.74900398
0.79681275
0.74784483
0.83067729
0.83067729
0.7310757
0.79880478
0.82071713
0.78087649
0.82868526
0.81330472
0.64940239
0.71314741
0.80677291
0.84262948
0.74302789
0.90239044
0.85458167
0.83665339
0.79681275
0.80278884
0.79880478
0.84713376
0.87450199
0.83864542
0.82150538
0.81474104
0.84262948
0.88645418
0.92629482
0.9123506
0.91434263
0.87450199
0.93824701
0.70119522
0.96215139
0.88047809
0.70916335
0.93625498
0.92430279
0.7310757
0.85856574
0.65550239
0.85258964
0.86454183
0.81474104
0.84262948
0.77091633
0.82270916

0.94092827
0.83251232
0.82951654
0.90869565
0.84994273
0.93077742
0.861678
0.88691796
0.82983683
0.85649203
0.88691796
0.84223301
0.90750816
0.90750816
0.84464902
0.88815061
0.90153173
0.87695749
0.90631808
0.87327189
0.78743961
0.83255814
0.89305402
0.91459459
0.85257143
0.9486911
0.92158969
0.91106291
0.88691796
0.89060773
0.88815061
0.89864865
0.93304995
0.91224269
0.88323699
0.89791438
0.91459459
0.93980993
0.96173733
0.95416667
0.95525494
0.93304995
0.96813977
0.82435597
0.98071066
0.93644068
0.82983683
0.96707819
0.96066253
0.84464902
0.92390139
0.75378267
0.92043011
0.92735043
0.89791438
0.91459459
0.87064117
0.90273224
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C5.3 METRICAS MODELO CLASIFICACION LOGIT MENSUAL

y
26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 vy
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 y
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

Accuracy

0.99137931
0.97413793
0.93103448
0.98275862
0.84482759
0.99137931
0.97413793
0.96551724
0.93965517
0.94827586
0.89655172
1
0.99137931
0.97413793
0.89655172
0.96551724
0.96551724
0.93965517
0.96551724
0.99137931
0.90517241
0.92241379
0.87931034
0.87068966
0.96551724
0.97413793
0.93965517
0.99137931
0.89655172
0.95689655
0.94827586
0.95689655
0.96551724
0.96551724
0.95689655
0.99137931
1
0.95689655
0.92241379
0.93103448
0.94827586
0.96551724
0.95689655
0.87068966
0.97413793
0.99137931
0.87068966
0.9137931
0.90517241
0.75
0.87068966
0.88793103
1
1
0.9137931
0.98275862
0.93103448
0.89655172

Recall

RPRrRrRRRPRRRPRRPRRPRRPRRPRPRPRRRPRRPRRERRPRPRRRPRPRRRERRPRRPRPRPRRPRRRPRPRPRIERPRRPRPRPRRERRPRRPRREPRERRPRRPRRERPRRRPRRERRRLRRPRPR

129

Precision

0.99137931
0.97413793
0.93103448
0.98275862
0.84482759
0.99137931
0.97413793
0.96551724
0.93965517
0.94827586
0.89655172
1
0.99137931
0.97413793
0.89655172
0.96551724
0.96551724
0.93965517
0.96551724
0.99137931
0.90517241
0.92241379
0.87931034
0.87068966
0.96551724
0.97413793
0.93965517
0.99137931
0.89655172
0.95689655
0.94827586
0.95689655
0.96551724
0.96551724
0.95689655
0.99137931
1
0.95689655
0.92241379
0.93103448
0.94827586
0.96551724
0.95689655
0.87068966
0.97413793
0.99137931
0.87068966
0.9137931
0.90517241
0.75
0.87068966
0.88793103
1
1
0.9137931
0.98275862
0.93103448
0.89655172

0.995671
0.98689956
0.96428571
0.99130435
0.91588785

0.995671
0.98689956
0.98245614
0.96888889
0.97345133
0.94545455

1

0.995671
0.98689956
0.94545455
0.98245614
0.98245614
0.96888889
0.98245614

0.995671
0.95022624
0.95964126
0.93577982
0.93087558
0.98245614
0.98689956
0.96888889

0.995671
0.94545455
0.97797357
0.97345133
0.97797357
0.98245614
0.98245614
0.97797357

0.995671

1
0.97797357
0.95964126
0.96428571
0.97345133
0.98245614
0.97797357
0.93087558
0.98689956

0.995671
0.93087558
0.95495495
0.95022624
0.85714286
0.93087558
0.94063927

1

1
0.95495495
0.99130435
0.96428571
0.94545455

5 JAVERIANA
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C6.1 METRICAS MODELO CLASIFICACION SVC DIARIO

y
26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 vy
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 y
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

Accuracy

0.58140861
0.74650699
0.70402053
0.63216424
0.5819789
0.61819219
0.71171942
0.74907328
0.69232963
0.74508127
0.61420017
0.77302538
0.64955803
0.59709153
0.6603935
0.66894782
0.59509552
0.60393499
0.61334474
0.69261477
0.5463359
0.60764186
0.57057314
0.56686627
0.71628172
0.5489022
0.63330482
0.66295979
0.60678643
0.60479042
0.69289991
0.69175934
0.59024808
0.60536071
0.68149415
0.64556601
0.62788708
0.61248931
0.85486171
0.61534075
0.53264899
0.56287425
0.69803251
0.68006843
0.81437126
0.57513544
0.61362988
0.75591674
0.75278015
0.88651269
0.83632735
0.7459367
0.63045338
0.61961791
0.54833191
0.64271457
0.67522099
0.57199886

Recall

0.42650602
0
0
0.41937926
0.38489209
0.42196133
0

(=3 eleNel

o

0.45276653
0
0
0.42368588
0
0
0
0.382134
0
0.46543504
0.46008403
0
0.54381006
0

o o r o

0
0.51462766
0.49723375

0

[N =}

0
0.46666667
1

ORrRrRRLRROORO

0
0.41724618
0.3869239
0
0
0.44051074

130

Precision

0.57843137

0

0
0.51439183
0.59334566
0.54896676

0

0

0

0
0.61420017

0

0
0.52710134

0

0
0.56743003

0

0

0
0.50867052

0

0.5618705

0.64081931

0
0.55382844

0

0
0.60678643

0

0

0
0.52261985
0.52252907

0

0

0
0.61248931
0.85486171
0.61534075

0
0.53581461
0.69803251

0
0.81437126

0

0
0.75591674
0.75278015
0.88651269
0.83632735

0

0
0.54744526
0.62134251

0

0
0.58564815

0.49098474
0
0
0.46205171
0.46690909
0.47715736
0
0
0
0
0.76099629
0
0
0.48711434
0
0
0.48513416
0
0
0
0.43641516
0
0.50912647
0.53561602
0
0.54877353
0
0
0.7552795
0
0
0
0.51859296
0.50956768
0
0
0
0.7596817
0.9217525
0.76187114
0
0.49885584
0.82216625
0
0.89768977
0
0
0.86099383
0.85895559
0.93984281
0.91086957
0
0
0.47355959
0.47688243
0
0
0.5028155
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C6.2 METRICAS MODELO CLASIFICACION SVC SEMANAL

26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 vy
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 y
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

Accuracy

0.89840637
0.71713147
0.71713147
0.84262948
0.75298805
0.83864542
0.73705179
0.7749004
0.75298805
0.73705179
0.84262948
0.73705179
0.85458167
0.83665339
0.75498008
0.78685259
0.84462151
0.7749004
0.83466135
0.80677291
0.71513944
0.70916335
0.78087649
0.8187251
0.78884462
0.88844622
0.812749
0.84262948
0.79681275
0.82669323
0.78685259
0.84262948
0.8625498
0.81673307
0.75896414
0.83466135
0.83067729
0.9123506
0.92629482
0.92231076
0.88844622
0.88844622
0.93027888
0.69521912
0.97609562
0.87250996
0.74103586
0.92231076
0.92231076
0.71912351
0.85657371
0.64940239
0.84860558
0.83466135
0.83067729
0.84661355
0.76294821
0.84661355

Recall

0.89944134
1

PR R R PR

1
0.9403794
1
1
0.96226415
1

i

1
0.95431472
1

PR RrRRPRRRPRRPRRPRRPRRPRRPRRRRPRRERRPRRRERRRRPR

1
0.88141026
1

[ S
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Precision

0.89840637
0.75233645
0.71713147
0.84262948
0.75298805
0.83864542
0.73705179
0.7749004
0.75298805
0.73705179
0.84262948
0.75929978
0.85458167
0.83665339
0.76609442
0.78685259
0.84462151
0.7749004
0.83466135
0.80677291
0.71513944
0.70916335
0.78087649
0.8187251
0.81034483
0.88844622
0.812749
0.84262948
0.79681275
0.82669323
0.78685259
0.84262948
0.8625498
0.81673307
0.75896414
0.83466135
0.83067729
0.9123506
0.92629482
0.92231076
0.88844622
0.88844622
0.93027888
0.69521912
0.97609562
0.87250996
0.74103586
0.92231076
0.92231076
0.71912351
0.85657371
0.66425121
0.84860558
0.83466135
0.83067729
0.84661355
0.76294821
0.84661355

0.94648478
0.81933842
0.83526682
0.91459459
0.85909091
0.91224269
0.84862385
0.87317621
0.85909091
0.84862385
0.91459459
0.8401937
0.92158969
0.91106291
0.85304659
0.88071349
0.91576674
0.87317621
0.90988056
0.89305402
0.83391405
0.82983683
0.87695749
0.90032859
0.87645688
0.94092827
0.8967033
0.91459459
0.88691796
0.90512541
0.88071349
0.91459459
0.92620321
0.89912281
0.86296716
0.90988056
0.90750816
0.95416667
0.96173733
0.95958549
0.94092827
0.94092827
0.96388029
0.82021152
0.98790323
0.93191489
0.85125858
0.95958549
0.95958549
0.83661645
0.92274678
0.75757576
0.91810345
0.90988056
0.90750816
0.91693635
0.86553672
0.91693635
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C6.3 METRICAS MODELO CLASIFICACION SVC MENSUAL

26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 vy
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 y
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

Accuracy

0.99137931
0.98275862
0.95689655
0.98275862
0.90517241
0.97413793
0.97413793
0.99137931
0.98275862
0.93965517
0.86206897
0.99137931
0.97413793
0.96551724
0.9137931

0.96551724
0.98275862
0.93965517
0.93965517
0.97413793
0.93965517
0.93103448
0.90517241
0.85344828
0.97413793
0.96551724
0.98275862
0.96551724
0.87068966
0.94827586
0.99137931
0.96551724
0.94827586
0.95689655
0.98275862
0.98275862

1
0.93965517
0.93965517
0.96551724
0.94827586
0.97413793
0.93965517
0.89655172
0.97413793
0.96551724
0.88793103
0.93103448
0.93965517
0.73275862
0.86206897
0.90517241

1

1
0.87931034
0.97413793
0.96551724
0.89655172

Recall

RPRrRrRRRPRRRPRRPRRPRRPRRPRPRPRRRPRRPRRERRPRPRRRPRPRRRERRPRRPRPRPRRPRRRPRPRPRIERPRRPRPRPRRERRPRRPRREPRERRPRRPRRERPRRRPRRERRRLRRPRPR
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Precision

0.99137931
0.98275862
0.95689655
0.98275862
0.90517241
0.97413793
0.97413793
0.99137931
0.98275862
0.93965517
0.86206897
0.99137931
0.97413793
0.96551724
0.9137931

0.96551724
0.98275862
0.93965517
0.93965517
0.97413793
0.93965517
0.93103448
0.90517241
0.85344828
0.97413793
0.96551724
0.98275862
0.96551724
0.87068966
0.94827586
0.99137931
0.96551724
0.94827586
0.95689655
0.98275862
0.98275862

1
0.93965517
0.93965517
0.96551724
0.94827586
0.97413793
0.93965517
0.89655172
0.97413793
0.96551724
0.88793103
0.93103448
0.93965517
0.73275862
0.86206897
0.90517241

1

1
0.87931034
0.97413793
0.96551724
0.89655172

0.995671
0.99130435
0.97797357
0.99130435
0.95022624
0.98689956
0.98689956

0.995671
0.99130435
0.96888889
0.92592593

0.995671
0.98689956
0.98245614
0.95495495
0.98245614
0.99130435
0.96888889
0.96888889
0.98689956
0.96888889
0.96428571
0.95022624
0.92093023
0.98689956
0.98245614
0.99130435
0.98245614
0.93087558
0.97345133

0.995671
0.98245614
0.97345133
0.97797357
0.99130435
0.99130435

1
0.96888889
0.96888889
0.98245614
0.97345133
0.98689956
0.96888889
0.94545455
0.98689956
0.98245614
0.94063927
0.96428571
0.96888889
0.84577114
0.92592593
0.95022624

1

1
0.93577982
0.98689956
0.98245614
0.94545455
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C7.1 METRICAS MODELO CLASIFICACION DTC DIARIO

y
26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 vy
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 y
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

Accuracy

0.58825207
0.74479612
0.70886798
0.63701169
0.57399487
0.62132877
0.72398061
0.74536641
0.68263473
0.75392073
0.60906758
0.76703735
0.64984317
0.60250927
0.6720844
0.6675221
0.5988024
0.61819219
0.59281437
0.68919304
0.55374964
0.61362988
0.58112347
0.56544055
0.73510123
0.5560308
0.62646136
0.66096379
0.60536071
0.61248931
0.68691189
0.70230967
0.5794126
0.60136869
0.68520103
0.64528087
0.63672655
0.60650128
0.86170516
0.62959795
0.55260907
0.56914742
0.69746222
0.69118905
0.81437126
0.5891075
0.62161392
0.74736242
0.76589678
0.88765326
0.84031936
0.74793271
0.63301967
0.61277445
0.55831195
0.64870259
0.67579127
0.58825207

0.45679758
0
0
0.41673122
0.3625
0.41184573
0

(=3 eleNel

o

0.46143617

0

0
0.42014112

0

0

0
0.37587302

0
0.47257653
0.45914602

0
0.53942144

0

o o r o

0
0.50064599
0.48830617

0

[N =}

0
0.46491763
1

ORrRrRRLRROORO

0
0.41487144
0.40310078

0

0
0.44809689

133

Precision

0.58109147

0

0
0.50850662
0.59011628
0.55783582

0

0

0

0
0.60906758

0

0
0.54303599

0

0

0.5656304

0

0

0
0.50425894

0
0.53579176
0.63623083

0
0.56073113

0

0
0.60536071

0

0

0
0.52471225

0.5047619

0

0

0
0.60650128
0.86170516
0.62959795

0
0.54584527
0.69746222

0
0.81437126

0

0
0.74736242
0.76589678
0.88765326
0.84031936

0

0
0.53638814
0.60717264

0

0
0.61471519

0.51150203

0

0
0.45806726
0.44911504
0.47385103

0

0

0

0
0.75704413

0

0
0.49892164

0

0
0.48214943

0

0

0
0.43070207

0
0.50220264
0.53337416

0

0.5498699

0

0
0.75417407

0

0

0
0.51239669
0.49639769

0

0

0
0.75505857
0.92571604
0.77270341

0
0.50214168
0.82177054

0
0.89768977

0

0
0.85541775
0.86743097
0.94048338

0.9132321

0

0
0.46786834
0.48452579

0

0
0.51834556
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C7.2 METRICAS MODELO CLASIFICACION DTC SEMANAL

26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 vy
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 y
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

Accuracy

0.89243028
0.71912351
0.69920319
0.8187251
0.74501992
0.86454183
0.78087649
0.76095618
0.71713147
0.75498008
0.85059761
0.74701195
0.84262948
0.84262948
0.7689243
0.80677291
0.80278884
0.75896414
0.812749
0.78486056
0.69521912
0.72709163
0.78087649
0.82868526
0.77689243
0.89243028
0.82071713
0.83665339
0.81075697
0.83466135
0.78685259
0.80079681
0.87450199
0.81474104
0.76494024
0.82071713
0.84262948
0.90239044
0.90836653
0.92828685
0.90438247
0.86653386
0.95418327
0.70119522
0.97211155
0.8625498
0.71513944
0.92430279
0.92430279
0.71314741
0.84661355
0.66733068
0.85258964
0.85458167
0.83466135
0.82669323
0.76693227
0.82071713

Recall

0.89915966
1

PR R R PR

1
0.95616438
1
1
0.95287958
1

RPRRRPRRPRRRRRRRRRR

1
0.94334975
1
1
1
0.95778364
1

PR RrRRPRRRRPRRRRRRR

1
0.90789474
1

[ S

134

Precision

0.89243028
0.75352113
0.69920319
0.8187251
0.74501992
0.86454183
0.78087649
0.76095618
0.71713147
0.75498008
0.85059761
0.75869565
0.84262948
0.84262948
0.78787879
0.80677291
0.80278884
0.75896414
0.812749
0.78486056
0.69521912
0.72709163
0.78087649
0.82868526
0.77689243
0.89243028
0.82071713
0.83665339
0.81075697
0.83466135
0.82012848
0.80079681
0.87450199
0.81474104
0.78064516
0.82071713
0.84262948
0.90239044
0.90836653
0.92828685
0.90438247
0.86653386
0.95418327
0.70119522
0.97211155
0.8625498
0.71513944
0.92430279
0.92430279
0.71314741
0.84661355
0.66506024
0.85258964
0.85458167
0.83466135
0.82669323
0.76693227
0.82071713

0.94315789
0.81992337
0.82297773
0.90032859
0.85388128
0.92735043
0.87695749
0.86425339
0.83526682
0.86038593
0.91926803
0.84606061
0.91459459
0.91459459
0.86255924
0.89305402
0.89060773
0.86296716
0.8967033
0.87946429
0.82021152
0.84198385
0.87695749
0.90631808
0.87443946
0.94315789
0.90153173
0.91106291
0.89548955
0.90988056
0.87743414
0.88938053
0.93304995
0.89791438
0.86018957
0.90153173
0.91459459
0.9486911
0.9519833
0.96280992
0.94979079
0.9284952
0.97655454
0.82435597
0.98585859
0.92620321
0.83391405
0.96066253
0.96066253
0.83255814
0.91693635
0.76773296
0.92043011
0.92158969
0.90988056
0.90512541
0.8680947
0.90153173
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C7.3 METRICAS MODELO CLASIFICACION DTC MENSUAL

26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 vy
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 y
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

Accuracy

0.99137931
0.94827586
0.98275862
0.87068966
0.97413793
0.96551724
0.98275862
0.96551724
0.96551724
0.8362069
0.97413793
0.98275862
0.95689655
0.9137931
0.97413793
0.98275862
0.94827586
0.97413793
0.98275862
0.95689655
0.90517241
0.89655172
0.89655172
0.93965517
0.94827586
0.95689655
0.98275862
0.92241379
0.97413793
0.95689655
0.97413793
0.93965517
0.98275862
0.94827586
0.94827586
0.99137931
0.9137931
0.95689655
0.92241379
0.96551724
0.96551724
0.94827586
0.89655172
0.96551724
0.98275862
0.88793103
0.9137931
0.93103448
0.73275862
0.87068966
0.89655172
1
0.99137931
0.89655172
0.97413793
0.93965517
0.96551724

Recall

RPRrRrRRRPRRRPRRPRRPRRPRRPRPRPRRRPRRPRRERRPRPRRRPRPRRRERRPRRPRPRPRRPRRRPRPRPRIERPRRPRPRPRRERRPRRPRREPRERRPRRPRRERPRRRPRRERRRLRRPRPR
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Precision

0.99137931
0.94827586
0.98275862
0.87068966
0.97413793
0.96551724
0.98275862
0.96551724
0.96551724
0.8362069
0.97413793
0.98275862
0.95689655
0.9137931
0.97413793
0.98275862
0.94827586
0.97413793
0.98275862
0.95689655
0.90517241
0.89655172
0.89655172
0.93965517
0.94827586
0.95689655
0.98275862
0.92241379
0.97413793
0.95689655
0.97413793
0.93965517
0.98275862
0.94827586
0.94827586
0.99137931
0.9137931
0.95689655
0.92241379
0.96551724
0.96551724
0.94827586
0.89655172
0.96551724
0.98275862
0.88793103
0.9137931
0.93103448
0.73275862
0.87068966
0.89655172
1
0.99137931
0.89655172
0.97413793
0.93965517
0.96551724

0.995671
0.97345133
0.99130435
0.93087558
0.98689956
0.98245614
0.99130435
0.98245614
0.98245614
0.91079812
0.98689956
0.99130435
0.97797357
0.95495495
0.98689956
0.99130435
0.97345133
0.98689956
0.99130435
0.97797357
0.95022624
0.94545455
0.94545455
0.96888889
0.97345133
0.97797357
0.99130435
0.95964126
0.98689956
0.97797357
0.98689956
0.96888889
0.99130435
0.97345133
0.97345133

0.995671
0.95495495
0.97797357
0.95964126
0.98245614
0.98245614
0.97345133
0.94545455
0.98245614
0.99130435
0.94063927
0.95495495
0.96428571
0.84577114
0.93087558
0.94545455

1

0.995671
0.94545455
0.98689956
0.96888889
0.98245614
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5 JAVERIANA
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C8.1 METRICAS MODELO CLASIFICACION LOGIT INTENSIDAD DIARIA 4 CATEGORIAS

26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 vy
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 y
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

Accuracy

0.77958369
0.8172227
0.76846307
0.78043912
0.72939835
0.84488167
0.82862846
0.82748788
0.74679213
0.82919875
0.68662675
0.82292558
0.75220987
0.68006843
0.71884802
0.73538637
0.71542629
0.71656687
0.7245509
0.78243513
0.58682635
0.70915312
0.69888794
0.71628172
0.81693755
0.58882236
0.73367551
0.76646707
0.6130596
0.80153978
0.78956373
0.82292558
0.77359567
0.75648703
0.73025378
0.71371543
0.73481608
0.62617622
0.27573425
0.40205304
0.55032792
0.74964357
0.73025378
0.76846307
0.39264328
0.74365555
0.73795267
0.37867123
0.37496436
0.37696036
0.39435415
0.77730254
0.75135443
0.75363559
0.72226975
0.7530653
0.75819789
0.73310522

Recall

0.25132824
0.25
0.25

0.25047747
0.25

0.25058229
0.25
0.25

0.25001078
0.25

0.25295247
0.25
0.25

0.25323327
0.25

0.24997227

0.25389923
0.25

0.25057069
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25

0.25077636
0.25
0.25

0.25035754
0.25
0.25
0.25

0.25131864
0.25
0.25
0.25
0.25

0.25103193
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25
0.25

0.25075988
0.25
0.25

0.26781823
0.25

0.30164395
0.25
0.25

0.25142275
0.25
0.25
0.25
0.25

136

Precision

0.27023878
0.20430567
0.19211577
0.24266417
0.18234959
0.33626961
0.20715711
0.20687197
0.2148847
0.20729969
0.27728151
0.20573139
0.18805247
0.26880928
0.179712
0.21985714
0.32193058
0.17914172
0.23928933
0.19560878
0.14670659
0.17728828
0.17472198
0.17907043
0.20423439
0.2256472
0.18341888
0.19161677
0.20907185
0.20038494
0.19739093
0.20573139
0.28737675
0.18912176
0.18256344
0.17842886
0.18370402
0.22643785
0.06893356
0.10051326
0.13758198
0.18741089
0.18256344
0.19211577
0.09816082
0.31098344
0.18448817
0.09466781
0.17145629
0.09424009
0.19142856
0.19432563
0.18783861
0.35511282
0.18056744
0.18826632
0.18954947
0.1832763

0.22228428
0.22485486
0.21726862
0.2220791
0.21088211
0.23029967
0.22657103
0.22640037
0.2148118
0.22665627
0.21035412
0.22571563
0.21464605
0.21018802
0.2091075
0.21280292
0.21703518
0.20872093
0.21274951
0.21948488
0.18490566
0.20745746
0.20568983
0.20867254
0.22481168
0.18829992
0.21159539
0.21694915
0.19151685
0.22245964
0.22060229
0.22571563
0.22111991
0.21534091
0.21102505
0.20823627
0.21178501
0.19601292
0.10806884
0.14338011
0.17748759
0.21422751
0.21102505
0.21726862
0.14097052
0.21480244
0.21230517
0.13733195
0.18792144
0.13688134
0.23348657
0.2186748
0.21450668
0.2178748
0.20968543
0.2147853
0.2156179
0.21150049



5 JAVERIANA

Pontificia Universidad

Cali

C8.2 METRICAS MODELO CLASIFICACION LOGIT INTENSIDAD DIARIA 5 CATEGORIAS

26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 vy
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 y
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

Accuracy

0.7815797
0.81123467
0.76504135
0.79555175
0.73595666
0.84716282

0.8172227
0.82349587
0.73738238
0.82834331
0.67094383
0.81779299
0.76133447
0.69090391
0.71799259
0.73310522
0.71571143
0.71057884
0.72341032
0.79184488
0.60051326
0.71685201
0.69232963
0.71428571
0.79355575
0.57827203

0.7362418
0.75563159
0.60165384
0.80439122
0.79441118
0.81522669
0.77758768
0.74793271
0.74878814

0.7219846
0.72740234

0.6033647
0.27915597
0.39520958

0.5437696
0.75990875
0.73937839
0.78015398
0.38522954
0.75078415
0.73025378
0.37581979
0.36298831

0.2683205
0.36184773
0.78842315
0.75449102

0.7362418

0.7362418
0.75163958
0.76161962
0.73396065

Recall

0.20169703

0.2

0.2

0.2

0.2
0.20052632
0.20049261

0.2

0.2

0.2
0.20173584

0.2

0.2002861
0.2010929

0.2

0.2
0.20164507
0.19991978

0.2
0.20151172

0.2

0.2

0.2
0.20039635

0.2
0.20077355

0.2
0.19992456

0.2

0.2
0.20097276

0.2
0.20019594

0.2

0.2
0.20037106

0.2
0.20156236
0.20306435

0.2

0.2
0.20034722

0.2

0.2
0.19970042

0.2

0.2
0.20287601
0.19864035
0.18937113
0.22284906

0.2

0.2
0.20054377

0.2

0.2

0.2

0.2

137

Precision

0.21561436
0.16224693
0.15300827
0.15911035
0.14719133
0.36942384
0.26348074
0.16469917
0.14747648
0.16566866
0.22009734
0.1635586
0.25229672
0.1790279
0.14359852
0.14662104
0.23668958
0.1421563
0.14468206
0.25850243
0.12010265
0.1433704
0.13846593
0.2428816
0.15871115
0.1636833
0.14724836
0.15116942
0.12033077
0.16087824
0.25898315
0.16304534
0.18081595
0.14958654
0.14975763
0.34438106
0.14552196
0.2097258
0.11118654
0.07904192
0.10875392
0.35196805
0.14787568
0.1560308
0.12929176
0.15015683
0.14605076
0.124784
0.08857436
0.10809667
0.19603032
0.15768463
0.15094124
0.22241355
0.14724836
0.15032792
0.15232392
0.14679213

0.179622
0.17915617
0.17337641
0.17722725

0.1695795
0.18449644
0.1808862
0.18064113
0.16976859
0.18122271
0.16469745
0.17995294
0.17361011
0.1672899
0.16717012
0.16920039
0.17086667
0.16616103
0.16790205
0.18016197
0.15008017
0.16701545
0.16363943
0.16760344
0.17697933
0.14906084
0.16961734
0.17216177
0.15025814
0.17831858
0.17941212
0.17964185
0.17589828
0.17115824
0.17127018
0.16843993
0.16846624
0.15449777
0.1259686
0.11330472
0.14089398
0.17339989
0.17003279
0.17530034
0.11669989
0.17153094
0.16882004
0.14186353
0.10896867
0.13702633
0.15769424
0.17633929
0.17204161
0.17130302
0.16961734
0.17164252
0.17293623
0.16931426
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C8.3 METRICAS MODELO CLASIFICACION LOGIT INTENSIDAD DIARIA 7 CATEGORIAS

26055070 y
26060020_y
26070110_y
26070760 y
26075010_y
26075040_y
26080070 y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080 y
26100070_y
26100300_y
26100350 y
26100400_y
26100410_y
26100690 y
26100700 y
26100770_y
26100780_y
26100790 y
26100800_y
26105150_y
26105160 vy
26110040 y
26110120 y
26110150_y
26110160 y
26110210_y
26110230_y
26110290 y
26110300_y
26115040 y
26120120_y
26120130_y
26120150 y
26120180 y
26125130_y
53080010_y
53090030_y
53090040_y
53100040_y
53110030 y
53110040_y
53115010_y
54030010_y
54030030_y
54070030_y
54070150 y
54075020 _y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060 y
26095230_y
26100830_y
53110100 y
26105230_y

Accuracy

0.52723125
0.73652695
0.70259481
0.6130596
0.53093812
0.58426005
0.71856287
0.75591674
0.67978329
0.75192472
0.41631024
0.77929855
0.64841745
0.58254919
0.67579127
0.66609638
0.56572569
0.61534075
0.59823211
0.69831765
0.54975763
0.61191902
0.53264899
0.47105788
0.7245509
0.48132307
0.62246935
0.66181922
0.39806102
0.607927
0.69432563
0.70088395
0.55460508
0.59737668
0.67436555
0.64414029
0.64185914
0.41146279
0.29141717
0.39235814
0.53692615
0.53378956
0.57599088
0.68691189
0.28229256
0.59252923
0.60821215
0.27060165
0.26603935
0.27003137
0.26404334
0.7576276
0.63416025
0.58825207
0.47704591
0.65155403
0.67892786
0.50527516

Recall

0.14805203
0.16666667
0.14285714
0.17426605
0.14476552
0.14401196
0.2
0.14285714
0.14285714
0.14285714
0.20100229
0.16666667
0.14285714
0.16658513
0.14285714
0.14285714
0.19338563
0.14285714
0.14285714
0.14285714
0.16666667
0.2
0.14285714
0.14555208
0.16666667
0.16666667
0.14285714
0.16666667
0.15539382
0.14285714
0.16666667
0.14285714
0.14407948
0.14285714
0.14285714
0.14285714
0.14285714
0.17180828
0.16666667
0.16666667
0.16666667
0.17020331
0.16666667
0.14285714
0.14285714
0.16666667
0.16666667
0.16347446
0.15825879
0.14285714
0.14285714
0.16666667
0.14285714
0.14588961
0.1450456
0.14285714
0.14285714
0.1466981

138

Precision

0.12514354
0.12275449
0.10037069
0.18142504
0.11515974
0.13365767
0.14371257
0.10798811
0.0971119
0.10741782
0.13367401
0.12988309
0.09263106
0.0972024
0.09654161
0.09515663
0.16859333
0.08790582
0.08546173
0.09975966
0.09162627
0.1223838
0.07611442
0.11169075
0.12075848
0.08022051
0.08892419
0.1103032
0.10916102
0.08684671
0.11572094
0.10012628
0.11804066
0.08533953
0.09633794
0.09202004
0.09169416
0.11156954
0.04856953
0.06539302
0.08948769
0.15059861
0.09599848
0.09813027
0.04032751
0.09875487
0.10136869
0.07769297
0.07685263
0.03857591
0.03772048
0.12627127
0.09059432
0.13953043
0.13538534
0.09307915
0.09698969
0.13426582

0.11027127
0.14137931
0.1179032
0.14330563
0.10338582
0.1083459
0.16724739
0.12299912
0.11562432
0.12262835
0.15884836
0.14599359
0.11238787
0.12276906
0.11521914
0.11422704
0.17243102
0.10883873
0.10694533
0.11748057
0.11824594
0.15184858
0.09931416
0.0989522
0.1400463
0.10830927
0.10961587
0.13274994
0.11616388
0.10802321
0.13659823
0.1177344
0.10597629
0.10684959
0.11507396
0.11193697
0.11169553
0.13519756
0.07521896
0.09393133
0.11645022
0.12916203
0.12182619
0.11634309
0.06289908
0.12402268
0.12606383
0.10513759
0.10308424
0.06074796
0.05968225
0.14368376
0.11087569
0.11315098
0.09723657
0.11271705
0.11553766
0.10453676
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C8.4 METRICAS MODELO CLASIFICACION LOGIT INTENSIDAD MENSUAL 5 CATEGORIAS

26055070_y
26060020_y
26070110_y
26070760_y
26075010_y
26075040_y
26080070_y
26080290_y
26090460_y
26090630_y
26095080_y
26100070_y
26100300_y
26100350_y
26100400_y
26100410_y
26100690_y
26100700_y
26100770_y
26100780_y
26100790_y
26100800_y
26105150_y
26105160_y
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26120120_y
26120130_y
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26125130_y
53080010_y
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53090040_y
53100040_y
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53115010_y
54030010_y
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54070150_y
54075020_y
54075040_y
26070170_y
26080280_y
26090060_y
26095230_y
26100830_y
53110100_y
26105230_y

Accuracy
0.84482759
0.80172414
0.77586207
0.82758621
0.75862069
0.75862069
0.72413793
0.74137931
0.78448276
0.68103448
0.76724138
0.78448276
0.78448276

0.75
0.70689655
0.74137931
0.76724138
0.79310345
0.78448276
0.68965517
0.63793103
0.68965517
0.68103448
0.69827586
0.67241379
0.74137931
0.69827586
0.72413793
0.63793103
0.64655172
0.64655172
0.65517241
0.69827586
0.80172414
0.80172414
0.74137931

0.8362069
0.70689655
0.44827586
0.60344828
0.40517241

0.6637931
0.52586207
0.80172414

0.5862069
0.75862069
0.64655172
0.56034483
0.62068966
0.54310345
0.54310345
0.69827586
0.76724138
0.80172414
0.69827586
0.80172414
0.82758621
0.77586207

Recall
0.55330113
0.54021572

0.5585397
0.58969887
0.7625
0.80208333
0.77813051
0.50505051
0.55581921
0.73188406
0.77440476
0.50690579
0.71723577
0.40244391
0.47053763
0.50990437
0.493083
0.51186791
0.61734103
0.41303884
0.72
0.47654321
0.4296153
0.68809524
0.45392216
0.40263749
0.42962963
0.65590062
0.31346154
0.45278795
0.4516129
0.44949495
0.69827586
0.44968487
0.52790462
0.46141975
0.52255109
0.46243789
0.19939504
0.47479532
0.34994479
0.43636364
0.34567901
0.81818182
0.46810777
0.7225099
0.33382066
0.47786822
0.51077139
0.45068418
0.47389597
0.4896862
0.46608947
0.56013986
0.49275362
0.70411606
0.56038798
0.50459559
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Precision
0.58220762
0.55937922
0.51712089
0.55920709
0.74181818
0.75862069
0.73502235
0.54009979
0.52585859

0.7797619
0.82522046
0.55555556
0.80253623
0.40563878
0.51339031
0.53639847
0.53931624
0.53864734
0.89637681
0.48049119
0.74698795
0.50499684
0.50960586
0.79546517
0.51955743
0.52604167
0.55339806

0.81375
0.35346535
0.49590789

0.5212766
0.51238897
0.81182796
0.50954433
0.56280193
0.46821153
0.56611661
0.53787879
0.14830745
0.57474747
0.31130435
0.53535354
0.39626352
0.79973238
0.56560593
0.80399501
0.28888889
0.46876194
0.55439462
0.38225957
0.46934685
0.46973317
0.54166667
0.54210526

0.4941064
0.85947712
0.54878534
0.56006494

0.55881691
0.53543678
0.53677419
0.57268336
0.7458529
0.74961455
0.71568627
0.49026025
0.54
0.67561031
0.75935459
0.50963633
0.73284201
0.39200832
0.46052632
0.499532
0.49577718
0.51559934
0.67300415
0.4048216
0.63620072
0.45452868
0.41483586
0.66410193
0.42995885
0.43479471
0.4145325
0.64781784
0.2958379
0.4215918
0.41496599
0.41995007
0.66805658
0.46645663
0.53131313
0.45663957
0.53369947
0.44875776
0.16956522
0.49226423
0.30039487
0.40897973
0.25207398
0.79835235
0.46679077
0.72604588
0.28007478
0.46126064
0.51327839
0.39326087
0.44178527
0.47535467
0.47296207
0.54880108
0.46743697
0.72593734
0.55267834
0.50416389
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D1.3 COMPARACION R2 MODELOS REGRESION MENSUALES

Comparacion R2 modelos regresion mensuales

A AR LA AR s

W OLS R2 Mensual
W SVR R2 Mensual
MW DTR R2 Mensual
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N I||""'I‘| :

-1.5

26105230_y
53110100_y
26100830_y
26095230_y
26090060y
26080280y
26070170 y
54075040y
54075020_y
54070150_y
54070030_y
54030030_y
54030010_y
53115010_y
53110040 y
53110030 y
53100040_y
53090040y
53090030y
53080010_y
26125130_y
26120180_y
26120150_y
26120130_y
26120120_y
26115040 y
26110300y
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D2.1 COMPARACION ACCURACY MODELOS CLASIFICACION DIARIOS

diarios

on

Comparacion Accuracy modelos clasificaci

—— Logit Accuracy Diario

0.9

——— Logit Accuracy Diario 4 Categorias
——— Logit Accuracy Diario 5 Categorias

——— Logit Accuracy Diario 7 Categorias

~—— SVC Accuracy Diario
——— DTC Accuracy Diario
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53110100 y
26095230y
26080280y
54075040y
54070150y
54030030y
53115010 y
53110030 y
53090040y
53080010y
26120180y
26120130y
26115040y
26110290y
26110210 y
26110150 y
26110040y
26105150 y
26100790y
26100770y
26100690y
26100400y
26100300y
26095080y
26000460y
26080070y
26075010y
26070110y
26055070y
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D2.2 COMPARACION ACCURACY MODELOS CLASIFICACION SEMANALES

Comparacion Accuracy modelos clasificacion semanales

——— Logit Accuracy Semanal
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——— DTC Accuracy Semanal
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D2.3 COMPARACION ACCURACY MODELOS CLASIFICACION MENSUALES

Comparacion Accuracy modelos clasificacion mensuales
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——— Logit Accuracy Mensual 5 Categorias

——— SVC Accuracy Mensual
—— DTC Accuracy Mensual
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