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Modelacion de excedencias de periodos secos y humedos en la cuenca del rio Porce mediante

procesos de Poisson no homogéneos
Resumen

El presente estudio analiza los periodos de déficits y excesos de precipitacion en la cuenca del rio
Porce, Colombia, durante el periodo de 1970 a 2023. Utilizando el indice de Precipitacion
Estandarizado (SPI) y datos de series de precipitacion mensual provenientes de estaciones
meteoroldgicas seleccionadas por su completitud de datos en la cuenca del rio Porce, se desarrollo y
aplico un modelo basado en Procesos de Poisson No Homogéneos (NHPP) para identificar y
caracterizar estos periodos. Se evaluaron diferentes configuraciones de NHPP, como las funciones
de intensidad lineal, potencial y exponencial. Los resultados indican que los modelos de ley de
potencia y lineales, en la mayoria de los casos, ofrecen un ajuste superior para la estimacion de
periodos de sequia y humedad, mientras que los modelos exponenciales presentaron limitaciones
notables en la capacidad para representar de manera precisa los eventos extremos de sequia y
humedad. Este hallazgo subraya la importancia de elegir modelos adecuados que respondan a las
particularidades climaticas y geogréaficas de la regién, contribuyendo significativamente a la mejora

en la gestion y planificacion de los recursos hidricos.

Palabras clave: indice de Precipitacion Estandarizado, sequia, humedad, Proceso de Poisson no
Homogéneo, funcién de intensidad lineal, funcién de intensidad potencial, funcion de intensidad

exponencial.
1. Planteamiento del problema

La gestion hidrica es fundamental para el desarrollo sostenible y enfrenta desafios cruciales debido
a la variabilidad climatica, manifestada en eventos como sequias e inundaciones. Estos eventos,
caracterizados por variaciones significativas en las precipitaciones, pueden desencadenar desastres
naturales con impactos adversos en las comunidades y ecosistemas. La sequia es un fendmeno
recurrente que requiere un manejo proactivo para mitigar sus riesgos asociados (Wilhite & Pulwarty,
2017). Ademas, es crucial implementar estrategias de manejo que no solo atiendan la escasez de
agua durante las sequias, sino que tambiéen preparen a las comunidades para manejar eficazmente las

precipitaciones intensas y evitar inundaciones.



El indice de Precipitacion Estandarizado (SP1) es una herramienta ampliamente utilizada a nivel
mundial para monitorear condiciones extremas de precipitacion y facilitar comparaciones
interregionales (McKee et al., 1993; Guttman, 1999). Su enfoque multiescalar y caracter
espacialmente invariante permiten evaluar variaciones en la precipitacion y realizar analisis
comparativos entre distintas regiones. En América Latina, el SPI ha demostrado ser efectivo para
identificar y gestionar amenazas naturales como las sequias, con implementaciones exitosas en

paises como Brasil y Colombia.

Para mejorar la estimacion de eventos extremos detectados por el SPI, ambos paises han utilizado
modelos de Procesos de Poisson No Homogéneos (NHPP) y redes neuronales artificiales. Estas
metodologias permiten predecir y mitigar los efectos de las sequias y otras condiciones extremas de
precipitacion. En el caso de Brasil, se han implementado estrategias de riego y gestion estratégica
del agua para minimizar el impacto de la sequia en la agricultura, mientras que en Colombia se han
desarrollado planes de contingencia para proteger a la poblacion y el medio ambiente. (Achcar et al.,
2016; Canchala et al., 2020).

Este estudio se enfoca en la estimacion del SPI en la cuenca del rio Porce, proponiendo la
implementacion de NHPP. Este modelo estocéstico, aplicado en ambitos tan variados como la
calidad del aire, la sismologiay las sequias, ofrece una metodologia para analizar patrones de eventos
que superan umbrales preestablecidos (Achcar et al., 2016). Se examinaran distintas variantes del
NHPP, incluyendo funciones de intensidad lineal, potencial y exponencial para caracterizar
efectivamente los periodos de sequiay humedad (Diggle, 2013; Achcar et al., 2016). De esta manera,
se respondera la pregunta central: “;Cémo pueden los modelos de Procesos de Poisson No
Homogéneos con diferentes funciones de intensidad mejorar la estimacion de los indices del SP1y
contribuir a una caracterizacion efectiva de los periodos de sequia y humedad en la cuenca del rio

Porce?”
2. Justificacién

Las variaciones extremas de la precipitacion presentan desafios criticos que afectan la disponibilidad
agua, impactando considerablemente en varios sectores socioeconémicos. La sequia, por ejemplo,
puede causar escasez de agua, afectando la agricultura, el suministro de agua potable y la generacion
de energia hidroeléctrica; ademas, puede provocar la degradacion del suelo y la pérdida de

biodiversidad (Wilhite & Pulwarty, 2017). Por otro lado, el exceso de precipitacion puede ocasionar



inundaciones y deslizamientos, poniendo en riesgo infraestructuras y vidas humanas (Kundzewicz
et al., 2013). Estas situaciones extremas evidencian la necesidad de mejorar la comprension y
estimacion de los patrones de precipitacion para mitigar sus efectos adversos.

El SPI es una herramienta fundamental para medir y clasificar eventos de precipitacion extrema. Se
propone como un indicador versatil para la alerta, monitoreo y analisis de sequias (McKee et al.,
1993; Canchala et al., 2020; Karavitis et al., 2011). Este indice puede aplicarse en escalas temporales
que van desde mensual hasta diaria, lo que proporciona flexibilidad y precision en el analisis
(Guttman, 1999; McKee et al., 1993; Wang et al., 2022). Sin embargo, su sensibilidad a la eleccion
de la escala temporal y la distribucion de probabilidad puede afectar la comparacion y precision de
los resultados (Stagge et al., 2015).

En este contexto, el presente estudio utiliza datos de 21 estaciones meteoroldgicas operadas por el
Instituto de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales (IDEAM), abarcando registros desde
1970 hasta 2023 con resolucion diaria. A través del calculo del SPI con estos datos, se pretende
identificar y clasificar los eventos extremos de precipitacion en la cuenca del rio Porce. La
implementacién de modelos NHPP permitira comprender la frecuencia e intensidad de estos
fendmenos detectados por el SPI, contribuyendo asi a una caracterizacion mas precisa de los periodos
de sequia y humedad. Esto, a su vez, favorecera un manejo mas eficiente del agua, reduciendo
significativamente los impactos negativos de los eventos climaticos extremos en la sociedad y el

medio ambiente.

3. Objetivos
3.1 Objetivo General

Desarrollar un modelo basado en el indice Estandarizado de Precipitacion (SPI) y Procesos de
Poisson No Homogéneos (NHPP) con tres tipos de funcion de intensidad para identificar y analizar

eficazmente los periodos de sequia y humedad.
3.2 Objetivos especificos

e Establecer el indice del SPI mediante diversas transformaciones de distribucion y

estandarizacion para definir con precision los periodos severos de sequias y humedad.



e Determinar la frecuencia con la que se superan los umbrales criticos de precipitacion, lo que
implica calcular la tasa de ocurrencia de eventos severos por unidad de tiempo y su relacion

con la variabilidad climatica observada en los registros historicos disponibles de 1970 a 2023.

e Evaluar la convergencia de los parametros estimados y seleccionar el mejor modelo entre
lineal, potencial y exponencial, basandose en su ajuste y relevancia en el contexto de la

hidrologia.

4. Marco teorico

4.1 Caracterizacion hidroclimatica de Colombia

El clima de Colombia es altamente diverso y complejo, influenciado por factores como la topografia
variada, la diversidad de ecosistemas y procesos atmosféricos a gran escala. Un factor determinante
en el clima del pais, especialmente en la escala interanual, es el fendmeno de El Nifio-Oscilacién del
Sur (ENSO), que involucra fluctuaciones en la temperatura superficial del océano Pacifico y la
presidn atmosférica, impactando significativamente el régimen de lluvias en Colombia. EI ENSO se
manifiesta en dos fases principales: El Nifio, caracterizado por un calentamiento de las aguas del
océano Pacifico y una disminucion en las precipitaciones, y La Nifia, distinguida por un enfriamiento
de las aguas y un incremento en las lluvias (Poveda & Alvarez, 2012; Enciso et al., 2016; Loaiza et
al., 2020; Poveda, 2004).

Comprender el clima de Colombia es esencial para gestionar eficazmente el agua en zonas urbanas
y rurales, lo que requiere adaptacion continua frente al cambio climatico y el crecimiento de la
poblacién. Las cuencas hidrograficas del pais desempefian un papel vital en la provision de agua
potable, la generacion de energia hidroeléctrica y diversos servicios ecosistémicos (Angarita et al.,
2018). Sin embargo, estas cuencas enfrentan retos ambientales significativos, incluyendo la
variabilidad climatica, la contaminacion, la deforestacion y la erosién, siendo particularmente
susceptibles a eventos extremos como sequias e inundaciones. Por ello, es crucial contar con
herramientas precisas para monitorear y estimar el comportamiento de las variables hidroclimaticas

y su impacto en los recursos hidricos (Alhamshry et al., 2019).



4.2 Zona de estudio: cuenca hidrografica del rio Porce

La cuenca hidrogréafica del rio Porce, ubicada en el departamento de Antioquia, Colombia, es una
region de gran relevancia ambiental y socioecondmica, destacada no solo por su diversidad de
ecosistemas, que abarcan desde montafias hasta valles profundos, sino también por su papel
fundamental en la regulacion hidroldgica regional y el suministro de agua para actividades agricolas
y comunidades locales (Poveda, 2004; Hurtado & Mesa, 2015). La hidrologia de la cuenca esta
influenciada por fendmenos climéaticos como el ENSO y el doble paso anual de la Zona de
Convergencia Intertropical (ZCIT), los cuales generan variaciones significativas en los patrones de

precipitacion y afectan la disponibilidad de recursos hidricos (Poveda, 2004; Poveda et al., 2011).

Para este estudio, se recopilaron datos de precipitacion diaria de 21 estaciones meteorologicas
operadas por el IDEAM, abarcando el periodo de 1970 a 2023 Estas estaciones, distribuidas a lo
largo de la cuenca y cubriendo diversas altitudes y zonas climéticas dentro del departamento de
Antioquia, se presentan en la figura 1. Durante la recopilacion de datos, se identificaron desafios
relacionados con la presencia de datos faltantes, debido a interrupciones en las mediciones y
limitaciones en las redes de monitoreo. Estos vacios en la informacion pueden afectar el anélisis y la
comprension de los patrones de precipitacion, por lo que es necesario implementar técnicas de

imputacién para completar los registros incompletos.
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Figura 1. Ubicacion de las estaciones meteoroldgicas en la cuenca del rio Porce
4.3 Método imputacion de datos espaciales

La presencia de datos faltantes en series de precipitacion diaria es un problema comuin en estudios
hidroclimaticos, debido a la variabilidad meteoroldgica y las limitaciones en las redes de monitoreo
(Russi & Larrahondo, 2019). Estas lagunas de informacion pueden afectar significativamente el
analisis de los patrones de precipitacion, haciendo necesario implementar técnicas de imputacion

para completar los datos faltantes (Egigu, 2020).

La interpolacion por Distancia Inversa Ponderada (IDW) es una técnica espacial ampliamente
utilizada para estimar valores en ubicaciones no muestreadas a partir de observaciones conocidas,
basada en el principio de que la influencia de una estacion disminuye con la distancia, implicando
que las estaciones mas cercanas tienen mediciones mas similares (Roshan & Lulu, 2011; Bivand et
al., 2013).

En este estudio, el IDW se aplica para imputar datos faltantes en series temporales de precipitacion
diaria, abordando la ausencia de registros en ciertos dias. Esta interpolacion garantiza una

representacion continua y fiable de la precipitacion, esencial para el analisis hidroclimatico (Egigu,



2020). Este metodo ha sido destacado en estudios previos por su efectividad en la imputacion de

datos faltantes en series temporales meteoroldgicas (Roshan & Lulu, 2011; Egigu, 2020).

La formula utilizada en el IDW es la siguiente (Russi & Larrahondo, 2019):

A _ Zisa WSz (Sp)

Donde:

e 7°(S,) representa los datos de precipitacion desconocidos (en mm).

o 7 (S;) representa los datos de precipitacion de las estaciones pluviométricas conocidas (en
mm)

o w(S;)=1|Si— Sy ||7P es el peso asignado a cada estacion pluviométrica.

e ||S;— S, || es la distancia euclidiana entre la estacién conocida S; y el punto desconocido
So

e nesel nimero de estaciones pluviométricas.

e p es el exponente de ponderacion de la distancia inversa, que cominmente se asume igual a

dos.
4.4 Indice de precipitacion estandarizado (SP1)

El SPI es un indicador clave para la medicién y clasificacién de eventos meteoroldgicos severos,
ofreciendo una metodologia estandarizada para evaluar los periodos de precipitacion en diversas
escalas temporales, desde 1 hasta 12 meses (McKee et al., 1993; Guttman, 1999; Tsakiris &
Vangelis, 2004).

Para calcular el SPI, se selecciona primero una distribucion de probabilidad que se ajuste
adecuadamente a las series temporales de precipitacién de cada estacién meteoroldgica. Entre las
distribuciones consideradas estdn la Gamma, Gumbel y Weibull, cuya adecuacion se evalua
mediante pruebas estadisticas como la prueba de Kolmogorov-Smirnov (Justel et al., 1997; Ellahi et
al., 2020; Pieper et al., 2020). Esta prueba es una herramienta ampliamente utilizada para comparar
la distribucién empirica de los datos con una distribucién tedrica. Mide la distancia maxima entre

ambas distribuciones acumuladas, y si el valor p resultante es mayor que 0.05, se considera que no



hay evidencia suficiente para rechazar la hipdtesis nula de que los datos siguen la distribucion tedrica
seleccionada (Massey, 1951; Justel et al., 1997).

Tradicionalmente, se utiliza la distribucion Gamma para ajustar los datos de precipitacion debido a
su capacidad para modelar eficazmente las series temporales (Guttman, 1999; Tsakiris & Vangelis,
2004). Una vez seleccionada y ajustada la distribucion adecuada, los datos se transforman a una
distribucion normal estdndar (media O y desviacidon estandar 1), permitiendo que los indices
obtenidos sean comparables entre diferentes regiones y periodos de tiempo. Dependiendo de las
caracteristicas especificas de los datos de precipitacion, otras distribuciones como la Weibull o la

exponencial generalizada pueden ser mas apropiadas (Stagge et al., 2015).

Los valores del SPI pueden ser positivos o negativos, reflejando condiciones humedas o secas,
respectivamente. Para interpretar estos valores, se utiliza una tabla de clasificacion que define
distintas categorias de los periodos de precipitacion (ver Tabla 1) (McKee et al., 1993; Guttman,
1999; Zhifia et al., 2017). Comprender estos umbrales es fundamental para que diversos sectores
puedan anticiparse de manera efectiva a las condiciones de sequia, gestionar adecuadamente las

reservas hidricas y reducir el riesgo de escasez durante periodos criticos.

Tabla 1 Clasificacion de Condiciones Hidroldgicas basadas en el indice de Precipitacion
Estandarizado (SPI), adaptada de McKee et al. (1993).

Valores SPI Categoria

>2.0 Extremadamente humedo
(1.5,1.99) Muy humedo

(1.00, 1.49) Moderadamente humedo

(-0.99, 0.99) Normal
(-1.49, -1.00) Moderadamente seco

(-1.99,-1.5) Muy seco

<-2.0 Extremadamente seco

A pesar de sus ventajas, el SPI tiene limitaciones. La sensibilidad del indice a la eleccidn de la escala
temporal, el periodo de referencia y la distribucién de probabilidad puede influir significativamente

en los resultados (McKee et al., 1993; Guttman, 1999; Stagge et al., 2015). Por tanto, es crucial



seleccionar adecuadamente estos parametros para asegurar que los resultados del SPI sean

comparables y precisos entre diferentes regiones y periodos.
4.5 Proceso de Poisson no homogéneo

El Proceso de Poisson No Homogéneo (NHPP) es un modelo estocéstico utilizado para modelar la
ocurrencia de eventos aleatorios en el tiempo o espacio, caracterizado por una tasa de ocurrencia no
constante. Este modelo es especialmente til para analizar la frecuencia de eventos y la variabilidad
en procesos dinamicos como la calidad del aire, la sismologia y las sequias (Guler et al., 2022;
Diggle, 2013; Liu & Xie, 2022).

El NHPP se caracteriza por el proceso de conteo N(t), que registra el namero de eventos en el

intervalo (0, t] para t >0. Este proceso se caracteriza por las siguientes propiedades, descritas por
Ross (2014):

e N(0)=0.

e N(t) tiene incrementos independientes, lo que implica que los eventos en intervalos no
solapados son independientes.

e Ladistribucion condicional del nimero de eventos en un intervalo depende de la longitud del
intervalo y de la funcion de intensidad A(t), que representa la tasa instantanea de ocurrencia

de eventos en el tiempo t.

La funcion de intensidad A(t) puede ser constante o variable en el tiempo. Si A(t) es variable, el NHPP
se describe mediante una funcion de valor medio m(t), que representa el nimero esperado de
eventos hasta el tiempo t. Esta funcién, conocida como la media acumulada del NHPP, estima el
numero acumulado de eventos y es no decreciente, reflejando la acumulacion de eventos a lo largo
del tiempo. La funcion de valor medio se define como la integral de la funcion de intensidad hasta
el tiempo t, y es fundamental para entender y estimar la ocurrencia de eventos extremos, como los
relacionados con la precipitacion (Ng & Zammit-Mangion, 2023; Ross, 2014). La funcién de valor

medio se define como:

m(t) = [ A(s)ds  (2)



Para un intervalo (t, t + x], el nimero de eventos sigue una distribucién de Poisson con A = m (t +
x) —m(t). Esto nos permite calcular la probabilidad de que exactamente k eventos ocurran en el
intervalo de tiempo. Por ejemplo, con esto se puede establecer la probabilidad de tener k excedencias
del umbral 1.5 en un tiempo determinado, proporcionando una herramienta valiosa para el analisis
de riesgos y planificacion hidrologicos.
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Para el modelo que se utiliza en el presente trabajo, g (t, x) se establece como la probabilidad de no
contar excedencias en el intervalo (t, t + x]. Como lo explica Cox & Lewis (1966), g (t, X) es la
probabilidad de que, comenzando en el tiempo t, el tiempo hasta el proximo evento sea mayor que
X. Por lo tanto:
0
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Si se desea conocer la probabilidad de que, comenzando en t, el tiempo hasta el préximo evento sea
menor que X, se puede calcular 1—g (t, X). Diferenciando esta Ultima funcion con respecto a x, se

obtiene la funcién de densidad de probabilidad (PDF) para el intervalo hasta el proximo evento:

- t+x
f(t + x) = W = A(t +x) * e‘ft A(s)ds (5)

4.6 Funciones de intensidad

Para comprender el comportamiento de los eventos de sequia y humedad en la cuenca del rio Porce,
es fundamental analizar las funciones de intensidad A(t). En este estudio, se comparan tres casos de
NHPP: la funcion de intensidad lineal, el proceso de ley potencial y la funcion exponencial,

expresadas como:
AL(t) = a; + pit (6)

Ap(t) = a; +thit (7)



Ag(t) = eci*hit (8)

Las funciones de valor medio acumulado m(t) se calculan como:
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Donde:

e (t) es la funcion de intensidad, que indica la tasa de ocurrencia de eventos en un instante de
tiempo t. Cada una de las tres funciones (lineal, potencial y exponencial) refleja un modelo
distinto de como se espera que los eventos ocurran a lo largo del tiempo.

e m(t) es la funcién de valor medio acumulado, que refleja el nmero esperado de eventos hasta
el tiempo t. Para cada tipo de las tres funciones (lineal, potencial y exponencial), m(t) tiene
una forma diferente, capturando la acumulacién de eventos esperados segin el modelo
aplicado.

e q; es el pardmetro de escala inicial para las funciones lineal, potencia y exponencial,
respectivamente. Estos valores representan la intensidad inicial del proceso en t=0.

e [, es el coeficiente que determinan como varia la intensidad con el tiempo en cada caso. En
el modelo lineal, B; controla el aumento lineal de la intensidad, mientras que en los modelos

de potencia y exponencial, #; gobiernan los cambios no lineales de la intensidad.

Estos parametros varian segun la estacion meteoroldgica y el tipo de funcion aplicada. EI modelo
lineal asume una intensidad que cambia de manera constante, mientras que los modelos de potencia
y exponencial permiten capturar comportamientos mas complejos en la ocurrencia de eventos

extremos en la cuenca del rio Porce.

5. Marco Metodoldgico

A continuacion, se detalla la metodologia utilizada para analizar los datos del SP1'y comprender el

comportamiento de los eventos de sequia y humedad en la cuenca del rio Porce. El estudio se basa



en la metodologia CRISP-DM, un estandar ampliamente reconocido para la exploracion de datos y
el desarrollo de proyectos de aprendizaje automatico (Wirth & Hipp, 2000) (ver figura 2). Esta
metodologia se estructura en las siguientes fases:
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Figura 2. Metodologia del proyecto. Adaptacion del ciclo de vida de los datos TDSP basada en CRISP-DM
(Wirth & Hipp, 2000).

5.1 Comprension del problema

En esta fase inicial, se busca entender el contexto de la precipitacion en la cuenca del rio Porce y su
impacto en la gestion de recursos hidricos. Se identifican las variables e indicadores clave para una
gestién efectiva del agua y se establece un enfoque para el analisis de sequias y humedad. Este
analisis es crucial para desarrollar estrategias que permitan una respuesta adaptativa a los patrones

cambiantes de precipitacion, asegurando la sostenibilidad de los recursos hidricos.
5.2 Comprension de los datos

Se identifica y documenta el flujo de trabajo, asi como los sistemas de registros y la procedencia de
los datos. Para el desarrollo del proyecto, se recopilaron datos historicos de precipitacion del
IDEAM, disponibles en formatos CSV o Excel.



5.3 Preparacion de los datos

Este paso abarca todas las acciones necesarias para configurar el conjunto de datos para el modelo,

enfocandose en los datos pluviométricos de las estaciones meteoroldgicas:

Extraccion: Se recopilan datos de precipitacion de estaciones meteoroldgicas ubicadas en
diversos sectores de la cuenca del rio Porce, Colombia. El objetivo es obtener una serie
temporal de precipitacion suficientemente larga y representativa para modelar eventos
extremos e identificar periodos de sequia y humedad.

Imputacion de los datos faltantes: Se emplea la interpolacién IDW como técnica para
imputar datos faltantes en series temporales de precipitacion diaria, debido a la ausencia de
registros en ciertos dias.

Transformacion de los datos: Se suman los valores diarios de precipitacion para cada mes,
creando un total mensual. Los datos se ajustan a una distribucién de probabilidad adecuada
(Weibull, Gamma o Gumbel) y se transforman a una distribucion normal estandar (media 0
y desviacion estandar 1), permitiendo comparar los niveles de precipitacién de manera

uniforme en diferentes escalas temporales.

5.4 Evaluacién del método de imputacion

Para asegurar la calidad y precision de los datos imputados mediante IDW, se implement6 la

validacién cruzada Leave-One-Out (LOOCV). Este enfoque evalla la capacidad predictiva del

modelo cuando ciertos datos estan ausentes, excluyendo una observacion y entrenando el modelo

con las restantes para predecir el valor excluido (Antal et al., 2021).

Se utiliz6 el Error Cuadratico Medio (RMSE) para medir la efectividad del método IDW,

comparando las diferencias entre los valores observados y los predichos (Antal et al., 2021; Sanchez,

2020). Esto proporciona una medida de la precision del proceso de imputacion implementado.

5.5 Modelado

Se describe el modelado utilizado para comprender el comportamiento de los eventos de sequia y

humedad, basado en Procesos de Poisson No Homogéneo (NHPP). Se aplican tres funciones de

intensidad: lineal, potencia y exponencial, que permiten capturar diversos patrones en la ocurrencia

de eventos extremos en la cuenca del rio Porce.



5.6 Evaluacién

La evaluacion del modelo NHPP es crucial para asegurar su efectividad en la estimacion de eventos
de sequia y humedad. Para comparar los diferentes modelos de funcion de intensidad se utilizan

meétricas estadisticas como:

e AIC (Criterio de Informacion de Akaike): Mide la calidad relativa de un modelo
considerando la bondad de ajuste y la complejidad. Un valor mas bajo de AIC indica un mejor
ajuste del modelo. Estos valores se comparan entre los diferentes modelos y se selecciona el
que tiene el AIC mas bajo.

e BIC (Criterio de Informacion Bayesiano): Similar al AIC, pero con una penalizacion mas
fuerte a la complejidad del modelo. Un valor més bajo de BIC también indica un mejor ajuste.
Al igual que el AIC, se utiliza para comparar entre modelos, seleccionando el que tenga el
BIC mas bajo.

e RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio) y MAE (Error Absoluto Medio): Miden la
magnitud promedio de los errores del modelo, indicando su precision. Valores mas bajos
indican mejor precision en la estimacion de la tasa de ocurrencia de eventos y su duracion

comparados con los valores observados.
6. Aplicacion de la metodologia

La metodologia adoptada en este estudio, basada en el modelo CRISP-DM y adaptada a los
principios del ciclo de vida de los datos de la metodologia TDSP, se orienta especificamente hacia
desafios criticos en la gestion de recursos hidricos en la cuenca del rio Porce. Este enfoque analitico
permite no solo entender y caracterizar los periodos de sequia y humedad en la cuenca del rio Porce,
sino también desarrollar estrategias de gestion de riesgos para enfrentar eventos climaticos
significativos. Las etapas del proceso incluyen el entendimiento del problema, la caracterizacion y
analisis exploratorio de los datos, seguido por la preparacion del modelo y su evaluacion, asegurando
asi que cada fase contribuya eficazmente a una toma de decisiones informada y basada en evidencia
(Wirth & Hipp, 2000) (ver figura 3).
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Figura 3. Diagrama de flujo basado en la metodologia CRISPDM (elaboracion propia).
6.1 Entendimiento del problema

Este proyecto adopta un enfoque cuantitativo para el analisis detallado de los registros de
excedencias de los umbrales de precipitacion. A través del SPI, se identifican valores que superan
los umbrales de 1, 1.5, -1, y -1.5, indicando periodos de humedad o sequia. Estos hallazgos son
vitales para informar decisiones estratégicas en sectores como la planificacion hidrica y la

agricultura.

6.2 Comprensién de los datos

Los datos empleados en esta investigacién provienen del IDEAM y son accesibles a través del
Sistema de Informacion Ambiental de Colombia (SIAC). Estos datos incluyen registros histéricos

desde 1970 hasta 2023 y abarcan variables climaticas como precipitacion, humedad y temperatura



(http://dhime.ideam.gov.co/atencionciudadano/). Se utilizaron datos de precipitacion diaria de 21
estaciones meteorologicas proporcionados por el IDEAM, como se muestra en la figura 4. Tras un
andlisis preliminar, se determind que 13 estaciones tenian datos con menos del 10% de registros
faltantes, por lo que se sometieron a técnicas de imputacion espacial para completar los datos

faltantes.

En la figura 4, se han utilizado diferentes colores para mejorar la claridad de la representacion. Azul
oscuro representa las estaciones seleccionadas para el andlisis posterior del SPI debido a su alta
calidad, después de haber sido sometidas a procesos de imputacion y de evaluacion. Azul claro se ha
usado para las estaciones imputadas que finalmente no se utilizaron en el andlisis. Por ultimo, las
estaciones que no fueron imputadas y fueron descartadas se muestran en gris. Las estaciones
seleccionadas proporcionan una representacion de la variabilidad climética en la cuenca del rio Porce
desde 1986 hasta 2022.
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Figura 4. de las estaciones meteoroldgicas seleccionadas en la cuenca del rio Porce.



6.3 Preparacion de los datos

6.3.1 Imputacion de datos faltantes

Para los registros de precipitacion diaria de un periodo de 36 afios, se seleccionaron 13 estaciones
meteorologicas con datos completos en mas del 90%. Para rellenar las lagunas en los registros diarios
alo largo de los afios, se aplico una técnica de imputacion utilizando el método de IDW. Este método
ha sido destacado en estudios previos por su efectividad en la imputacion de datos faltantes en series

temporales meteoroldgicas (Roshan & Lulu, 2011; Egigu, 2020).
6.3.2 Evaluacion del método LOOCV

El método de imputacion de valores faltantes mediante Interpolacion por IDW fue evaluado
utilizando la validacion cruzada Leave-One-Out (LOOCV), un enfoque que permite examinar la
capacidad predictiva del modelo al excluir secuencialmente una observacion y predecir su valor con
las restantes. La precision del modelo se midié utilizando el RMSE, que en este estudio fue de 11.86
mm/dia, comparado con una media de precipitacién observada de 7.30 mm/dia. El valor del RMSE
se compard con investigaciones en otras regiones con condiciones hidroclimaticas comparables, las
cuales reportan valores de RMSE que oscilan entre 5y 15 mm/dia. Estos estudios destacan que un
RMSE en este rango indica una buena capacidad predictiva para la reconstruccion de datos faltantes
(Sanchez, 2020; Vargas et al., 2011).

6.3.3 Transformacion de los datos a escala del SPI

La transformacion de los datos de precipitacion diaria a mensual es un paso esencial en el analisis
del SPI. Este proceso se realiz6 sumando todos los valores diarios de precipitacion para cada mes,
generando asi un total mensual. Posteriormente, estos datos mensuales fueron ajustados a
distribuciones de probabilidad acumulada, incluyendo Gamma, Weibull y Gumbel, para evaluar su
adecuacion mediante la prueba de Kolmogorov-Smirnov (McKee et al., 1993; Guttman, 1999; Justel
et al., 1997; Stagge et al., 2015). Se considerd que los ajustes eran adecuados cuando los valores p

obtenidos superaban el umbral de 0.05, lo cual indica que la distribucion se ajusta bien a los datos.

De las 13 estaciones analizadas, 9 pasaron la prueba con la distribucion Gumbel, mientras que 6
estaciones mostraron resultados satisfactorios tanto con Gumbel como con Weibull (ver tabla 2). Es

importante destacar que algunos registros mensuales de precipitacion contenian valores de cero, un



hecho no comun pero posible, especialmente en zonas con alta variabilidad climatica (Poveda et al.,
2011). Estos valores de cero pueden resultar problematicos para ciertas distribuciones, como Gamma
y Weibull, que no manejan bien la ausencia de precipitacion. Por esta razon, las estaciones que
presentaron estos valores no se ajustaron adecuadamente a las distribuciones y fueron excluidas del

analisis del SPI.

Tabla 2. Resultados de pruebas de ajuste de distribucidn para estaciones meteorolégicas.

Id Estaciones Gamma Gumbel Weibull
1 26230220 * 0.05 *

2 27010800 * 0.05 *

3 27010810 * 0.51 *

4 27010820 * 0.65 *

5 27010830 0.01 0.32 0.18
6 27010840 0.00 0.09 0.10
7 27010850 * 0.03 *

8 27010870 0.13 0.49 0.13
9 27010900 0.00 0.27 0.07
10 27015090 0.03 0.55 0.51
11 27015190 0.00 0.27 0.06
12 27015260 * 0.23 *

13 27030090 * 0.00 *

Es fundamental aclarar que las estaciones seleccionadas para el analisis del SPI no solo pasaron la
prueba de Kolmogorov-Smirnov, sino que también mostraron consistencia en sus resultados. En este
contexto, la consistencia se refiere a la verificacion de que los eventos extremos de precipitacion
identificados mediante los ajustes del SPI coinciden con eventos historicos conocidos, como El Nifio
de 1997-1998 y La Nifia de 2010-2011. Estos eventos climaticos han sido ampliamente
documentados por la NOAA, y al comparar los resultados obtenidos del SPI con estos registros, se
observo una correlacion significativa entre los ajustes del SPI y los eventos extremos de

precipitacion. Esto sugiere que la transformacion de los datos refleja adecuadamente la variabilidad



climatica observada en la region, aunque es importante considerar las limitaciones inherentes en los
datos y el analisis. Las estaciones que no lograron pasar la prueba fueron aquellas que mostraron
valores p inconsistentes, lo que podria indicar inconvenientes en el monitoreo, como datos faltantes

o fallos en los instrumentos de medicién.

La evaluacion de esta consistencia y el ajuste adecuado de los datos se visualiza en la figura 5, que
presenta las funciones de densidad ajustadas para las series mensuales de precipitacion en seis
estaciones meteoroldgicas seleccionadas. De las nueve estaciones que pasaron la prueba de
Kolmogorov-Smirnov, se presentan seis que se caracterizan por su variabilidad climatica y por haber
pasado la prueba tanto con la distribucion Gumbel como con la distribucion Weibull. En cada
gréafico, se comparan las distribuciones tedricas Gamma, Gumbel y Weibull con la distribucion
observada de precipitacién. Aunque los ajustes de las tres distribuciones son en general similares, la
distribucion Gumbel mostré un mejor rendimiento en un mayor nimero de estaciones, como se
refleja en la tabla 2. Esto se debe a la capacidad de la distribucion Gumbel para manejar de manera
mas efectiva los eventos extremos de precipitacion, especialmente en regiones con alta variabilidad
climatica. Por lo tanto, la transformacion de los datos para el calculo del SPI se realiz6 utilizando la

distribucion Gumbel, que demostro ser la mas adecuada en este contexto.

Sin embargo, la distribucion Weibull también podria demostrar un buen ajuste en algunas estaciones
especificas, como en los casos de las estaciones 27010830 y 27010840, lo que sugiere que su
aplicacion puede ser adecuada en contextos particulares. Es importante destacar que la eleccion de
la distribucién éptima se realizé mediante pruebas de bondad de ajuste, como Kolmogorov-Smirnov,
que permitieron comparar las distribuciones tetricas con los datos observados. Estas pruebas
aseguran que las distribuciones seleccionadas, como Gumbel y Weibull, reflejan adecuadamente los
patrones de precipitacion en la region de estudio, aunque algunas estaciones mostraron un mejor
ajuste con Gumbel. Ademas, esta validacion también se complement6 con la comparacion de los
resultados con eventos climaticos extremos histéricos, como El Nifio y La Nifia, para asegurar que
las distribuciones seleccionadas reflejan de manera precisa los patrones de precipitacion en la region

de estudio.
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Figura 5. Ajuste de las distribuciones de probabilidad para las series mensuales de precipitacion.

En la estacion 27010830, ubicada en el municipio de Entrerrios, se observa un pico de densidad
alrededor de los 130 mm/mes, lo que sugiere que la mayor concentracion de valores de precipitacion
en esta estacion ocurre alrededor de esta cifra. Aunque el rango de precipitacion se extiende de 0 a
500 mm, la mayor frecuencia de valores se concentra en el rango moderado de precipitaciones
cercanas a los 130 mm/mes. Esto refleja una tendencia de lluvias frecuentes de magnitud moderada,
lo que es importante considerar para la gestion del agua y la planificacion de medidas preventivas en

eventos recurrentes de lluvia.

Por otro lado, la estacion 27010840, ubicada en Santa Rosa de Osos, muestra una distribucion con

una cola mas pesada hacia la derecha, extendiéndose de 0 a 850 mm. Esta regidn, caracterizada por



su alta pluviosidad y terrenos montafiosos. La observacion de esta cola pesada sugiere que, aunque
sean menos frecuentes, los eventos de alta precipitacion deben ser considerados en las estrategias de
gestion de riesgos, como las inundaciones. Ademas, el analisis de la precipitacion en esta estacion
es esencial para garantizar la sostenibilidad de estas actividades econdmicas, y debe ser evaluado en
conjunto con la precipitacion anual, que puede alcanzar entre 1500 y 2000 mm, para determinar su

impacto real en la gestion de riesgos.

La capacidad de la curva de Gumbel para capturar tanto los eventos de precipitacion mas frecuentes
como los mas inusuales proporciona una representacion precisa de la variabilidad de la precipitacion
mensual en estaciones como 27010840. Este ajuste es crucial para el calculo del SPI, que implica
transformar los datos de precipitacion mensual ajustados de la distribucion Gumbel a una
distribucion normal estandar con media 0 y desviacion estandar 1. El proceso incluye primero
calcular la probabilidad acumulada para cada valor de precipitacion usando la distribucion de
Gumbel, y luego transformar esa probabilidad acumulada a valores de SPI utilizando la funcién de
distribucion acumulada inversa normal (Ellahi et al., 2020; Pieper et al., 2020). Los valores
resultantes del SPI reflejan adecuadamente la variabilidad en las estaciones seleccionadas (McKee
etal., 1993).

La Figura 6 ilustra la serie temporal del SPI a escala mensual, mostrando la variabilidad entre
periodos himedos y secos a lo largo de varios afios. Se compararon los resultados del SPI con los
datos histdricos de la NOAA, destacando su capacidad para identificar eventos climaticos extremos
en afos criticos como el inicio de la década de los 90 y las Nifias Multi-anuales del segundo decenio
del 2000. A través de esta comparacion, se observo que el porcentaje de acierto de las estaciones al

capturar estos eventos fue del 44.44%.
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Figura 6. Serie temporal del SPI con la division de umbrales

No obstante, la variabilidad climatica, las caracteristicas especificas de cada estacion y su ubicacion
geogréfica influyeron en la precision del SPI, subrayando la importancia de seleccionar
cuidadosamente los parametros y métodos de andlisis para mejorar la identificacion de estos eventos.
Comprender estos patrones y adaptar el analisis a las condiciones locales puede ser clave para
mejorar la exactitud en la identificacion de eventos climéaticos extremos, lo cual es crucial para

optimizar la gestion de los recursos hidricos y la preparacion ante periodos de sequia o0 humedad.

La figura 7, basada en un andlisis multianual de datos mensuales, muestra un boxplot que revela la
variabilidad de los eventos de sequia y humedad a lo largo del afio. Aunque la grafica esté a escala
anual, se pueden identificar tendencias claras en ciertos meses. Se destaca que entre diciembre y
febrero prevalecen las sequias, mientras que mayo muestra una inclinacién hacia eventos de
humedad moderada. Estas tendencias podrian estar influenciadas por la migracion estacional de la
ZCIT, un fendmeno que desplaza una franja de nubosidad y precipitacion de norte a sur y viceversa
a lo largo del afo, afectando los patrones de sequia y humedad en la region (Poveda, 2004). Durante
los meses de diciembre a febrero, la ZCIT se desplaza hacia el sur, disminuyendo las precipitaciones
en la regién en cuestion. En contraste, en mayo y octubre, la ZCIT se sitia mas al norte, lo que

incrementa la probabilidad de eventos humedos.
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Figura 7. Boxplot del SPI con la division de umbrales.

Asimismo, se observa que noviembre y enero presentan una mayor variabilidad, reflejando
transiciones en las condiciones climéticas. En algunas regiones, este comportamiento podria
asociarse con un ciclo anual de precipitacion bimodal, en el que se observan dos picos de
precipitacion durante el afio. Estos picos pueden estar influenciados, en parte, por la migracion de la
ZCIT, junto con otros factores climaticos. Comprender estos patrones es importante para analizar
los eventos de sequia y humedad en estos meses especificos, lo que resulta de gran utilidad para
planificadores urbanos, agricultores y otros sectores que dependen de una adecuada gestion de

recursos hidricos.

La figura 8 ilustra la tasa de ocurrencia de eventos de sequia y humedad en seis estaciones
pluviométricas, reflejando el conteo acumulativo de excedencias del SPI. En la estacion 27010830,
se observa una prevalencia clara de episodios de humedad en comparacion con eventos de sequia.
La linea azul, representando la humedad moderada, tiene una pendiente mas pronunciada que la linea
roja de la sequia moderada, sugiriendo un régimen predominantemente himedo en esta localizacion.
Este comportamiento podria estar influenciado por factores climaticos a gran escala que afectan el
conteo de excedencias de eventos. Por ello, es fundamental considerar tanto los factores climaticos

locales como la ubicacion geografica al interpretar estos resultados.
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Figura 8. Conteo de eventos acumulativo de eventos de excedencia por umbrales del SPI.

En otras estaciones, como la 27010900, ubicada en el municipio de Gémez Plata, se muestra una
distribucion mas equilibrada entre eventos de sequia y humedad, lo que refleja la diversidad de
patrones climaticos de la region. En algunos casos, los conteos de excedencia se mantienen estables

por mas de 80 meses, lo que podria indicar una estabilidad climatica especifica o una persistencia en



las condiciones atmosféricas locales. Este analisis resalta la necesidad de adaptar modelos
especificos para capturar estas variabilidades locales y mejorar las estimaciones de eventos extremos.
Ademaés, la considerable distancia entre estaciones, como los aproximadamente 35 km entre las
estaciones 27010830 y 27010900, junto con las diferencias topograficas y climaticas, también

contribuyen a las variaciones observadas en los patrones de humedad y sequia.

La tabla 3 ilustra el porcentaje de eventos que exceden los umbrales del SPI desde 1986 hasta 2022,
a lo largo de 444 meses. Se establecen umbrales de 1y -1 para condiciones moderadamente himedas
y secas, y de 1.5y -1.5 para condiciones extremadamente himedas y secas. En promedio, al menos
el 32% de los eventos se clasifican como moderadamente himedos o secos, mientras que cerca del
10% corresponden a eventos extremos. Estas cifras reflejan la regularidad e intensidad de los

fenémenos climaticos observados.

Tabla 3. Andlisis de Frecuencia de Eventos de Excedencia por Estacion.

Porcentaje % |Porcentaje % |Porcentaje % |Porcentaje %
Estaciones |de eventos | de eventos EXxc. |de eventos Exc. | de eventos Exc.

Exc.de>1.0 |de<-1.0 de >1.5 de<-15
27010810 17.34 17.57 6.76 7.88
27010820 15.54 18.24 6.98 8.78
27010830 16.67 18.69 5.63 7.88
27010840 16.89 18.69 4.73 8.11
27010870 17.12 16.89 4.95 6.98
27010900 15.99 19.14 3.38 8.11
27015090 17.12 18.24 6.98 7.88
27015190 14.19 18.24 3.38 8.33
27015260 15.09 15.77 4.05 8.33

En particular, la estacion 27010840 muestra un 8.11% de eventos muy secos, uno de los valores mas
altos de eventos extremos registrados en la cuenca. Esto sugiere que, en ciertos periodos, la estacién
experimenta condiciones secas recurrentes que podrian estar relacionadas con la variabilidad de las

precipitaciones a lo largo de los afios. Estas diferencias, observadas entre estaciones ubicadas en



regiones con caracteristicas climaticas contrastantes, enfatizan la importancia de considerar la
ubicacion geografica y las condiciones climaticas locales al interpretar los datos y desarrollar
estrategias efectivas de adaptacion y mitigacion. Por ejemplo, en la estacion 27010840 podrian
implementarse programas de riego y almacenamiento de agua para mitigar los efectos de la sequia,
mientras que en la estacion 27015090 las estrategias podrian enfocarse en la gestion de excesos de

aguay la prevencion de inundaciones.

Ademaés de los porcentajes detallados en la tabla 3, es crucial examinar las tendencias que muestran
las graficas de excedencia, como se evidencia en la estacion 27010870. Aunque esta estacion
presenta porcentajes comparables con otras respecto a eventos que superan los umbrales del SPI, la
figura 7 revela diferencias notables en la frecuencia y la dindmica con la que se alcanzan estos
umbrales. Esto es fundamental para el modelo de Poisson no homogéneo, permitiendo una
modelacion de la frecuencia y ritmo de los eventos climéticos en cada ubicacién, lo que favorece la
interpretacion de los datos y la formulacion de estrategias de adaptacion y mitigacion climatica,

alineadas adecuadamente con las caracteristicas especificas de cada estacion.
6.4 Evaluacion de los modelos NHPP para estaciones meteoroldgicas

La presente seccion analiza el rendimiento de los modelos NHPP aplicados a nueve estaciones
meteoroldgicas, proporcionando una vision detallada de como la variabilidad climatica influye en la
hidrologia regional. Para este analisis, se consideraron los pardmetros a y P, junto con métricas
estadisticas como el AIC, BIC, RMSE y MAE, con el objetivo de identificar el modelo mas adecuado
para cada estacion. Estos indicadores resultan fundamentales para encontrar un equilibrio entre la

precision del modelo y su simplicidad, evitando problemas de sobreparametrizacion.

Es fundamental destacar que los parametros o y B poseen interpretaciones especificas que varian
segun el tipo de modelo y la estacion en cuestion, lo que limita la posibilidad de generalizar los
resultados. Se revisaron todas las estaciones meteorologicas para evaluar cual de los modelos Poisson
era mas adecuado para cada tipo de evento, utilizando las métricas AIC, BIC, RMSE y MAE. Aunque
el analisis detallado se centra en la estacion 27010870, ubicada en el municipio de Entrerrios, debido
a que presentd los mejores resultados en las métricas mencionadas, se han tomado en cuenta los
resultados de todas las estaciones. Los resultados completos, que incluyen las métricas comparativas

de todas las estaciones, se encuentran en el Anexo .



6.4.1 Modelo con Poisson no homogéneo en eventos moderados

Durante periodos de sequia moderada (ver tabla 4), el modelo potencial en la estacion 2700870 se
destaco con un AIC de 1420.70, BIC de 1432.99, RMSE de 1.19 y MAE de 0.94, demostrando una
alta precision y un error minimo en comparacion con otros modelos (Ellahi et al., 2021). En este
modelo, los parametros o y 3 fueron de 0.24 y 1.95, respectivamente, indicando una tasa inicial baja
de eventos y una variacion significativa a lo largo del tiempo. Este patron podria reflejar un
incremento en la frecuencia de sequias moderadas, posiblemente debido a cambios climaticos. Desde
un enfoque hidrolégico, un valor bajo de o implica una escasez inicial de eventos de sequia, mientras
que el valor elevado de B indica que la frecuencia de las sequias podria aumentar considerablemente
con el tiempo. Esta informacion es vital para la planificacion de estrategias de gestion del agua,
permitiendo anticipar un aumento en la frecuencia de eventos de sequia y adoptar medidas

preventivas adecuadas.

Tabla 4. Modelos de NHPP para el periodo de sequia moderada (SPI < -1) para la estacion 27010870

Estacion Modelo Alfa Beta AIC BIC RMSE MAE
27010870 Potencial 0.24 1.95 1420.70 1432.99 1.19 0.94
27010870 Lineal 1.39 0.17 1486.56 1498.85 1.28 1.00
27010870 [Exponencial| 2.67 0.01 2790.25 2802.54 5.56 4.50

Por otro lado, el modelo exponencial mostré un rendimiento menos satisfactorio con un AIC de
2790.25, BIC de 2802.54, RMSE de 5.56 y un MAE de 4.50. Los valores de ay B, de 2.67 y 0.01
respectivamente, sugieren una alta frecuencia inicial de eventos que no varia significativamente con
el tiempo, lo que contribuye a una variabilidad y precision reducida en las predicciones. Esta
caracterizacion indica que el modelo exponencial puede no ser el mas adecuado para estimar las
sequias en esta estacion, debido a su incapacidad para modelar adecuadamente los cambios

significativos en la tasa de ocurrencia de estos eventos.

Asimismo, en relacidn con eventos de sequia moderada, la estacién 27010840, ubicada en la regién
de Santa Rosa de Osos, también mostro resultados consistentes con el modelo potencial, presentando
un AIC de 1784.72 y un RMSE de 1.79 (ver anexo ). Estos resultados refuerzan la idea de que el
modelo potencial, en algunas ocasiones y en diferentes contextos geograficos dentro de la region de
estudio, capta mejor los patrones de precipitacion. Por el contrario, en la estacion 27010900, situada

en el municipio de Gémez Plata, el modelo lineal demostré un mejor rendimiento para eventos de



sequia moderada, con un AIC de 1529.56 y un RMSE de 1.35, lo que subraya la necesidad de

seleccionar modelos basados en las caracteristicas especificas de cada estacion.

En relacion con los eventos de humedad moderada, el modelo lineal para la estacion 27010870, a
pesar de ser mas simple, ofrecié resultados prometedores con un AIC de 1486.56, RMSE de 1.28 y
MAE de 1 (ver tabla 5). Los parametros a y 3 fueron de 1.39 y 0.17, respectivamente, sugiriendo
una tasa inicial positiva y un cambio lineal en la tasa de ocurrencia de eventos a lo largo del tiempo.
Este modelo podria ser una opcion viable para la estimacion de eventos de sequia moderada debido
a su simplicidad y precision razonable (Ellahi et al., 2020). Este modelo es particularmente util para

estaciones donde la frecuencia de eventos de sequia sigue un patrén mas predecible y constante.

Ademas, la estacion 27010870 mostro que el modelo potencial es adecuado en ciertas ocasiones, con
un AIC de 1973.78, BIC de 1986.06, RMSE de 2.22 y un MAE de 1.81, aunque en este caso, los
mejores resultados fueron obtenidos con el modelo lineal (ver tabla 5). Estos resultados son
comparables con los observados en la estacion 27015260, ubicada en el municipio de Caldas
(Antioquia), donde el modelo lineal destact con un AIC de 2217.02 y un RMSE de 2.92 (ver anexo
). En contraste, el modelo exponencial, aunque mostrd buenos resultados con un AIC de 2426.71y
un RMSE de 3.70 en la estacion 27010900, no logro capturar de manera efectiva la complejidad de
los eventos en algunas estaciones. Esto resalta la importancia de seleccionar el modelo adecuado
para cada estacion, considerando la ubicacion geogréfica y la climatologia local.

Tabla 5. Modelos de NHPP para el periodo de humedad moderada (SP1 > 1) para la estacion 27010870

Estacion Modelo Alfa Beta AIC BIC RMSE MAE

27010870 | Lineal -0.73 0.17 1965.98 1978.27 2.20 1.82
27010870 | Potencial 0.15 2.01 1973.78 1986.06 2.22 1.81
27010870 | Exponencial 2.53 0.01 2867.02 2879.31 6.07 5.47

Las figuras 9 y 10 muestran la comparacion entre los valores estimados por los modelos NHPP y los
datos observados para la estacion 2701870, complementados con los intervalos de confianza basados
en los cuantiles de Poisson. Estos intervalos son cruciales para representar la variabilidad temporal
y la incertidumbre en las estimaciones de los eventos climaticos. La utilizacion de los cuantiles de
Poisson permite una captura mas efectiva de la distribucion de eventos extremos, proporcionando
asi una evaluacion clara de la incertidumbre asociada con las estimaciones de los modelos. En la

figura 9, el modelo potencial muestra el mejor ajuste para los datos de sequia moderada, mientras



que en la figura 10, tanto el modelo potencial como el lineal demuestran un buen desempefio para
los datos de humedad moderada (Ellahi et al., 2020).
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Figura 9. Ajuste de los modelos para eventos de sequia moderada (SPI < -1) en la estacion 27010870.
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Figura 10. Ajuste de los modelos para eventos de humedad moderada (SP1 > 1) en la estacion 27010870.

6.4.2 Modelo con Poisson no homogéneo en eventos severos

En la tabla 6 se presentan los resultados detallados de los modelos para sequia extrema en la estacion



27010870. EI modelo lineal mostrd un AIC de 1155.77, BIC de 1168.06, RMSE de 0.88 y MAE de
0.73, indicando una alta precision en la estimacion de eventos extremos comparado con otros
modelos. Los parametros a de 1.56 y B de 0.07 sugieren un régimen estable de sequias extremas, lo
que refleja un ajuste constante a lo largo del tiempo, permitiendo capturar eficazmente la frecuencia

y severidad de estos eventos.

Tabla 6. Modelos de NHPP para el periodo de sequia extrema (SPI < -1.5) para la estacion 27010870.

Estacion Modelo Alfa Beta AlIC BIC RMSE MAE

27010870 [ Lineal 1.56 0.07 1155.77 1168.06 0.88 0.73
27010870 [ Potencial 0.15 1.88 1161.89 1174.18 0.89 0.73
27010870 [ Exponencial 1.86 0.01 1935.46 1947.75 2.13 1.62

El modelo potencial, aunque con un rendimiento mas moderado con un AIC de 1161.89, BIC de
1174.18, RMSE de 0.89 y MAE de 0.73. Los parametros a de 0.15 y f de 1.88 indican una tasa
inicial baja de eventos que aumenta significativamente, adecuado para representar un incremento
lineal en la frecuencia y severidad de las sequias extremas. En cambio, el modelo exponencial tuvo
un rendimiento inferior con un AIC de 1935.46, BIC de 1947.75, RMSE de 2.13 y MAE de 1.62,
indicando un modelo menos adaptable. Los valores de a de 1.86 y B de 0.01 sugieren una alta
frecuencia inicial sin variaciones significativas, lo que limita su capacidad para adaptarse a cambios

en la intensidad de los eventos.

En otras estaciones, como la 27010840, el modelo potencial también demostro ser el mas adecuado
para eventos de sequia extrema, presentando un AIC de 1326.50 y un RMSE de 1.07 (ver anexo I).
Esto sugiere que el modelo potencial es capaz de capturar de manera mas precisa la variacion en la
frecuencia y severidad de estos eventos extremos. Por el contrario, en la estacion 27010900, el
modelo lineal mostré mejores resultados para eventos de sequia extrema, con un AIC de 1151 y un
RMSE de 0.87, indicando que este modelo es méas eficiente para representar eventos con una
tendencia méas uniforme a lo largo del tiempo. Esto subraya la importancia de seleccionar el modelo

mas adecuado en funcion de las caracteristicas geogréaficas y climaticas de cada estacion.

Para eventos de humedad extrema en la tabla 7, se observa una distincion clara en la capacidad de
los modelos para capturar la dinamica de estos eventos. El modelo potencial muestra un ajuste mas
adecuado que con respecto a los demas modelos presentando un AIC de 1068.04, BIC de 1080.32,
RMSE de 0.80 y MAE de 0.64. Los parametros o de 0.02 y 8 de 2.11 muestra como la intensidad de



eventos puede aumentar progresivamente. EI modelo lineal y el exponencial, aunque con
rendimientos diversos, ilustran distintas capacidades para capturar la variabilidad en la intensidad y

frecuencia de eventos.

Tabla 7. Modelos de NHPP para el periodo de humedad extrema (SPI > 1.5) para la estacion 27010870.

Estacién Modelo Alfa Beta AIC BIC RMSE MAE
27010870 Potencial 0.02 2.11 1068.04 1080.32 0.80 0.64
27010870 Lineal -0.41 0.04 1135.13 1147.42 0.86 0.67
27010870 |[Exponencial | 1.07 0.01 1409.69 1421.98 1.18 0.85

Sin embargo, en la estacion 27015260, el modelo lineal se destacé en la estimacion de eventos de
humedad extrema, con un AIC de 1203.62 y un RMSE de 0.93 (ver anexo I). Este modelo fue capaz
de capturar con mayor precision las variaciones en la frecuencia de eventos extremos. En contraste,
el modelo exponencial, aunque mostro buenos resultados en algunas estaciones como la 27010830,
no logro capturar la complejidad de los eventos de humedad extrema en otras ubicaciones. Esto
sugiere el modelo exponencial podria no ser adecuada para representar la dindmica de eventos en
estaciones con mayor variabilidad climatica, destacando la necesidad de seleccionar modelos

basados en las caracteristicas especificas de cada estacion.

Las figuras 11 y 12 ilustran el ajuste de los modelos NHPP lineal, potencial y exponencial para los
eventos de sequia y humedad extrema en la estacién 27010870, mostrando la comparacién entre los
valores estimados por cada modelo y los datos observados. En la figura 11, el modelo potencial
muestra la mejor adaptacion para capturar sequias extremas, siguiendo la tendencia general de los
datos con mayor precision y menor incertidumbre. Por otro lado, en la figura 12, los modelos lineal
y potencial ofrecen resultados comparables y adecuados para representar eventos de humedad

extrema, ajustandose bien a los datos observados.
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Figura 11. Ajuste de los modelos para eventos de sequia extrema (SPI < -1.5) en la estacion 27010870.
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Figura 12. Ajuste de los modelos para eventos de humedad extrema (SPI > 1.5) en la estacion 27010870.
6.5 Consideraciones importantes

Durante el analisis de los modelos NHPP bajo distintas condiciones de sequia y humedad en las
diferentes estaciones evaluadas, se han destacado aspectos cruciales para su comprension y
aplicacion en la hidrologia. Los modelos potenciales y lineales han demostrado ser efectivos para

ajustar datos y estimar eventos climaticos extremos en diversas estaciones (Ellahi et al., 2020). Sin



embargo, la funcion de intensidad exponencial ha revelado limitaciones, especialmente en la
estimacion de eventos extremos, como se refleja en las métricas de varias estaciones analizadas en
el anexo I. Esto sugiere que el modelo exponencial podria no capturar adecuadamente la variabilidad

extrema en todas las ubicaciones.

La eleccion del modelo méas adecuado depende de la naturaleza especifica de los eventos y las
caracteristicas geogréaficas de cada estacion. En las estaciones donde se observaron eventos de sequia
extrema, el modelo potencial ha mostrado ser el mas efectivo, mientras que, para eventos de humedad
extrema, tanto el modelo lineal como el potencial son viables, proporcionando una base solida para
la planificacion y mitigacion de riesgos climéticos. La incorporacion de puntos de cambio en las
funciones de intensidad también podria mejorar la capacidad del modelo para capturar cambios
abruptos en la frecuencia de los eventos, aumentando asi la precision en condiciones variables de
sequia y humedad (Ellahi et al., 2020).

Entender las interpretaciones de a, B y A(t) en cada contexto, segin lo observado en las diferentes
estaciones, no solo mejora la precision de las estimaciones, sino que también optimiza el manejo de
riesgos asociados con fendmenos hidroldgicos extremos. Este enfoque adaptado a las condiciones
climaticas especificas de cada estacion permite mejorar la respuesta a tales eventos, ya sea en la
implementacion de programas de riego y almacenamiento de agua en zonas con alta frecuencia de
sequias, o en el control de excesos de agua y la prevencién de inundaciones en areas propensas a
eventos de humedad extrema. La interpretacion de estos resultados, aplicados a las diversas
estaciones evaluadas, es directamente relevante para la administracion de recursos hidricos en la
cuenca del rio Porce, permitiendo un enfoque mas preciso y localizado para la mitigacion de riesgos

climéticos.

7. Conclusiones y trabajos futuros

El presente estudio ha desarrollado un modelo basado en el SP1'y NHPP en la cuenca del rio Porce,
utilizando diversas funciones de intensidad como la lineal, potencial y exponencial. Estos modelos
han permitido evaluar la frecuencia de ocurrencia y la dindmica temporal de los eventos de sequia y
humedad. Los modelos potencial y lineal demostraron ser particularmente efectivos para identificar
eventos climaticos extremos, permitiendo determinar periodos criticos y proponer medidas

preventivas adecuadas. Estos hallazgos son fundamentales para optimizar el manejo del agua ante



eventos extremos, proporcionando una base sélida para la elaboracion de estrategias y mitigacion de

riesgos climaticos.

Los parametros o y B de los modelos NHPP han jugado un papel crucial en este estudio, ayudando a
entender la dindmica de los eventos climaticos a través de diferentes modelos y configuraciones.
Estos parametros son esenciales para interpretar la frecuencia inicial de los eventos y cOmo esta tasa
evoluciona con el tiempo. Dependiendo del modelo utilizado, a y B ofrecen perspectivas variadas:
en algunos casos proporcionan una estimacion constante de la tasa de ocurrencia de eventos, mientras
que en otros revelan variaciones significativas en la frecuencia de los eventos. Este estudio ha
demostrado que, aunque la tasa de eventos puede comenzar de manera diferente en cada modelo,
todos tienden a ofrecer consideraciones importantes sobre como pueden desarrollarse estos eventos

en el tiempo bajo condiciones climéaticas cambiantes.

Para futuros trabajos, se recomienda explorar la integracion de puntos de cambio en las funciones de
intensidad y considerar factores meteoroldgicos locales para mejorar la precision de los modelos
NHPP. Ademas, La exploracién de otros modelos de Poisson, como la intensidad de Weibull, podria
proporcionar una comprension mas profunda de la variabilidad climética y su impacto en la
hidrologia regional. Estas investigaciones futuras contribuiran a una mejor comprension y manejo
de los periodos de sequia y humedad, fundamentales para la planificacidn y gestion de los recursos

hidricos en la cuenca del rio Porce.
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9. Anexo I: Resultados de las métricas del modelo

Modelos de NHPP para el periodo de sequia moderada (SPI < -1).

Estacion Modelo Alfa Beta AIC BIC RMSE MAE

27010870 | Potencial 0.24 1.95 1420.7 1432.99 1.19 0.94
27015190 | Lineal 0.45 0.18 1473.04 1485.33 1.26 1.01
27015190 | Potencial 0.19 1.99 1484.64 1496.93 1.28 1.02
27010870 | Lineal 1.39 0.17 1486.56 1498.85 1.28 1
27010900 | Lineal 1.52 0.18 1529.56 1541.85 1.35 1.08
27010900 | Potencial 0.24 1.96 1550.59 1562.88 1.38 1.1
27010820 | Lineal 4.61 0.17 1554.54 1566.83 1.38 1.15
27015260 | Lineal 4.5 0.15 1636.65 1648.94 1.52 1.23
27010810 | Potencial 0.24 1.95 1661.52 1673.81 1.56 1.26
27010820 | Potencial 0.4 1.87 1669.44 1681.73 1.58 1.32
27010810 | Lineal 1.23 0.18 1696.15 1708.44 1.62 1.33
27015260 | Potencial 0.39 1.85 1719.55 1731.84 1.67 1.37
27015090 | Lineal 3.54 0.18 1751.24 1763.53 1.73 1.38
27010840 | Lineal 5.17 0.18 1784.72 1797.01 1.79 1.39
27015090 | Potencial 0.33 1.9 1813.37 1825.66 1.85 1.49
27010840 | Potencial 0.45 1.85 1828.11 1840.4 1.88 1.62
27010830 | Potencial 0.08 2.12 2168.25 2180.54 2.76 2.21
27010830 | Lineal -1.22 0.16 2268.97 2281.25 3.09 2.39
27010830 | Exponencial 2.38 0.01 2340.86 2353.15 3.35 2.46
27015260 | Exponencial 2.69 0.01 2557.82 2570.11 4.28 3.21
27010820 | Exponencial 2.8 0.01 2664.63 2676.91 4.83 3.67
27010840 | Exponencial 2.84 0.01 2698.48 2710.76 5.02 3.87
27015090 | Exponencial 2.77 0.01 2708.62 2720.91 5.08 3.81
27015190 | Exponencial 2.65 0.01 2730.96 2743.25 5.21 4.1
27010900 | Exponencial 2.73 0.01 2760.77 2773.06 5.38 4.2
27010870 | Exponencial 2.67 0.01 2790.25 2802.54 5.56 4.5
27010810 | Exponencial 2.67 0.01 2801.54 2813.82 5.64 4.53

Modelos de NHPP para el periodo de humedad moderada (SPI > 1).




Estacion Modelo Alfa Beta AIC BIC RMSE MAE

27015090 | Potencial 0.1 2.07 1948.15 1960.44 2.16 1.8
27010870 | Lineal -0.73 0.17 1965.98 1978.27 2.2 1.82
27010870 | Potencial 0.15 2.01 1973.78 1986.06 2.22 1.81
27010840 | Potencial 0.21 1.96 1982.33 1994.62 2.24 1.85
27010840 | Lineal 0.29 0.17 2008.62 2020.9 2.31 191
27015090 | Lineal -0.39 0.16 2021.43 2033.71 2.34 1.97
27015190 | Potencial 0.08 2.09 2121.97 2134.26 2.62 2.3
27015190 | Lineal -1.14 0.15 2175.55 2187.84 2.79 2.37
27015260 | Lineal -7.02 0.16 2217.02 2229.31 2.92 241
27010820 | Potencial 0.07 2.1 2248.27 2260.56 3.02 2
27010820 | Lineal -0.78 0.12 2283.31 2295.6 3.14 1.97
27010820 | Exponencial 2.09 0.01 2335.75 2348.04 3.34 2.75
27010810 | Lineal -1.46 0.18 2420.44 2432.73 3.67 3.07
27010900 | Lineal -5.23 0.16 2426.71 2439 3.7 3.12
27010810 | Potencial 0.16 2.01 2436.75 2449.04 3.74 3.06
27015090 | Exponencial 2.43 0.01 2451.35 2463.64 3.8 2.93
27010900 | Exponencial 2.13 0.01 2576.44 2588.72 4.37 3.63
27015190 | Exponencial 2.33 0.01 2649.68 2661.96 475 3.99
27015260 | Exponencial 2.03 0.01 2737.17 2749.46 5.24 4,53
27010870 | Exponencial 2.53 0.01 2867.02 2879.31 6.07 5.47
27010830 | Potencial 2.3 1.59 2873.32 2885.61 6.11 5.4
27010840 | Exponencial 2.64 0.01 2953.22 2965.5 6.69 5.96
27010810 | Exponencial 2.61 0.01 3093.55 3105.84 7.83 7.3
27010830 | Lineal 15.45 0.17 3183.21 3195.49 8.66 7.74
27010830 | Exponencial 3.33 0.01 3472.58 3484.87 12 10.38
27015260 | Potencial -0.62 -17.39 4443.39 4455.67 35.81 29.03
27010900 | Potencial 0.01 -7.13 4493.85 4506.14 37.9 31.3

Modelos de NHPP para el periodo de sequia extrema (SPI < -1.5).

Estacion Modelo Alfa Beta AIC BIC RMSE MAE

27015090 | Potencial 0.12 1.94 1100.59 1112.87 0.83 0.68
27010820 | Potencial 0.23 1.84 1113.38 1125.66 0.84 0.67
27015190 | Potencial 0.05 2.11 1125.37 1137.66 0.85 0.7
27015090 | Lineal 0.77 0.08 1138.34 1150.62 0.87 0.7
27010900 | Lineal -1.17 0.08 1138.83 1151.12 0.87 0.68
27010900 | Potencial 0.05 2.08 1147.03 1159.32 0.87 0.72




27010870 | Lineal 1.56 0.07 1155.77 1168.06 0.88 0.73
27010870 | Potencial 0.15 1.88 1161.89 1174.18 0.89 0.73
27015190 | Lineal -1.31 0.09 1202.96 1215.24 0.93 0.78
27015260 | Potencial 0.64 1.67 1203.62 1215.91 0.93 0.74
27010810 | Potencial 0.26 1.8 1226.78 1239.06 0.96 0.75
27010820 | Lineal 2.36 0.09 1312.92 1325.2 1.05 0.81
27010840 | Potencial 0.04 2.12 1326.5 1338.78 1.07 0.89
27010830 | Potencial 0.07 2 1394.63 1406.92 1.16 0.96
27010830 | Lineal -0.03 0.07 1394.66 1406.95 1.16 0.96
27010810 | Lineal 2.78 0.07 1410.13 1422.42 1.18 0.92
27010840 | Lineal -1.26 0.08 1425.1 1437.39 1.2 0.99
27015260 | Lineal 5.55 0.08 1694.84 1707.13 1.62 1.3
27010870 | Exponencial 1.86 0.01 1935.46 1947.75 2.13 1.62
27010830 | Exponencial 1.69 0.01 2007.48 2019.77 2.3 1.84
27010840 | Exponencial 1.72 0.01 2126.88 2139.16 2.64 2.17
27010810 | Exponencial 2.08 0.01 2166.53 2178.82 2.76 2.31
27015190 | Exponencial 1.78 0.01 2167.67 2179.96 2.76 2.31
27015090 | Exponencial 1.94 0.01 2168.59 2180.87 2.76 2.21
27010900 | Exponencial 1.75 0.01 2205.02 2217.3 2.88 2.58
27010820 | Exponencial 2.14 0.01 2225.45 2237.74 2.95 2.36
27015260 | Exponencial 2.35 0.01 2280.08 2292.37 3.13 2.49
Modelos de NHPP para el periodo de humedad extrema (SPI > 1.5).

Estacion Modelo Alfa Beta AlIC BIC RMSE MAE

27015190 | Exponencial 0.27 0.01 929.76 942.05 0.68 0.56
27015260 | Lineal -1.03 0.04 1048.70 1060.99 0.78 0.64
27010870 | Potencial 0.02 2.11 1068.04 1080.32 0.80 0.64
27010870 | Lineal -0.41 0.04 1135.13 1147.42 0.86 0.67
27010840 | Potencial 0.04 2.03 1164.07 1176.35 0.89 0.72
27010840 | Lineal -0.04 0.05 1172.20 1184.49 0.90 0.73
27010900 | Exponencial 0.69 0.01 1231.52 1243.81 0.96 0.81
27015260 | Exponencial 0.74 0.01 1346.00 1358.29 1.09 0.91
27015190 | Lineal -1.23 0.03 1376.27 1388.56 1.13 0.97
27010900 | Potencial 0.01 2.22 1404.01 1416.30 1.17 0.91
27010870 | Exponencial 1.07 0.01 1409.69 1421.98 1.18 0.85
27010900 | Lineal -0.18 0.03 1473.50 1485.78 1.26 1.04
27015090 | Exponencial 1.18 0.01 1612.36 1624.65 1.48 1.13




27010840 | Exponencial 1.28 0.01 1668.25 1680.54 1.57 1.34
27015090 | Lineal -1.88 0.06 1691.53 1703.82 1.61 1.33
27010820 | Exponencial 0.01 0.01 1777.47 1789.76 1.78 1.30
27010810 | Lineal -1.70 0.08 2026.86 2039.15 2.36 1.92
27010810 | Potencial 0.05 2.06 2070.52 2082.81 2.47 2.04
27010820 | Lineal -2.99 0.05 2161.26 2173.55 2.74 1.93
27010830 | Potencial 0.98 1.56 2401.39 2413.68 3.59 3.16
27010810 | Exponencial 1.63 0.01 2501.85 2514.14 4.02 3.69
27010830 | Lineal 5.85 0.06 2601.91 2614.20 4.50 4.02
27010830 | Exponencial 2.33 0.01 2778.95 2791.24 5.49 4.80
27015190 | Potencial -0.45 -14.76 3014.22 3026.50 7.16 5.80
27015260 | Potencial 0.01 -229.57 3215.31 3227.60 8.98 7.48
27010820 | Potencial 0.01 -15.40 3296.38 3308.67 9.84 7.34
27015090 | Potencial 0.01 -7.57 3668.20 3680.49 14.96 12.39




