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INTRODUCCION

Comprender y predecir los patrones climaticos es fundamental para tomar decisiones informadas
en diversas &reas, como la agricultura, la gestion de recursos naturales y la planificacion urbana.
Para lograr una comprension precisa y detallada del climn@e@ssario contar con datos climaticos
confiables y completold]. Lasestaciones climéticas 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 globak lo
permite a los investigadores observar y monitorear los patrones climaticos a gran escala, pero
pueden tener limitaciones en términos de resolucion temporal y esp@gial

En el proyectse recopilaon datos denas30 afiogle datos histéricopara58estaciones climaticas
en tierradel Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales de ColohidaAl) [3]

[4] instaladas en el departamento del Valle del Cauca, de la misma manera se obtinsetatos
histéricos satelitaledel Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Std@atiRP$%] [6]
para los mismos punto$e realiz&l analisis exploratorio de los datdas tendencias de las series
de tiempo estudiadas, la dispersion y correlacion de los datos

La comprensién de los datos se realitifizando tanto algoritmos en R, como notebooks en Python
para el cargue, descripcion y visualizagi@nalisigle los datos

El andlisis de los datos del proyecto pernetgdenciarque como era de esperar todas las 58
estaciones en tierra cuentan con datos faltan(estre el0.02% al 27.25% de los datpa¥i como
observarque en el area de estudio se presenta teradencia binodal de lluviadpocas de lluvia en
abrikmayoy octubrenoviembre)

Los diferentes modelos utilizados tanto de aprendizaje automatico, como estadistico permiten
evidenciar que el problema abordado se desempefia de mejor manera a nivel de clasificacion que a
nivel de regresion y dentro de este Ultimo, los valores predichesgmtan mejores métricas para
agregaciones mensuales que con predicciones diarissmanalesie lluvia. A la hora de hacer
pronosticos de las series de tiempo, se evidencia que algunos magekrsden bien la tendencia

de los datos histdricos de los dat perono predicen muy bien los picos altos o extremos de lluvia.



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 Ipatrones climéticos es fundamental para tomar decisiones
informadas en diversas areas, como la agricultura, la gestion de recursos naturales y la planificacion
urbana. Para lograr una comprension precisa y detallada del clima, es necesario contar con datos
climaticos confiables y completfk|.

Las estaciones climaticas en tierra y las imagenes de satélite son fuentes importantes de informacién
climatica. Sin embargo, cada una de estas fuentes tiene limitaciones inherentes. Las estaciones
climéaticas en tierra proporcionan mediciones precisas antgs 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 globalque permite a los investigadores observar y
monitorear los patroneslitnaticos a gran escal@ero pueden tener limitaciones en términos de
resolucion temporal y espacig].

Lossatélitesclimatol6gicos proporcionamformaciéncontinua yglobalde la tierra,permitiendo
observar los sistemas climaticos en diferentes regiones y escalas tempdrahekién pueden
detectar y rastrear fendbmenoslimaticosimportantes, como tormentas tropicalefiuracanes,
ciclones, frentes frios, sequias y otros eventos extreri@$as observaciones son vitales para
predecir la trayectoria y la intensidad de los eventos climaticos y emitir advertencias tempranas a
laspoblacionesafectadasLas imagenes de satélite también se utilizan para estudiar los cambios en
la cubierta terrestre, como la deforestacion, la expansiéon urbana, la pérdida de glaciares y otros
impactos humanos en el medio ambiente. Estos cambios tienen un impacto directelenade

una regiérdeterminada Otro aporte importante es en analisigde la temperatura de la superficie,
mediantela medicidonen diferentes momentos daliay en diferentes regioes, aportando datos

que ayudan a comprender las variaciones de temperatura en el tiempo y el edpacimnente,

para laestimaciénde variablescliméticas las imagenes satelitales son un insumo primordial,
permitiendo estimarvariables climaticas importantes, como la radiacién solar, la evaporacion, la
humedad del suelo y la temperatura deLagsuperficial del océano. Estos datos son fundamentales
para comprender los procesos climaticos y mejorar los modelos climaticos utilizados en la prediccion
del tiempo y del clim§r].

El proyectomantuvo un enfoque que combia los datos de estaciones climaticas en tierra e
imagenes de satélite para reconstruir seres un do nivel de completitud y detallePara lograr
esto, seutilizaronmétodos estadisticog de aprendizajeautomatico para analizar y procesar los
datos, aprovechando las fortalezas de cada fuente de informaEsd@.enfoquepermitié superar
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las limitaciones individuales de las estaciones climéticas en tierra y las imagenes de satélite, y

proporcione una vision mas completa y precisa del c[Bha

A pesar de lo anterigexisten desafios técnicos y metodoldgicos sgiabordaroren este proyecto.
Algunos ddos cualesncluyen la integracion y normalizaciéon de los datos de diferentes fuentes, la
seleccion adecuada de variables climaticas relevantes, el disefio de modelos de aprendizaje
automatico que sean capaces de capturar las complejidades de los datos climatceasljgacion
de los resultados obtenidd8].

1.2 FORMULACION DEL PROBLEMA

El presentdrabajo,nos lleva a responder la siguiente preguptancipalde investigacion:

¢De qué manera beneficia aplicar el andlisis estadistico y las herramientas de aprendizaje
automaticopara larecorstrucciény mejorade la integridad de las seriefimaticashaciendo usale
estacionesn tierrae imagenes satelitalgsara elterritorio colombian®

Y las siguientes preguntas complementarias al estudio:

¢, Qué tipo de imagenes de satélgenlas mas apropiadas para generar los datos faltantes dentro
de una serie climética?

¢ Existen bases de datos especializadas con degt&icosdel comportamiento del clima y que
brinden informaadn validadade modo tal que se puedan comparar los resultados obtenidos en el
desarrollo del proyecto?

¢Se logaun 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 propdésito de
reconstruir los datos faltantes en lo que respecta a las series amsatutilizando métodos
estadisticos y modelos de aprendizaje automatico?

11



2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.1 OBJETIVO GENERAL

Desarrollarun modelo basado en datos de estaciones climaticas en tierra e imagenes satelitales
parala reconstriccionde datos de series climaticasn Wlombiapor medio del analisis estadistico
y herramientas de aprendizagitomatico.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

A Seleccionards fuentes dalatos de estacionesliméaticasen tierra e imagenes dsatélite
masapropiadas para analizar y reconstruir las seclgsaticas

A Identificar patrones y tendencias mediante el analisis deésies climaticas estudiadagle
cara a realizar unadecuadamputacién de valores faltantes

A Evaluar el desempefio de los modelos seleccionados a través de las métricas definidas, las
cuales son el Rcoeficiente de determinacion), el MSE (error cuadratico 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 relacion al clima, destacan dos

por su aceptacion y conveniencia en diferentes contex®os unlado, esta de definicion de Hann

fl OdzZf SaidlofSOS 2 aAx3adaAaSyasSy aSt Ot Ayl Sa St
St SadlFrR2 YSRA2 RS fF FOYsaFSNY Sy dzy Lizyd2 Odz f
Ot AYI O2Y2Y Sa&fill RRANRS RS & Z&¥saFSNIF LRN SyOAYl RS
[10]. Sin embargo, es posible establecer un factor comun entre todas las definiciones, las cuales
concuerdan comue, al referirse al clima, se esta hablando de condiciones atmosféricas promedio,
habituales o que caracterizan, mientras que el conceptotielmpo 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 comla velocidad del viento, estado del tiempo, espesor de nieve, visibilidad,
presion, humedad, precipitaciones, temperatura, entre otras; estas dos ultimas seran el objeto de
andlisis del presente proyecto. Dicho consolidado de datos hacen referencia a lasirbBetas

series climaticas g medio de las que es posible estimar diferentes estados o caracteristicas
meteoroldgicas de una zona haciendo uso de célculos estadisticos. Adicionalmente, la comparacion
entre series climaticas ha permitido un importante avance en el estudio del exmblgi clima, los
cambios del clima y el saber de los factores que intervienen en este.

En sintesislas series climaticason un conjunto de datos cuyos registros representan estados
consecutivos de tiempo con relacion 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 especifiiasaleiun
recurso vital para investigadores y meteorologiqgagliendo ser utilizados en mdltiples disciplinas.
Como es el caso, por ejemplo, @einvestigacion llevada a cabo para esclarecer el accidente del
avion de pasajeros-1011 de la empresa Delta Airlines en el aeropuerto internacional de Dallas
(EEUUEN agosto de 985, en donde se consultaron registros de este tipo en la reconstruccion del
mapa meteoroldgico becando identificar condiciones climaticas que hubiesen podido influir en la
seguridad del vuelfl1].

De igual manera, los satélites meteoroldgicos prestan una utilidad primordial en el entendimiento
del funcionamiento del clima, puesto que permitanalizar las caracteristicas de la ésfera y

demés factores que estan presentes en el comportamiento del climay los fenomenos atmosféricos.
El concepto y aplicacion de imagenes satelitales meteorolégirggen 1946, pero fue hasta 1960

que 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 meteorologarbit&a finales de ese mismo
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afo. En 1969 el satélite Nimbus 3 mejoré significativamente los datos meteorolégicos pudiendo
medir la informacion de temperatura en la tragfera[12].

Partiendo del hecho de que los satélites meteorolégicos son lanzados con la finalidad de recopilar
datos del clina, estos deben equipar un conjunto de herramientas que lesnjgen capturar
informacién basicatal como la temperatura del aire, las precipitaciones y el viento, como
mediciones mas complejasferentes aa capa de nieve y hielo de la tierra, incendios de grandes
magnitudes erupciones volcanicafendomenosdel clima espacial como tormentgeomagnéticas

Los satélites meteorologicog €lasifican en dos grandes categorias, los geoestacionalizsde

oOrbita polar. Los primerosrbitan la Tierra a una altitud de 35880 km, lo que les permite tener una
posicién estacionaria respecto a la rotacion de la Tierra, haciendo posible la transmision de
imagenes y datos de manera continua utilizando sensores de luz visibles e infraresppsup
posterior aprovechamiento por los servicios meteoroldgicos, destacando el hecho de que este tipo
de satélites pueden tomdbtografiasde un mismo lugar de la Tierra cada 30 minutos, o de areas
mas pequefias entre 5 a 15 minutos. La segunda categoria corresponde a los satélites
meteoroldgicos dérbita polar, cuya altitud es notablemente inferior a los anteriores (menor a 850
km) conservando undireccionnorte ¢ sur y surg 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 tiprdiendo observar con un nivel de
detalle mas altdendmenos/sucesos contormentas,volcanes, deslizamientos de tierra, incendios
forestales, etc.

Si bien es cierto que la mayoria lds satélitesmeteorolégicos son operados y de propiedad de
gobiernos nacionales, existen ciertos operadores comerciales que venden sus imagenes a
determinadas organizaciones como cadenas de televisidon interesadas en mostrar mapas
meteoroldgicos. Junto a las estacionesteorolégicas, radares, boyas y globos, los satélites
representan los principales instrumentos meteoroldgicos de medicién.

A saber, se destacan ciertas desventajas de los satélites asociados al deficiente funcionamiento
cerca del océano o de la costa, asi com@éadida de confianza de los datos capturados en
condiciones tormentosas en las que el viento coincide con precipitaciones como |d18]visa
reconstruccion de las seriadimaticasvistas propiamente como conjuntos de datpsede ser
abordada desde dos perspectivpgncipales haciendo una imputacién de valores analizando la
relacion entre variables existentes, o, efigandoun ejercicio deprondsticobasado en métodos
estadisticos. En este Ultimo, se han implementado métodos de postprocesamiento que van desde
métodos simples de correccion de sesgo hasta estadistica de salida de modelos basados en
regresion lineamdultiple mas complicados, con lo que se busca mejorar los pronésticos brutos del
modelo[1]. Lo anterior es especialmenteitil para prondsticos meteoroldgicos a corto plazo. Sin
embargo, cuando de pronésticos a largo plazo de trata, saleami@ollas limitaciones de los
modelos lineales, puesto que sabidoque no siempre es posible obtener una buena relacion de
este tipo entre los predictores y Iggondsticos En ese caso, surge la oportunidad de utilizar
técnicas de redes neuronales y aprendizaje automatico, encontrando mdltiples ventajas dentro de
las cuales esta el explorar caracteristicas o relaciones no lineales para un conjunto de datos, ademas
de extrag patrones mas sofisticados y covariabilidades ocultas dentro de los predictores y
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prondésticosmultidimensionales, generando de esa manera, informacion estadistica de alto nivel
gue podra ser utilizada para corregir los prondsticos iniciales, enfocados principalmente en los
considerados de largo plazo (entre la semana 3 y 4), obteniendefigienciaconsiderablemente
superior en comparacion a los modelos tradicionales de regresion fimétiple.

La reconstruccion de las seriglgmaticasvistas propiamente como conjuntos de dafjmsede ser
abordada desde dos perspectivpgncipales haciendo una imputacién de valores analizando la
relacién entre variables existentes, o, efigandoun ejercicio deprondsticobasado en métodos
estadisticos. En este Ultimo, se han implementado métodos de postprocesamiento que van desde
métodos simples de correccion de sesgo hasta estadistica de salida de modelos basados en
regresion lineamdultiple mas complicados,on lo que se busca mejorar los prondésticos brutos del
modelo[14] . Lo anterioresespecialmentditil para prondsticos meteorolégicos a corto plazo. Sin
embargo, cuando de prondsticos a largo plazo de tsga@videnciatas limitaciones de los modelos
lineales, puesto ques conocidajue no siempre es posible obtener una buena relacion de este tipo
entre los predictores y loprondsticos En ese caso, surge la oportunidad de utilizar técnicas de
redes neuronales y aprendizaje automatico, encontrando mudltiples ventajas dentro de las cuales
esta el explorar caracteristicas o relaciones no lineales para un conjunto de datos, ademas de extrae
patrones mas sofisticados y covariabilidades ocultas dentro de ladicpyees y prondsticos
generando de esa manera, informacién estadistica de alto nivel que podra ser utilizada para corregir
los prondsticos iniciales, enfocados principalmente en los considerados de largo plazo (entre la
semana 3y 4), obteniendo ueéicienciaconsiderablementsuperior en comparacion a los modelos
tradicionales de regresion linealdltiple.

Como parte de la revision de la literatura para el presente proyecto, se encontr6 la aplicacion de
modelos lineales multinivel de efectos mixtos para analizar y predecir datos anidados y jerarquicos
de forma miltiple, propiamente aplicado para la prediccion de prondésticos climat@osas
variables de temperatura y precipitaciones basados en observaciones en la zona de Dar Chaoui al
norte de Marruecos entre 1979 y 20115]. A diferencia de la utilizacién de modelos de regresion
lineal simple, en los modelos lineales mixtos de efectos de mdltiples niveles, los parametros se
tratan por medio de una estimacion conjunta de los efectos fijos, los efectos aleatorios y la
estimacionde parametros de varianza. Dicho ejercicio demostr6 que los valores estimados estaban
muy préoximos al valor real.

Més aun, se ha innovado en multiples alternativas concernientes a realizar predicciones en tiempo
real, nuevamente, de las variables climaticas de temperatura y precipitacion. Lo anterior es el caso
de la Oficina de Recuperacion y Servicio NacionMeteorologiay Oceanografia (EEUU,cual
credunasubestacidrclimaticallamada Forecast Rodeo, con el objetivo de predecir acertadamente
estas variableen el oeste de Estados Unidos con una anticipaeiimarcada emos periodos de
tiempo, de 2- 4 y de 4- 6 semana$l16]. 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 dinamicos aplicados a los conjuntos de datos obtenidosuteektaciorRodeo,

para posteriormente, eliminar predictores irrelevantes haciendo uso de procedimientos
personalizados de seleccion de modelos multitarea. El segundo estddletilizacion restringida

de mediciones histéricas de las variables objetivo (temperatura y precipitacién) complementados
con caracteristicas multitarea de estaciones cercanas en una regresion lineal local ponderada.
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Para finalizar el estudio de antecedentes, realid la busqueda de trabajos investigaciones
previas relacionados con la combinacion de ataprovenietes deobservaciones de estaciones
climaticasen tierra y desatélitesque orbitan la tierra Algunos de exs estudiosse expondran a
continuacion:

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 Researcimarzo de 2021, se centra en el analisis
geoespacial y geostadistico de la precipitacién al combinar observaciones de estaciones terrestres
y observaciones satelitales. En este estudio, los autores exploran como integrar y analizar
conjuntamente datos d@recipitacion obtenidos de diferentes fuentes para comprender mejor la
variabilidad espacial y temporal de la precipitacién. Utilizan métodos geoestadisticos para modelar
la dependencia espacial de los datos de precipitacion y realizar estimacionescaniarigs no
muestreadas. El objetivo principal del estudio es mejorar la precisiéon y la resolucién espacial de las
estimaciones de precipitacion al combinar datos de estaciones terrestres y observaciones
satelitales. Esto tiene implicaciones importanteggoal monitoreo y la gestion de los recursos
hidricos, la planificacién del uso del agua y la prediccion de eventos extremos relacionados con la
precipitacion[17].

El articulo titulado "Combining the Perspective of Sateldtied GrouneBased Observations to
Analyze Cloud Frontal Systems" por A. Hunerk&iral, 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. Estadit®

los autores investigan como combinar y utilizar de manera conjunta las perspectivas proporcionadas
por las observaciones satelitales y las mediciones en estaciones climéticas en tierra para analizar y
comprender los sistemas frontales de nubess kstemas frontales son areas de transicién entre
diferentes masas de aire y son de gran importancia para el climay las condiciones meteorolégicas.
El articulo describe los métodos utilizados para integrar y analizar datos de satélite y estaciones
terresres, asi como las técnicas de procesamiento y analisis aplicadas. También presenta los
resultados obtenidos en términos de la caracterizacién de los sistemas frontales de nubes y la
identificacion de patrones y caracteristicas relevahiss.

El articulo titulado "Estimating snow depth by combining satellite data and grbased
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 estimacion de la priffaddle 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 pemientes 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 complégas de
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 obtenidasta ga la combinacion de los datos
satelitales y las observaciones terrestres. El enfoque propuesto tiene como objetivo mejorar la
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precision y la resolucién espacial de las estimaciones de la profundidad de la nieve, lo que es de gran
importancia para la monitorizacion y la gestion de los recursos hidricos, el prondstico de
inundaciones y otras aplicaciones relacionadas con el clishagug19].

El articulo titulado "Agreements between grouhdsed and satellitdbhased observations" por S. .
Akasofu, Det al, publicado en Planetary and Space Science en diciembre de 1990, se centra en la
comparacion y evaluacion de las observaciones realizadas tanto en tierra como desde satélites. En
este estudio, los autores examinan las concordancias y discrepancias entobdarvaciones
realizadas desde estaciones terrestres y las mediciones obtenidas mediante observaciones
satelitales. El objetivo principadel 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
estudb. También presenta los resultados obtenidos segun las similitudes y diferencias entre las
observaciones terrestres y las observaciones satelit®lesstudio de las concordancias entre las
observaciones en tierra y desde satélites es importante pardaratimejorar 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 k\a mejora de los modelos y prondstid@g).

El articulo titulado "Combining satellite precipitation and ldagn 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 combindei datos de precipitaciéon
provenientes de observaciones satelitales y mediciones de larga duracidn en estaciones terrestres
para el monitoreo hidrologico en China. En este estudio, los autores investigan como integrar y
utilizar conjuntamente los datode precipitacion obtenidos tanto desde satélites como desde
estaciones terrestres para mejorar el monitoreo hidrolégico en China. La precipitacion es un factor
clave en los estudios hidroldgicos, ya que influye en la disponibilidad de agua y en losgdeceso
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 términotadaejora del monitoreo hidroldgico, la
evaluacién de la calidad de los datos y la validacién de los resultados obtenidos mediante la
combinacién de datos satelitales y terrestres. La combinacién de datos de precipitaciéon satelital y
observaciones terrestss proporciona una cobertura espacial mas amplia y una mayor resolucion
temporal, lo que permite una mejor comprensién de los patrones de precipitacién y su variabilidad
en el tiempo y el espacio. Esto tiene implicaciones importantes para la gestionudgoshidricos,

la prediccion de inundaciones y sequias, y la planificacién de la infraestructura hidrolégica en China
[21].

Desde siempre, el interés por el entendimiento de la precipitacion en cuanto a swdamjento

e incidencia comelemento climatologico clave en el desarrollo dagran variedad de actividades
economicas del pais, ha ocupado un espacio importante en los proyectos de investigacion nacientes
en la academia. Es de saber que tanto las inundaciones cosegidasson un problema serio para

la economiagl medio ambiente yasociedad en general. Por tal razon, 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 &n
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En este contexto, surge la idea de utilimsrdicionegdanto de las estaciones terrestres como de los
satélites como método de calibracion y/o validacion para construir un modelo funcional aditivo que
pueda predecir los datos de precipitacion de las estaciones terredérezanera mas precisa. Se
menciona un modelo funcional debido a que los datos, aunque se evallan de manera discreta en el
tiempo, en realidad tienen una naturaleza continua. En lugar de utilizar datos discretos por estacion
e imagenes satithles para cada afio, se propone emplear un enfoque funcional que caracterice el
comportamiento de manera anual. Ademas, dado que la modelacién de la precipitacion diaria
resultaria complicada debido a su gran variabilidad, se sugiere trabajar con |aitpog@n 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 emiGalo

Desde un punto de vista estadistico, el analisis de un gran volumen deedg@siotemporales

como los utilizados en el actual proyecto, presenta desafios significativos. Anteriormente, se han
propuesto diversas técnicas de modelacion de la precipitacion, que abarcan modelos lineales
generalizados, modelos lineales mixtos, series temporales,neadde Markov, regresion no
paramétrica, modelacién de la precipitacion pentadal, modelacion Integrando imagenes satelitales,
geoestadistica, entre otros. Sin earfjo, la eleccion de la herramienta estadistica depende de los
objetivos especificos perseguidos, como la descrip@gépaciotemporal la estimacion de la
variaciéon media, la prediccién en el tiempo y la prediccién espacial.

En resumense 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 mmuelosde machine learningpara abordar

los desafios relacionados con la variabilidad espacial y temporal de la precipitacion y su modelacion
en una regién con una economia sensible a las condiciones climaticas.

3.2 PREDICCION DE LA PRECIPITACION

En el estudippara la prediccion de la precipitacion se aplican técrdeaaprendizaje automatico y
estadistico. Ess métodos / herramientas s#efinen a continuacion.

3.2.1 Aprendizaje Automatico

Acorde a Géroffi22], el machine learnindML) 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 supervisaamdelos de regresidon y clasificacion como se
definen a continuacion.

Los sistemas de ML pueden clasificarse segun la cantidad y el tipo de supervision que reciben
durante el entrenamiento. Existevariascategorias, pero en el proyecto se utilizd aprendizaje
supervisadd22].

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 etiqyagdsHay 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 numeérico (milimetros o pulgadas de lluvia).

3.2.1.1.2 Clasificacion
En los problemas de clasificacion 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 complejfad3]. 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 aplicacion de modelos que pueden aprender
delos datos, identificar patrones y tomar decisiones con minima intervencion humana.

3.3 AREADE ESTUDIO

Las estaciones meteorolégicanalizadase encuentran localizadas en el departamento del Valle

del Caucalocalizado en la parte suroccidental de Colombia entre las coordenadas geograficas 3° y

pc fFGOGAGdZR b2NIST 7 plamixifa alturares 4080pmG.n.n.2/ Yedehdlianfa h S & G S
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 kinlo que representa el 1.95% del territorio nacional. Efidal se puede apreciar
un mapa con la localizacién del &rea de estudio descrita.
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Fig.1. Mapa de localizacién del rea de estudio
Nota: elaboracién propia.

3.3.1 Climatologia

Estedepartamento es conocido por tener un clima variado debido a su topografia diversa que
incluye areas costeras, valles y montafias. Su posicion geogréfica en la zona intertropical, muy cerca
al Ecuador, determina un régimen de altas temperaturas durante ¢bd@o; sin embargo, el factor
altitudinal, presente en las cordilleras, ocasiona una disminucion 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 artgsehumedos a muy humedos. La
ladera o vertiente oriental de la Cordillera Occidental, partes media y baja, toda el area plana del
valle geogréfico del rio Caucay la ladera baja de la cordillera central por estar en una posicion oculta,
con relacion a Ig 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 precipitacion se presentan en los periodoscgnio y octubrec
noviembre, aunque para las areas proximas a Buenaventura el comportamiento de lluvias es
practicamente igual durante todo el afio, por la humedad imperante en @racé

El clima del Valle del Cauca presenta un régimen bimodal, caracterizado por dos trimestres secos y
dos trimestres lluviosos. La mayor parte de la precipitacion anual ocurre en los meses lluviosos,
representando aproximadamente el 70% de la precipitacidal tegistrada en la regién. Dado que

la economia del departamento se basa en gran medida en la agricultura, los cambios bruscos en las
condiciones climéticas, especialmente en los patrones de precipitacion, afectan la disponibilidad de
aguay, en ultimanstancia, repercuten en la produccion agricola.

3.3.2 Aspectos Fisiogréficos

Los aspectos geomorfoldgicos, climéticos, 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 naediel Pacifico. La orografia del Valle del Cauca se
puede apreciar en el mapa deR#&.2 en la pagina siguiente.
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4. METODOLOGIA

El esquemaeneraldel proyecto se puede observar erfilgura siguienteKig.3).

Integracion

l

Precipitacion diaria
acumulada anual
I

i l

Métodos estadisticos Modelos de ML
[ J

!

Prediccion de la precipitacion

Fig.3. Esquema comprension daloyecto.
Nota: elaboracion propia.

Con el esquema anterior en mentecantinuacion,se describele manera detalladaada uno de
los pasos de la metodologia aplicada en el estudio.

4.1 SELECCIGNENTE DE DATOS

Para el estudio satilizarondos fuentes de datg la primera son datos capturados por estaciones
meteoroldgicasen tierra y la segunda son datos proporcionados por imagenes capturadas por
satélites climatolégicos que orbitan alrededor de la Tierra. Ambas fuentes proporcionan
informacién de una variedad de datb&irometeorol6gicos 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 datofasl estaciones en tierra
presentan pérdida de datos por su ubicacion geogréfica, 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 mera, para este estudio la variable dependient ésta
representadapor los datos provenientes de las imagenes satelitalasvariable independienter)

por los datos de las estaciones en tierfacontinuacion, se detallan las caracteristicas de cada
fuente de datos.
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4.1.1 Recopilaciérde datos de estaciones meteorol4gieastierra

En el presente estudio se analizaron los datos de 58 estadiih@sneteoroldgicas en tierran el
departamento del Valle del Cauca del Instituto de Hidroldg&teorologia y Estudios Ambientales
de Colombia (IDEAM), abarcan8® afios de registrodesde 1983 hasta 2014, como base para el
analisis exploratorio de los datdsosdatasetsse descargaroocomo CSV comprimidgszip)de la
base de datos DHIME en linea del IDEB&Ha archivo cuenta tanton losde las estaciones, asi
como la fecha (afimesdia), asi como los registrosspectivosde precipitacién en milimetros de
lluviaen cada caso.

En laFig. 4 se puede observar la distribucién geogréfica de la totalidad de estaciones histéricas del
IDEAMdisponiblesen elarea de estudio.
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Fig.4. Totalidad estaciones IDEAM en el departamentoddle del Cauca.

Nota: elaboracién propia.

De las estaciones disponibles en el departamento del Valle del Cauca, selassdlzécion de 58
estacionesmeteorolégicas con datos representativos de precipitaci0e se analizaron en este
estudio. La distribucién y ubicacion de las estaciones seleccionadas se puede observar en el mapa
de laFig 5.
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Fig 5. Estacionefidrometereoldgicas seleccionadas para el proyecto.
Nota: elaboracion propia.

4.1.2 Extraccion de datos satelitales

Los datos satelitales se obtuvieron didtaset disponible enClimate Hazards Group InfraRed
Precipitation with StatiofCHIRPS), quienes han creado una base de datos de precipitacién que
abarca desde 1981 hasta la actualidad. Estos datos se presentan en formato raster con una
resolucion espacial de 5 kilémetros a lo largo del Ecuador. Es posible acceder de maneraagratuita
esta informacién en el sitio web del grupo CHIRRPS. 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 17p5].

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

En las figuras siguientes se puede visualizar los datos climaticos satelitales obtenidos de WordClim,
fuente de datos climéaticos histéricos mensuales de la variable precipitacion, variable objeto de
estudio del presente proyecto. Las gréficas fueron pradas corR haciendo uso de las librerias:
Raster Ggplot2 yLeaflet
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Fig.6. Precipitaciones mundiales.
Nota: elaboracién propia.

Se obtuvo el promedio mensual de precipitacion mundial con el objetivo de recopilar toda la
informacién disponible en una sola imagen (F&g.7).
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Fig.7. Precipitaciones anuales promedio.
Nota: elaboracion propia.

Luego, se procedio a obtener los valores de precipitacion promedio para el territorio colombiano
(tal como se puede apreciar enHfi#g.8). Se observa la distribucion anual de precipitaciones para
Colombia con una escala en metros, destacando zonas con altas precipitaciones en regiones como
el Pacifico y laAmazonia con valores superiores a 8500 mm, seguido por la zona central del pais,
donde las precipitaciones se sitian en valores menores a 8000 mm. La Zean&dajira 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 precipitacion para Colombia, y considerando las coordenadas geogréficas
de las estaciones en tierra del IDEAM, se extrajo el valor diario de la lluvia para cada ubicacion,
obteniendo laprecipitacion de los datos satelitales de cada estacion en el periodo de tiempeo (1983
2014). Los criterios para delimitar este periodo de tiempo fueron la cantidad de datos faltantes y la
disponibilidad de estaciones en tierizos datos se confidaron en una hoja de calculo (.xIsxle
contiene parecadadia @ay ¢ month- year) losregistros de precipitacion emilimetros de lluviale

los58 puntos satelitags.

4.1.3 Lecturade archivos

Como se coment6 anteriormentad datos deprecipitacion de cada urde las estaciones en tierra
se descargarorpor gruposen formato CSY comprimidosZIPpara cada una de las estaciones
seleccionadas ddDEAMy luegose consolidaron en un solo archivo de texto CSV con tlodos
registros de lluvia de las estaciones parad#ibperiodo historico analizad®e la misma manera,
los datossatelitales extraidos ssonsolidarorauna hoja de célculo XL$xra los puntosatelitales

/ coordenadas equivalentes a las estaciones en tipara cada dia del periodo analizado

Con los datoen formatosmencionadosse proce a su lectura y la creaci@on Pythorrespectiva

de los dataframestanto a nivelestaciones y satélitéd partir de las columnas de afio, mes y dia se
crea un indicelatetime para todos los registrog€n asfiguras siguientesHg.9y Fig.10) se puede
apreciar el encabezado para catttaframe
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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: elaboracion propia.

4.2 ANALISIS EXPLORATORIO DE DATOS

Para el analisidescriptivode los datosse utilizaion las librerias Pandas Numpy ySatmodels Para
la visualizacion de datos generan diferentes graficas de intersries de tiempo, histogramas,
boxplots etc.)con las librerias Matplotlib, Seaborn y Plofy.resultadadel andlisis exploratorib
EDAse puede consultar en ebpitulo5 y en elANEXQA. Dicho andlisisncluyeel estudio delas
tendencias ddas lluvias en las diferentes agregaciones temporales de interésrrelacion entre
los puntos estudiados, asi conla identificacion ddos datos faltantes déas estaciones en tierra
del IDEAM.

4.3 ANALISIESPACIAL DE DATOS

Cuando fuenecesario, se realizé un analisis espacial dedtaciones y su efecto en los registros
obtenidos (p.ej. estaciones lluviosas el Pacificpadicional a estéa ubicacion de los puntos de las
estacioneg la generacion déos mapas requeridos para el proyecto se realizaronlalibrerias
Folium Leaflety elsoftware ArcGIS.

28



4.4 TRANSFORMACION DE DATOS

Losdataframesde datos satelitales y de estaciones en tierrauségeron (merge en uno solo
conjunto de datosisando como criterio el indicde fechas datetime). Las columnas de lodatos
satelitales se renombran confdof & dzF A 2RRS GfyrEsé LA GfHIGA 2y S & Gef
encabezado efa Fig.11). Para crear lasgregaciones temporales estudiadas se pasdatetimes
diarios a semanales, mensuales y anuales aplicandd?andasos resample correspondientes a
cada periodo de interé®ara convertir los registros geecipitacion en categorias intensidades
de interésse aplican funcionegniendo en cuenta losangos de lluvia

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

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. Dataframeunificada
Nota: elaboracién propia.

4.5 APLICACION TECNICAS DE IMPUTING

Previo a la aplicacién de modelos como tal de regresion y clasificacion, seoaptéenicas de
imputingunivariado, multivariado y de vecinos mas cercanos (KbilNcikitLearnparacompletar
los datos faltantes. Para evaluar los resultados con dichos estimadores se roaicpdéaia cada
estaciony agregacion tempordhs métricas seleccionadas en el proyecto (ver nunedd).

4.6 SELECCION DE MODELOS

En d presente estudiseimplementaon técnicas de aprendizaje automatiomdchine learning;
ML), estadistico y profund®gep learninpgalasseries climéaticas de precipitacideleccionadasa
continuaciénen laFig.12 se presenta un diagrama de los modeloglementados en el proyecto
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Fig.12. Modelos implementados en el proyecto
Nota: elaboracién propia.

Los modeloseleccionadog implementadosen la figura anteriose describen con mayor detalle
en los numerales siguientes.

4.6.1 Modelos implementados

En el proyecto se utilizaron las librerias de Python: deikin [26], sktime[27], statmodelg28]y
Prophet [29]. Los principalesestimadores / modelosmplementadosen el proyecto de dichas
libreriasse describen a continuaci@on base a la documentacién de cada.una

4.6.1.1 Regresion

4.6.1.1.1 LinearRegression

El modelo de Regresién Lineal 8leikitLearnes probablemente el mas basico y conocido. Asume
una relacion lineal entre las variables independientes y la variable dependiente. Calcula los
coeficientes para las variables independientes que minimizan el error cuadratico total entre las
predicciones yos valores reales.

Este modelo se puede representar matematicamente de la siguiente manera:

Dado un conjunto de datos canmuestras y m caracteristicas, y denotarXioomo la matriz de
caracteristicas (con filas ym columnas) ey como el vector de etiquetatdrgets, el objetivo del
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de las diferencias entre las predicciones y los valores reales.

La férmula para el modelo de regresion lineal simple (una sola caracteristica) es:
W W
Donde:

A yes la variable dependientéafget/etiqueta).

A xes la variable independiente (caracteristica).

A boes lainterseccion en el eje y (ordenada al origen).

A Db;es la pendiente de la linea (la tasa de cambig den respecto ).

Para encontrar estos coeficienteg;ikitlearn utiliza el método de minimos cuadrados ordinarios
(OLS) o algun método de optimizacion mas avanzado dependiendo de los parametros especificos
configurados.

46.1.1.2 SVR

La Regresion de Vectores de Soporte, parte de la lilgeiliilearn, 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 ehargen y se minimice el error de prediccion dentro de un limite
determinado.

La representacion matematica del SVR es la siguiente:

Dado un conjunto de datos de entrenamieni ), dondeXes una matriz de caracteristicay es
el vector de etiquetas, el objetivo es encontrar la fundi@)que se ajuste lo mejor posible a los
datos.

La formulacién basica del problema de SVR es la siguiente:

IEE L v U
RARE G

j

sujeto a las restricciones:

Donde:

A w es el vector de pesos que define el hiperplano.
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b es el sesgo.
vy V son variables de holgura que representan errores de margen.

> >

LoJes el parametro de holgura.

Ces un parametro de regularizacién que controlarade-off entre la complejidad del
modelo y la penalizacion por errores.

A (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 optimizacion cuadratico convexo que se puede resolver
utilizando técnicas de optimizacion convexa. En la préactica, se utilizan algoritmos eficientes de
optimizacion numérica para encontrar los valores optimosvgeb.

4.6.1.1.3 DecisionTreeRegressor

Es un modelo de regresién basado en arboles de decision. Funciona dividiendo el espacio de los
datos en regiones mas pequefias y manejables. Para cada region, el modelo calcula el valor medio
de la variable objetivo, que se utiliza para hacer prediccidrmsarboles de decision 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 enobservacionegx, Y1), (%, ¥2), ..., (%, Yn), dondex
representa las caracteristicasyaepresenta la variable objetivo (la etiqueta correspondiente o el
valor que queremos predecir).

El objetivo del algoritm@®ecisionTreeRegresses 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 dadgy tenemos un conjunto de datod., que consiste emm
observaciones. Se desea dividir este conjunto de datos en dos subconniQserday Dm derecha
YSRALFY UGS dzyl NRPA () dondBj 8s eRridigeAdé |1A carhcteristicags el umbral.

Para cada nodm, queremos minimizar la funcién de costo:
O¢i a¢ é—z wwio
DondeVar(Dy) es la varianza de las etiquetas de destino en el conjunto de @atos

El algoritmo busca recursivamente las divisiones que minimizan este costo hasta que se alcanza un
cierto criterio de detencién, como la profundidad maxima 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 clasificacion deikitlearn 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 clasificacion binaria. EI modelo utiliza la
funcion logistia para modelar una funcién de decision binaria y puede extenderse a la clasificacion
multiclase (p.gj., usando la técnicarne-vsrest’).

La funcion logistica esta dada por:

p

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

A bes el término de sesgo.

A ees labase 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 regresion logistica se entrena ajustando los parametpd para maximizar la
probabilidad conjunta de las observaciones en el conjunto de entrenamiento. Esto se hace
tipicamente maximizando la funcién de verosimilitud logaritmica o minimizando la funcién de
pérdida logistica, que esta dada por:

Dol 2 0l TEo pm  p GIIL 06 pse

Donde:

A nes el nimero de observaciones.
A vy es la etiqueta de clase real de la observacion x

El modelo se puede regularizar agregando términos de penalizacion a los coefici@atesevitar
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.

33



46.1.2.2 SVC

El SVC dscikitlearnes un clasificador que utiliza la técnica de Maquinas de Soporte Vectorial para
realizar la clasificacién de datos. Es efectivo en espacios de alta dimensién y en situaciones donde
el nimero de dimensiones es mayor que el nimero de muestras. Este madatiben problemas

de clasificacion binaria y multiclase y funciona bien con méargenes de separacion claros. La
matematica detras de SVR es la siguiente:

Dado un conjunto de datos de entrenamier¥, y) dondeXes una matriz de caracteristicay es
el vector de etiquetas, el objetivo es encontrar la fundi) que se ajuste lo mejor posible a los
datos.

El objetivo del SVR es encontrar la funcidon que se ajuste dentro de un margen de tolerancia
especificado, que se define mediante dos parametfgsC

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

i ePme ¢« s U
AAR?C

Sujeto a las restricciones:

dondeCes un parametro de regularizaciéon que controla el equilibrio entre maximizar el margen y
minimizar el error de clasificacién. El pardmettocontrola la penalizaciébn por errores de
clasificacion: ur€ mayor penaliza mas los errores, lo que lleva a un hiperplano de separacion mas
ajustado a los datos de entrenamiento. Por otro ladoQmenor permite un margen mas amplio,

lo que puede llevar a un mayor error de clasificacion en el conjunto de entrenamiento, pero
posiblemente mejor generalizacién en datasvistos.

4.6.1.2.3 DecisionTreeClassifier

Es un modelo de clasificacion deikitlearn basado en arboles de decisién. Al igual que su
contraparte de regresion, divide repetidamente el espacio de los datos, creando un arbol donde
cada nodo representa una decisién basada en una caracteristica.

Matematicamente, un arbol de decision clasificador puede representarse como una fé[gique
asigna una etiqueta de clase a un vector de caracteristidasta funcion se define por las reglas de
decision almacenadas en el arbol.

En un arbol de decisiof(x) se puede expresar como una secuencia de réglatseanidadas. Por
ejemplo, podriamos tener algo como:

SixX ORdwbres
SixX OzRdwbnSes
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Clase =C
Sino
Clase =£
Sino
SixXX ORdwbnSes
Clase =€
Sino
Clase =C

Donde x, %, X% son las caracteristicas, cotteorte, corte; son los valores de corte seleccionados
durante el entrenamiento yCG, G, G son las etiquetas de clase asignadas a cada region.

El proceso de entrenamiento de un arbol de decisién 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, comoodfupdidad maxima del arbol o el nimero
minimo de muestras requeridas para realizar una division.

En resumen, aunque la formulacion matemética exacta de un arbol de decision no se expresa
tipicamente como una ecuacion Unica, se representa mediante un conjunto de reglas de decision
gue definen coémo se clasifican las observaciones basadas en sus ¢siiaater

4.6.1.3 Series de tiempo

4.6.1.3.1 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 pteseen las series temporales,
permitiendo asi la generacién de proyecciones mas precisas.

Por otra parte, la versatilidad del modelo ARIR4&ilita la incorporacién de multiples fuentes de
datos, como en este caso, las mediciones de estaciones en tierra y la informacion recopilada a partir
de imagenes satelitales. Esto proporciona una base sélida para la reconstruccion 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 medicion o falta de datos en ciertos
periodos. El modelo ARIMA por lo demas, se presenta inigiddno®mo 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 regresion el cual esta compuesto por los siguientes tres
términos:

A AR (auteregresién): modelo que muestra una variable cambiante que retrocede sobre sus
propios valores atrasados/anteriores.

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

A MA (promedio mavil): dependencia entre una observacion y un error residual de un modelo
de promedio mavil.

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

A p: nimero de observaciones de retraso en el modelo; también denominado como el orden
de retardo.

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

A q: tamafio de la ventana del promedio movil; también denominado como el orden de la
media movil.

El modelo SARIMASéasonal Autoregressive Integrated Moving Averagelna 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 ARIMAretté 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 uralgoritmode Meta / Facebook para [aediccion/ pronésticode datos de seriede
tiempo basado en un modelo aditivo en el que las tendencias no lineales se ajustan con
estacionalidad anual, semandiariay porfestivos Funciona mejor con seride tiempoque tienen
fuertes efectos estacionales y variastacionesle 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

ElNaiveForecastees un modelo de prediccion de series temporales dentr&kigmeque utiliza
estrategias simples pero efectivas para predecir futuros valores basandose en los datos histéricos
disponibles. Es parte de ldsrecastersestadisticos y se usa comunmente como un modelo de
referencia debido a su simplicidad y eficacia en ciertos tipos de datos.

Para calcular los cuantiles de predicci8iktime estima el error estandar de los residuos de
prediccién bajo la suposicion de residuos no correlacionados. La varianza del prondéstico se calcula
entonces multiplicando la varianza residual por una constante. Esta constante es un ajuste de sesgo

36



y Pontificia Universidad
el i, JAVERIANA
l%\:g; ﬁ = Cali

de muestra pequefia y cada método (media, Ultima, deriva) tiene diferentes formulas para calcular
la constante (las férmulas se pueden consultaf38]). Por Gltimo, bajo la suposiciéon de que los
residuos siguen una distribucion normalaiveForecasteusa la varianza del pronéstico y las
puntuaciones z de una distribucion normal para estimar los cuantiles de prediccion.

4.6.1.4 Redes neuronales

4.6.1.4.1 SequentialRegressor

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

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

A 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 regresion.

A Entrada y salida: En el contexto de la regresion 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, dependiendalidefio del
modelo).

A Funcioén 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 medid (M8an
Squared Errgro alguna variante que tenga en cuenta la naturaleza secuencial de los datos.

A Optimizacién: Se utiliza un algoritmo de optimizacién para ajustar los parametros del
modelo de manera que la funcion de pérdida se minimice. Esto implica el calculo de
gradientes y la actualizacion iterativa de los parametros del modelo.

A 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 cad&stimador / modelo de regresion descrito anteriormente se procedidar unbucle con
un pipelinede trabajopara 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,
asignando70% a los datos de entrenamientwafn) y 30% o 0.3 a los datos de pruekesi). El
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