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Resumen

Este estudio presenta el desarrollo de una metodologia para pronosticar condiciones de
exceso o déficit hidrico en la region del eje cafetero de Colombia (departamentos de
Quindio, Risaralda y Caldas), utilizando el indice Estandarizado de Precipitacion-
Evapotranspiracion (SPEI) como principal indicador. La primera fase de la investigacion
se centro en la consolidacion y homogeneizacion de datos climéaticos, la caracterizacion
de las condiciones hidricas de la region y la construccién del SPEI-3, que estima el
balance hidrico usando los datos de precipitacion y evapotranspiracién de los ultimos 3
meses, Yy el SPEI-6, que lo hace con los datos de los ultimos 6 meses, para entender las
variaciones a corto y mediano plazo. En primer lugar, se realiz6 una recopilacion y
homogeneizacion de datos de diversas fuentes climaticas, ajustandolos a una resolucién
uniforme para su adecuado andlisis. Posteriormente, se llevé a cabo la caracterizacion
de la zona de estudio, identificando las particularidades climaticas. Ademas, se realizo
una comparacion de los indices SPEI con periodos historicos de los fendmenos de El
Nifio y La Nifia para resaltar la capacidad del SPEI de reflejar la realidad climética de la
zona de estudio. Se observé que los valores del SPEI coinciden con las temporadas en
gue estos fendmenos ocurrieron en Colombia, validando asi su utilidad como indicador
de sequias y excesos hidricos. Se utilizo el software CPT para generar la prediccién del
SPEI-3 y SPEI-6 para el mes de marzo de 2024. La segunda fase del proyecto consistid
en probar otros predictores para realizar la prediccion mediante CCA y mediante un
modelo de machine learning, para realizar la comparacion de los resultados obtenidos
por ambos métodos. Finalmente se destaca la importancia de pronosticar el SPEI con
mayor exactitud, ya que esto no solo reflejaria la realidad climatica de manera mas
precisa, sino que también proporcionaria una herramienta valiosa para la planificacion y

toma de decisiones en sectores industriales y agricolas.
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Introduccioén

La prediccion estacional de déficits y excesos hidricos es crucial para la planificacion
agricola y la gestion de recursos en las areas cultivables en Colombia, ya que la
adecuada preparacion de los productores para afrontar situaciones climaticas extremas
es clave para lograr la mejor productividad de sus cultivos. A pesar de los esfuerzos del
Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales del pais (IDEAM) para
predecir estos escenarios, utilizando métodos estadisticos tradicionales como analisis de
correlaciones candnicas y regresiones lineales multiples, existe la necesidad de evaluar
nuevas metodologias basadas en técnicas de machine learning o deep learning para
mejorar la capacidad predictiva de fenébmenos agrocliméticos.

El déficit y el exceso hidrico afectan significativamente la produccion agricola, y
especialmente al cultivo de café, un sector clave para la economia colombiana que a
nivel nacional produjo 10.6 millones de sacos de 60 kg durante el 2023 (FNC, 2023). La
capacidad de predecir estas condiciones con mayor precision puede ayudar a mitigar
riesgos, optimizar el uso del agua y mejorar la resiliencia de las comunidades agricolas.
En este contexto, el indice Estandarizado de Precipitacion y Evapotranspiracion (SPEI)
se presenta como un indicador esencial para la identificacion de regiones con

condiciones de sequias y excesos hidricos.

A pesar de su relevancia, la prediccion de déficits y excesos hidricos mediante métodos
estadisticos tradicionales presenta limitaciones. Por ello, este estudio propone el uso de
técnicas avanzadas de machine learning para mejorar la precision de los prondsticos
estacionales, utilizando el indicador SPEI. Estas técnicas permiten identificar patrones
complejos en los datos climaticos, ofreciendo una mayor robustez frente a las variaciones

climaticas.

Este trabajo se desarrolla en un contexto donde la falta de un sistema nacional de

prondstico estacional preciso de los indicadores de déficits o excesos hidricos limita la



capacidad de anticipacion y respuesta a condiciones climéticas adversas. Se busca, por
tanto, evaluar el desempefio de un modelo de machine learning en la prediccion
estacional del SPEI en las areas productoras de café de los departamentos de Quindio,

Risaralda y Caldas.

El alcance de este estudio incluye la revision de la literatura, la obtencion y
estandarizacion de datos climaticos, la caracterizacion de las zonas de estudio, la
implementacion de una linea base con métodos estadisticos tradicionales y la generacion
de predicciones mediante un modelo de aprendizaje automético, evaluando el

desempefio de este.
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1.Planteamiento del problema

En este capitulo se presentan las razones que motivan la realizacion de este trabajo. De
acuerdo con Esquivel et al. (2018), se evidencia que en el pais no existe un servicio que
suministre prondsticos estacionales de indicadores de sequia 0 exceso de humedad, y
como esta limitacion afecta la capacidad de identificar anticipadamente las regiones
agricolas expuestas a condiciones climaticas extremas. Ademas, se observa que
actualmente no se utilizan metodologias de machine learning para la elaboracién de
prondsticos estacionales. Finalmente, se declaran los objetivos y el alcance del proyecto

aplicado.

1.1. Definicion del problema

Colombia es un pais situado en América del Sur, conocido por su rica biodiversidad y
variabilidad climatica, con una superficie de 1.141.749 km2 y una poblacion aproximada
de 48.258.494 habitantes, segun el Departamento Administrativo Nacional de Estadistica
(DANE, 2018). Administrativamente, el pais se divide en 32 departamentos
descentralizados y un distrito capital (Bogota D.C.), cada uno con una diversidad de
productos y procesos econdémicos influenciados por factores especificos como la
geografia, el clima, las politicas departamentales, y la calidad del sistema educativo.
Estos factores generan variabilidad en los bienes y servicios ofrecidos por cada

departamento.

La prediccion climatica es un desafio importante para Colombia, especialmente en las
areas productoras de café ubicadas en los departamentos de Quindio, Risaralda y
Caldas, sin embargo, actualmente, la falta de un sistema nacional de prondstico
estacional preciso de indicadores relacionados con estas anomalias limita la capacidad
del pais para anticipar y gestionar adecuadamente las condiciones de sequias y excesos

de humedad.
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El IDEAM ha empleado métodos estadisticos tradicionales como analisis de
correlaciones candnicas y regresion lineal para la prediccion de indicadores climéticos,
no obstante, estos enfoques presentan limitaciones significativas en términos de
precision y adaptabilidad a las complejas dinamicas climaticas de Colombia. Debido a
esto, surge la necesidad de explorar nuevas metodologias basadas en técnicas
avanzadas de machine learning o deep learning para mejorar las predicciones de los

indicadores relacionados con el déficit o exceso hidrico.

El indice Estandarizado de Precipitacion y Evapotranspiracién (SPEI) es un indicador
clave para la caracterizacion de sequias y excesos hidricos. Este indice permite evaluar
el balance hidrico en diferentes escalas temporales, proporcionando una medida integral
del estrés hidrico en las regiones agricolas. Sin embargo, la prediccion precisa del SPEI
requiere modelos mas sofisticados que puedan capturar las complejas interacciones
climaticas y adaptarse a las variabilidades regionales.

El objetivo global de este estudio es evaluar el desempefio de modelos de machine
learning en la prediccion estacional del SPEI en las &reas productoras de café de
Quindio, Risaralda y Caldas. Para ello, esta primera etapa del proyecto se enfoca en el
establecimiento de una linea base para las predicciones del indicador, por lo tanto, se
deben consolidar y homogeneizar las fuentes de informacion disponibles, caracterizar
detalladamente las diferentes zonas de interés, identificar los predictores mas relevantes
y efectivos para la modelacion climatica, y se deben generar prondsticos estacionales
mediante la metodologia convencional a través de la herramienta Climate Predictability
Tool - CPT (IRI, 2008).

El estudio utiliza datos publicos disponibles en plataformas abiertas, incluyendo
predictores como la temperatura superficial del mar, la precipitacion y la
evapotranspiracion. Los datos se utilizan para calcular el SPEI en diferentes escalas
temporales (SPEI-3 y SPEI-6) y generar pronosticos mediante CPT, que se pueden

evaluar utilizando los datos calculados de SPEI.

Este enfoque metodoldgico permite identificar las relaciones entre los diferentes
predictores y el SPEI, facilitando la interpretacion de los datos y proporcionando una

herramienta valiosa para la gestion climatica en las regiones cafeteras de Colombia. En
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Gltima instancia, el estudio contribuira a mejorar la resiliencia de las comunidades
agricolas frente a las variaciones climéticas y a optimizar el uso de los recursos hidricos

en el pais.

1.2. Justificacion
En Colombia, la ausencia de un sistema nacional de prondstico estacional de alta
precision para déficits y excesos hidricos representa una limitacion significativa para la
gestion anticipada de las condiciones climaticas extremas, como sequias e inundaciones
(Esquivel et al, 2018). Esta carencia impide una respuesta oportuna y adecuada que

podria mitigar los impactos negativos en las regiones agricolas del pais.

Actualmente el Centro Internacional de Agricultura Tropical -CIAT- esta liderando el
proyecto “Colombia Agroalimentaria Sostenible”, iniciativa proyectada a 5 anos y
patrocinada principalmente por el Fondo Verde del Clima, la cual involucra a 9 sistemas
productivos agricolas y 15 socios, entre gremios y otras instituciones de investigacion
agropecuaria, tales como Agrosavia, Cenicafia y Cenicafé. Dentro de las necesidades
gue se pretenden abordar en los proximos afos para el sector cafetero, se encuentra la
identificacion de una metodologia que permita predecir adecuadamente las temporadas
de excesos o déficits hidricos, especialmente en éreas clave como las zonas productoras

de café de Quindio, Risaralda y Caldas.

Actualmente, el Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales (IDEAM)
realiza andlisis de correlaciones canonicas, regresiones por componentes principales y
regresiones lineales, apoyandose en aplicaciones como el Climate Predictability Tool
(CPT) del Instituto Internacional de Investigacion para el Clima y la Sociedad (IRI) de la
Universidad de Columbia. Esta es una herramienta muy versatil y muy explicativa, que
permite observar espacialmente diferentes patrones climéticos, caracteristica muy
valiosa para los meteordlogos y climatélogos, sin embargo, estas metodologias
presentan limitaciones en su capacidad para capturar la complejidad y variabilidad

inherentes al clima colombiano.

El avance de las tecnologias de la informacion y el desarrollo de nuevos enfoques

metodolégicos, particularmente en el campo del machine learning y el deep learning,
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ofrecen una oportunidad para superar estas limitaciones. Los algoritmos de machine
learning tienen la capacidad de procesar grandes volimenes de datos y descubrir
patrones complejos no lineales que los métodos estadisticos tradicionales pueden pasar
por alto. De esta manera, pueden mejorar significativamente la precision y la fiabilidad

de los prondsticos climaticos estacionales.

Implementar y evaluar modelos de prediccion de indicadores de déficits y excesos
hidricos basados en aprendizaje automatico puede transformar la capacidad predictiva
del pais, proporcionando herramientas mas robustas y adaptativas para la gestién de
riesgos climaticos. Estos modelos pueden integrarse con datos climaticos historicos y
actuales, permitiendo predicciones mas precisas del indice Estandarizado de
Precipitacion y Evapotranspiracion (SPEI). Esto no solo puede mejorar la planificacion y
toma de decisiones en la agricultura, sino que también puede fortalecer la resiliencia de
las comunidades frente a eventos climaticos adversos, asegurar un futuro mas sostenible
y seguro para las regiones agricolas del pais, haciendo un uso adecuado de los recursos

hidricos y mitigando los riesgos asociados a fendmenos climaticos extremos.

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo Principal

Evaluar el desempefio de un modelo de machine learning en la prediccion estacional del
indice Estandarizado de Precipitacion y Evapotranspiracion (SPEI) en los departamentos

de Quindio, Risaralda y Caldas.

1.3.2. Objetivos especificos

*Consolidar y homogeneizar la informacion de clima disponible procedente de las
diversas fuentes y realizar una caracterizacion climatica detallada de la zona de interés.

*Construir el indicador SPEI para la zona de estudio y generar un prondstico usando CCA
mediante la herramienta CPT.

*Evaluar el desempefio del modelo de prondstico estacional para el SPEI.
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siImplementar y evaluar un modelo de machine learning para la prediccion del indice
SPEI

*Realizar un analisis comparativo de la capacidad de prediccion entre el método de CCA
y el modelo de machine learning implementado.
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2.Revisidon de antecedentes

Se han desarrollado algunos estudios en torno a la prediccion de sequias y su impacto
en la agricultura y los ecosistemas, utilizando metodologias estadisticas tradicionales,
como lo realizado en Colombia por Esquivel et al., 2018, asi como la aplicacion de
modelos de inteligencia artificial y métodos empiricos en otras partes del mundo. La
precision en la prediccidén de sequias es crucial para mitigar sus efectos adversos en la
economia, la agricultura y los sistemas de recursos hidricos. Segun Dong et al. (2023),
"el uso de modelos avanzados de aprendizaje profundo puede mejorar significativamente
nuestra capacidad para prever las caracteristicas de las sequias y asi facilitar estrategias
de mitigacion mas efectivas". Esta afirmacién se ve respaldada por multiples estudios
que han explorado diferentes metodologias para mejorar la prediccion del Indice

Estandarizado de Precipitacion-Evapotranspiracion (SPEI).

En este capitulo se presentan investigaciones relacionadas con la prediccion climatica
estacional mediante métodos estadisticos tradicionales y la prediccion de sequias
agricolas utilizando indices climaticos y métodos de aprendizaje automatico, que
incluyen variantes avanzadas de redes neuronales para la estimacion del SPEI en
diferentes zonas climéticas. Los documentos se presentan en orden cronol6gico

ascendente.

Esquivel et al. (2018) evaluaron la predictibilidad de la precipitacion estacional y la
habilidad de prondstico en cinco departamentos clave de Colombia para la agricultura de
arroz, maiz y frijol. Utilizaron el andlisis de correlacion canonica con datos observados y
modelados de la temperatura de la superficie del mar (SST) y de la precipitacion.
Analizaron diferentes predictores y tiempos de adelanto, encontrando que una mayoria

significativa de las situaciones analizadas mostré buenos indices de correlacion.

Los resultados indicaron que la predictibilidad era limitada en el este de Colombia y

durante los periodos humedos en los valles interandinos. Los prondsticos impulsados



16

por dos diferentes conjuntos de datos (ERSST y CFSv2) fueron consistentes, sugiriendo
gue ambos son valiosos para los prondsticos climaticos en Colombia. El estudio
representa un primer paso hacia el establecimiento de un servicio climatico sostenible y
exitoso para la agricultura en el pais, pero se identificaron areas para mejorar, como la

habilidad del prondstico y la vinculacion con aplicaciones agricolas.

Tian et al. (2018) realizan un analisis sobre la prediccion de sequias agricolas en la
cuenca del rio Xiangjiang utilizando un modelo de Regresién de Vectores de Soporte
(SVR). EIl objetivo del estudio es analizar la relacién entre la humedad del suelo y la
sequia, asi como predecir la sequia agricola mediante el uso del indice de Precipitacion-
Evapotranspiracion (SPEI). Para ello, el autor incorpora indices climaticos, incluyendo El
Nifio Oscilacion del Sur (ENOS) y la Alta Subtropical del Pacifico Occidental (WPSH). La
metodologia se basa en la creacion de un modelo SVR que utiliza estos indices
climaticos para mejorar la precision de las predicciones de sequia.

Los resultados indican que el SPEI a seis meses (SPEI-6) es el méas efectivo para
representar la humedad del suelo comparado con SPEI-3 y SPEI-1. Ademas, se encontrd
gue el Punto de Cresta de WPSH es un factor clave que influye en la sequia agricola,
controlando principalmente la temperatura regional. EI modelo SVR mejora la precision
de la prediccion en un 4.4% en entrenamiento y un 5.1% en prueba para un tiempo de
anticipacion de tres meses, medido por el coeficiente de eficiencia de Nash-Sutcliffe
(NSE). La mejora es mas significativa para predicciones con un tiempo de anticipacion
de un mes (15.8% en entrenamiento y 27.0% en prueba). No obstante, el autor destaca
la importancia de una cuidadosa seleccion de los pardmetros de entrada para evitar
efectos negativos debido a la informacién redundante.

Soh et al. (2018) exploran el uso de modelos de inteligencia artificial para la prediccion
del indice Estandarizado de Precipitacion-Evapotranspiracion (SPEI) en la cuenca del rio
Langat, Malasia. El objetivo del estudio es mitigar el impacto de las sequias en la
economia, el turismo, la agricultura y los sistemas de recursos hidricos. Utiliza dos
modelos avanzados: Wavelet-ARIMA-ANN (WAANN) y Wavelet-Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System (WANFIS), para predecir el SPEI a diferentes escalas de tiempo (1
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mes, 3 meses y 6 meses). Los datos historicos del SPEI, desde 1976 a 2007, se emplean
para entrenar los modelos y luego predecir para el periodo de prueba de 2008 a 2015.

La evaluacion de los modelos se realiza mediante el Coeficiente de Determinacion
Ajustado (R2? adj), Error Cuadratico Medio (RMSE), Error Absoluto Medio (MAE), indice
de Acuerdo de Willmott (d) y el Coeficiente de Eficiencia de Nash-Sutcliffe (E). Los
resultados muestran que la precisién de prediccidon mejora con la longitud de la escala
de tiempo. El modelo WAANN es superior para la prediccion de SPEI-3 y SPEI-6,
mientras que el modelo WANFIS tiene un rendimiento satisfactorio en la prediccion de
sequias a mediano plazo. El estudio concluye que el modelo WAANN ofrece mejor

precision tanto para la prediccion de sequias a corto como a mediano plazo.

Dikshit et al. (2021) investigan el uso de la red neuronal de memoria a corto y largo
plazo (LSTM) para la prediccion del indice Estandarizado de Precipitacion-
Evapotranspiracion (SPEI) en Nueva Gales del Sur (NSW), Australia. El objetivo es
desarrollar un modelo de prondstico de sequias preciso y entender mejor las
caracteristicas de las sequias. El estudio compara el modelo LSTM con otros métodos
de aprendizaje automatico como Bosques Aleatorios y Redes Neuronales Atrtificiales,
utilizando variables hidrometeorolégicas como predictores y datos del conjunto de datos
de la Unidad de Investigacién Climética (CRU) desde 1901 hasta 2018.

Los resultados muestran que el modelo LSTM logra un valor de R2 superior a 0.99 para
SPEI-1y SPEI-3. Ademas, el analisis de la variacidén en los resultados pronosticados de
la categoria de sequia utilizando Curvas de Operacion del Receptor (ROC-AUC) revela
valores de AUC de 0.83 y 0.82 para SPEI-1 y SPEI-3, respectivamente. La variacién
espacial entre los valores observados y pronosticados se analiza para los meses de
verano de 2016 a 2018. El estudio concluye que el modelo LSTM mejora las predicciones
en comparacion con los modelos de aprendizaje automatico para un periodo de

anticipacion de 1 mesy puede ser util para la mitigacion de sequias.

Dong et al. (2023) desarrollan un estudio sobre la estimacion del indice Estandarizado
de Precipitacion-Evapotranspiracion (SPEI) utilizando variantes de la red neuronal de
memoria a corto y largo plazo (LSTM) en cuatro zonas climaticas de China. El objetivo

es evaluar el rendimiento de estas variantes con datos meteorolégicos limitados a nivel
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nacional. Se comparan métodos empiricos, SVM, RNN, LSTM, BiLSTM y CNN-LSTM

para la estimacion de SPEI en diferentes escalas de tiempo.

Los resultados indican que BILSTM es el modelo mas adecuado para la estimacion de
SPEI a 3 meses, con valores de R?, NSE y RMSE en el rango de 0.916 a 0.997, 0.907 a
0.997 y 0.143 a 0.353, respectivamente. Para otras escalas de tiempo, CNN-LSTM
muestra un mejor rendimiento. El estudio concluye que las variantes de LSTM presentan
un excelente desempefio para la estimacién de SPEI a escala mdltiple, proporcionando
predicciones precisas de sequias meteorologicas, agroecoldgicas e hidroldgicas en toda
China. Ademas, se encontré que la precision de los modelos de aprendizaje automatico

disminuye con la reduccién del nimero de variables independientes.

En la tabla 1 se presenta un resumen de los antecedentes revisados.

Tabla 1. Resumen de antecedentes

~ Ubicacion .
Autores Titulo Ano d?, del Metqqolog|a
publicacion , utilizada
estudio
Esquivel, A,
Llanos, L.,
Agudelo, D., | Predictability of seasonal
Prager, S. D., precipitatior_l across maj_or 2018 Colombia Correl}aqiones
Fernandes, crop growing areas in canonicas
K., Rojas, A., | Colombia
... & Ramirez-
Villegas, J.
Agricultural drought
Tian, Y., Xu, | prediction using climate
Y. P., & indices based on Support 2018 China SVM
Wang, G. Vector Regression in
Xiangjiang River basin.
Application of artificial
Soh. Y. W. intell_iggnce modelsfor_the
Koo C. H. pred_lc_tlon of standardized " WAANN y
Huang, V. F. preC|p|tat|on_ _ _ 2018 Malasia WANEIS
& Fung, K. F. evapotranspiration mdex
’ (SPEI) at Langat River
Basin, Malaysia.
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An improved SPEI

Dikshit,  A., | drought forecasting
Pradhan, B., | approach using the long 2021 Australia NN LSTM
& Huete, A. short-term memory neural
network.
Don 3 Standardized precipitation
Xin g,L Cu.i’ evapotranspiration index
9. Lo "| (SPEI) estimated using :
N., Zhao, L., . I h 2023 China NN LSTM
Guo. L. & variant long short-term
Gon;; D., memory network at four

climatic zones of China.

De acuerdo con estos antecedentes, se observa que algunos métodos estadisticos
tradicionales, como el analisis de correlacion candnica (CCA) utilizado en Colombia, han
demostrado un éxito moderado en la prediccion de la precipitacion, pero con un
desempefio limitado en ciertas regiones, dada la variabilidad climatica del pais, esto
genera un vacio metodolégico dentro de entidades como el IDEAM, que actualmente no
cuentan con herramientas de pronostico de déficits y excesos de humedad precisas y
confiables. Otros estudios realizados en diferentes regiones del mundo sobre la
prediccion del SPEI, que utilizan diversos modelos, incluidos métodos de machine
learning, series temporales y deep learning, comparten el objetivo comin de mejorar el
prondstico de sequias pero con diferentes enfoques: el estudio de la cuenca del rio
Xiangjiang en China se centra en indices climaticos como el WPSH para predecir la
sequia, mientras que los estudios de Malasia y Australia aplican modelos hibridos
avanzados (WAANN, LSTM) para mejorar el desempefio de series temporales. El estudio
en China de 2023 destaca la solidez de los modelos basados en redes neuronales LSTM

para las condiciones climéticas de ese pais.

El enfoque de este proyecto es llenar el vacio metodologico existente en Colombia,
abordando las limitaciones en el desempefo de las predicciones que actualmente son
generadas con CCA y evaluar si nuevas metodologias, como los modelos de machine
learning, pueden ser una herramienta mas precisa y confiable para el prondéstico de
condiciones de déficits y excesos hidricos en zonas de produccion agricola en el pais,
dadas las caracteristicas variadas y complejas del clima en ciertas regiones, como es el

caso del eje cafetero.
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3.Marco teorico

En este capitulo se desarrolla un marco tedrico conceptual, en el que se presentan los
conceptos necesarios para comprender el desarrollo de este estudio. Se establecen las
definiciones de evapotranspiracion, déficits y excesos hidricos, el indice Estandarizado
de Precipitacion y Evapotranspiracion (SPEI), y una descripcion del modelo estadistico

tradicional aplicado a la prediccion climética (CPT).

Evapotranspiracion: se conoce como evapotranspiracion (ET) a la combinacién de dos
procesos separados por los que el agua se pierde a través de la superficie del suelo: el
primero es la evaporacion, y, por otra parte, mediante la transpiracion de las plantas
(Allen et al., 2006). La evaporacién corresponde al agua liquida que se convierte en vapor
de agua y se retira de superficies como lagos, rios, suelo, etc. La transpiracion por su
parte consiste en el agua que se pierde como vapor de agua de los tejidos de las plantas
hacia la atmdsfera, ocurre principalmente a través de las estomas de las hojas. Estos
dos procesos dependen del aporte de energia (radiacion), el gradiente de presién de

vapor en el ambiente y la velocidad del viento.

Existen varios métodos para calcular la evapotranspiracion, entre los que se destacan el
método de Penman-Monteith, el método de Hargreaves y el método de Thornthwaite.
Estos métodos utilizan datos meteoroldgicos como la temperatura, la humedad relativa,
la radiacion solar y la velocidad del viento para estimar la pérdida de agua por
evapotranspiracion. Gracias a su exactitud, el método de célculo de Penman-Monteith
es el estdndar recomendado por FAO (Allen et al., 2006), sin embargo, la calidad de sus
resultados se debe principalmente a que requiere informacién de mayor cantidad de
variables climaticas, comparado con los otros métodos. La férmula de este método para

calcular la evapotranspiracion es la siguiente:

0.408 A(Rn — G) + y%uZ(e’s —ea)

A+y(1+034u2)

ETo =
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donde:

ETo: evapotranspiracion de referencia (mm dia?)

Rn: radiacion neta en la superficie del cultivo (MJ m2 dia?)
G: flujo del calor de suelo (MJ m diat)

T: temperatura media del aire a 2 m de altura (°C)

u2: velocidad del viento a 2 m de altura (m s?)

es: presion de vapor de saturacion (kPa)

ea: presion real de vapor (kPa)

A: pendiente de la curva de presién de vapor (kPa °C1)

y: constante psicrométrica (kPa °C)

El flujo de calor de suelo “G” se ignora cuando se realiza el calculo a escala diaria. Si la
velocidad del viento con la que se cuenta no estd medida a los 2 metros de altura, el dato
puede ajustarse multiplicAndolo por el siguiente factor de conversion:

487
In (67.8 z — 5.42)

donde z es la altura a la que se midié la velocidad del viento (m).

La presion de vapor de saturacion “es” se deriva de la temperatura maxima y minima

mediante la ecuacion:

17.27 Tmax 17.27 Tmin
(0_6108 e(Tmax+237.3)) + (0_6108 e(Tmin+237.3)>

2

es =

La presién real de vapor “ea” se calcula a partir de la presion de vapor de saturacion y la

humedad relativa promedio:

es HumRel

¢4 =100

La pendiente de la curva de presion “A” se calcula con la siguiente ecuacion:
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17.27T
_ 4098 ]0.6108 e T+2373|
B (T + 237.3)2

La constante psicrométrica “y” se calcula mediante la siguiente ecuacion:

CpP
iy
donde:
Cr: 0.001013
€:0.622
A: 2.45 MJ kgt

P: presion atmosférica

La presién atmosférica “P” se puede hallar mediante la ecuacion:

293 — 0.0065 z>5-26

P= 101.3(
293

donde z es la altitud (msnm).

Déficit hidrico: Se refiere a la situacion en la cual la disponibilidad de agua en una regién
es insuficiente para satisfacer las necesidades de la vegetacion, los cultivos y la
demanda humana. Este fendmeno puede ser causado por una disminucién en las
precipitaciones, un aumento en la evapotranspiracion, o ambos. Los déficits hidricos
pueden tener impactos negativos significativos en la agricultura, la economia y la

ecologia de una region (SGS, 2023).

Exceso hidrico: La presencia excesiva de agua en areas de cultivo puede alterar
significativamente la estructura del suelo. Este fendmeno puede llevar a la compactacion
del suelo, lo cual reduce la aireacién necesaria para las raices y dificulta la regulacion de

la temperatura del suelo. Como resultado, se ven afectados los procesos fisicos,
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quimicos y microbiologicos del suelo, especialmente aquellos que dependen de
condiciones aerobicas. (SGS, 2023).

indices de sequia multiescalares: los indices de sequia multiescalares reconocen que
la sequia es un fendmeno complejo que puede variar en diferentes escalas temporales
y afectar diversos recursos hidricos, como la humedad del suelo, el agua subterraneay
los caudales de los rios. La importancia de estas escalas temporales radica en la
acumulacion de déficits hidricos, que puede diferir significativamente segun el recurso
considerado. Por ello, estos indices deben adaptarse a escalas temporales especificas

para ser efectivos en la gestién y monitoreo de la sequia en distintos contextos.

indice de Precipitacion Estandarizada (SPI): Es una herramienta utilizada en
climatologia para evaluar si en una regién y periodo especificos existe un déficit o exceso
de precipitacion en comparacion con las condiciones normales. Se basa en analizar
Unicamente la precipitacion como variable principal. Para calcular el SPI, se utilizan
registros de precipitacion de largo plazo, preferiblemente de 50 a 60 afios, aunque

algunos investigadores sugieren un minimo de 30 afios.

El calculo del SPI implica ajustar una funcién de distribucion de probabilidad, tipicamente
la funcion de distribucibn Gamma, a los datos de precipitacion mensual acumulada para
cada escala de tiempo y cada ubicacién de interés en el area en estudio. Los valores
resultantes del SPI se obtienen al transformar los valores de la distribucion Gamma en
valores de la variable normal estandar. En resumen, el SPI permite cuantificar y comparar

anomalias de precipitacion en diferentes lugares y escalas temporales.

Un evento de sequia se caracteriza por la persistencia de valores negativos del indice
de Precipitacion Estandarizada (SPI) a cualquier escala de tiempo, alcanzando un valor
de -1.0 o menor de forma continua. Este estado de sequia finaliza cuando el SPI se
vuelve positivo. Esta definicion se respalda en trabajos como el de McKee et al. (1993) y
Vrochidou y Tsanis (2012).

La utilidad del SPI radica en su capacidad para comparar valores de sequia de manera
sencilla y simultanea en distintos lugares y periodos de tiempo, tal como sefialan Lopez-

Bustins et al. (2013). Ademas, el SPI permite clasificar los eventos de sequia segun su
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intensidad, en funcion del rango de valores que alcanzan. Los eventos de sequia se

clasifican de ligeros a extremos, como se presenta en la Tabla 2.

Tabla 2. Clasificacion del indice SPI

Valor SPI Clasificacion
>2.00 Extremadamente humedo
1.50a1.99 Severamente hiumedo
1.00a1.49 Moderadamente humedo
0a0.99 Ligeramente humedo (cercano a lo normal)
0a-0.99 Sequia ligera (cercano a lo normal)
-1.00 a -1.49 Sequia moderada
-1.50 a -1.99 Sequia severa
<-2.00 Sequia extrema

El SPI no puede identificar el papel del aumento de la temperatura en las condiciones de
sequia futuras, e independientemente de los escenarios de calentamiento global no
puede tener en cuenta la influencia de la variabilidad de la temperatura y el papel de las

olas de calor.

El indice de Precipitacion Estandar (SPI) presenta una limitacion significativa al basarse
Unicamente en la precipitacion, omitiendo otras variables que influyen en la demanda de
agua atmosférica, como la temperatura, la velocidad del viento, la radiacién solar y el
déficit de presion de vapor (McEvoy et al., 2012). Para superar esta deficiencia, Vicente-
Serrano et al. (2010) desarrollaron el indice de Precipitacién Estandarizado vy
Evaporacion (SPEI). Este indice integra la sensibilidad del indice de Sequia de Palmer
(PDSI) a las variaciones en la demanda de evaporacion provocadas por fluctuaciones y
tendencias en la temperatura, con la simplicidad de calculo y la capacidad multiescalar
del SPI (Vicente-Serrano et al., 2010; Banimahd & Khalili, 2013).

El SPEI se fundamenta en un balance hidrico climatico mensual que se obtiene restando
la evapotranspiracion potencial (ETP) de la precipitacién, formando asi una serie
denominada D. Este indice se calcula en diversas escalas temporales y es
matematicamente similar al SPI, pero incorpora la evapotranspiracion potencial (Lopez-
Moreno et al., 2013). Para el célculo del SPEI, se emplea una distribucion de probabilidad

log-logistica de tres parametros, en lugar de la distribucion Gamma de dos parametros
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utilizada para el SPI. Ademas, la clasificacion de sequia definida por el SPI puede
aplicarse también al SPEI.

Para calcular el SPEI, se determina la diferencia mensual entre la precipitacion y la ETP,

creando la serie temporal DY en milimetros (mm) para cada mes j del afio i. Luego esta

serie se agrega en la escala temporal K, generando la serie D,/. Este enfoque permite
evaluar la disponibilidad hidrica en diferentes periodos, ofreciendo una perspectiva mas
completa sobre las condiciones de sequia al incorporar tanto la precipitacion como la

demanda evaporativa.

Este indice, puede utilizarse para determinar el inicio, la duracion y la magnitud de las
condiciones de sequia con respecto a las condiciones normales en diversos sistemas
naturales y gestionados, como cultivos, ecosistemas, rios, recursos hidricos, etc. Puede

calcularse a escala mensual o acumularse a mas de un mes.

Raster: En su forma més simple, un raster consta de una matriz de celdas (o pixeles)
organizadas en filas y columnas (o una cuadricula) en la que cada celda contiene un
valor que representa informacién, como por ejemplo la temperatura. Los rasters pueden
ser fotografias aéreas digitales, imagenes de satélite, imagenes digitales o incluso mapas
escaneados. Entre sus ventajas esta la simplicidad de su estructura: una matriz de celdas
con valores que representan una coordenada, su formato potente para andlisis espacial
y estadistico avanzado y su capacidad de representar superficies continuas para llevar

a cabo analisis de superficie (ESRI, 2024).

CPT: Climate Predictability Tool es un programa informatico que permite construir un
modelo de prevision climatica estacional, validar el modelo y elaborar previsiones con
datos actualizados. Su disefio se ha adaptado para producir previsiones climéticas
estacionales utilizando correcciones de estadisticas de salida del modelo (MOS) a las
predicciones climaticas del modelo de circulacion general (GCM), o para producir
previsiones utilizando campos de temperaturas de la superficie del mar o predictores
similares. Aunque el software esta especificamente disefiado para estas aplicaciones,

puede utilizarse en entornos mas generales para realizar analisis de correlacion
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canonica, regresion de componentes principales (PCR) o regresion lineal multiple (MLR)
sobre cualquier dato y para cualquier aplicacion (Mason et al., 2024).

Correlacion candnica (CCA): es un tipo de andlisis estadistico lineal de multiples
variables, actualmente se usa en quimica, biologia, meteorologia, demografia,
inteligencia artificial y ciencias de administracion, entre otros campos, para analizar
relaciones multidimensionales entre mdultiples variables independientes y multiples
variables dependientes. El andlisis de correlacion candnica es el método mas
generalizado de la familia de las técnicas estadisticas multivariante. Se relaciona
directamente con varios métodos de dependencia. Al igual que en la regresion, el objetivo
de la correlacion canonica es cuantificar la validez de la relacion, en este caso entre los

dos conjuntos de variables (dependiente e independiente).

El analisis de correlacion canonica (CCA) busca identificar las combinaciones lineales de
cada conjunto de variables que maximicen la correlacion entre ellas, con el fin de evaluar
la existencia de alguna asociacion entre ambos conjuntos de variables. En situaciones
donde uno de los conjuntos se define como variables predictoras o independientes y el
otro como variables dependientes o de respuesta, ya sea por fundamentos tedricos o por
el objetivo del estudio, el proposito del CCA es establecer si las variables predictoras

influyen o explican las variables de respuesta. (Badii y Castillo, 2007).

Partiendo de n observaciones en dos conjuntos de variables xi,x;,x3..x, Y
Y1, Y2, Y3 - Vg, €l primero representa a las variables explicativas(independientes) y el

segundo a las variables de respuesta (dependientes). Por convenienciap = q . Sea Z la

matriz de datos se puede representar como:

Z = (xll "t X1p P Xpp oot Xnp Y11 " Vg Yn1 " ynq)
A partir de esta estructura la matriz de covarianza se puede estructurar de la siguiente

forma:

S=(Sex  Sxy o Syx P Syy)
El propdsito del analisis de correlacion canonica es identificar una combinacion lineal de

las variables predictoras X (independientes) que maximice la correlacibn con una
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combinacion lineal de las variables respuesta Y (dependientes). Especificamente, el
objetivo es determinar la combinacion lineal de las p variables independientes y las
q variables dependientes que presenten la mayor correlacion entre si. Consiste entonces

en encontrar las siguientes relaciones lineales
U= ayx; + azx; +++ ayx, = xa

gue tenga la correlacion mas alta con la siguiente combinacioén lineal

V = bl)’l + beZ + -+ bqu = yb

Suponiendo que U;y V; son las variables con la maxima correlacion r; = cor(U,V;) . A
continuacion, se busca U,y V, con la maxima correlacion r, = cor(U,,V,), sin correlacion
con U,y V,. Este proceso se repite para encontrar Usy V3, y asi sucesivamente, hasta
obtener m = min (p,q) parejas de variables canodnicas. Cada par sucesivo tiene una

correlacion decreciente r; > r, > 1r3... > 13,

El procedimiento para maximizar la correlacion es un problema de optimizacion, el cual

al resolverse se consigue que:
A SiSySyiSa =20 Bl $315,,5515,,b = b

Donde se puede probar que las matrices A y B tienen los mismos valores propios. La raiz

cuadrada de los valores propios se denominan correlaciones candénicas.

Lineabase: En el contexto del proyecto, la linea base es un punto de referencia utilizado
para comparar los resultados obtenidos mediante distintas metodologias de prediccion.
En este estudio, se establece a partir de las predicciones generadas utilizando el método
tradicional de correlaciones canénicas, las cuales se comparan con los resultados

obtenidos mediante el modelo de Machine Learning.

El objetivo de definir una linea base es evaluar si el modelo de Machine Learning ofrece
una mejora significativa respecto al enfoque convencional, en términos de precision,
eficiencia y capacidad predictiva. Asi, la linea base permite realizar una comparacion

entre el enfoque tradicional y el modelo de machine learning propuesto en este estudio.
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Métodos ensambladores: En el campo del aprendizaje automatico, los métodos
ensambladores (0 ensemble methods) se han consolidado como una estrategia
poderosa para mejorar la precision y la robustez de los modelos predictivos. Estos
métodos combinan multiples modelos base, también conocidos como aprendices

débiles, para generar un modelo final méas sélido y preciso (Lopez, 2018).
Existen dos enfoques principales en los métodos ensambladores:

e Meétodos secuenciales: Construyen los modelos base de manera progresiva,
como es el caso de algoritmos como Boosting. En este enfoque, cada modelo
intenta corregir los errores del modelo anterior.

e Métodos paralelos: Generan varios modelos de manera independiente y
combinan sus resultados. Este enfoque, utilizado en algoritmos como Bagging y
Random Forest, busca reducir la varianza al promediar o votar entre multiples

predicciones.

Entre las ventajas de los métodos ensambladores se encuentran su capacidad para
reducir el sobreajuste, mejorar la precision de los modelos y manejar datos complejos

con ruido o desequilibrios.

Random Forest: Dentro de los métodos ensambladores, Random Forest sobresale por
su capacidad para combinar multiples arboles de decision que se entrenan de manera
independiente utilizando el método de Bagging (agregacion por muestreo). Cada arbol
del modelo se construye a partir de una muestra aleatoria con reemplazo, conocida como

muestra de arranque, tomada del conjunto de entrenamiento (Figura 1).
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Figura 1. Ejemplo de Bagging. Tomada de Ensambladores: Random Forest - Parte | por M. Lépez, 2018,
Bookdown.

El bagging es una estrategia utilizada para disminuir la varianza en las predicciones al
combinar los resultados de mdltiples clasificadores, cada uno entrenado con distintos

subconjuntos extraidos de la misma poblacién de datos.

Para construir un modelo de random forest, se debe tener un conjunto de entrenamiento
con N instancias, se selecciona aleatoriamente una muestra de estas instancias con
reemplazo, lo que significa que una misma instancia puede ser elegida varias veces. Esta

muestra constituye el conjunto de datos utilizado para entrenar cada arbol i.

Si el modelo cuenta con M variables de entrada, se define un nUmero m<M que indica
cuantas variables se seleccionan al azar en cada nodo del arbol. De estas m variables
seleccionadas, se utiliza la mejor division posible para generar las ramas del arbol. Es
importante destacar que m se mantiene constante durante la construccién de todo el

bosque.

Cada arbol crece sin limites hasta alcanzar su maxima profundidad, ya que no se aplica
un proceso de poda. Las predicciones para nuevas instancias se obtienen al combinar
las salidas de los arboles: mediante el voto mayoritario en problemas de clasificacion o

el promedio en problemas de regresion.
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El hiperparametro mas relevante para ajustar en el modelo Random Forest es el nUmero
de variables candidatas consideradas para dividir cada nodo (mtry). Sin embargo,

también existen otros parametros importantes que deben tenerse en cuenta:

e Numero de arboles: Define la cantidad de arboles en el bosque. Este parametro
se ajusta para estabilizar el error del modelo. Sin embargo, aumentar
excesivamente el nimero de arboles puede ser ineficiente en términos de tiempo
y recursos computacionales.

e Numero de variables candidatas: Especifica cuantas variables aleatorias se
consideran en cada nodo para evaluar las posibles divisiones.

e Tamafo de muestra: Indica la proporcion de datos utilizada para entrenar cada
arbol.

e Tamafo minimo del nodo: Determina el nUmero minimo de muestras
requeridas en un nodo terminal. Este parametro es clave para encontrar un
equilibrio entre sesgo y varianza en el modelo.

e Numero maximo de nodos: Establece el limite en la cantidad de nodos

terminales que puede tener un arbol.

Estos hiperparametros permiten ajustar el modelo para mejorar su precision, estabilidad
y eficiencia, adaptandolo a las caracteristicas especificas del conjunto de datos (IBM,
s.f.).

Modelo XGBoost: Es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que se utiliza
tanto para tareas de clasificacion como de regresion. Su nombre proviene de las siglas
en inglés "Extreme Gradient Boosting"”, lo que refleja su enfoque en el proceso de

boosting (refuerzo) mediante gradientes.

Este modelo esta basado en arboles de decision y se considera una mejora respecto a
otros enfoques, como el de los bosques aleatorios y el refuerzo de gradientes tradicional.
Una de sus principales ventajas es su capacidad para manejar grandes voliumenes de
datos complejos, ya que incorpora varias técnicas de optimizacion, como la
regularizacion y la reduccion del sobreajuste, lo que le permite alcanzar mejor

rendimiento en comparacion con otros modelos de aprendizaje automatico.
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proceso comienza ajustando un modelo inicial, como un &rbol de regresion o
clasificacion, a los datos. Luego, se construye un segundo modelo que se enfoca en
predecir con precision las observaciones que el primer modelo predijo incorrectamente.
Se espera que la combinacién de estos modelos sea mas precisa que cada uno
individualmente. Este proceso de refuerzo se repite varias veces, con cada nuevo modelo

intentando corregir los errores de los modelos anteriores (Figura 2).

Datos de

Entrada > Ed > ( ) >

v v v

Predicciones Predicciones Predicciones

Ponderacién y promedio elegido |

v

| Prediccion XGBOOST l

Figura 2 . Ejempilo ilustrativo de XGBoost. Tomado de Demajo, Lara. (2020). Explainable Al for
Interpretable Credit Scoring.

El refuerzo de gradiente es una variante del boosting que se basa en la idea de minimizar
el error de prediccion global. En este enfoque, en cada paso, se calcula un peso para
cada observacion, que se utiliza en el siguiente modelo para reducir el error. Este peso
se determina en funcion del gradiente del error con respecto a las predicciones del
modelo. Es decir, cada nuevo modelo se ajusta para mejorar la prediccion al "dar un
paso" en la direccién que minimiza el error, lo que refuerza el aprendizaje de los modelos

anteriores.

A diferencia del método de Random Forest, en el cual cada arbol es independiente, en
XGBoost, cada arbol sucesivo aprende de los anteriores, y los arboles no tienen el mismo
peso. Para la prediccion final, la salida de cada arbol se multiplica por una tasa de
aprendizaje y se suma a la prediccion inicial, generando asi un valor final o una

clasificacion.
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En este capitulo se presenta la metodologia propuesta para cumplir con los objetivos

planteados en este trabajo, especificamente para el calculo del indice Estandarizado de

Precipitacion y Evapotranspiracion (SPEI), el desarrollo de la linea base utilizando el

Climate Predictability Tool (CPT) y la construcciéon de un modelo de machine learning

para realizar predicciones del indice. Primero, se describen en detalle los datos

utilizados, definiendo los periodos, las variables y las condiciones del estudio, asi como

las fuentes de los datos. Posteriormente, se realiza una caracterizacion de la zona de

interés y se realizan los calculos correspondientes para construir la linea base del

estudio. Finalmente se describe la construccion del modelo de machine learning y la

evaluacién de las métricas de desempefio. A continuacién, se presenta en la Figura 3 y

Figura 4 las fases de desarrollo del trabajo.

Fase 1

!

1.Descarga de datos
climaticos

2.Preparacion de archivos
raster

3.Andlisis descriptivo de la zona de
estudio

.| mensual

"| 4.2.Calculo de la precipitacion

4.1.Calculo de la evapotranspiracion

mensua

v
5.Calculo de SPEI-3y 6.Modelacion con CPT -
SPEI-6 Pronéstico del SPEI

Figura 3. Disefio metodologico propuesto para la Fase 1.

La metodologia propuesta en este trabajo consta de 2 fases. La primera fase consiste en

la descarga de datos climaticos, recopilando la informacién necesaria para los analisis
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posteriores. Una vez obtenidos los datos, el siguiente paso, implica la preparacién de los
archivos en formato raster, que es el formato adecuado para los analisis geoespaciales.

Posteriormente, se realiza un andlisis descriptivo de la zona de estudio, permitiendo
caracterizar las particularidades de la region. En el cuarto paso se realizan dos calculos
clave para realizar la siguiente fase: la evapotranspiracion mensual (4.1) y la

precipitacion mensual (4.2).

Luego, se procede a calcular los indices SPEI-3 y SPEI-6, que representan el indice
Estandarizado de Precipitacion y Evapotranspiracion a escalas de 3 y 6 meses,

respectivamente.

Finalmente, en el Ultimo paso de esta fase, se utiliza el Climate Predictability Tool (CPT)
para modelar y generar pronosticos del SPEI mediante CCA, lo que permite obtener una

linea base de referencia para futuros estudios.

Fase 2

7. Ajustar modelo CCA

A

8. Evaluar el desempefio del modelo
CCA

A J

9. Implementar el modelo de
machine learning para la prediccion
del SPEI

A 4
10. Evaluar el desempefio del
modelo de machine learning

A 4

11. Comparar la precision de las

predicciones del modelo CPTy el
modelo de machine learning

Figura 4. Disefio metodolégico propuesto para la Fase 2.
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Como se presenta en la Figura 4, la Fase 2 del proyecto se enfoca en el desarrollo y

comparacién de modelos predictivos.

La primera parte se centra en el refinamiento del modelo de CCA, ajustando los
predictores y predictandos para obtener una prediccién de los indices SPEI3 y SPEI6
para marzo de 2024, mes histéricamente lluvioso en la zona de estudio pero que tuvo

condiciones climéaticas anémalas en el 2024

e Se inicia con el ajuste del modelo CCA, utilizando como predictores los datos de
temperatura superficial del mar (SST) correspondientes al mes pronosticado para
todos los afios disponibles (1982-2024).

e Luego, se evalla el desempefio del modelo CCA ajustado, analizando su

precision y capacidad predictiva.
A continuacion, se aborda la etapa relacionada con el modelo de machine learning:

e Se implementan modelos de machine learning para la prediccion del indice SPEI,
en este caso se utilizaron los algoritmos Random Forest y XGBoost incluidos en
la libreria CAST (Caret Applications for Spatio-Temporal models) de R, la cual
permite el uso de estos algoritmos con datos espacio-temporales mediante
técnicas de vectorizacion, evitando posibles autocorrelaciones en los datos
espaciales. Se evalla el desempefio de los modelos basandose en las métricas

predefinidas.

Finalmente, se compara la precision de las predicciones del modelo CCA ajustado con
las de los modelos de machine learning utilizando un “Goodness Index” que en este caso
corresponde a la correlacion de Kendall (Wilks, 2006). Esta comparacion permite evaluar
las fortalezas y debilidades de cada enfoque, proporcionando puntos clave sobre qué

metodologia podria ser mas adecuada para la prediccién del SPEI en la zona de estudio.

Esta fase busca no solo mejorar la precision de las predicciones del SPEI, sino también
contrastar métodos tradicionales (CCA) con técnicas mas modernas de machine
learning, ofreciendo una perspectiva completa sobre las opciones de modelado

disponibles para este tipo de predicciones climéaticas.
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4.1. Zona de estudio
La zona de estudio comprende los departamentos de Quindio, Risaralda y Caldas, todos
tres pertenecientes a la ecorregion del Eje cafetero colombiano (Figura 5) y de interés para

el proyecto “Colombia Agroalimentaria Sostenible — CAS-".

Departamentos

|:| Otros
. Seleccionados

Figura 5 Mapa de Colombia — Departamentos seleccionados.

4.2. Software y hardware utilizado

Para la obtencion y procesamiento de los datos necesarios en este estudio, se empled
el lenguaje de programacion Python ver. 3.11.6 (VS Code) con las librerias “cdsapi”,
‘pandas”, “numpy”, “matplotlib” y “seaborn”; y el lenguaje R ver. 4.4.0 (RStudio),
utilizando las librerias “CAST”, “raster”, “terra”, “sp”, “dplyr”, "NetCDF”, entre otras, para
el manejo de archivos tipo raster. Para la generacion de predicciones del indicador
climatico en la primera fase del proyecto se utilizo el software CPT (Climate Predictability
Tool) ver. 18.3.1.

El hardware utilizado para las tareas de descarga y procesamiento de los datos estuvo
compuesto por un servidor dedicado con 2 procesadores Intel Xeon Gold (2.7 GHz) con
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256 GB de RAM y 2 computadores personales con procesadores Intel 17 de 122
generacion (2.1 GHz) con 16 GB de RAM.

4.3. Informacién climatica

4.3.1. Fuentes de los datos: la informacion utilizada es proveniente de plataformas
satelitales abiertas reconocidas, de amplio uso en investigacion agroclimatica,
incluyendo CHIRPS para la variable de precipitacién y Copernicus para las variables de
radiacion solar, humedad relativa, temperatura minima y maxima, asi como velocidad del
viento. La temperatura superficial del mar SST se obtuvo a través de CPT directamente.
El uso de datos satelitales garantiza una cobertura espacial y temporal adecuada,
permitiendo un andlisis integral y detallado de las condiciones ambientales en la zona de

interés.

CHIRPS pertenece al Climate Hazards Center de la Universidad de California y cuenta
con el soporte de USAID, NASA y NOAA, y la colaboracion del Centro de Observacion 'y
Ciencia de los Recursos Terrestres (EROS) del Servicio Geoldgico de Estados Unidos
(USGS). CHIRPS proporciona datos de precipitacibn a escala mundial con una
resolucién de 0.05°, que proviene de la combinacion de series climaticas calibradas a

nivel local con informacién satelital (Climate Hazards Center, 2024) (ver Tabla 3).

Tabla 3. Variables climaticas descargadas de CHIRPS.

VARIABLE UNIDAD ESCALA RANGO
Precipitacion (ver. 2) mm Diaria 1981-01-01 a 2024-03-31

Copernicus es un programa de la Unién Europea para la observacion de la tierra, el cual
cuenta con una red propia de satélites (Sentinel), y del que hacen parte la Agencia
Espacial Europea (ESA), la Organizacion Europea para la Explotacion de Satélites
Meteoroldgicos (Eumetsat) y el Centro Europeo de Previsiones Meteoroldgicas a Plazo
Medio (ECMWEF), entre otras agencias e instituciones de la Unién Europea. Copernicus
proporciona datos globales basados en observaciones procedentes de los satélites y de
observaciones in situ terrestres, aéreas y maritimas, con una resoluciéon de 0.1°, los

cuales pasan por correcciones topograficas y métodos de interpolacion (Copernicus,
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2024). Se obtuvieron datos de quinta generacion de reandlisis de datos climéticos
globales (AgERADS, revision 1.1) para las variables presentadas en la Tabla 4.

Tabla 4. Variables climaticas descargadas de Copernicus.

VARIABLE UNIDAD ESCALA RANGO
Temperatura maxima °Kaz2m Diaria 1981-01-01 a 2024-03-31
Temperatura minima °Kaz2m Diaria 1981-01-01 a 2024-03-31
Humedad relativa media %a2m Diaria 1981-01-01 a 2024-03-31
Radiacion solar J.m2.d? Diaria 1981-01-01 a 2024-03-31
Velocidad del viento m.stal0m Diaria 1981-01-01 a 2024-03-31

4.3.2 Descarga de datos de clima: los datos se descargaron en formato raster con
frecuencia diaria, directamente desde los repositorios de cada plataforma mediante
scripts de Python, utilizando la API “cdsapi” requerida por Copernicus, y a través de
servidores FTP en el caso de CHIRPS. Toda la informacion se almacend en uno de los
servidores de CIAT (ALLIANCEDFS) desde donde pueden ser accedidos por los
miembros de diferentes equipos de investigacién del centro. Parte del objetivo de la
descarga de la informacion fue reemplazar la informacion previamente guardada en el
servidor con las nuevas versiones corregidas disponibles en las plataformas, asi como

completar los datos hasta el mes de marzo de 2024.

4.3.3 Preparacion de archivos réaster: los archivos raster descargados contienen la
informacion diaria de las variables climaticas para el mundo entero, con una resoluciéon
espacial de aproximadamente 5 Km en el caso de precipitacion (CHIRPS) y de
aproximadamente 10 Km para las demas variables (AgERAS), por lo tanto, se hizo
necesario hacer un remuestreo de estas Ultimas variables para estandarizar los datos
con una resolucion de 5 Km, y ademas recortar todos los archivos mediante un archivo
shapefile (poligonos de los departamentos de Colombia) para solo conservar la
informacion del area de estudio. Este procedimiento significd un reto técnico ya que, si
se realiza primero el corte del raster y se hace el remuestreo posteriormente, los bordes
de los mapas quedan con poca definicion debido al tamafio de los pixeles (10x10 Km) y
no coinciden espacialmente con los rasters de precipitacion; por otro lado, si se hace el

remuestreo primero antes del corte, los bordes quedaran mejor definidos (pixeles 5x5
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Km) pero el proceso requiere demasiado tiempo y recursos de maquina porque se
estarian procesando rasters con los datos del mundo completo.

La solucion adoptada fue aprovechar el archivo shapefile seleccionando departamentos
adicionales y realizar un corte preliminar de los rasters con un area un poco mas grande
gue el area de estudio, manteniendo los departamentos de Quindio, Risaralda, Caldas,
Chocd, Antioquia, Tolima, Valle del Cauca, Cundinamarca y Boyaca. Este procedimiento

se realizd en el software R con las librerias “raster”, “terra” y “sp”.

Posteriormente se realizdé el remuestreo de todos los raster recortados utilizando la
funcién “resample” de la libreria “raster” y teniendo como referencia un raster de

precipitacion de CHIRPS (5 Km de resolucién).

Finalmente, se hizo un segundo recorte a los rasters, incluyendo en esta etapa los
archivos de precipitacion y el modelo digital de elevacién, para conservar solo los
departamentos de Quindio, Risaralda y Caldas, asegurando asi un andlisis detallado y
la compatibilidad de todos los archivos.

4.4 Calculo de evapotranspiracion mensual
En este estudio se decidio utilizar el método de Penman-Monteith dado que es el método
mas exacto y consistente tanto para climas aridos como para los humedos (Allen et al.,

2006), ademas se cuenta con todos los datos necesarios para su célculo.

Mediante el software R, con ayuda de las librerias “raster”, “terra” y “sp” se calcul6 el
valor de la evapotranspiracion diaria para cada pixel del raster del area de estudio,
aplicando la ecuacion de Penman-Monteith a partir de los rasters recortados del modelo
digital de elevacion y de las variables climaticas provenientes de AGERA5 (a escala
diaria), con datos comprendidos entre enero 01 de 1981 hasta marzo 31 de 2024.

Posteriormente, mediante otro script en R, se calculé la evapotranspiracion mensual
desde 1981 hasta el 2024, agregando la informacion diaria calculada previamente, y se

guardo la informacion en nuevos rasters.
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4.5 Calculo de la precipitacion mensual

Para el célculo de la precipitacion mensual acumulada se tomé la informacién contenida
en los rasters recortados de precipitacion diaria, proveniente de CHIRPS, y mediante el
software R se realiz0 la agregacion a nivel mensual desde el afio 1981 hasta el 2024
para cada pixel del area de estudio, guardando los datos en nuevos rasters.

4.6 Calculo de SPEI3 y SPEI6

Como paso previo al calculo del indice SPEI se debe hallar el balance hidrico para cada
pixel del area de estudio. Para esto, nuevamente con la ayuda del software R, se cargan
los rasters con informacién a escala mensual de evapotranspiracion y precipitacion,
obtenidos en las etapas anteriores, y se realiza una resta pixel a pixel para obtener un
nuevo archivo raster temporal. Los datos de este nuevo raster que contiene el balance
hidrico mensual para cada pixel se convierten en una tabla que sera el insumo principal

para el célculo del SPEI.

El indicador SPEI se calcula mediante la libreria “SPEI” de R, enviandole los datos en
formato tabla de cada raster de balance hidrico en escala mensual y especificando el
namero de meses que debe tener en cuenta para el célculo del indicador. En este caso
se realizan los célculos teniendo en cuenta los 3 y 6 meses anteriores para la
construcciéon del indice. La libreria “SPEI” retorna los indices en escala mensual,
calculados para cada pixel en formato tabla, estas tablas se transforman a formato raster

nuevamente y se guardan para uso posterior.

4.7 Modelacion con CPT y obtencion de prondésticos del SPEI
Uno de los puntos fuertes de CPT es que permite descargar informacion climética
directamente desde el menua de la aplicacion, guardando los datos con el formato que
requiere la herramienta. De acuerdo con Cérdoba-Machado et al. (2015), la temperatura
superficial del mar (SST) en la zona tropical del pacifico tiene gran efecto sobre las
precipitaciones en Colombia, por lo tanto, y de acuerdo con las recomendaciones de
Esquivel et al. (2018), se eligio la variable SST como predictor del modelo CCA en CPT,
tomando como punto de partida todo el trépico a nivel global, limitado entre las latitudes

30°y -30°, y con datos generados por el modelo CFSv2 con resolucién de 1° (ver Figura
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6), para los meses de marzo desde el afio 1982 hasta el afio 2024, predichos por el
modelo a partir de la informacion disponible en febrero, esto permite hacer las

predicciones del SPEI a futuro.

Predictors (X)
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Figura 6. Predictores para el CCA, temperatura superficial del mar SST
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Los predictandos para el modelo CCA son los valores de SPEI-3 y SPEI-6 calculados
para la zona de estudio a partir de la evapotranspiracion y precipitacion. Con la ayuda

, ‘terra’”,

(i @

del software Ry las librerias “raster”, “lubridate sp” y “zo0” se lee cada uno de
los résters con el SPEI-3 y SPEI-6 mensual, se transforman en tablas y se genera un
archivo tipo .txt con el formato requerido por CPT para su lectura. En la Figura 7 se
presentan ejemplos de los archivos raster con el SPEI-3 y SPEI-6 para el mes de marzo

de 2024.

SPEI-3 Predictands (Y) SPEI-6 Predictands (Y)
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Figura 7 (a) indice SPEI-3 del mes de marzo de 2024. (b) indice SPEI-6 del mes de marzo de 2024.
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Se implementa el Analisis de Correlacion Canoénica (CCA) para identificar los modos de
variabilidad que maximizan la correlacién entre las funciones empiricas ortogonales del
predictor y del predictando. De acuerdo con las recomendaciones de Esquivel et al.
(2018) para la configuracion del analisis CCA, se tomaron como punto de partida entre 1
y 10 modos (componentes) para los predictores y entre 1 y 3 modos para los
predictandos, evaluando las posibles combinaciones mediante el protocolo de validacién

cruzada integrada en la herramienta.

4.8 Evaluacion de desempeio de los modelos construidos
en CPT

Para cada modelo (SPEI-3 y SPEI-6), se calculé el promedio espacial de la correlacion
de Kendall entre el SPEI observado y el pronosticado. Este promedio, conocido como

Goodness Index (Wilks, 2006), se empled para evaluar la precision de los modelos.

La correlacion de Kendall, también denominada coeficiente de concordancia de Kendall
o tau de Kendall, es una medida no paramétrica que evalla la fuerza y la direccion de la
relacion entre dos variables. En este estudio, se utilizd esta medida para analizar la
asociacion entre los datos observados y los pronosticados y para validar el desempefio

de los modelos, se aplicé una validacion cruzada.

La formula para calcular la correlacion de Kendall () entre dos variables X e Y con n
pares de datos es la siguiente:
Numero de pares concordantes — nimero de pares discordantes

nx(n-—1)
2

T =

Valores resultantes:

T = 1: Correlacion perfecta positiva
T = —1: Correlacion perfecta negativa

T =1: Ausente de correlacion
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4.9 Implementacion de los modelos de machine learning

Para la implementacion del modelo de machine learning se construyé un modelo
Random Forest y un modelo XGBoost, gestionados por la libreria CAST, que como se
mencionod anteriormente, permite el uso de este tipo de algoritmos con datos espacio-
temporales con multiples variables de entrada y salida a través de técnicas de
vectorizacion, evitando las autocorrelaciones tipicas de los datos espaciales. Se eligieron
estos dos modelos debido a su capacidad para procesar grandes cantidades de datos y

por su disponibilidad en la libreria CAST, como se menciond anteriormente.

En este caso los predictores utilizados fueron las variables climaticas para la zona de
estudio: precipitacion, temperaturas maximas y minimas, humedad relativa, radiacion
solar y velocidad del viento, pero con un rezago de un mes (LT-1) y dos meses (LT-2)
respecto al mes pronosticado. Este cambio de predictores obedece a que los modelos
implementados a través de la libreria CAST requieren que tanto predictores como
predictandos correspondan a la misma area geografica y los archivos raster contengan

el mismo namero de pixeles.

Con el objetivo de identificar las variables que aportan mas informacion a los modelos,
se realizé un analisis preliminar utilizando todas las variables climaticas disponibles para
la construccion del modelo. Posteriormente, a través de la evaluacion del atributo de
importancia de las variables en los modelos, se seleccionaron Unicamente los predictores
mas relevantes y se llevd a cabo un nuevo entrenamiento del modelo, utilizando

Unicamente estas variables seleccionadas.

Finalmente, se llevé a cabo una optimizacién por busqueda en cuadricula (grid search)
de los hiperparametros de los modelos con el objetivo de identificar la combinacion que
ofreciera los mejores resultados. En el modelo Random Forest, el hiperparametro
optimizado fue mtry (nUmero de variables consideradas en cada division de nodo). Para
el modelo XGBoost, los hiperpardmetros optimizados incluyeron: n_estimators (nUmero
de arboles), max_depth (profundidad méaxima), learning_rate (tasa de aprendizaje),

gamma (reduccion minima de pérdida), colsample_bytree (fraccion de columnas
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utilizadas por arbol), min_child_weight (peso minimo de las hojas), y subsample (fraccién

de muestras utilizadas por iteracion).

4.10 Evaluacion de desempeiio del modelo de machine
learning

Al igual que en el caso del modelo CCA, la métrica de evaluacién de desempefio de los
modelos Random Forest y XGBoost entrenados con datos espacio-temporales es el
promedio espacial del coeficiente de correlacion de Kendall de todos los pixeles.
Teniendo en cuenta el desempefio de esta métrica para los modelos evaluados se puede
llegar a una conclusion sobre el método recomendado para la prediccion del indice en la

zona de estudio.
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5.Resultados

En este capitulo se presenta en dos secciones el analisis de los datos climaticos y la
generacion de prondstico, alineado con los objetivos planteados. La primera fase aborda
la consolidacion y homogeneizacion de las fuentes de informacién climatica disponibles
y la caracterizacion detallada de las zonas de interés, asi como la construccion del indice
Estandarizado de Precipitacion y Evapotranspiracion (SPEI) para la zona de estudio,
seguido de los resultados de los pronosticos del SPEI generados mediante la
herramienta CPT (Climate Predictability Tool) para marzo de 2024. La segunda fase se
enfoca en la generacion de la prediccion del SPEI mediante CCA y un modelo de

machine learning utilizando otros predictores climaticos.

5.1 Homogeneizacion de datos
A continuacién, en la Figura 8, se presenta un ejemplo de la visualizacion de un raster
sin recortar para la zona de interés. En este caso se puede observar la variable

temperatura maxima para todo el mundo.
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Figura 8. Temperatura maxima global.
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Figura 9 (a) Raster de temperatura maxima con resolucion de 10 Km. (b) Raster de temperatura maxima
con resolucién de 5 Km.

Como se puede observar en la Figura 9, el gréfico (a) muestra un raster correspondiente
a los datos de la fuente AQERAS. En este grafico, los pixeles son relativamente grandes.
Después de realizar el proceso de downscaling a 5 kildbmetros, los pixeles se reducen y
se vuelven mas finos, como se muestra en el gréfico (b). Este procedimiento se realizd

para cada una de las variables presentes en este estudio.

Este proceso de downscaling o escalado, es esencial para homogeneizar los datos
provenientes de diferentes fuentes y resoluciones. En este caso, ajustar los datos de
AgERAS a la resolucién de CHIRPS permite una comparabilidad y analisis méas precisos,

lo cual es crucial para la evaluacion y prediccion climética en las zonas de estudio.

5.2 Caracterizacion de la zona de estudio
El eje cafetero es una regidén geografica, cultural, econémica y ecoldgica de Colombia,

comprendida por los departamentos de Quindio, Risaralda y Caldas (ver Figura 10).
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Departamentos

CALDAS
QUINDIO
RISARALDA

Figura 10. Mapa de los departamentos de Quindio, Risaralda y Caldas.

Caldas

El Departamento de Caldas cuenta con una superficie de 7.888 km? y esta ubicado en el
centro occidente de Colombia, en la region Andina. Hace parte de la Ecorregion del Eje
Cafetero junto con Risaralda y Quindio, y es el mas extenso de los departamentos que
la conforman. Tiene un area de 63.051 ha en produccion de café distribuidas en 25

municipios, donde es el sustento principal de alrededor de 32.000 familias (FNC, 2023).
Risaralda

Risaralda tiene una superficie de 4.140 km? y es el cuarto departamento mas
densamente poblado del pais. Se tiene registro de 45.127 ha dedicadas a la produccién
de café distribuidas en 14 municipios, de las que dependen econémicamente alrededor
de 19.000 familias (FNC, 2023).

Quindio

El departamento del Quindio es el segundo menos extenso del pais, con una extension
de 1.845 km?. Sus principales productos agricolas son el café, el platano y el banano. El
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cultivo de café ocupa 18.559 ha distribuidas en sus 12 municipios siendo la actividad

econOmica principal de més de 5.000 familias (FNC, 2023).

Analisis descriptivo de la Zona de interés
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Figura 11. (a) Temperatura minima anual media de 2023 de la zona de estudio. (b) Temperatura maxima
anual media de 2023 de la zona de estudio. (c) Histograma de Temperatura media de la zona de estudio
(1981-2024).

La Figura 11a presenta la temperatura minima anual media para el afio 2023 en la zona
de estudio, se observa que la mayoria de los pixeles se encuentran en el rango de 5 a
20 -°C, en contraste con la Figura 11b que presenta la temperatura maxima anual media
con valores que se mueven alrededor de 15 y 30 °C. El histograma de la Figura 11c
muestra que la mayoria del area del Eje Cafetero tiene una temperatura media anual que
se encuentra entre 18 y 22 °C. Sin embargo, también hay algunos puntos con valores
mas bajos o altos. Por ejemplo, hay zonas con una temperatura media anual de menos
de 10 °C, y otros puntos de 5 donde la temperatura media anual es de mas de 25 °C.
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Figura 12 (a) Precipitacién anual acumulada para 2023 en la zona de estudio. (b) Distribucion de las
lluvias a nivel mensual en la zona de estudio (promedio de 44 afios).

En la Figura 12a se presenta la precipitacibn acumulada para la zona de estudio
correspondiente al afio 2023, donde se observan las lluvias mas abundantes donde el
departamento de Risaralda limita con el Chocd. En la Figura 12b se presenta un gréafico
de cajas que muestra la precipitacion mensual promedio en el eje cafetero colombiano a
lo largo de 44 afios, revelando un régimen bimodal caracteristico de la regién andina,
con dos periodos principales de lluvias. El primer pico de lluvias ocurre en abril y mayo,

mientras que el segundo y mas intenso pico se presenta en octubre y noviembre.

Las temporadas mas secas se observan en enero y febrero, con una precipitacion
mediana ligeramente superior a los 150 mm, y en julio y agosto, con una mediana
alrededor de los 150 mm. Octubre y noviembre son los meses con mayor precipitacion,
presentando medianas alrededor de los 300 mm, seguidos por abril y mayo con

medianas cercanas a los 250-300 mm.

La mayoria de los meses muestran una considerable variabilidad en la precipitacion,
evidenciada por el tamafio de las cajas y la extension de los bigotes en el grafico, siendo
octubre y noviembre no solo los mas lluviosos, sino también los que presentan mayor
variabilidad. Ademas, se observan varios valores atipicos, especialmente en los meses

mas lluviosos, indicando eventos de precipitacién excepcionalmente alta.
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Esta distribucion de lluvias es crucial para el ciclo del café y las practicas agricolas en la
region del Eje Cafetero. Influye en las épocas de floracion, cosecha y beneficio del café,
siendo determinante para la planificacion y el éxito de las actividades agricolas en esta
zona (FNC, 2023).
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Figura 13. (a) Humedad relativa anual media para 2023 en la zona de estudio. (b) Radiacion solar anual
acumulada para 2023 en la zona de estudio. (c) Velocidad del viento anual media para 2023 en la zona
de estudio.

En la Figura 13a se presenta la humedad relativa anual media, Figura 13b radiacion solar
anual acumulada y Figura 13c velocidad del viento anual media para el afio 2023 en la
zona de estudio. Se observan especialmente patrones en la humedad relativa y la
radiacion acumulada relacionados con las zonas atravesadas por las cordilleras central

y occidental, asi como la cercania con el departamento del Chocb.

Estas caracteristicas sugieren un clima tipico del eje cafetero colombiano: temperaturas
moderadas y niveles de humedad relativamente altos, condiciones favorables para el

cultivo del café.

5.3 Indicador SPEI

Mediante la libreria “SPEI” del software R se construyeron los rasters con los indices
SPEI para la zona del eje cafetero a nivel mensual, iniciando desde marzo de 1981 para
el caso del SPEI-3, y a partir de junio para el SPEI-6. La pérdida de los 2 y 5 primeros
meses de la serie, respectivamente, se debe a la naturaleza del indicador que requiere
acumular estos meses para la construccion del primer valor de la serie. Con el objetivo

de comprobar la consistencia de los indicadores se verificaron los resultados obtenidos
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para meses en los que se presentd Fendémeno de la Nifia y Fendmeno del Nifio en
Colombia.
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Figura 14 indices SPEI para la zona de estudio durante temporada de ocurrencia del Fenémeno de La
Nifia: (a) SPEI-3 en enero de 2011; (b) SPEI-3 en noviembre de 2022; (c) SPEI-6 en enero de 2011 y (d)
SPEI-6 en noviembre de 2022.

En la Figura 14 se presentan mapas que muestran los indices SPEI para la zona del eje
cafetero colombiano durante periodos de ocurrencia del fenbmeno de La Nifia. El SPEI
es un indicador de sequia que considera tanto la precipitacion como la
evapotranspiracion. Valores positivos (verdes) indican condiciones mas huamedas,

mientras que valores negativos (amarillos a rojos) indican condiciones mas secas.

En enero de 2011, el mapa del SPEI-3 (Figura 14a) muestra condiciones

predominantemente hiumedas (verdes) en la mayor parte de la regién, con algunas areas
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en el sur y este presentando condiciones normales a ligeramente secas (amarillo). Por
su parte, el SPEI-6 (Figura 14b) de ese mismo periodo presenta un patron similar, pero
con condiciones humedas mas extendidas y una menor area con condiciones normales

o ligeramente secas.

Para noviembre de 2022, el mapa del SPEI-3 (Figura 14b) muestra condiciones muy
hamedas (verde oscuro) en el centro y norte de la regidén, mientras que el sur muestra
condiciones normales a ligeramente humedas (verde claro a amarillo). El SPEI-6 (Figura
14d) de noviembre de 2022 revela condiciones extremadamente himedas (verde oscuro)
en gran parte de la region, con algunas areas en el oeste mostrando condiciones

normales a ligeramente humedas.

En una comparacién general, los mapas de 2022 (14b y 14d) muestran condiciones mas
hamedas que los de 2011 (14a y 14c). Los indices SPEI-6 (14c y 14d) presentan
condiciones mas humedas y homogéneas que los SPEI-3 (14a y 14b) para los mismos
periodos. En todos los casos, se observa el efecto de La Nifia con condiciones en general
himedas, especialmente en 2022. Hay variabilidad espacial en la intensidad de las
condiciones humedas, probablemente debido a la topografia y otros factores locales.
Estos patrones son consistentes con el fenbmeno de La Nifia, que tipicamente trae

condiciones mas humedas a esta region de Colombia.
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Figura 15. indices SPEI para la zona de estudio durante temporada de ocurrencia del Fenomeno de El
Nifio: (a) SPEI-3 en febrero de 1998; (b) SPEI-3 en enero de 2024, (c) SPEI-6 en febrero de 1998 y (d)
SPEI-6 en enero de 2024.

La Figura 15, muestra los indices SPEI para la zona de estudio, durante periodos de
ocurrencia del fendmeno de EI Nifio. En la figura (15a) se presenta el mes de febrero de
1998, el SPEI-3 muestra condiciones predominantemente secas (amarillo a naranja) en
la mayor parte de la region. Sin embargo, algunas areas pequefias en el noreste
muestran condiciones normales a ligeramente himedas (verde claro). En la Figura (15c),
se tiene a febrero del mismo periodo, pero para el SPEI-6, este revela condiciones secas
mas intensas y extendidas que en el SPEI-3. La mayoria de la region presenta tonos
naranjas, indicando sequia moderada a severa, aunque pequefias areas en el noreste

mantienen condiciones normales.

Por otra parte, en la figura (15b) se presenta el mes de enero de 2024, el SPEI-3 presenta
un patron variado con condiciones secas (naranja) en el oeste y noroeste, mientras que
el centro-este de la regidbn muestra condiciones humedas (verde). El sur tiene
condiciones normales a ligeramente secas (amarillo). En la Figura (15d) se presenta
enero del mismo periodo per para el SPEI-6, esta muestra condiciones secas (naranja)
mas pronunciadas en el oeste y noroeste, mientras que el centro-esta muestra
condiciones normales a ligeramente humedas (amarillo a verde claro). En general,

presenta un patron similar al SPEI-3, pero con una sequia mas intensa en el oeste.
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En una comparacion general, el evento de El Nifio en 1998 (15a y 15c) parece haber
sido més intenso y generalizado en términos de sequia que el de 2024 (15b y 15d). Los
mapas de 2024 muestran una mayor Vvariabilidad espacial, con algunas areas
experimentando condiciones humedas a pesar del fendmeno de El Nifio. Los indices
SPEI-6 (15c y 15d) generalmente muestran condiciones mas extremas que los SPEI-3
(15a y 15b) para los mismos periodos. En ambos eventos, se observa el efecto de El
Nifio con condiciones en general mas secas, especialmente en 1998. Estas diferencias
podrian indicar variaciones en la intensidad de EIl Nifio entre los dos periodos, o cambios

en los patrones climaticos regionales a lo largo del tiempo.

5.4 Modelo CCA mediante CPT

La métrica utilizada para evaluar el desempefio de los modelos mediante la validacion
cruzada realizada por CPT es el promedio espacial de la correlacién Tau de Kendall. La

herramienta presenta los resultados a través de diferentes graficas y tablas para su
interpretacion.

SPEI3 X Scree Plot SPEI3 Y Scree Plot SPEI6 X Scree Plot SPEI6 Y Scree Plot

(@) (b)

Figura 16. Porcentaje de varianza explicada por el nimero de modos del CCA para (a) SPEI-3 y (b)
SPEI-6.

La Figura 16 muestra las graficas del porcentaje de varianza explicada por el nUmero de
modos del Analisis de Correlacion Candnica (CCA) para los indices SPEI-3 (16a) y SPEI-
6 (16b) en la zona de estudio. Para el SPEI-3 X Scree plot, muestra una caida
pronunciada inicial, con el primer modo explicando alrededor del 35% de la varianza. La
curva decrece rapidamente hasta aproximadamente el modo 5, después de lo cual se

estabiliza. Para el SPEI-3 Y Scree plot, se puede observar una caida aun mas
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pronunciada, con el primer modo explicando cerca del 90% de la varianza. Después del

primer modo, la curva cae drasticamente y se estabiliza rapidamente.

Por otra parte, en la Figura 16b se presenta el SPEI-6 por lo que para el X Scree Plot: se
puede observar una similitud con respecto al SPEI-3 X, pero con el primer modo
explicando un porcentaje ligeramente menor, alrededor del 30% de la varianza. La curva
también decrece rapidamente hasta aproximadamente el modo 5. En cuanto al SPEI-6
Y Scree Plot se puede ver la caida mas pronunciada de todas, con el primer modo
explicando casi el 80% de la varianza. Después del primer modo, la curva cae

abruptamente y se estabiliza.

Para ambos indices, después de los primeros 5-10 modos, la contribucion adicional a la
varianza explicada es minima, lo que sugiere que un namero relativamente pequefio de
modos en el CCA puede capturar eficientemente la mayor parte de la variabilidad en los

datos SPEI para la region estudiada.

El indice de bondad de ajuste en CPT utiliza la correlacion tau de Kendall como métrica
predeterminada. Esta eleccion se debe a que la tau de Kendall es adecuada para
maximizar el poder discriminatorio de las previsiones y es insensible a la distribucion de
los datos. Ademas, Kendall's tau-c, una version corregida de la tau de Kendall, es
utilizada cuando existen empates en los datos, lo que puede ocurrir, por ejemplo, si los
datos son recuentos o contienen multiples ceros. Esta métrica es especialmente Util en

situaciones donde los datos no siguen una distribucién normal.
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Figura 17. Resultados de la construccion de los modelos de prediccién en CPT para SPEI-3

En la Figura 17 se presentan los resultados de los modelos SPEI-3 y SPEI-6. El indice
de Kendall sugiere que el modelo para SPEI-3 tiene una relacion moderadamente
positiva con los datos observados, con un valor de 0.47, lo que indica una asociacion

relativamente fuerte y positiva entre las predicciones y los valores reales.
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Figura 18. Resultados de la construccion de los modelos de prediccion en CPT para SPEI-6

Por otra parte, en la Figura 18 se presenta el modelo SPEI-6 , el cual tiene un indice de
0.49, lo que refleja una relacion ligeramente mas fuerte, sugiriendo un ajuste superior
con respecto al SPEI-3. Esto muestra que el modelo SPEI-6 tiene un mejor rendimiento

predictivo.
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SPEI3 Forecasts and Cross-Validated Hindcasts
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Figura 19. Resultados del proceso de validacion cruzada para la tarea de regresién del modelo de
prediccién de CPT para SPEI-3. El andlisis se refiere a un punto de cuadricula especifico en latitud 5.1°N
y longitud 75.7°W

En la Figura 19 se presentan los resultados graficos del proceso de validacion cruzada
para un pixel en el modelo de prediccion CPT del indice SPEI-3. Se observa una similitud
en la tendencia de los valores observados y los calculados para todos los afos. Esto
indica una buena correlacion y habilidad predictiva del modelo, sugiriendo que puede

predecir eficazmente las variaciones en los datos observados.

En general los resultados sugieren que el modelo CPT para SPEI-3 tiene un buen
rendimiento en tareas de regresion (prediccidon de valores continuos). ElI modelo
demuestra una sélida habilidad predictiva y una buena capacidad para discriminar entre

diferentes categorias de eventos climaticos.
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SPEI6 Forecasts and Cross-Validated Hindcasts

Observations (red) / Forecasts (green)

Figura 20. Resultados del proceso de validacion cruzada para las tareas de regresion del modelo de
prediccién de CPT para SPEI-6. El andlisis se refiere a un punto de cuadricula especifico en latitud 5.1°N
y longitud 75.7°W.

Por otra parte, en la Figura 20 se presentan los resultados graficos del proceso de
validacion cruzada para un pixel en el modelo de predicciéon CPT del indice SPEI-6. En
este caso se observa, al igual que para el SPEI-3, una semejanza en las lineas de datos

observados y predichos, lo que indica un buen desemperfio en la tarea de prediccion.
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Figura 21. Prondéstico para marzo de 2024 para la zona de estudio del indice (a) SPEI-3 y (b) SPEI-6.
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En la Figura 21 se presentan los pronosticos del SPEI a partir de 3 y 6 meses para marzo
2024 en la zona de estudio. En el mapa 21a que presenta el pronéstico del SPEI-3, se
puede observar que la mayor parte del area de estudio esta representada en tonos
naranjas, lo que indica condiciones secas con valores negativos intermedios. Sin
embargo, hay una pequefia region en la zona sureste que presenta tonos mas cercanos
al amarillo, sugiriendo la presencia de condiciones un poco mas neutrales en esa zona
especifica. Esta distribucidn sugiere que, para ese mes, la mayor parte de la regién pudo

experimentar un déficit de humedad, con algunas areas localizadas enfrentando sequia.

Por otra parte, el mapa 21b, presenta el SPEI a 6 meses, en este se puede destacar que
hay mayor variabilidad comparado con el SPEI-3. En este mapa, el centro y el noreste
de la region estan dominados por tonos naranjas y rojos, lo que indica condiciones secas.
En contraste, el oeste y sur de la region muestra tonos mas amarillos, sugiriendo la

presencia de una sequia ligera, como ocurrié en la realidad.

En las gréficas se puede notar que el SPEI-3 sugiere una distribucion muy homogénea
con una tendencia hacia condiciones de sequia en la mayor parte del &rea de estudio,
mientras que el SPEI-6 presenta contrastes mas marcados entre zonas, sin embargo, se

observa que las predicciones son muy generalizadas para la region.

5.5 Modelo Random Forest (CAST)

Con el objetivo de seleccionar las variables con mayor aporte a los modelos de machine
learning se construyé un primer modelo tipo Random Forest con todas las variables
climéticas y mediante el atributo Importancia de variables del modelo se seleccionaron
Precipitacion, Radiacion solar y Temperatura minima para continuar la modelacion, ya
gue segun los resultados las demas variables no realizan ningun aporte al modelo. Con

las tres variables seleccionadas se construyeron nuevamente los modelos a evaluar.

Los mapas de la Figura 22 muestran la correlaciéon espacial obtenida mediante el
coeficiente de Kendall (t\taut) para evaluar el desempefio del modelo Random Forest en
la prediccién del indice Estandarizado de Precipitacion-Evapotranspiracion (SPEI) en la

region de interés. Este analisis permite identificar las areas donde las predicciones del
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modelo tienen mayor concordancia con los valores observados y como esta relacion

varia dependiendo del rezago temporal y la escala del indice.

Se analizaron las dos escalas temporales el SPEI-3, y SPEI-6. En ambos casos, se
utilizaron como variables predictoras los valores rezagados de precipitacion, radiacion
solar y temperatura minima, considerando rezagos de uno (LT-1) y dos meses (LT-2).
Los mapas estan codificados mediante una escala de color, donde tonos calidos (haranja
y rojo) indican correlaciones mas bajas o negativas y tonos frios (azul) representan

correlaciones positivas mas fuertes.
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Figura 22. (a) Mapa de correlaciones de Kendall para SPEI-3 pronosticado con un rezago de 1 mes. (b)
Mapa de correlaciones de Kendall para SPEI-6 pronosticado con un rezago de 1 mes.

La Figura 22a presenta el SPEI-3 con un mes de rezago (valores de febrero) con la
siguiente optimizacion de hiperparametros: mtry=2. El coeficiente de Kendall fue de 0.22,
gue indica una correlacién positiva moderada entre los valores observados y predichos.
En el mapa, las zonas con menor correlacion se encuentran representadas en tonos
calidos (naranja a rojo), mientras que las areas con mayor correlacion aparecen en tonos

frios (azul).

Por otra parte, en la Figura 22b se presenta el SPEI-6 con un mes de rezago (valores de
febrero) con la siguiente optimizaciébn de hiperparametros: mtry=2. Se obtuvo un

coeficiente de Kendall de 0.31, indicando una correlacion positiva mas fuerte en
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comparacién con el SPEI-3. Este resultado destaca que el modelo logra capturar mejor

el balance hidrico a mediano plazo utilizando un rezago de un mes.
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Figura 23. (a) Mapa de correlaciones de Kendall para SPEI-3 pronosticado con un rezago de 2 meses. (b)
Mapa de correlaciones de Kendall para SPEI-6 pronosticado con un rezago de 2 meses

En la Figura 23a se presenta el SPEI3 con dos meses de rezago (valores de enero) con
la siguiente optimizacion de hiperparametros: mtry=2. El coeficiente de Kendall
disminuyé a -0.09, lo que implica una correlacion débil y negativa. Esto sugiere que, al
aumentar el rezago temporal, la capacidad predictiva del modelo disminuye para esta

escala.

En el caso del SPEI-6 presentado en la Figura 23b con dos meses de rezago (valores de
enero) con la siguiente optimizacion de hiperparametros: mtry=2, el coeficiente de
Kendall fue de -0.01, lo que evidencia practicamente nula correlacion entre los valores
observados y predichos. Esto resalta la pérdida de informacion predictiva al trabajar con

un rezago mayor.

En general en ambas escalas temporales tanto en el SPEI-3 y el SPEI-6 , se observa
gue las areas con mejor desempefio predictivo tienden a concentrarse en ciertas
regiones. Esto puede estar relacionado con caracteristicas climaticas locales y los

resultados muestran que los rezagos mas cortos (1 mes) proporcionan mejores
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correlaciones, mientras que los rezagos mayores (2 meses) resultan en una pérdida

significativa de la capacidad predictiva, especialmente para el SPEI-3.

5.6 Modelo XGBoost

Los mapas presentados en la Figura 24 muestran la correlacion espacial obtenida
mediante el coeficiente de Kendall (1) para evaluar el desempefio del modelo XGBoost
en la prediccion del SPEI en la region de interés. Este modelo se corri6 bajo las mismas
condiciones que el Random Forest, utilizando como variables predictoras los valores
rezagados de precipitacion, radiacion solar y temperatura minima, y considerando

rezagos de uno y dos meses.

Al igual que en el Random Forest, los resultados del modelo XGBoost se presentan para
las escalas temporales SPEI-3y SPEI-6. Este andlisis permite identificar las areas donde
el modelo logra mayor concordancia con los valores observados, destacando patrones
de desempefio que podrian relacionarse con caracteristicas climéaticas locales y

variaciones temporales del indice.
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Figura 24. (a) Mapa de correlaciones de Kendall para SPEI-3 pronosticado con un rezago de 1 mes. (b)
Mapa de correlaciones de Kendall para SPEI-6 pronosticado con un rezago de 1 mes.
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La Figura 24a muestra el mapa de correlaciones de Kendall obtenidas para el SPEI-3
con un mes de rezago (valores de febrero) utilizando el modelo XGBoost con la siguiente
optimizacién de hiperparametros: n_estimators=100, max_depth=9, learning_rate=0.1,
gamma=0, colsample_bytree=0.8, min_child_weight=1 y subsample=0.8. El coeficiente
de Kendall obtenido fue de 0.21, indicando una correlacion positiva moderada entre los
valores observados y predichos. En el mapa predomina una correlacién positiva de
moderada a alta (representada en tonos azules claros y oscuros), especialmente en la
region central y suroeste del area analizada. Sin embargo, también se observan areas
con correlaciones mas bajas (amarillo) e incluso negativas (rojo), principalmente en la
region norte y noroeste, lo que sugiere un desempefio variable del modelo dependiendo

de la ubicacion.

Por otra parte, la Figura 24b presenta el mapa de correlaciones de Kendall para el SPEI-
6 con un mes de rezago (valores de febrero), utilizando el modelo XGBoost con la
siguiente  optimizacion de hiperparametros: n_estimators=100, max_depth=9,
learning_rate=0.1, gamma=0, colsample _bytree=0.8, min_child_weight=5 vy
subsample=0.8. El coeficiente de Kendall obtenido fue de 0.29, lo que indica una
correlacién positiva mas alta en comparacién con el SPEI-3, destacando un mejor ajuste

general del modelo para esta escala temporal.

En el mapa predomina una correlacion positiva alta y mas extendida (mayor presencia
de tonos azules oscuros), lo que evidencia un desempefio predictivo superior para el
SPEI-6. Las areas con correlaciones negativas o bajas (tonos amarillos y rojos) son
significativamente menos frecuentes, lo que sugiere que el modelo logra capturar de
manera mas precisa las tendencias climaticas observadas a mediano plazo. Este
resultado resalta la capacidad del modelo para representar el balance hidrico con mayor

precision en esta escala temporal.
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Figura 25. (a) Mapa de correlaciones de Kendall para SPEI-3 pronosticado con un rezago de 2 meses. (b)
Mapa de correlaciones de Kendall para SPEI-6 pronosticado con un rezago de 2 meses.

La Figura 25 muestra las correlaciones espaciales obtenidas mediante el coeficiente de
Kendall para las predicciones del modelo XGBoost con un rezago de dos meses (valores
de enero). En el caso del SPEI-3 (Figura 25a), con hiperpardmetros optimizados
(n_estimators=100, max_depth=9, learning_rate=0.1, gamma=0, colsample_bytree=0.8,
min_child_weight=1, subsample=0.8), se obtuvo un coeficiente de Kendall de -0.02,
indicando una correlacion muy baja entre los valores predichos y observados.
Predominan los tonos calidos (amarillos y rojos) en el centro y sur de la region, sefialando
correlaciones bajas, mientras que las areas con correlaciones positivas (tonos azules)

son escasas y dispersas en la zona norte correspondiente a la cordillera central.

Por su parte, en el SPEI-6 (Figura 25b), con hiperparametros similares, pero ajustando
min_child_weight a 5, el coeficiente de Kendall fue de -0.08, lo que evidencia una
correlacion baja y negativa mas marcada. En este caso, los tonos calidos son aun mas
prevalentes, indicando un desempefio inferior en comparaciéon con el SPEI-3. Estos
resultados reflejan un bajo desempefio del modelo XGBoost en la prediccion de ambas

escalas temporales con dos meses de rezago.
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En este andlisis, el valor global de la métrica corresponde al promedio de las
correlaciones de Kendall calculadas para todos los pixeles del mapa. Sin embargo, este
promedio puede verse afectado por zonas con correlaciones extremadamente bajas o
altas, lo que podria limitar la capacidad para reflejar el desempefio general del modelo.
Por ejemplo, al analizar los mapas de correlacién, se observa que el modelo XGBoost
presenta correlaciones altas en las zonas centrales, menos montafiosas, a pesar de que
el promedio global es penalizado por areas con correlaciones bajas de las zonas

correspondientes a las zonas de cordillera.

Para entender mejor el comportamiento de las correlaciones espaciales, se generaron
gréficos de violin para el SPEI-6 con un rezago de un mes (LT-1) utilizando los modelos
Random Forest (Figura 26a) y XGBoost (Figura 26b). Se escogi6 el SPEI-6 para estos
dos modelos porque la correlacion global de Kendall fue alta para el SPEI-6 LT-1, lo que
lo hace representativo para analizar la distribucion y dispersion de las correlaciones

espaciales en cada caso.

Grafico de Violin para SPEI-6 (LT-1) por Random Forest Grafico de Violin para SPEI-6 (LT-1) por XGBoost

0.75

Kendall CC
Kendall CC
&

(@) (b)

Figura 26. Distribucion de las predicciones de los modelos de machine learning mediante graficos tipo
violin. (a) Modelo Random Forest. (b) Modelo XGBoost.

Los graficos de violin muestran la distribucion y dispersion de los coeficientes de

correlacion de Kendall en las diferentes areas del mapa. En el caso de Random Forest,
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se observa una mayor concentracion de valores entre 0.2 y 0.4, lo que indica un
desempefio moderado en la mayoria de las regiones, aunque con menor dispersion hacia
valores extremos. Por otro lado, el grafico de violin para XGBoost presenta una
distribucion mas amplia, con valores que se extienden hasta 0.75 en las zonas de mejor
desempefio, pero también alcanza valores negativos en las areas de menor ajuste. Esta
mayor dispersion sugiere que el modelo XGBoost captura mejor las correlaciones en las

regiones centrales, a pesar de tener un desempefio mas variable en otras areas.

Por lo tanto, aunque la métrica global de Kendall resume el desempefio promedio del
modelo, los gréficos de violin y los mapas de correlaciébn permiten identificar las
fortalezas y debilidades espaciales, proporcionando una vision mas detallada del

comportamiento de los modelos evaluados.

En comparacion con el modelo Random Forest, el modelo XGBoost ofrece resultados
gue destacan por su capacidad de optimizacién y ajuste a los datos. Esto permite una
mejor identificacion de las &reas con mayor concordancia entre los valores observados
y predichos, especialmente en escalas temporales mas amplias como el SPEI-6 y con
rezagos mas cortos (1 mes). Sin embargo, al igual que en el caso del Random Forest,
se observa una disminucién en el desempefio predictivo al trabajar con rezagos mayores

(2 meses).

Un hallazgo adicional es que, aunque ambos modelos muestran un desempefio general
mas bajo en términos de correlaciones espaciales para el rezago de 2 meses, en la zona
norte se identifica una mejora notable en las correlaciones en comparacién con el rezago
de 1 mes, donde estas son consistentemente bajas. Esto sugiere que, para esta region,
la informacion rezagada a dos meses podria contribuir positivamente a mejorar las
correlaciones, posiblemente debido a caracteristicas geograficas especificas de

montafia en esta zona que influyen en el comportamiento climatico.
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Tabla 5. Resumen de desempefio de los modelos evaluados.

Goodness Index Goodness Index

Modelo Predictores (Kendall tau) (Kendall tau)
SPEI3 SPEI6
CCA (CPT) SST 0.47 0.49
Precipitacion,
RF (CAST) Radiacion solar y s L2 e L2
Temperatura minima ' ' ' '
Precipitacion
N ’ LT-1 LT-2 LT-1 LT-2
XGBoost (CAST) Radiacion solar y
Temperatura minima 021 -0.02 0.29 -0.08

Como se observa en la Tabla 5, los resultados de los modelos evaluados para predecir
el indice Estandarizado de Precipitacion-Evapotranspiracion (SPEI) muestran
variaciones en el desemperfio dependiendo de la escala temporal (SPEI-3 0 SPEI-6) y el
rezago (LT-1 y LT-2). El modelo CCA (CPT), basado en anomalias de la temperatura
superficial del mar (SST), logra las correlaciones promedio mas altas con valores de
Kendall tau de 0.47 y 0.49 para SPEI-3 y SPEI-6, respectivamente. En comparacion, los
modelos RF (Random Forest) y XGBoost, que utilizan variables climaticas locales
(precipitacion, radiacion solar y temperatura minima), muestran un desempefio inferior.
Para RF, el coeficiente Kendall tau alcanza un maximo de 0.31 (SPEI-6, LT-1), mientras
gue XGBoost obtiene un valor de 0.29 en la misma configuracion. Sin embargo, ambos
modelos presentan una disminucién notable en el desempefio con un rezago de dos
meses (LT-2), especialmente para SPEI-3, donde las correlaciones son cercanas a cero

0 negativas, sugiriendo que la capacidad predictiva se debilita con mayor rezago.

A pesar de que el modelo CCA con CPT presenta un Kendall tau promedio mas alto, es
importante destacar que utiliza una covariable global, la temperatura superficial del mar,
lo que puede conducir a una generalizacion de las correlaciones en la zona de interés.
Por el contrario, los modelos de machine learning muestran correlaciones mas altas en
areas especificas, indicando que logran capturar patrones locales de manera mas
precisa. Esto confirma que, a nivel geografico, las regiones de interés son diversas, con

caracteristicas que los modelos basados en variables locales pueden interpretar mejor,
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mientras que el modelo CPT no logra alcanzar este nivel de detalle y no puede capturar
los patrones especificos de déficit o exceso de humedad para la zona. Estos hallazgos
resaltan no solo la importancia de seleccionar rezagos y escalas temporales adecuadas
para maximizar la capacidad predictiva del modelo, sino también el potencial de los
modelos de machine learning para abordar la heterogeneidad espacial de las regiones
analizadas. Ademas, destacan la utilidad del SPEI-6 para capturar variaciones a mediano

plazo, siendo mas robusto frente a rezagos en comparacion con el SPEI-3.
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6.Conclusiones

Este estudio permitié describir de manera detallada el comportamiento climético de la
zona de estudio, proporcionando una base solida para entender las condiciones hidricas
de la region y su impacto en actividades agricolas y en la gestion de recursos hidricos.
La caracterizacion climéatica realizada permitié identificar particularidades de las
diferentes zonas, destacando su relacion con la variabilidad climética y fendmenos como
El Nifio y La Nifia. A través del uso de los indices SPEI-3 y SPEI-6, construidos con datos
provenientes de plataformas abiertas, se logré6 una buena correspondencia con las
temporadas histéricas de estos fendmenos en Colombia. Esto valida el SPEI como un
indicador confiable para evaluar sequias y excesos hidricos, mostrando su utilidad en la

caracterizacion de la variabilidad climéatica.

En cuanto a la evaluacién de los modelos, aunque el modelo CCA (CPT) basado en la
temperatura superficial del mar logro las correlaciones globales mas altas (Kendall tau
de 0.47 para SPEI-3 y 0.49 para SPEI-6), se debe resaltar que su uso generaliza las
predicciones al no permitir capturar las variaciones espaciales en la regién. Esto
posiblemente se deba a que el modelo CPT se basa en una covariable global, lo que

limita su capacidad para representar patrones locales en zonas especificas.

Por el contrario, los modelos de machine learning (Random Forest y XGBoost), aunque
con un desempefio global menor (méaximo Kendall tau de 0.31 para SPEI-6, LT-1 con
RF), lograron identificar areas especificas con correlaciones mas altas, lo que evidencia
su capacidad para capturar patrones locales y reflejar la diversidad geografica de la
region. En particular, el modelo XGBoost destaca porque, aunque su desempeiio global
es ligeramente inferior al de Random Forest debido a una mayor dispersion en los datos
(con valores extremos mas altos 0 mas bajos), logra correlaciones espaciales altas en
un mayor namero de regiones. Esto sugiere que XGBoost tiene un mejor entendimiento
de patrones especificos en ciertas zonas, lo que lo hace especialmente util para analisis

espaciales detallados.
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Ademas, se encontro que el rezago de dos meses (LT-2) mejoré las correlaciones en la
zona norte, particularmente en areas montafiosas, un hallazgo que destaca la
importancia de ajustar los rezagos segun la ubicacién espacial para maximizar el

desempefio predictivo.

Con los resultados logrados se pudo identificar que la mayor limitante del desempefio de
los modelos de machine learning es la restriccion que plantean librerias como CAST en
R o XCast en Python, donde los predictores y los predictandos deben pertenecer a la
misma area geografica, en este aspecto el modelo de correlaciones candnicas tiene
ventaja al utilizar predictores procedentes de areas méas grandes que la zona de estudio
y que tienen efecto directo sobre la climatologia de esa region.

Finalmente, dado que Random Forest mostr6 un desempefio global promedio
ligeramente superior, pero XGBoost logré mejores correlaciones en regiones especificas,
seria interesante explorar combinaciones o modelos hibridos que integren las fortalezas
de ambos enfoques. También seria valioso evaluar modelos que combinen predictores
globales y locales, lo que podria maximizar la capacidad predictiva y ofrecer un nivel de

detalle mas adaptado a las necesidades regionales.

La capacidad de pronosticar el SPEI con mayor precision no solo refleja de manera mas
fiel la realidad climética, sino que también proporcionard una herramienta invaluable para
la planificacion y toma de decisiones en sectores industriales y agricolas. Estos avances
no solo fortaleceran la capacidad de prediccién, sino que ampliaran las aplicaciones de
los modelos en la planificacion y gestion de recursos hidricos. De este modo, se permitira
una adaptacion mas eficiente a las variaciones climaticas, mejorando la resiliencia de las
actividades econdmicas frente a eventos extremos y contribuyendo de manera

significativa a la sostenibilidad y seguridad de la region.
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6.1. Recomendaciones

Para futuros estudios se recomienda ampliar el conjunto de predictores utilizados,
incorporando tanto variables climéticas locales como globales que permitan capturar de
manera mas precisa la variabilidad de la zona de estudio. Explorar predictores
adicionales podria reflejar fendmenos climaticos locales y regionales con mayor detalle,

fortaleciendo la capacidad predictiva de los modelos implementados.

Asimismo, ampliar la zona de analisis seria un paso clave para capturar una mayor
diversidad en los patrones climaticos y asi enriquecer la calidad de los predictores. Este
enfoque permitiria mejorar el desempefio de los modelos de machine learning al

considerar variaciones espaciales mas amplias y complejas.

La optimizacion de rezagos y escalas temporales se presenta como otra area crucial de
mejora. Continuar evaluando diferentes configuraciones de estos pardmetros puede
ayudar a identificar las combinaciones mas adecuadas para cada region y fenomeno
climatico, potenciando la precision de las predicciones, especialmente en areas de alta

variabilidad geogréafica como las montafiosas.

Para facilitar el trabajo con informacion espacio-temporal, se sugiere utilizar herramientas
como R, que ofrece librerias especificas para manejar datos climaticos de multiples areas
geograficas. Estas herramientas pueden ser fundamentales para integrar de manera

eficiente predictores provenientes de diferentes fuentes y areas de estudio.
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