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Resumen

La cuenca del rio Paute formada parias subcuencas que suministran agua para diferentes
sectores urbanos, agricolas y energético presenta diferentes comportamientos hidrolégicos que
dependen del climay la intervencién antropogériednido al cambio climatico y alariabilidad
climética que se produce de forma natural a través del tiemfectan los distintos procesos
hidrolégicos generado eventos extremdsundaciones y sequiaglieimpactan los ecosistemas,

la productividad de las centraleiglroeléctricay la calidadde vida ddas personas que dependen
delosrecursos hidricosEsta probleméatica demuestra la importanciaaecer con anticipacion

el comportamiento hidrologiogue pemitatomar decisiones adecuadas respecto a adaptacion

y la resiliencia erambientesextremoscambiantes. El objetivo de este estudies explorar la
predictibilidad de logaudalen la cuenca del rio Pawdepartir de los indices de teleconexién a
nivel global El proceso sdividié envarias etapas quecluyen, larecopilacion y relleno de datos,
exploraciorgraficg aplicaciorde analisis de componentes principalesandalesfases mensuales

y andlisisde multicolinealidacen modelos de regresion multipleodo esta travésdel software

R Studio, utilizando métricasstadisticapara comparar el rendimiento de cada modelo propuesto.
Se demostr@ueel escenari@on analisis de componentes principalbtivolos mejores ajustes,
especificamente al incluir 4indicesy 20 componentes. Para el escenario usando retrasos
mensuale®l mejor desfasecurrecon un solo megara la mayoria de estacionEmalmente,
conel escenariale analisis de multicolinealidas#® obtuvanejoresresultalos usando 4indices,
aunque esencialmente el desempefio corresponde a la cantidad y a los indices de cadamodelo.
indices de teleconexidon no son suficientes al utilizarlos como Unica variable de entrada para
modelamientoy prediccion de caudales, dando en su mayoria rdsslf@oco satisfactorio§in
embargo,existe una clara tendencia que vincula el comportamientoaddalese indices,
pudiéndose mejorar losodelosa partir de mas variables climéticas o con otros méos

predictivos

Palabras clave:Prediccion de caudaldndices de teleconexiéAnalisis de componentes

principales Modelos de regresién multiplAnalisis de multicolinealidad.
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Abstract

The Paute river basin, formed by several sutmsins thatsupply water for different urban,
agricultural and energy sectors, presents different hydrological behaviors that depend on the
climate and anthropogenic intervention. Due to climate change and climate variability that occurs
naturally over time, they afte the different hydrological processes, generating extreme events
(floods and droughts) that impact ecosystems, the productivity of hydroelectric power plants and
the quality of life of people who depend on water resources. This problem demonstrates the
importance of knowing in advance the hydrological behavior that allows making appropriate
decisions regarding adaptation and resilience in changing extreme environments. The objective of
this study is to explore the predictability of flows in the Pauterribasin from global
teleconnection rates. The process was divided into several stages, including data collection and
filling, graphical exploration, application of principal components anglysingmonthly delays,

and multicollinearity analysisn multiple regression modelsAll this through the R Studio
software, using statistical metrics to compare the performance of each proposed model. It was
shown that theprincipal component analysiscenario obtained the best predictional fits,
specifically by intuding 41 indices and 20 components. For the scenario using monthly delays,
the best delay occurs with a single month, for most stations. Finally, witmuheollinearity
analysis scenario, better results were obtained using 41 indices, although abseihte
performance corresponds to the quantity and the indices of each model. Teleconnection indices
are not sufficient when used as the only input variable for flow modeling and prediction, giving
mostly unsatisfactory results. However, there is a ¢dlead that links the behavior of flows and
indices, and it is possible to improve the models based on more climatic variables or with other
predictive methods.

Keywords: Streamflow prediction Teleconnection indicesPrincipal ®mponent analysis

Multiple regression model$/ulticollinearity analysis.
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INTRODUCCION

El cambio climatico alrededor del mundo ha provocado fuertes alteraciones en el ecosistema, en
cada nivel de funcionamiento de la vida. Su influencia en los ciclos hidroldgicos ha ocasionado la
aparicion defenomenosen las regiones tropicaledel Océano Mantico y Pacifico. Estos
fendmenomaturales pueden causar dafios inconmensurables en los lugares donde se producen,
con grandes pérdidas materiales y vidas humanas. Ya sea por la accién directa del viento
(huracanes)o de forma indirecta por las inundawes provocadas por las lluvias y ondas de
tormenta (Capurro, 2002) En la actualidad estd comprobado que las inundacisoesas
catastrofes naturales que mayor nimero de victimas pmo@mncel mundo. Seuantificd que
aproximadamentgesmillones de personas murieron en el siglo XX a causa de estos eventos. Es
decir gue en una perspectiva global las inundaciones han ocasionado mas de la mitad de muertes
del valor total atribuido a los desastres naturales de toddGipmez, 2014)Toda la region de
Latinoamérica y el Caribe esté catalogada como la mas vulnerable a los desastres naturales. Entre
1980- 2010, los dafios econdmicos asocia@@stos eventos sobrepasaron el total de los dafios
registrados durante las ocho décadas anteriores {119BD). Esto sumado a que las poblaciones

mas pobres son las mas afectadas y a los factores que influencian negativamente estos impactos,
como la fala de planificacion territorial, la degradacion ambiental gdeenciade estabilidad

politica y gubernamentéiFernandez & Buss, 2016)

En el Ecuador los desastres naturales de mayor frecuencia son los deslizamientos de tierra, las
inundaciones ysequia, siendo estos dos ultimos muy influyentes en las condiciones de vida
dependiendo la zona donde ocurfd@@NUMA et al., 2008) El problema se traduce en términos
econdmicos y humanos y se puede abordar este tema desde dos criterios. La sequia crénica que
existe en la zona Andina y que restringe el flujo de alimentacién de la principal central
hidroeléctrica del pais. Lo cual gama por defecto un aumento en la produccién de energia
termoeléctrica y desestabiliza la distribucién en lapeddeterminados periodos de tiempg.

por otro lado, en la Costa ecuatoriar@irreel tema de las inundaciones periddicas. Esto debido

a la falta de drenaje de las agdhasvia y a la concentracion de las precipitaciones en pocos meses,
este ultimo factor agravado por la presencia del evenhifio Oscilacion del SUENOS (G.

Gomez et al., 1996 Aun en la actualidad los gobiernos y entidades encargadas de manejar estos
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temas no tienen la suficiente informacion para crear planes de contingencia que reduzcan los

impactos ya mencionados en el pdiehido a las condiciones hidroldgicas de la region.

Las familias damnificadague debido a eventos extremos del fenomeno ENE€8ieron sus
viviendas y propiedades fueron en total 14.000, 9% de esta cantidad unicamente en el Oriente. Las
afectaciones en téinos economicos en el Oriente se ubican en un 7% del dafio total en el pais
(Corporacion Andina de Fomento, 1998)

En la actualidad eBudamérical fenbmend&NOStiene una tendencia de inundaciones y sequias

a lo largo de la costa occidental tropical de Ecuador / Peri y Colombia, respectivamente. El
impacto que esta teleconexion pueda tener depende de los modos de variabilidad climatica
(decadal, interanuallempeatura Superficial del MafTSM) del Atlantico Nortey del Océano

indico) y especialmentele las interacciones entre cuencas entre el Pacifico y el Atlantico. La
variabilidad a escaldecadal tanto en lo que respectalEENOS como a su variabilidad, agrega
complejidad al diagnostico de las teleconexiones, especialmente al registro instrumental
relativamente corto. En la actualidaghahacen falta investigaciones meteoroldgicas y climaticas
continuas, desarrollos de modelos e investigaciones especificasnd&xtlos registros
instrumentales de tiempo usados en los estudios puede ayudar a entender mejor la complejidad de
los impactos d&ENOSen el pasado y poder proyectar los mismos en el futuro. Existen varios
sesgos y grados de incertidumbre al querer sinlENOSenSudaméricalos mas importantes son

los errores sisteméticos al trabajar con series de tiempo exteesas @elPacificoecuatorial,

este delOcéano mdico ecuatorial, regiones que contienen los sistemas de corriente de limite,
incluidos el Rcifico tropical y el Atlantico). Las proyecciones mas realistas sugieren que al incluir

el efecto invernadero en las simulaciones se puede esperar impad&dE&inas extremos en

el futuro(Cai et al., 2020)

En Ecuador los estudios demuestran que ademas de la influehden@®enoENOSYy la
variabilidad de la TSMlos cuales se encuentraruy asociadoson el comportamiento de los
caudales a través de todo el Ecua@OSy sus modos pueden detectar anomalias en el flujo de

corrientes en todo el pai€érdoba Machado et al., 2015)

La cuestion central qugeseaesolver en este estudio es el uso de indices de teleconexion para

predecir el comportamiento de las condiciones hidrolédiamsdales)Sin embargoademas de
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utilizar los indices de teleconexidmacen falta estudios con otro tipo de evaluaciones ¢omo

modos de variabilidad que pueden arrojar mejores resultados.

Cada afio que transcurre, feadmenosidrolégicos que afectan a las distintas zonas del Ecuador
incrementan sus impactos debido al cambio climatico y esto se traduce en pérdidas humanas y
materiales. Por tal razén, es fundamental que, si no es posible eliminar por completo el riesgo o
impactos que tienen las inundacionegquia en las zonas de mayor vulnerabilidad, se realice un
plan de contingencid&ste estudio basado en los indicksaticos ylos modos de variabilidad

servird como una linea bagara entender de forma profundafiesémenosidrometereoldgicos

gue suceden en Ecuador y podesarrollam futuroun plan de contingencia queduzcaen gran

medida la incertidumbre ded posibles y potenciales problemas que generan estos eventos. Con
esto sepodriamejorar las condiciones de vida de los pobladores que se ven afectados directa o

indirectamente por losventos de inundacion
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OBJETIVOS

Objetivo general:

71 Determinar lapredictibilidad de caudal en la cuenca del rio Paute mediante el uso de

indices de teleconexién y modos de variabilidad.

Objetivos especificos:

1 Recopilar y procesar la informacién sobre los indices de teleconexién y modos de
variabilidad quefectan a los caudales en la cuencaiddPaute.
1 Generamrediccionegle caudal en la cuenca del rio Paute mediante el uso de indices de
teleconexion y los modos de variabilidad.
1 Comparar laprediccionegieneradas por los indices de teleconexién y los modos de

variabilidad con los datos registrados en las estaciones hidrologicagezingbde estudio.
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CAPITULO 1: REVISION DE LA LITERATURA

1.1 indices de Teleconexion

Los indices ddeleconexion son correlaciones estadisticamente significativas de las anomalias
circulatorias recurrentes en la atmosfera, a nivel planetario o hemisférico que ocurren en regiones
adyacentes y lejanas veces de forma simultan@datzaki et al., 2007)El descubrimiento de las
teleconexiones e atribuido a Sir Gilbert Walker en 1924, quien, en un estudio en la India,
identifico una serie de sistemas de circulacion de baja frecuencia dehttbma global. El
término teleconexion fue utilizado por primera vez en 1935 por Angstrom al desciibir
Oscilacion del Atlantico Norte (NAQ)Quiring & Blair, 2000)

En 1970 la importancia dias teleconexiones cobré reconocimiento luego de una extensa
investigacion sobre el evento ENOS, actualmente este es el indice mas conocido y estudiado, el
cual implica interacciones océaatmosfera a gran escala. Ademas, se sabe que los patrones de la
TSM del Atlantico y del Pacifico tropical tienen mucha influencia en la circulacién atmosférica de

los trépicos, y que los efectos de este patrén se transportan al resto del sistema climético como una

serie de ondas a escala glofuliring & Blair, 2000)

El estudio de las teleconexiones climaticas tiene un gran interés por sus aplicacionasngo el ¢
deprediccionegstacionales, de caudal y precipitacion. También ayuda a mejorar la gestion de los
recursos hidricos y la planificacion anual de riesgos (inundaciorsesjyia). Asi como la
distribucién para otros servicios que dependen de estos recursos, la generacién de energia eléctrica,

planificacion de cultivos, entre otros, en una escala de aplicacion (fRasabr, 1999)

Existen distintos indices de teleconexién identificadosaies zonasde acuerdo &u origen,
transporte y area de impactos alrededor del mundo, los mismos se mencionan en la Tabla 1.
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Tabla 1. Descripcion de los indices tideconexion

DESCRIPCION

INDICE DE TELECONEXION ABREVIATURA RANGO
OSCILACION ANTARTICA ARG Latitudes medias y altas
(ANTARCTIC OSCILLATION) del hemisferio Sur

Es una variacion estacional de presion y altura geopotencial
latitudes medias y altas del hemisferio sur. Se identifica com
oscilacion a ivel del mar entre los cinturones esta misma :
(alternancia a gran escala de masa atmosférica) (Alves
2017). También se conoce como El modo anular del s
Southern Anular Mode (SAM).

MODO MERIDIONAL ATLANTICO

AMM Atlantico tropical
(ATLANTIC MERIDIONAL MODE )

El Modo Meridional del Atlantico se caracteriza por genera
gradiente de temperatura meridional de TSM cerca de la ubic
de laZonade Convergencia Intertropical Climatol6gi¢aCIT).
También produce vientos que fluyleacia el agua anémalamel
mas calida y giran hacia la derecha (izquierda) en el hemi:

norte (sur) (con efecto Coriolis) (Vimont & Kossin, 2007).

OSCILACION MULTIDECADAL

ATLANTICA NO SUAVIZADA

VERSION LARGA (ATLANTIC AMO (AMOVU)
MULTIDECADAL OSCILLATION
UNSMOOTHED LONG VERSION)

Oceano Atlantico del

Norte

Este indice tiene efecto enfhemisferio Norte, se conoce cor
Variabilidad Multidecadal del Atlantico. Es un modo internc
variabilidad climatica que se origina en los cambios e
circulacion del Océano Atlantico, es una anomalia en la
promedio del Atlantico norte menos ISW media global. Tien
varias fases positivas que duran de 40 a 20 afios y dos
negativas que duran aproximadamente 30 afios (Cuevas
2019). Contiene valores sin tendencia desde el afio 1948.
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OSCILACION MULTIDECADAL
ATLANTICA SUAVIZADA
VERSION LARGA
(ATLANTIC MULTIDECADAL
OSCILLATION SMOOTHED
LONG VERSION)

Oceano Atlantico del

Similar al indice AMO, pero contiene valores desde el af

1856 y mantiene una tendencia (Cuevas et al., 2019).

OSCILACION ARTICA (ARCTIC
OSCILLATION)

La Oscilacion del Artico (AO), representa un balancin a
escala, domina las latitudes medias y la masa atmosféric
Artico, influye en el clima de Eurasia, América del Norte, el
de Canadgel norte de Africa y el Medio Oriente, especialme
durante el invierno boreal. Es una funciéon ortogonal de |

presion al nivel del mar (He et al., 2017).

FUNCION EMPIRICA ORTOGONAL
DE LA TSM DEL ATLANTICO
TRIPOLAR (ATLANTIC TRIPOLE

SST EOF)

El indice de la funcién empirica ortogonal de la TSM del Atlar
Tripolar tiene una variabilidad que se puede representar |
indice tripolar de Czaja y Marshall, este se reconoce comi
anomalia de la TSM promediada sobre una caja norte (¥(
55°N, 60°0Oi 40°0) menos el de un cuadro del sur (35°N,
80° 60°0) (Fan & Schneider, 2012).

SERIE TEMPORAL ENOS
BIVARIADA VERSION LARGA
(BIVARIATE ENSO TIMESERIES
LONGER VERSION)

AMO (AMOS)
Norte
Hemisferio Norte, medio
AO )
oriente.
AT SST EOF Atlantico Norte
Pacifico Tropical Orienta
BEST

Central, Australia.

Se calcula a partir de la serie de tiempo SOl y la TSM del ii
Nifio 3.4 con suwalores estandarizados. Al incluir el indice ¢
al Nifio 3.4 los procesos atmosféricos explicitos son incluidc
forma directa. También se reducen los sesgos en datos d¢
que fueron reconstruidos (Smith & Sardeshmukh, 2000).
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INDICE DEL CARIBE
(CARIBBEAN INDEX)

CAR

Zona del Caribe

El indice del Caribe est4d basado en pronosticos de la
reconstruida y ampliada con datos de la NOAA, emplei
modelos lineales inversos y buscando calcular las anon
relativas a la climatologia de 1982010. Cuando estas anomal
se promediaron sobre la zona del caribe (limitado por 26°N, ¢
y la costa este de América Central) se crea el valor del i
CAR, que representa la desviacién de la TSM actual en tc
region del Caribe a partir de proniesl histéricos (Gingold et al
2014).

PRECIPITACION EN LA INDIA
CENTRAL (REGION MONZON DEL
NUCLEO) ol
(CENTRAL INDIAN PRECIPITATION
(CORE MONSOON REGION))

India

Este indice se obtiene a partir de 306 estaciones distrik
uniformemente (38ubdivisiones meteorolégicas), para las cu
existen datos desde el afio 1871. Las series mensual
precipitacion ponderada por area de todo el afio de cada une
30 subdivisiones meteoroldgicas se preparan asignando ul
segun el tamafio de arell distrito como el peso para ce

estacion pluviométrica en esa subdivis{fmmar et al., 2010)

INDICE DEL ATLANTICO ESTE -
OESTE DE RUSIA (THE EAST EA/WR
ATLANTIC -WEST RUSSIA)

Es un conjunto de anomalias del Atlantico. La fase positiva
asociada con anomalias de altura positivas ubicadas en Eu

el norte de China, y anomalias de altura negativas ubicada:

Europa, norte de China. centro del Atlantico norte y norte del Mar Caspio. Durante la
centro del Atlantico norte positiva, se observan condiciones mas humedas en el e

y norte del Mar Caspio. Chinay mas secas en Europa central y la region del Mediter!

Se sabe que este indice tiene una fuerte influencia sob
precipitaciones en la region mediterranea (Barnston & Live
1987).
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INDICE DE PRECIPITACION DE EL

Cuenca del Océano

Pacificotropical.

Es un fenébmeno interanual conocido como El Nifio Oscilacioé
Sur. En su fase calida afecta el Océdpacifico tropical
provocando aguas andmalamente calidas en el este, alisios
y presion baja acompafada de lluvias intensas y condic
contraria en el oeste. La fase fria se conoce como La Nifis
es un evento equivalente, pero de signo contrario (Curtis & #
2000)

NINO OSCILACION DEL SUR ENOS
(ENOS PRECIPITATION INDEX)
OSCILACION DEL PACIFICO ESTE/
PACIFICO NORTE (EAST
EP/NP

PACIFIC/NORTH PACIFIC
OSCILLATION)

Se basa en un patrén primavesaneotofio. Se presenta con

Alaska, oeste de Canadi anomalias positivas de altura ubicadas sobre Alaska/ oe:

Pacifico norte central y e Canadd, y anomalias regiyas sobre el Pacifico norte central \

este de América del

Norte.

este de América del Norte. Las anomalias se asocian
intensificacion de corriente dePacifico y un ascenso d
temperatura y precipitacion (Schulte & Lee, 2017)

iNDICE DEL PROMEDIO DE LA
TEMPERATURA GLOBAL DEL
OCEANO/ LAN GB

Escala global &reas

Es indice es una medida del cambio de temperatura del aire
superficie, sirve para cuantificar el cambio climatico global. ¢

combinan redede estaciones meteoroldgicas terrestres y

oceanicas. ) _ )
(GLOBAL MEAN LAN/OCEAN marinas. Aunque solo puede ser medido en areas oceanica
TEMPERATURE INDEX) (Hansen et al., 1996).
El momento angular global integrado refleja tanto la rota
MOMENTO GLOBALMENTE ) ) . ) .
ligada a la de I@ierra como la rotacién debida a los vientos. S
ANGULAR INTEGRADO _ o _
GIAM Escala global para estudiar la dindmica en diferentes escalas tempor:

(GLOBALLY INTEGRATED
ANGULAR MOMENTUM)

espaciales. Como indice de la circulacion atmosférica r

muchos aspectos de la firma del clima y el tiempo (Salstein, 2
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Es una combinacion lineal de seis variables atmosfé

observadas sobre el Pacifico tropical: presion a nivel del

INDICE BIMESTRAL ENOS » . . componentes zonal y meridional dakento en la superficie
Pacificotropical (region o )
MULTIVARIADO (MULTIVARIATE MEI V2 g FE N temperatura de la superficie del mar, temperatura del aire
e A i
ENOS INDEX) superficie y nubosidad del cielo. Los valores mensuales de

estan estandarizados con respecto peniodode referencia 195
- 1993 (Mazzarella et al., 2013).

Es uno de los patrones mas influyentes y frecuente

variabilidad. Se refiere a una redistrdddn de la masa atmosféri
Costa este de los Estad

OSCILACION DEL ATLANTICO ] o entre el Artico y el Atlantico subtropical, produce gran
Unidos hasta Siberia 'y . ] ] . . ]

NORTE (NORTH ATLANTIC NAO . cambios en la velocidad y direccibn media del viento sob

desde el Artico hastael ) . y -

OSCILLATION) Atlantico, y los otros continentes, asi como también modific

Atlantico subtropical. _ i
transporte de calor, humedad (intens)jdadl numero d¢

tormentas, sus trayectorias y su clima (Hurrell et al., 2003).

, i Costa este de los Estadi
OSCILACION DEL ATLANTICO

NORTE JONES (NORTH ATLANTIC NAO (Jones)
OSCILLATION JONES)

Unidos hasta Siberiay Extension del indice NAO con nuevas observacic
desde el Artico hasta el instrumentales para periodo 1823 1996 (Jones et al., 1997).

Atlantico subtropical.
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ANOMALIA DE PRECIPITACIONES
EN EL NORESTE DE BRASIL
(NORTHEAST BRAZIL RAINFALL
ANOMALY)

NBRA

Noreste de Brasil

El indice de anomalias de lluvia del noreste de Brasil se us:
el estudio de la atmosfera yadéano y tiene un periodo de 1¢
- 2002. Este indice combina los datos de series temporal
precipitaciones normalizadas medidas en la zona coste
Fortaleza y 100 km tierra adentro en la regién de Quixeram
Esta area Unicamente esta influenai@dr la variabilidad de |
ZCIT del Atlantico por lo que es una buena zona de estudic
analizar la variabilidad de las precipitaciones o la migra

estacional (Brito, 2011).

TSM DEL PACIFICO TROPICAL
ORIENTAL EXTREMO (EXTREME
EASTERN TROPICAL PACIFIC SST)

Nifio 1+2

Costa de Sudamérica.

La region Nifio 1+2 es la mas angosta y oriental de las reg
del Nifio, se ubica en la region costera de América del Sur |
10°S 90°W - 80°W) donde EI Nifio fue reconocido por primi
vez por las poblaciones locales. Este indice tiende a tener la
variacion de los indices de Nii®&M Se asocia con el incremer

de temperaturas y precipitaciones (Van Oldenborgh et al., 2

TSM DEL PACIFICO TROPICAL
ORIENTAL (EASTERN TROPICAL
PACIFIC SST)

Nifio 3

Pacifico Tropical Orienta

Tiene el mismo funcionamiento atmosférico que el Nifio :
diferenciandose de este por su ubicacion en:-58R5 150°W.
90°W, cubre la regién de la franfda (Van Oldenborgh et al
2021).

TSM DEL PACIFICO TROPICAL
ORIENTAL CENTRAL (EAST
CENTRAL TROPICAL PACIFIC SST)

Nifio 3.4

Pacifico Tropical Orienta

Central

Se ubicaen: 5°N6°S 120°W1 70 UW, es el 2n
actualmente mas usado para monitorear la intensidad ¢
fenédmenos del Nifio y la Nifia, usa una media movitideo

meses (Tyaquica, 2017).
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TSM DEL PACIFICO TROPICAL
CENTRAL (CENTRAL TROPICAL Nifio 4
PACIFIC SST)

Pacifico Tropical Centra

Tiene el mismo funcionamiento atmosférico que el Nifio :
diferenciandose de este por su ubicacion en: -58RE 160°E-
150°W, e#A relacionado con muchos indices de telecone

globales (Tyaquicd, 2017).

iINDICE DE OSCILACION DEL
NORTE (NORTHERN OSCILLATION NOI
INDEX)

Alto del Pacifico Norte, e
Pacifico noreste y cerce

de Darwin, Australia.

Este indice se basa en la diferencia de las anomalias de la |
del nivel del mar en el Alto del Pacifico Noré Pacifico norest
y cerca de Darwin, Australia. Representa una amplia gan
eventos climaticos tropicales y extratropicales que impact
Pacifico norte en escalas intraestacionales, interanua
decadats asociadoson eventos de El Nifio y La Nif{Schwing
et al., 2002).

PATRON DEL PACIFICO NORTE
(NORTH PACIFIC PATTERN)

NP

Pacificonorte occidental
y central, este de Siberit
Alaska y América del

Norte.

El patrén del Pacifico Norte es prominente de marzo a julio. -
un centro de anomalias primario, que abarca las latitudes ce!
del Pacifico norte occidental y central, y una region mas dél
signo opuesto, que se extiende por el este de Sibgd
caracteriza por una intensificacién de la corriente en chorr

Pacifico y circulaciones ciclonicas y anticiclonicas

NORTE DEL ATLANTICO TROPICAL
(NORTH TROPICAL ATLANTIC)

NTA

Norte del Atlantico

Tropical

La NTA influye en la TSMalcanzando su punto méaximo en
primavera boreal, con un calentamiento en su fase positiv
NTA también influye profundamente en la precipitacion e
noreste de Brasil. Este indice surge de anomalias en el fli
calor latente asociadas con intentBos andmalos del nores
(Yang et al., 2021).
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INDICE DE NINO OCEANICO

- ONI
(OCEANIC NINO INDEX)

Océano Pacifico
ecuatorial centr@ste, que
se llama la regioNifio
3.4(5°S a 5°N; 170°W a
120°W)

Es una serie de tiempo de las anomalias de la tempe
superficial marina calculadas a partir de mediciones in
efectuadas en la regidtifio 3.4(5°N - 5°S, 120°C- 170°0). El
periodo base abarca de 1971 a 2000 y los datos se obtiener
métodode medias moviles aplicado a periodos de tres
(Jiménez Quiroz, 2014).

OSCILACION DECADAL DEL
PACIFICO (PACIFIC DECADAL PDO
OSCILLATION)

Océano Pacifico Norte y
Sur, Australia y América
del Sur

Este indice resulta de un andlisis de EOF (Funcion em|
ortogonal) de las anomalias mensuales residuales de la T¢
PacificoNorte, hacia los polos de 20°N pargetiodode registrc
de 1900-19 9 3. Los firesidual eso

ertre las anomalias observadas y las anomalias pror
mensuales globales de la TSM. Tiene una persistencia mult
y multidecadal con cambios de signo (Mantua Nathan J. &

Steven R., 2002).

PATRON DEL PACIFICO Y
AMERICA DEL NORTE (PACIFIC PNA
NORTH AMERICAN INDEX)

Norteamérica y el Océar

Pacifico

Es un conjunto de variaciones en la circulaciéon atmosférica ¢
sitlia sobre Norteamérica y el océano pacifico, muy influyen
el invierno. Se identifica como anomalias en los campattae
geopotencial, es decir, alteraciones de la distancia ve
existente entre el nivel medio del mar y ciertos niveles de pr
(700 y 500 hPa). (Rincon, 2017)

REGION DE LA PISCINA CALIDA
DEL PACIFICO (PACIFIC PWR
WARMPOOL REGION)

Ecuador, Sur de la India

Sumatra, Java, Borneo.

Nueva Guinea y Océant
Pacifico central.

La piscina célida del IndPadfico se define como la region d
océano que contiene la isoterma con una TSM de: 27,5°C o
que son las temperaturas umbral requeridas para la conv
atmosférica profunda. Esta region se mueve a través c
circulaciones de Walker y Hadley yng como una fuent

importante de calor y vapor de agua (Kim et al., 2012).
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OSCILACION CUASI -BIENAL

Zona del Ecuador terrest

La Oscilacibn CuasBienal es el patron dominante de
variabilidad en la estratosfera ecuatorial. Se conoce quefrest
y 100 hPa, el viento zonal en el ecuador tiene un patr¢
regiones de cizalladura descendentes del este y del oest
cambios de direccién del viento aproximadamente cada 14 |
(Schenzinger et al., 2016).

Escala Global

Este indice se conoce como el flujo de radio solar de 10,
(2800 MHz), sirve para indicar la actividad solar, pose nam
registro observacional y estd directamente relacionado ¢
cantidad de manchas solares y algunos registros de rad
ultravioleta (UV) y solar visible en el rangy4 de onda. E:
facilmente medible bajo todas las condiciones climéaticas (Z
et al., 2022).

Pacifico tropical entre

Tabhiti y Darwin,

Australia.

Representa las fluctuaciones a gran escala de la presién me
nivel del mar en el Pacifico tropical entre Tahiti y Darv
Australia. Este indice normalmente se expresa como un nt
gue varia de30 a +30. Logeriods prolongados de valores
SOl negativos se denominan eventos de El Nifio, donde la pi
del aire esta por debajo de lo normal en Tahiti y por encima

normal en Darwin. La condicién opuesta se denomina La Ni

QBO

(QUASI-BIENNIAL OSCILLATION)
FLUJO DE RADIO SOLAR DE 10,7 o
CM (SOLAR FLUX (10,7CM))
iNDICE DE OSCILACION DEL SUR <ol
(SOUTHERN OSCILLATION INDEX)
LLUVIA DEL SAHEL
SR

(SAHEL RAINFALL)

Norte

africano

del

continent;

La zona del Sahel es una region ecoclimatica y biogeogréfi
transicién entre sus limites, al norte con el desierto del Saha
Sur con la sabana sudanesa. La temporada de lluvia de es
sucede de junio a octubre, y se toman las medigsesos mese
El indice se calcula a partir de datos con una resolucién de

grados. Y el promedio de la region se determind median
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analisis de componentes principales rotados de la precipit
africana (Mitchell, 2018).

LLUVIA EN LA REGION MONZON
DEL SUR OESTE SW MRR
(SW MONSOON REGION RAINFALL)

Arizona y Nuevo México

Este indice se obtiene al calcular usando el conjunto de da
la division climatica de National Climate Data Center (NCC
Los valores de precipitacibmensual para cada una de
divisiones climaticas en Arizona y Nuevo México se prome
para producir un Unico valor mensual (National Oceanic

Atmospheric Administration, 2022).

{NDICE DEL ATLANTICO NORTE
TROPICAL (TROPICAL NORTHERN TNA
ATLANTIC INDEX)

Océano Norte tropical

oriental

El indice de anomalias TNA es un indicador de la temper
superficial del Océano Atlantico Norte tropical oriental.
calculado con 1a3SM en el recuadro 55°W15°W, 5°N- 25°N
(Tyaquica, 2017).

INDICE TRANS NINO (TRANS -NINO

Pacifico hasta la costa

estadounidense.

El indice resulta del promedio de anomalias normalizadas de
en las regiones Nifib+2 y Nifio4 (Trenberth & Stepaniak, 2001

TNI
INDEX)
FUNCION EMPIRICA ORTOGONAL
DE LA TSM DEL PACIFICO
TP SST EOF

TROPICAL (TROPICAL PACIFIC SST
EOF)

Escala global

La funcién empirica ortogonal de la TSM del Pacifico tropic:
reconoce como la Unica estructura espacial de la variab
interanual de I&SM. Este patrén tiene una evolucién mensue
amplitud y fase desde el afio de 1963 al 1989 (Hoerling ¢
2001).

INDICE TRIPOLAR PARA LA
OSCILACION INTERDECADAL DEL
PACIFICO (TRIPOLE INDEX FOR TPI(IPO)
THE INTERDECADAL PACIFIC
OSCILLATION)

Pacifico ecuatorial
central, noroeste y
suroeste ddPacifico

El indice se basa en la diferencia etdeeanomalias de la TSM
promediado sobre el Pacifieguatorial central y el promedio
las anomalias de la TS&h el noroeste y suroeste del Pacifico
una medida de la variabilidad interdecadal en el Pacifico (Hi
et al., 2015).
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INDICE DEL ATLANTICO SUR

El indice de anomalias TSA es un indicador de las temper:

Golfo de Guinea, el sur . ) )
de la superficie ubicadas en el Golfo de Guinea, el sur trc

TROPICAL (TROPICAL SOUTHERN TSA tropical orientadel ) i o
oriental del Océano Atlantico. Se calcula con [&SM en el
ATLANTIC INDEX) Océano Atlantico L
recuadro 30°W 10°E, 20°S 0 ° (Tyaquica, 2017).
La piscina caliente del hemisferio Occidental estd compuest
PISCINA CALIENTE DEL la temperatura de la superficie del magk) méas célida de lo
HEMISFERIO OCCIDENTAL WHWP Hemisferio Occidental y océanos del muwo. Se expande hacia el este y esta asoci
(WESTERN HEMISPHERE WARM Océano Pacifico. grandes cambios en la conveccién atmosférica. Es altal
POOL) influyente en la evolucién del fenbmeno ENOS (Wang & Enfi
2001).
Es un modo primario de variabilidad de baja frecuencia ¢
Pacifico Norte en todos los meses. En invierno y primave
INDICE DEL PACIFICO . ] patrén se presenta como anomalias de altura geopotencia
El LejanoOriente y el ) _ )
OCCIDENTAL (WESTERN PACIFIC WP peninsula de Kamchatka y pargel sudeste de Asia y el Pacif

INDEX)

Pacifico Norte occidenta . ) .
Norte subtropical occidental. Durante todas las estacion

manifiesta al este del Pacifico Norte y el suroeste de los Es
Unidos (Tanaka et al., 2016).

Elaborado por: Maria Daniela Gonzalez

Maria Daniela Gonzéalez $alt

31



5&% UNIVERSIDAD DE CUENCA
=5

1.2 Variabilidad Climatica

La secuencia de oscilaciones alrededor de los valores normales, se conoce como variabilidad
climatica y su valoracion se logra mediante la determinacion de las anomalias. La variabilidad
climatica es la respuesta a las fluctuae®del clima, es decir que es el estado de transicion del
mismo, y que tiene caracteristicas especificas de la escala de tiempo y espacio a la que pertenece
(IDEAM - UNAL, 2018)

Todos bs comportamientos que tienen una escala mas amplia que la de los fendmenos
meteorolbgicos, se consideran variaciones climaticas. La variabilidad puede producirse debido a
procesos del sistema climatico (interno) o a variaciones forzadas antropogénteaso)ex

Normalmente las fluctuaciones de clima en las series de tiempo se producen por modificaciones
en la interaccion de distintos componentes climatoldgicos y por cambios en los factores radiactivos

forzantedRamamasy & Baas, 20Q7)

Aunqgue la variabilidad esta intimamente ligada con el cambio climatico, la diferencia es que la
variabilidad cimética se evidencia eperiods de tiempo relativamente cortos, y puede
identificarse en variables climatolégicas como la temperatura y la precipitacion. En general, se ha
determinado que el cambio climatico intensifica los fendmenos de la variabilid@tich(Pabon

et al., 2004)

Existen varias escalas temporales de variabilidad climética: escala intraestacional (veranillos e
intensificacion de las lluviasgscala estacional (estaciones lluviosas y seeasgla interanual
(teleconexiones y ciclos de mas de un afio de duraci@scglainterdecadal (fluctuaciones

climaticas)(Alzate et al., Q15).
1.2.1 Modos de Variabilidad

Los modos de variabilidad se definen a partir de subcalculos o variaciones temporales en el
comportamiento de indices de teleconexion. femplo,el fendmeno ENOS cuenta con varios
modos de variabilidad que afectan a la region del Pagcifistos corresmden a escalas
interanuales e interdecenales. Los modos de variabilidad comparten caracteristicas comunes con
los indices de teleconexion asociados, es decir producen proceso{isicogspero mantienen

unorigen comun para estos climas especif({@ma & Lohmann, 2004)
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1.3 Antecedentes
1.3.1 Fenémeos hidrometereoldgicos en el Ecuador

Ecuador esta ubicado en la ZCIT, que es un cinturén de baja presion que se sitla rodeando al globo
terrestre a la altura de la region ecuatorial y estd formado por la convergencia de aire calido y

humedo.

Por este mato el Ecuador en sus distintas regiones tiene influencia de masas de aire con distintas
caracteristicas: Masas tropicales maritima8lATM (MATM, temperatura entre 24 28°C y
humedad mayor al 80%y, las Masas tropicales continentales o MATOe se orignan en las
planicies del Litoral y el Oriente (MATC, temperatura entre 22°C y humedad entre el 70

80%), las templadas, se situan en los valles interandinos (temperatura-d2t€ § la humedad

entre 70 60°C), finalmente las de aire frio,agentan en las mesetas andinas y sobre las montafas
que superan los 3000m de altura (temperatura menor o igual a 0°C, humedad menor a 60°C)
(PNUMA et al., 2008)

En la regién costanera central el clima esta fuertemente influenciado por la corriente fria de
Humboldt. Entre junio y septiembre la TSM disminuya que masas de aire maritimo frio
ingresan ala faja costanera, pdgociéndoseneblinas y lloviznas. La regién de la Sierra, se
encuentra bajo la influencia alterna de MATM y MATC. Desde inicios de septiembre, la ZCIT
gue viene desde el norte, rechaza los vientos alisios del sutlestiagidas MATM al continente

Al unirselos vientos alisios del Noroeste a estnigia la estacion lluviosa. A fines de diciembre

y comienzos de enero, la ZCpFovocaen el norteuna reduccién muy sutil de precipitacion, esto
corresponde d v e r a rEiNifibco. dv e nt r a slagfuenes temperatuzal, iasiMATC

en la llanura amazonica siguen intensificandssentegraral callejon interandino producerun
segundo pico lluviosdesdamarzo. La region amazoénica, fundamentalmente se encuentra bajo la

influencia de las MATC, ge funcionancomo perturbaciones tropical@ortilla, 2018)

En el pais, los eventos hidrometeorolégicos han ocasionado distintos impactos. Las inundaciones
son los desastres méas frecuentes y de mayor rango de afectacidn, también se peogisen
heladas y marejadas. La presencia de ENOS en el Ecuador prothliescan los fendmenos

estivales ya que de manera irreguladdsasieteafios altera el clima en toda cuenca del Pacifico.
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En el periodo 1988 1998 el pais sufrié episodios de intensa pluviosidad debido a ENOS, este
régimen afecto a diversas provincaes la Costa que son las comunmente mas afectadas por las
inundaciones (Santa Elena, Manabi, Los Rios, y EsmerdRIdE)MA et al., D08).

1.3.2 Funcionamiento de los indices climaticos en Ecuador

La region andina tropical, ha sido identificada como un area de alta vulnerabilidad tanto al cambio
climatico como a las amenazas climaticas relacionadas. Ecuador tiene un clima influenciado por
diversas dinamicas topograficas y atmosféricas contrastanttessi que ocurremla region, esto

crea una gran variabilidad que dificulta determinar los efectos del cambio clifhticin et al.,

2016) Como ya se sabe, el pais esta altamente influenciado por la ZCIT, sujeta a vientos alisios,
la humedad directa de la cuenca amazonica ydalation de Hadley y Walk€Zhifia, 2021)La
circulacion de Hadley describe la circulacion de escala meridional, y la circulacion de Walker a
escala longitudinal la cual esta espacialmente influenciada por ENOS en la relgaoéaho
Pacifico(Gastineau et al., 2009 or lo que ENOS es el principal patron de variabilidad climatica

en Ecuador y los Andes tropicales y controla de forma periodica las fluctuaciones de la TSM y
anomalias en la presion del aire superfierala troposfera media. A su vez este fenOmenayseod
variabilidad interanual y se divide en dos fases la célida conocida como El Nifio y la fase fria o La

Nifia.

Otro impulsor importante de la variabilidad climética en esta zona es la PDO, un patrén que se
encuentra en las aguas superficiales del Ocgacificoal norte (20°N), varia entre fases calidas

y frias en seriemterdecenats Se cree que el cambio climatico ha incrementado la influencia de
este indice en América del SiMoran et al., 2016)Otros indices asiados colENOScomoNifio

3.4 0 SOI afectan al Ecuador en el aumento de las precipitaciones. TSM también tiene una alta
correlacion con esta variable y es caushliab 3.4,NP y WR tienen poca influencia en las lluvias

en general del conteniente surait@ng £ encuentran mas distribuidos en Brasil y estan presentes
en lassequia. AO y AAO no se relacionmacon la variabilidad climatica del Ecuador debido a su
lejania espacial, mainterferido con la humedad de la region de forma muy dispersa y con
influencias leves. TNA y TSA estan directamente relacionados con la presersaguiia en

zonas extensas. NA@o se relaciona en el Ecuador y en general en la zona rsecpia ni
excesos de lluviéGiddings & Soto, 2006)
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1.4 Influencia global de logndices climaticos atmosféricos y oceanicos

Los estudios a través déempo han determinadque ENOS es el modo ma&s comunmente
estudiado de variabilidad climatica interanual, influye en la region del Pacifico, pero sus impactos
también se pueden sentir en gran parte del mundo a través de las teleconexiones, posiblemente de
naturaleza asincrénica. Dentro de los estudios relacionados a las teleconexiones globales entre
ENOS vy los caudales, se hallaron impactos de flujo fuertes y regionalmente consistentes en:
Australia y Nueva Zelanda, América del Sur y Central, y sefialedéhdéles en algunas partes de

Africa y América del NortéMoran et al., 2016)

Ademasse ha propuesto la hipotesis de que la relacion HaN®S es menos fuerte que caudal
ENOS (de modo que un efecto de amplificacion toma lugar), debido a las propiedades integradoras
del proceso de flujo fluvia{(Kundzewicz et al., 2019)Esta claro que el comportamiento de
descarga en una serie de tiempo en un rio puede diferir de una temporada de recuperacion intensa.
Esto ocurre porque los grandes rios tienen cuencas que ocupan muchas hectastasigaexi
transformacion de la lluvia en escorrentia fluvial, lo que se traduce como un retraso en el
transporte, sin olvidar la influencia humana. Existe una gran cantidad de investigaciones
destinadas a conectar las inundaciones con la variabilidad cinggscala continental. Se han
realizado muchos estudios relevantes en: Asia, América del Norte, América del Sur, Australia y
Europa, utilizando indicesoma ENOS, NAO, AMO, TSA, TNA, AO, PDO entre otros
(Giddings & Soto, 2006)

Un estudio del impacto del indice ENOS a nivel global asocia la produccion agricola del cereal
con las condiciones climaticas del mismo. Lo que a su vez se traduce en implicaciones
socioecondmicas mivel mundial. Una de estas investigaciones se realizé parieldo1962 -

2009 considerando la produccién anual de cultivos a nivel de los paises en rtegianadel

Pacifico Occidental y en las regiones costeras occidentales de América Centr&uy tek
resultados indicaron un efecto positivo de ENOS sobre la produEstinse debe principalmente

a sus caracteristicas de precipitacion y temperatura idéneas para el suelo de cultivo. También se
pudo observar una relacién negativa directa comddyzcion y los eventos Wifio y La Nifa.
(Abdolrahimi, 2016)
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Se realiz6 una investigacion usando el indice AMO para medir su influencia en la productividad
agricola regional de los estados costeros de México y varios de los cultivos mas importantes de
cada estado. El andlisis realizado a escala andatgdalmost la influencia AMO sobre las
variables de temperatura y lluvia, en el periodo 1:98015. La temperatura minima es la variable

gue presenta mayor correlacion significativa, considerando los distintos cultivos de cada estado.
Ademas, se pudo conocer coafectara en los afios posteriores la produccion total , y en el mismo
estudio se ha sugerido que con los indices PDO y NAO se realice analisis conjuntos en el area de

silvicultura y agricultura ya que se ve una gran utilidad econémica en g|Gemaas et al., 2019)

Se realiz6 también una investigacion sobre la variabilidad interanual de las vias dénamidam

desde los continentes del hemisferio norte hasta el Artico. El estudio se llevé a cabo mediante un
modelo de simulacién de 15 afios de la dispersion de trazadores pasivos representativos de las
emisiones antropogénicas (campos de viento) y el madanwstré que el indiddAO tiene un

fuerte control en el transporte de la contaminacion, particularmente en invierno y primavera. Se
determind que Europa es el continente mas influyente en los niveles de la contamistoion
explicaria por qué el cambio climéatico en el Artico fue probablemente mas rapido que en cualquier
otro lugar del mundo (aerosoles y las nubes delgadas calientan la superficie al aumentar la
emisividad de onda largéfEckhardt et al., 2003)

En Australia se realizé un estudio que vinculaba las precipitaciones directamente controladas por
los indices climéticos con la estructura y productividad del paisaje, la cual represénta|25
continente. La investigédn se desarroll6 en el periodo 190010 tomando 16 lugares distintos

a lo largo del Transecto tropical del norte de Austr&@encontré que todos los indices dentro

del proceso atmosférico de ENOS tienen una correlacién positiva con la preaipyalad
conservacion de la sabana en todo el pais. También se observé la baja o nula correlacién de los
indices SOl y El Nifio para todas las estaciones. Aunque en la investigacion también se menciona
la gran falta de estudios en el temdateindices climécos analizando los efectos en un largo y

corto plazo y se centra en Unicamente considerar otros factores como incendios y practicas

antropogénicas para predecir el estado de los ecosistRogers & Beringer, 2017)

Aunque los estudios se limitan en espacio solo a cuencas minimamente alteradas, para centrarse

en los cambios impulsadpsr el clima en lugar de los cambios debido a alteraciones de la cuenca.
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Se ha demostrado que los cambios temporales en la ocardenciundaciones importantes estan
dominados por la variabilidatkl indiceAMO, mas que por las tendencias a largo plazo. También

se plantea que las fases particulares de la variabilidad climéatica pueden causar riesgo de
inundaciones con posibilidadesyores al promedio, estorrelacion puede variar en el tiempo,
incluso invirtiendo su naturaleza de influencia. A esto se le conoce como comportamiento de
época, y esta asociado con la teoria de que el cambio clirat@nodificando los sistemas de

teleconexionegKundzewicz et al., 2019)

1.5 Influencia de los indices de teleconexién en los desastres naturales

Con el propdsito de describir la correlacion entre los indices de teleconexién y su influencia en los
eventos extremos alrededor de todo el planeta, se han identifiesdegiones que representan

en forma general la dinAmica atmosférica de su en{@teptoe et al., 2018)
1.5.1 Australia

Las tormentas que se producen en exjgn estan influenciadas en gran medida por los ciclones
tropicales que se forman en los océanos indico Sur o PacificE$$0s.a su vegstan afectados

por los valores de TSM mas célidos que resultan en un aumento de la intensidad de la superficie.
El indice SOI tiene una alta capacidad predictiva en escala mensual. Se determiné que las
ocurrencias son mas frecuentes en los afios de La Nifia. Los impulsores de las tormentas de viento
son las conexiones atmosféricas de ENOS/S@IAD, por lo que se recoienda estudiar la

estacionariedad de estos indi@swdy et al., 2013)

Las lluvias extremas que suceden al norte de Australia estan fuertemente influenciadas por ENOS,
|IOD (Dipolo del Océano indico) la Nifia.AAO tiene una correlacion ampliamente positiva con

las precipitaciones mensuales de la mayoria de las estaciones {Steptice et al., 2018NP

tiene una coelacion significativa con las seigqs de la zona, a su vez se relaciona con la TSM que
impulsa la circulacion anémala de Walker que suprime la conveccion y reduce |dSonget

al., 2017) La actividad de los incendios australianos tiene una correlacion significati®eA€nn

cuando este se encuentra ®1 fase positiva (reduccién de la precipitacion). Son similares los
indices:ENOS La Nifia, SOl y la TSMMariani & Fletcher, 2016)ParalOD este se relaciona de
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forma positiva con la incidencia decendios, contribuye a la reduccion de las precipitaciones y al
aumento de las temperaturas en los meses anteriores a la temporada de incendios del verano austral
(White et al., 2014)

1.5.2 Brasil

La relacion entre las inundaciones y el ind&ldOS muestra la influencia en la variabilidad
espacial en BrasiENOS esta relacionado son séas en la Amazonia y noreste de Brasil e
inundaciones al Surest€avalcanti, 2012)También se han identificado vinculos importantes de
La Nifla con inundaciones en los afios 198898 y en el periodo 1993.996(Satyamurty et al.,

2013) AAO al vincularse con la Zona de Convergencia Sudamericana influye en las areas

anOmalas d precipitacion intensificandoldshompson & Wallace, 2000)
1.5.2 China

ENOSpositivo disminuye la ocurrencia e intensidad de lluvias en la primavera en el sureste de la
cuenca del rio Yangtze. Para las lluvias de otofio, el ENO&ineglel mismo afio tiende a
aumentar la ocurrencia de lluvias en la parte sur del mismd>si&io et al., 2015)EI Nifio esta
asociado con un aumento de precipitaciones al Sur de China durante el verano. La AO mantiene
interacciones indirectas a través de las influencias en la convecciofQaocet al., 2017)AAO

tiene una correlacion positiva con las precipitaciones de China durante el verano. La NM® y la
muestran correlaciones positivas en direcciones opuestasjcelo no es estacionario y sea
incrementado su intsidad a través de los ai@&/'u et al.,, 2009)I0OD presenta correlacion
significativa positiva con las precipitaciones al sur de China aunque sus efectos aun se consideran
lejanos(Qiu et al., 2015)

1.5.3 Pacifico oriental

El Nifio aumenta la frecuencia e intensidad de los ciclones tropicales que ocurren en el Pacifico
Oriental, se cree que estan asociados con la reduceiéizalladura del viento y con un retraso
de calor sustancial generado por ENOS que alcanza su punto maximo durante la temporada de
estos evento&Chu & Wang, 1997)PNA provee una gran capacidad predictible al reflejar mamb

en la temperatura local y el calor de la T@B4ron et al., 2015)

1.5.4 Europa
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NAO tiene una correlacion con la ocurrencia de tormentas de viento explosivas y profundas, existe
una influencia entre el movimiento del chorro polar en la trayectoria de las tormentas. También se
intensifican la ocurrencia de ciclond®into et al., 2009) El indice AO mantiene un
comportamiento similar a NAO. SCP (el patron escandinavo) en su fase positiva explica un
bloqueo al norte de Europauna desaceleracion de los ciclones (debilitacion y de&idyiate

et al., 2017)

Por otra parte en lo que respecta a precipitaciones la NAO mantiene un vinculo positivo con las
precipitaciones xremas en invierno al centro y norte de Europa, y un vinculo negativo al sur
(Willems, 2013) SCP tiene una correlacién negativa que provoca una acumulacion déoajre fr
disminucién de las precipitaciones al noreste de Eufbpsers et al., 2012)OD en su fase

positivase relaciona a precipitaciones reducidas en todo e(Pajisk Yamagata2003)
1.5.5 México

ENOS tiene una influencia muy significativa en el comportamiento de la precipitacion en México,
este indice es mas intenso en regiones de conveccion climatolégicamente fuerte, esto se comprueba
al ver la ubicacion de la conveccidstacional ddifio 3.4(Bhattacharya & Chiang, 2014)a NP

tiene una influencia positiva sobre las precipitaciones al oeste de México sin embargo no se

identifica una correlacion especificamefitakin & Nigam, 2008)
1.5.6 Atlantico norte

En los afios de La Ra la actividad de huracanes en el Atlantico aumenta, con el indice El Nifio
sucede de forma contraria (aplica también para ciclones tropi(@msprgo et al., 2010juntos

los indices AMM y La Nifia en su fase positiva producenoonie$ tropicales atlanticos
extremadamente intensos, apoyados en gran parte por una humedad troposférica media por encima
del promediqPatricola et al., @14). La NAO afecta significativamente la TSM del Atlantico y la
presion del nivel de mar, creando una influencia significativa para génesis de los ¢®leptx

et al., 2018)

1.5.7. Noroeste del Pacifico

ENOS es el principal impulsor de los ciclones de esta zona, las variaciones climéticas son
influenciadas por cambios atmosféricdéfio 3.4 y no solo la TSM asociada con este indice
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(Sobel ¢ al., 2016) La trayectoria de la génesimria la trayectoria de destino los ciclones
generador por el Nifio se mueven hacia el oeste y norte en comparaciéon con La Nifa, estas
curvaturas a su vez estan fuertemente relacionadas cqiN&@ino et al., 2016).a NP tiene una
importancia en el chorro impulsado por remolinos lo que lo hace més extenscse (ifteraka

etal., 2016)

1.5.8 Sudéfrica

Los eventos ocasionados por ENOS positivo estan relacionados con la alta presion al Sur de Africa
provocando un descenso andémalo lantropdsfera media, divergencia en la humedad y
precipitacion mas baja del promediGrétat et al., 2012)OD complementa o interrumpe los
efectos de ENOS en la precipitacion, cuando ocurren afios La Nifia las lluvias aumentan, con el
Nifio ocurre lo contrarigHoell et al., 2017)Durante eneronarzo el indiceAAO muestra una

correlacion positiva débil en gran parte de Sudaf@ilett et al., 2006)
1.5.9 Sur de Asia

ENOS reduce la precipitaci@m lamayoria de las areasociada con el monadle verano del sur

de Asia (SASM)(Cash et al.,, 2003)Las nevadas euroasiaticas extremas en invierno estan
asociadas colafasenegativa de AO, las cuales inducen una serie de ondas meridionales sobre el
Atlantico norte tropical, lo que provoca un enfriamiemncsta region, aunque esto no influye en

la precipitacion(Prabhu et al., 2017AAO por otra parte durantiebreremarzo da lugar a una
circulacion meridional anomala que sucede en el Pacifico central y provoca un enfriamiento en la

misa region, debilitando las lluvias monzonicas sobre el subcontinenté@iliigdt et al., 2006)

1.5.10 Sudeste Asiatico

ENOS tiene una relaciéon negativa significativa con las lluvias monzénicas de verano sobre el sur este
asiatico (Rasanen et al., 2016El Nifio con origen en el Pacifico oriental ha influenciado en la
intensificacion de la circulacién de Walker sobre Tailandiadenesia, o que reduce significativamente

la conveccion y por tanto la precipitacion. Existe una tendencie@igia y una inversién de ENOS en

Filipinas con eventos extremos en sus fases positivas y ned@tivaset al., 2013)

1.5.11 Estados Unidos
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PNA en fase positiva se asocia con una frecuencia mayor de tormentas en las latitudes medias de
los EE.UU., ademas esta teleconexion es la impulsora mas importante de las inundaciones en el
centro de este pais. Esto sucede porque en la costa oeste el flujo de energia de las olas superiores
(una medida de los niveles de agua) tiene una correlacion positivdNdnla cual esta muy
relacionada con NAQMallakpour & Villarini, 2016) Durante El Nifio el agua del Océano
Pacifico oriental se convierte en una fuente de humedad precipitable sobre el suroeste de los
EstadodJnidos y causa que los caudales aumenten debido al fortalecimiento del chorro subtropical
durante el invierngMo & Higgins, 1998)

La Nifia produce condiciones extremadamente secas al suroeste de EE.UU. y se extiende hasta las
grandes llauras. En cuanto a los incendios ENOS tiene una fuerte correlacion con los incendios
forestales de esta zona referente al calentamiento de la TINal&toNorte y el enfriamiento

de la misma en dPacificotropical Oriental. La relacion ocurre plarforma en la que el indice
ENOSmodulala humedad del suel&teptoe et al., 2018)

1.6 Modelacién para predictbilidad de caudales

Los modelos hidrolégicos son esenciales para comprender el comportamiento de los ciclos
hidrolégicos en regiones de importancia por su vulnerabilidedemagparaaportar informacion
valiosaque ayude distribuir los recursos hidricos de una manera éptima. Se puede pronosticar
eventos extremos consequia, inundaciones y efectos del cambio climatico. En la actualidad el
prondstico hidrologico se apoya especialmente en sistemas de informacién ge@dgeidsen et

al., 2020)

Dentro de los tipos de modeién para cuencasstos se clasifican espacialmentedistribuidos

y agrupados, se entienden como agrupados si se asume que todas sus caracteristicas son constantes
y la cuenca es homogénea (propiedades del suelo y flujo). Por otro lado, la modeladidinddis

divide en grillas a la region de estudio y realiza un balance hidrico con las propiedades de cada

grilla representando mejor los efectos del ent¢Gabrera, 2012)
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Si la clasificacion depende de la conceptualizacion de los procesos béasicos, entonces el modelo
puede seempiricoo de regresion, y su funcionamiento se describe como de parasid&ro
relaciénestécalibradaentre entradas y salidas. EI modelo se conoce como basado en procesos si
se conocen tabs las dindmicadnvolucradss en la transformacion, y para explicau
funcionamientose presentan ecuaciones fisicas asociadas a todos los procesos intes®s que
pretendesimular y se anula el procesoaddibracion. Los modelos son conceptualsgsionocen

algunos de los procesos internos del mogigdara entender lagstantese usan leyes fisicas

forma simplificadgCabrera, 2012)

De acuerdo a la naturaleza de los algoritmos béasicos el modelo puede ser deterministico si todas
las variables incluidas se consideran libres de la variacion aleatoria o incertidumbre, es decir que
ninguna tiene una distribucion probabilistica. Los moslélmbién pueden ser estocasticos
(Cabrera, 2012)omo en nuestro caso déugko . La definicionde este tipo de modelamierde

basa en un grupde procedimientos para calcular cantidadestigés hidrologico a través del
analisis de un registro de otra variable hidrologica (precipitacion, caudales, niveles de lagos, entre
otros), y estas observaciones se consideran aleatorias debido a la misma naturaleza de la variable,
es decir un@ariable sujeta a leyes probabilistic&sta definicion se extiende a las relaciones entre

una o mas variables aleatorias y a incluir una dimension espacial en la que las series de tiempo
registradas pertenecen a dos puntos separados. Por lo que los caleutwsda pstos modelos

estan sujetos a incertidumk@larke, 2002)

Dentro de la modelacion hidrologica se describen etapas para integrar todo el proceso:

Primero se propone definir los objetivos dentadelacion, en esta etapa se determinan los
objetivos, alcance y nivel de profundidad del estudio. Se deben considerar los requerimientos,
informacion necesaria, y recursos tecnoldgicos y virtuales disponibles. Como segunda etapa se
deben recopilar los dad e informacion para la modelacion, se identifican el tipo y cantidad de
datos disponibles en la zona del estudidemas,se determinajue tan representativos son en
términos de escala y resolucion. También se consideran diferentes métodos para derdiegos.

Es importante que si se trata con modelos estadisticos las series de tiempo sean largas, cualquiera

gue sea la variable de interéa.tercera etapa se realiza conjuntamente, definiesdescalas de
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longitud espacial y tiempo de observaciga,considera el principio de correspondencia espacio

temporal (eventos de pequefia extension son intensos, y viceagm)s & Giraldo, 2018)

La cuarta etapa es un analisis de la calidad de datos e informacion, se identifica el nivel de error e
incertidumbre y se aplican medidas para disminuir los sesgos. Es un gran condicionante en la
creacion de los modelos. La qurdtapa es describir de forma mas especifica dentro de las series
de tiempo donde ocurren, se conoce el comportamiento general de lod datestactapaes
construir unmodelo conceptual, definiendo el area de estudio y los fendmenos que ocurren en el
entorno de importancia hidrolégicha séptima etapae enfoca ema seleccion del modelo se
realiza considerando el tiempo de observacion de la variable y la disponibilidad de informacion,
ademas de la forma de procesamiento del modelo (rangplidabilidad, parametros y datos
requeridos) a este paso se integradatavaetapa la cuatonsisteen realizarun analisis de

sensibilidad para lograr una mejor calibradigargas & Giraldo, 2018)

La novena etapa es seleccionar criterios de desempefio, 0 métricas estadisticas que ayuden a
evaluar el funcionamiento del modelo aplicado a los distintos escenario®gicosl Antes de

crear el modelo se divide el conjunto de datos en dos etapas: calibracion y validacion, esto sirve
para probar la legitimidad del modelo aplicado a distintos valores y condiciones. Por ultimo,
también se recomienda que después de creadnodkblo y presentados los resultados de
relevancia, este se mantenga actualizadndose constantemente (epimaebmodelo) ya que las

variables del entorno varian a través del tieifyfargas & Giraldo, 2018)
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CAPITULO 2: MATERIALES Y METODOS
2.1 Descripcion del area de estudio

La cuenca del rio Paute tiene una superficie aproximada8e knt hasta su desembocadura en

el rio Upano, y se localiza en la cadena montafiosa de los Andes, con pendientes que se encuentran
en el rango del 25 al 50 YCELEC EP, 2013) Esta cuenca se encuentra ubicada en cuatro
provincias: Azuay, Cafia€himborazo y Morona Santiagén un plano mas amplio es parte de la

cuenca del Rio Santiago.

El clima de la cuenca es mingterogéneoen las zonas donde alcanza grandes alturas tiene un
clima ecuatorial frio de alta montafia, también se caracterizarpouth climafrio de los paramos,

en general su climatologia es templada y subtropical en las hoyas y plenamente tropical en las
llanuras de nivel mas bajo. Todo esto se debe a que la cuenca en si atraviesa ubicaciones con
orografiamuy diversa, como yaesmenciondanteriormente las altitudes que considera en su

trayecto son desde 500 msnm (zona amazonic®08 snsnm fona interandina

En cuanto al uso de suelos y cobertura vegetal actual de la cuenca del rio Paute, esta se divide en:
pastoy vegetacion lefiosa (hierba/bosqee)un area de 0,43 haastosy cultivos esencialmente

de maiz (paisaje mixto de pastos y cultivos con parcelas compartidas) en un area de 366,26 ha,
pastizalnatural (pastizal de monte, casas y cultivos) ocup&aB8195 la, formacion herbacea
perenne (paramo) se ubica exteaddd 373,18 ha, formacién arbustiva arbérea (matorral) en un
espacio de 985,69 ha y finalmente formacion arbérea (monte y selva) ocupa la mayor cantidad de
espacio con 11256,17 f(@ELEC EP, P13).

La precipitacion media anual maxima se encuentra ef00R 3.000 mm en el extremo oriental.
En la cordillera Occidental en cambio los valores oscilan &ér28®- 1.500 mm La precipitacion
tienetresregimenegonocidos de precipitacionno trimodal que es el sistenmiesenteentoda

la cuenca, umégimenbimodal que se halla habitualmente en los valles, g¢gimenunimodal
gue afecta lakmderas déa cordillera orientalEl régimen trimodal de alta montafia presenta mayo
cantidades d@recipitaciénanua) su precipitacion media mensual es: 160 mimkh régimen
bimodal alto interandino tiene 140 mn¥my el unimodal 350 mm/m(Instituto de Estudios de
Régimen et al., 2017)
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Se considera que existen dos periodos de precipitacion frecuentes en la zona explicados por el
ZCIT, de junio a agosto es la épduanedgpara el régimen unimodal, de marzo a mayo, para el
régimen bimodal, las estaciones secas corresponden de formasaca\anbos regimenes, y el
régimen trimodal es una mezcla entre los anteri@ampozano et al., 201@&)as subcuencas del

rio Paute y su ubicacion en el Ecuador se pueden observaFfiganal.
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Figura 1. Ubicaciéndel sitio deestudio,asi como la ubicacién de las diferentes subcuencas que

conforman la cuenca del rio Paute.

La red de drenaje superficial de la cuenca esta formada por los rios: Tarqui, Yanuncay,
Machangara, Matadero, Burgay, Jadan y Gualaceo, entre Dgosstamaneraja cuenca del

Paute consta de E8bcuencshidroldgicas (que cubren una superficie aproximadad®d &nr).

Las cuencas del rio Negro y la cuenca Baja del rio Paute son las que alimentan a la estacion
Molinos; el resto de cuencas aportrembése de AmaluzgCELEC EP, 2013)En laFigura2

se pueden observar las respectivas ubicaciones de estaciones de caudal y precipitacion
pertenecientes dhstituto Nacional de Meteorologia e Hidrolog(tNAMHI) a lo largo de la

cuenca del rio Paute.
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El caudal de la cuenca del rio Paute mediante un proceso de caida alimenta a las centrales
hidroeléctricas con un valor de caudal de: Mazar (14131<) nviolino (200 n¥s), Sopladora (150

m?®/s) y Cardenillo (180 r¥fs) (Orbes & Peralta, 2017)a cantidad de energia producida por cada

una de las centrales mencionadas se detaltmt@nuacion: Amaluza (1075 MW), El Labrado y
Chanlud (38,4MW), Mazar (162,6 MW) y Sopladora (500 M8 calcula que en total produce

un 40% de la produccion hidroeléctrica a nivel del paistituto de Estudios de Régimen et al.,

2017)
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Figura 2. Ubicacion de estaciones de caudal y precipitaciéon en la cuenca del rio Paute

2.3 Recoleccion de datos
2.3.1Recoleccion de datos hidrometereoldgicos

Los datos recolectados corresponden a estaciisgfuidas en toda la cuenca delo Paute
(Figura2). Los mismogertenecen dNAMHI y se consideraron los datos de estaciones de caudal

de escala diaria y mensual en el periodo de 198515 es decir 20 afios de registrd3ara este
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estudio se consideraron Unicamente las estaciones que contavieeroun 40% de datogpara
evitar que la ausencia dies mismosnterfiriera con los resultados reales depesdiccionegle
caudal De acuerdo a los estudios realizados psteentajees aceptable estadisticamente para un
relleno de dato@icNeish, 2017. De las 27 estaciones de caudal disponiblessmeecumplian
con los requisitos iniciales, las cuales se detallan ®aldka2. Con un total de 252 datos para cada

estacion.
Tabla 2. Estaciones de Caudal usadas paestldio.

PERIODO
NOMBRE ID ccain 0 DE VALORES
caraciony FECHA  FECHA ALTANTES

INICIO FINAL

PAUTE AJ DUDAS H900 1/8/1963 16/3/2009  Diario 53
GUALACEO AJ PAUTE H0931 1/1/1982 31/12/2015 Diario 60
TOMEBAMBA EN MONAY INA895 16/1/1982 16/12/2008 Mensual 38
PAUTE EN PAUTE (DJ GUALACEO) H894 1/1/1973 16/12/2015 Diario 35
SURUCUCHO AJ LLULLUCCHAS INA897 16/1/1982 16/12/2015 Mensual 18
MATADERO EN SAYAUSI INA896 16/1/1971 16/12/2015 Mensual 14
COLLAY AJ PAUTE H929 21/1/1985 16/12/2015 Diario 50
DUDAS EN PINDILIG H902_R 1/1/1965 16/12/2015 Diario 40
MAZAR JP PAUTE H0892 1/1/1972 31/12/2015 Diario 59

Elaborado por: Maria Daniela Gonzalez

2.3.2Recoleccién de indices climaticamosféricos pceanicos

Los datos para laseries de tiempo de los indices de teleconexitmdos de variabilidadstan
disponibles en la base de datd$ational Oceanic and Atmospheric AdministratipifOAA). Se
puede acceder mediankdtps://psl.noaa.gov/data/climateindices/lists sefales utilizad&stan
enlistadas en el sitio principal de acceso abi@$tgsindices estadescrit@ en laTablal, su

funcionamiento, zona de influencia y siglas.
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2.4 Relleno de datos
2.4.1Relleno de datos de estaciones de caudal

Se realizé un relleno de datos para el cm&diante el software Arcmap 10.5 se identificaron las
10 estaciones de caudal y precipitacion mas cercanas a cada una de las estaciones seleccionadas
para el estudicSeprocedio abtener el coeficientde correlacion de Pearsentre las estaciones
cercanasen el software R Studio 1.4.1106 ecuacion viene dada por:
B o ow o
B w o B o w

D

Donde xy yi son los valores de las variables x y y para cada uno de los valores individuales que
toman las mismas-€simo)(Mukaka, 2012)Los coeficientes de coradion sirven para medir la
asociacion lineal bidireccional geiste entre dos variables aleatorias continuas. Su valor puede
estar entraino negativo hasta uno positiyono positivo es unaorrelacién positiva perfecta)
(Mukaka, 2012)EI coeficiente de Pearson se utilzara variables aouna distribucion normal,

puede verse afectado por valores extremos que pueden influenciar positiva o negativamente en la

fuerza de la relacié(Restrepo & Gonzalez, 20Q7)

Posteriormente se evahoa las combinaciones de variables con los resultados masya#tes
realizaron modelos de regresion lineal mult{ip.R) para rellenar los datos faltantes en las series
de tiempo Ya que diversos estudios sugieren que la regresion m@tigg@optimosresultados
(Tencaliec et al., 2015 0omo las estaciones geecpitacidnseleccionadas por su cercania a las
zonas de estudio no se encontraban completas, en caso de obtelaosfaitantes después del
primer relleno, sebtuvieronpromedios de cada mes durante toda la serie de tiempo y se procedio

a completar losalores.
2.4.1Relleno de datos de indicebmaticos atmosféericos gceanicos

Ademasgse realizé un relleno de los valores faltantes para los indices, usando el promedio de los
meses a través de los 20 afios de las series de tiempo. A partir ke w@giparon los indices con
sus valores originales sin alteracién para realizapitedicdones Estos se dividieron edos

grupos, los indices sin rellenar 3¢ los indices con relleno ) buscando comprobaudéles la
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influencia del relleno de datos en el estudldvo et al., 2021)Los indicesque se retiraron sin
utilizar rellenopara el escenario de &idicesfueron EP/NP, GIAM, NAO (Jones), NBRA, NOI,
TP SST EOFSWMRR, TPI(IPO), AT SST EOR CIP.Cada una de las modelaciones se usé en

ambos grupos.

2.5Andlisis exploratorio gréfico

Considerando que una serie de tiempo de datos hidrol@gt@iermada por una largeecuencia

de observaciona®gistradas en un determinado lygarsabe que mientras mas largo @egbdo

de observaciémmas probabilidad de error existe. Es dificil identificar esto observando una tabla
con valores, por lo quearaverificar inconsistencias (errorsstematics, saltos y tendencias) se
realizd un andlisis exploratorio de los dat@d.analisis exploratorigraficode los datos iniciales
sirve paraobservarel comportamientade los mismos, comprobando tendencias positivas o
negativaso cambios en laseriestemporales de forma visual. Es el primer analisis quepbea

antes de otros procedimientos cuantitativos y antes de utilizar la informelgitatoldgica

oceanica y atwsféricapara modelar o simuld€astro & Carvajal, 2010)
2.5.1Andlisisgrafico de series de tiempo

Estas g#ficas representaos datos ordenadagonolégicamenta travésdel tiempo(datos en
ordenadas y secuencia temporal en las abscisag) se muestra enfégura3, es facil identificar
tendencig, cambios bruscos, intermitencias entre otros. Permite realizanalisis rapido de
comportamiento y consistenda la informacion a utilizarse e identificar valores muy altos o muy
bajos en relacion con el promedio de la serie, lo que puede indicar errores sist§@astros&
Carvajal, 2010)
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Figura 3.Esquema general de una gréfica de serie de tiempo y sus
componentes

2.5.2Analisisdiagramade dispersion

Estegrafico (Figura4) permiteidentificar de forma visual que tan dependient@sdependientes
estadisticamentsondos variables una de la otra. gghfico consiste en un sistema de ejes en el

que las ordenadas y labscisason dos variables relacionadas esfrsus valores sepresentan

como puntos y se puede observar cuanta informacién acerca de la distribucion de cada variable
aportan las mismas. 3ide la relacion si es positiva 0 negatit@mnbién se pueditegraral
graficouna linea de 45 gradodinea de referencjaara observagl comportamiento de la relacion

entre las variable@errera, 2018)
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Figura 4. Esquema general de un diagrama de dispersion y sus
componentes

2.6 Prueba de Homogeneidad de datos

Cualquier serie de tiempo que involucre elementos ambientales puede estar sujeta a homogeneidad
o heterogeneidad, es decir cambios aleatorios no naturales. Estos cambios pueden suceder por la
variabilidad entre periodos de tiempo. Asi también puedenretdaionadas comodificaciones

o errores en la instrumentacion, preparacion de equipos o procesamiento de datos, pudiendo
aportar un error a las investigaciori€idmundsson et al., 2017)

Por esto se realiza una prueba de homogeneidad que demuestra la confianza que se puede obtener
de los datopara identificar las influencias no climaticas dentro de la serie de tiempo. El concepto
determina que los patrones climaticos y las observaciopesnd determinada region seran
similares. Estas también reflegarun mismo patron ya que por el espacio donde se ubican deben
estar altamente correlacaaas. En recursos hidricos especialmgsgeaplica este principio como

la base del analisis de ladteencia regionalGuttman, 1998)La prueba de homogeneidad que se

uso en el estudio es la curva de masa.
2.6.1Curva de masa

Es una grafica del caudal acumula@dagura5), por tanto, siempre egeciente. La pendiente
representa los valores de cual a través del tiempo (altura de los caudales acumulados por unidad
de tiempo). Este método considera que la proporcionalidad de los datos en las estaciones se puede
representar graficamente. La repréaeidn consiste en determinar las estaciones a monitorear y
obtener los valores anuales o mensuales acumulados. En un sistema de ejes ortogonales se grafican
los valores de las estaciones en las ordenadas y en las abscisas ocurre la serie de tiempo.
Dependendo de si todas las estaciones se alinean con una pendiente Unica y uniforme se mide la
heterogeneidad de los da(@uispe et al., 2021)
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Figura 5. Esquema general de un gréafico de curva de r

2.7 Calibracion y Validaciénde datos

La calibracion de un modelo hidrolégico es el proceso por el cual se ajusta al modelo para que las
prediccionegepresenten las condiciones reales del sitio donde se aplican. Los parametros del
modelo se optimizan para aumentar la precision del modelealidacion sirve para demostrar

gue el modelo calibrado funciona de forma precisa bajo otras condiciones de m{datgpgati

et al., 2015)Para este estudio se consideré un 80% de los datos para la etapa de calibracion vy el
20% restante se ushla etapa devalidacion Los datos de enero del afio 1995 hasta septiembre
del 2011 se usaron directamente para la calibracion y desde septieh#®&lda diciembre del

2015 se usaron para la validacion.

2.8 Modelacion para prediccion de caudales con series temporales deilodices climéaticos

atmosféricos y oceanicos
2.8.1Modelacion usando el Analisis de Componentes Principales (ACP)

Luego de realizar los andlisis preliminares para explorar el comportamiento general de los datos
seleccionados para el estudiopdediccioneserealzo la técnica de componentes principales con

la finalidad de reducir la dimensionalidde losmultiplesindices climaticos usados.
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El método de los componentes principales es una importante técnica en el andlisis de datos que
sirve para reducir dimensionalidad die gran conjuntale datos con variables interrelacionadas
entresi, sinembargogesta reduccidnlebe conservar la variacion de betospara no perder su
representatividad. Algebraicamente transforma al conjunto de datos en variables no
correlacionadas generando nuevos sistemas de coordenadas para maximizar laovatidaza

carga de cada componente a la varianza acumulada que explica el comportamiento de los datos se
reduce). El primer componente principal indica la direccion espacial de la mayoria de la varianza
de los datos. Cada componente principal tiene su prepiorvque explica la variangdhabri &

Shuhaida, 2014)

Suponiendo que los valores plwariables em-elementos dentro de una poblacién se disponen en
una matriz X de dimensionesx p las (columnag-variables, filam-elementos)Dentro e esta
matriz a cada variable se le resta el valor de la medialo que la media es 0 y su matriz de

covarianza se presenta coio X'X.

Espacialmente esto puede ejemplificarse como un conjunto de puntos de los que se obtiene una
recta que prennde pasar cerca de los mismos y que la distancia entre los puntos y la recta se
mantenga. Al considerar un puntgyxina direccion e= (awy, ...,a1p)', que esta basada en un vector

a. de norma unidad, la proyeccion del puntemncima de esta direcci@e traduce en un escalar
(Peia, 2002)

El andlisis de componentes principales también funciona como un método para determinar un

patron en los datoka ecuacior? representa el escalanyuestra la forma inicial del ACP.

2
Donde Z representa a los componentes principalegsaun valor relacionado con los eigen
vectores de la transformacion espaciali goh las variables de entradia ecuacion2 se obtiene

de la ecuacioB al resolver:

Y "Os T (3)
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Donde | es la matriz unitaria, R la matriz de variaoaa@arianza y_es el eigen valor. Mediante

los eigen valores podemos obtener todos los eigen ved@bghan et al., 2014)

La representacibnde puntogp dimensionales con un@érdida de informacioninfima es
equivalente a sustituir las variablepor nuevas variables gue compendian la informacion de
forma masoptima Para esto se toma la variable que mantenga la mayor variabilidad (maxima
correlacidon con las variables originalelsa variable escalaleterminadal proyectatos puntos
sobre la rectdunciona para prever el conjunto de datos originales. Esta recta minimiza las
distancias ortogonales entre los puntos y la rectaeps@entra entrias rectasleregresion de los

puntos inicial y final.

Al referirnos a los datos de dimensionalidhkx$,se calcula el plano que mejor se aproxima a los
puntos. La nueva direccion del vector unitai@aede tomarse de forma ortogonal en referencia

de a, y unicamente debe verificar que la proyeccion de wmigpsobre este nuevo eje siga
maximizando las distancias entre los puntos iniciales igualmente proyectados, esto representa la
segunda variable>z no correlacionada con; z con la varianza maxima entre todas las
combinaciones posibles lineales de pagariables originales e la matriz Ror tanto, el primer

componente principal esta dado como= Xa; (Pefia, 2002)

Para est@rocedimientaseuséel Software Rel paquetestats 3.6.2 | a f uncicuya Apr c
funcidn egealizar el método de analisis de componentes principales en unadeariradakn
este procedimientee centrary escalan los valores para evitar que los indices tengan distintos

pesos en el analisika funcién devuelve varios elementos como resultado de la operacion:

1T Asdevo, | as desvi aci on emincipages, 8ndbarrlas hiees | o0 s

cuadradas de los valores singulares de la matriz de datos.

T Arotaci - -no, es | a mavarlanza exgicada dd cada coenpogesta Vv a |
principal.
T AX6, devuelve el valor de | os datos rotado:

a estos valoregmatriz) y obtiene la diagonaton los componentes principales

eigenvectoregRodrigo, 2017)
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También se obtuvo la varianza del método para cada componente, son 31 y 41 columnas
respectivamente ya que la cantidad de componentes es similar a las columnas de entrada. Se obtuvo
la varianza acumulada que en total suma el 100%.t¥abajocon los compnentes principales

gue explicaran el 70% y 90% de variaRaa & Rea, 2016)

2.8.2Modelacion usandéndices climaticos atmosféricos y océ&sy retrasos mensuales

Para descartar posibles procesos de retraso entre el inicio de la circulacion atmosférica de cada
indice y sus efectos en la precipitacion y caus@lestablecieron tres posibles escenarios de
prediccién Incluyendauno, dos yresmeses de retraso de los indices (predictores) en comparacion
con los valores de caudal de cada una de las estackEmeatecir, los valores de los indices

ascendieron un mes, de febrero a enero, marzo a febrero y abril a marzo

También se realiz6 urest de correlacion y se usaron Unicamenteciioso indices climaticos
atmosféricos y oceanicasn los coeficientes mas altos de correlacion de Pearson en referencia a

cada una de las estaciones de caudal, y se procedio a aplicar el cipreldicsons.
2.8.3 Modelacion usandandlisis de multicolinealidad

Para usar los indices con sus valores originales en la predicaidnssdercéel factor de inflacion

de la varianza (VIF)con objetivo deidentificar multicolinealidad La cual describe una
dependencia lineal (correlacion o similitud) entre las variables que se usan para la prediccion
causa interferencia en el efecto que tiene cada predictor sobre la variable dependiente, ya que no
se puede determinar el peso individual de cada indice smbcaudalef/ega Vilca & Guzman,

2011) Se considera@inco comoun valor adecuado de VIF para cada indice, las variables que
obtuvieron valores superiores al limite establedigeron descartadakl umbral se eligié debido

a que valores de VIF mayoresacoo 10 indican alta colinealidad y coeficientes de regresion

asociados mal estimaddkujano, 2019) Se calcula a partir de la ecuacion 4:

D D
- 4
w00~ FNraal vt b @)
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DondeR? es el coeficiente de determinacidmtdlerancia es la definicion inversa de VIF, mientras
menor es este valor existedasprobabilidad demulticolinealidad entre las variabl¢Shrestha,
2020)

Considerando el siguiente modelo de regresion mulépl& ecuacion:5

o o -

(5)

Dondey es un vector de resultadox 1, X esunamatrinxpde vari abl es de regr
vector pl 1 de constantes desconoci chaxsl vy 0
Consecuentemente En consecuencia, XNppedre ent i ¢
las variablegle regresion y ¥/ es un vetor de correlaciop x 1 entre hs variables de regresion

y el resultado

Al considerar Ig-ésima columna de la matrizédmo X de modo qusi X =[X1, X2,  €p). X; X
contienetodos los n niveles de las variables regresoresnilticolinealidad se define cormla
dependencia lineal de las columnas de X. Los vectores son linealmente dependientes si existe un
conjunto de constantés t;, @, donde no todas toman el valor de 0, por lo que se dediuiee

ecuacion 6

o T (6)
Si laecuacion 6 se cumple de forma exacta para un subconjunto de columnas en la matriz X, el
rango en | a matriz XNXinegisenten Sirestar mismal ecuag@on o sé X NjX
cumple entotalidad, existatna dependencia casi l i neal en XN;j
(Ranjit, 2006)

2.8.31 Modelos de Regresion Multip(®LR)

Estos modelos son una extension del modelo de regresion lineal simple, sirven para tratar datos
con multiples variables predictoras, y obtener un mismo resuftadry, . . ., x | ,pn..Donde i
=1, 2, ..., hasta n unidades de observacion. Captura una relacion estadistica que se produce

simultAneamente entre el Unico resultado a obtener (Y) y las variables predigtcasix 2,. .
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.p 1), latelacion e muestra en la ecuaci@nLa equivalencia de esta misma relacion se muestra

en la ecuacioéB, donde se incluyg la desviacion estandar

o I rTeo 1o E 1 o - @
- p 0 mh (8)

dond€g es la interseccién es decir la media de Y cuando las variables prediaterfs Por su
parte cada (coeficiente de regresion parcialgpresenta una pendiente con respeckq, @&s
decir cual es la magnitud de valor de cambio en la media dXgesi mayor a la unidad (con las
demas variables constanteBpr lo tanto, la equivalencia del resultado Y se define como la

ecuacior.

9)

Los supuestos de la MLR son:

w son independientes entre si, mantienen una distribucion normal, la media de esta distribucion
esuna funcion lineal de caddi; y la varianza de esa distribucién es la misma para dodo

(varianza constante u homocedasticidae)& Eberly, 2003)

Para la obtencién de modelosus®el criterio de stepwise con {écnicaForward, la cual agrega

variables al modelo y mantiene Unicamente las se consideran estadisticamente significativas
realizandateraciones hasta que alcanza un resultado opfsto. serealizémediante el uso del

software RStudio, y el pagueteA8S. La funcion utilizada fue leapforward. Las métricas que se
utilizaron para evaluar cada uno de los modelos generados para las estaciones de caudal
(Unicamente para la creacion de modelos de este escesmripprte dé a f unci - n Agl ar
paguete mom se extraen los valores del modelo de: r cuadrado ajustado, AIC (Cdieerio
informacion de Akaike)BIC (Criterio de Informacion Bayesianajeviance (desviaciéon), Grados

de libertad residuales, logLik [6g-verosimilitud del modely nobs(nimero de observaciones

usadas), p.valu&/@lor de p correspondiente al estadistico de piueh#adrado estadistico, sigma
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(error estandar estimado de los residuos), estadistica (test estadistico), d.f (grados de libertad del
numerador)Robinson, 2022)Los modelos elegidos fueron los que arrojaron gran significancia
estad2?stica, menor error, Yy mayor r caalgalr ado
esta comparacion autwatica con todas las variables y presenta en sus resultados el modelo més

apropiadqZevross, 2017)

2.9 Obtencion deresultados de pediccion deseries de tiempo deaudales

Para realizar la prediccion de las distintas series de tiempo de acuerdo a la variacion en la seleccion
de indices se utilizé una misma metodologiaCo n e | paquete tidy, se u
cual usa el resultado de un modelo ajustado (funfidin e n R 8 devuelvegwedicciones

para cda uno de los puntos de la serie de tiempo del md@Balipiaz, 2020)El 80% de datos ya
mencionados se usaron directamerdea la prediccion con el software R Studio. Mientras que

para el 20% déos datos devalidacion se tomaron laeficientes e intercepgale los modelos

usados en la prediccion y se realizaron regresiones lineales en Excel. Con excepcién para los
escenapos con retrasos en donde los meses se adecuaron a los porcentajes considerados para

calibracion y validacion.

Para comprender mejor el comportamiento de cada escenario de modelacion en los resultados

predichos se realizaron graficos de dispersion y seei¢eiempoya descritos anteriormente.

2.10 Andlisis estadistico de resultados mediante métricas

Para determinar la precision de laediccionesrealizadas, se usaron una serie de métricas
procesadas en el software R Studi o, (goedhésant e ¢
of fit en inglés), este andlisis sirve para obtemedidas numéricas de bondad de ajuste entre
valores observados y simulados, una serie de indices para comparar dos matrices de datos
(Mauricio Zambrano Bigiarini, 2020%e procedié a analizao$ valores originales con cada uno

de los distintos escenarios con los indices apledds métricas que se obtienen como resultado

se describen en TBabla3.

Maria Daniela Gonzéalez 3alt 58



AE% UNIVERSIDAD DE CUENCA
(==

Tabla 3. Métricas usadas del paquete HydroGOF.

RANGO DE BUENOS
RESULTADOS

METRICA NOMBRE DESCRIPCION

Este indice es una descomposicién
diagndstico de NasButcliffe, y analiza

o ] varios componentes como la correlacic
Eficiencia de Kling o o
) variabilidad y sesgo. El coeficiente )
KGE Gupta (Kling Gupta . -Inf - 1 (1 valor optimo).
o correlacion usado es el de Pearson, be
Efficiency) ) )
la relacién entre la media de los valol

simulados y observados, vr es la relac

de variabilidad (desviacion estandar).

Es wuna estadistica normalizada c

Eficiencia de Nash . ] ]
_ determina la magnitud relativa de )
NSE Sutcliffe (Nash ) _ ) ~ -Inf7i 1 (1 valor optimo)
) o varianza residual (ruido) en comparaci
Sutcliffe Efficiency) ] }
con la varianza de los datos medidos.

o Repesenta la proporciéon de la varian

Coeficiente de ] ]

L total de la variable explicada por
determinacion . )

R? o regresion. Expresa la bondad del ajuste 0-1

(Coefficient of )

o un modelo de la variable que preter
Determination) ]

explicar.

Raiz del error Sirve paramedir la cantidad de error gu
RSME cuadrético medio  hay entre dos conjuntos de datos. Esla 0 - +Inf (valores mas bajos
(Root Mean Squared cuadrada del MSE, se conoce tamb indican mejor resultado)

Error) como Desviacion Cuadréatica Media.

Elaborado por: Maria Daniela Gonzalez

Las métricas usas en el estudio fuerof-Value, Eficiencia de Nas8utcliffe, Eficiencia de
Kling-Gupta, Coeficiente ddeterminaciory Error cuadratico medio de la raiz, los cuales se

describen a continuacién con su formula explicada.
2.10.1 Valor Po P-value

Es un criterio estadistico creado geonald Fisher en los afios 20, se denomina Prueba de
significacidon y sirve para analizar hipotesis estadisticagrueba de significacion se basa en

determinar un valor p, que es a su vez una medidawi#edaidadde la evidencia de los datos en
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contra de la hipotesis nulaipétesis contraria a la que se plantea en el esti@li@ndo se obtiene

en una investigacion un valor P pequefimfimo se interpreta como evidencia en contra de la
hipotesis nula. Considerandoe el pvalue se calcula suponiendo que la hipotesis nula es,cierta
el umbral de medida del valor de p es 0,05. Es decir que, si la hipétesis nula esrceri®o de

los estudios que se realicen se obtendra un valor p < 0,05 sélccoosexuencia del azg que

estadisticamente el modelo queestaponiendo a prueba no es significat@utiérrez,2012)

La formula para calcularalor Pese puede apreciar en la ecuadibn
nHn
n —— (10

DondenHbs la proporcién de la muestrg, es la proporciéon hipotética y n es el tamafio de la
muestraMassey & Miller, 2016)

2.10.2Eficiencia deNash-Sutcliffe

La eficiencia deNashSutcliffe, fue propuesta en 1970 pdash y Sutcliffe Seconceptiaomo

uno menosla suma ddas diferencias absolutas al cuadrado entre los valores pronosticados y
observados normalizadol® un modelo, multiplicado pda varianza de los valores observados
durante eperiodode estudioSufuncion es cuantificar el rendimiento de un modetirolégicq

el rango de resultados se hallarembfinito negativoy uno. Dondeunoindica un ajuste perfecto,

y un nimero negativo indica que el valor promedio deddeoriginal es un mejor predictor que

el modelo evaluado. La principal desventaja de este criterio es que la diferencia entre valores
observados y predichos salculanal cuadradppor tanto,existe una tendencia a sobrestimar y
despreciar valores extremadamente altos o bajos (rendimiemtxuaciérildescribe ldormula

paraobtener este coeficiente:

cA| €
cr| CR

B
0 YO p
B (12)

Dondel es el promedio de los valores observadoses el valor pronosticado por el modelo

es el nimero total de observacioges es el valor observado en el tiemp(Krause et al., 2005)
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2.10.3Eficiencia deKling-Gupta

El indiceKling Gupta tiene la misma funcion queirtlice NSE, evaluar el rendimiento de un
modelohidrolégica sinembargoaborda varias deficienciaBue creado por Gupta en 2009. De
igual manera su rango va desda&hito negativoaung, siendaunoun ajuseé perfectoy mientras
més negativo el resultado indica un modelo no satisfactoriotrdsaarametrs estadisticos
correlacion lineal entre valores observadasmguladosla desviacion estandar y sérminode
sesgo para calcular la proporcion entre los valores observados y sin{ifladben et al., 2019)
La eficiencia es calculada mediante la ecuagi®n

L 00 p i p 1 P [ p (12

Donde i es la correlacion lineal entre observaciones y simulaciones,

LA®T AA A BAVRAR O N AOB A O E A MEBEXEI EEMAIBA QJE A&l término que mide el

sesgo.

A suvez| y[ se calculan a partir das ecuacione$3y 14.

(13)

. (14)

Donde‘ es el promedio de los valores simulados,representa el promedio de los valores
observados; Y, conjuntamente cop , son los valores de la desviacion estandar de la serie

simulada y observada respectivameg@apta et al., 2009)
2.10.4Coeficiente de determinacion

El coeficiente de determinacion denotado Réres un indicador sin unidadess un coeficiente
gue indica la correlacién lineal de un modelo entre x y y. El rango de resultados puedeadr de
negativo a uno positivaconsiderando ano positivocomo una dependencia lineal exactag
negativouna dependencia lineal exacta pereersa ycerocomo una falta de relacion entre las

variables. Funciona para cuantificar la bondad del ajuste de un modelo y se conceptia como la
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proporcion de variabilidad de la variableexplicada por X(Montoro, 2015) La ecuacionl5

describe el calculo simplificado.

Y g———— P o (15

Donde cada observacion edlies la distancia entre cada observacion y el pronigdio es el
valor ajustado. Cabe aclarar que la distancia entre cada observacpgmometlio, es equivalente
a la distancia de cada dato entre su valor ajustaie! residuo y la medie&ESE es lasuma de
cuadrados residuales y$8sla suma total de los cuadradd®ovales, 201Q)

2.10.5Raiz del gor cuadratico medio

SedenominaRMSE por sus siglas einglés, se considera como una métrica estandar que mide el
rendimiento de un model&@u céalculo cuantifica la dispersion promedio de un conjunto de
observaciones a partir de un valor conoctias resultados varian en un rangee®al infinito

positivo, mientras menores sean los valores mejor se considera el ajuste del modelo.

Se calcla comola ecuacion &

23-%

—l©

(16)

Donde t es el valor correcto conocido, n esnéimerode observaciones de y @ es solo una

observacion detonjunto den observaciones (seriéyleyer, 2010)
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CAPITULO 3: RESULTADOS Y DISCUSION
3.1 Andlisis exploratorio grafico
3.1.1 Gréaficas de series de tiempo

Al observar la Figuré delandlisis exploratorio se pudo observar dos grupos de estaciones, cuatro
estaciones contienen caudales altos en un rang@@ @90 ni/s, las cuales son: Paute AJ Dudas,
Paute DJ Gualaceo, Gualaceoy Tomebamba. Las dos ultimas estaciones alcanzan statpéximo
en aproximadamente 100y El resto de estaciones se mantienen en un ran@@d@s ni/s

maximo, estas son: Collay, Matadero, Mazar, Dudas, Surucucho.
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Figura 6. Series de tiempo de las estaciones de caudal seleccionadas para el estudio
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Parala estacion Paute AJ Dudas se puede observar un maxiad2 g&m?/s, el minimo de 6
m®/sy un caudal promedio de 53, 86/s. Esta estacion tiene el promedio mas alto entre todas las
series de tiempo analizadas, por tanto, se asume que tambiénecoatieas de caudal mas altos.
La union de los rios Collay y Paute son medidos antes de confluiridoibeldas en esta estacion

(CELEC EP & CFEACOTENIC, 2016)

Parala estacion Gualaceo se puede observar un maxim62j@0md/s, el minimo de M1 m?¥s

y un caudal promedio di8,96m?/s. El rio Gualaceo estan conformado poltrorios que vienen

de la cordillera central: Sigsig, Palmar, Shio y San Francisco, la estacion del mismo nombre se
encarga de medir el caudal conjunto que se mantiene alto por sus diversos dfiENE«S EP

& CFE-ACOTENIC, 2016)

En la estacion de Tomebamba se observa un valor de cadxiato de82,71m?s, elminimo de
0,10m*sy un caudal promedio de4,02m?s. Las estaciones de Tomebamba y Matadero miden
los escurrimientos de la subcuencardelomebambdCELEC EP & CFEACOTENIC, 2016)

El comportamiento de caudal en la estaéténte DJ Gualaceo se puelscribir corun maximo
de 194,24m%s, el minimo de ®7m¥sy un caudal promedio d&3,86m°/s. Esta estacion mide
el caudal del rio Paute en la parte media de la cuenaado elrio Tomebamba y Gualaceo se
han unificadd CELEC EP & CFEACOTENIC, 2016)

Dentro dela estacion Surucucho se mantienen valores muy bajos en la serie, esto se confirma al
observar un maximo dg96m?s, el minimo de @3m?sy un caudal promedio dg29m?/s. Esta
estacion tiene el promedio mas bajesfo es visiblen lagrafica. Mide el caudal en la zona de
transicion derio Matadero al Tomebami@€ELEC EP & CFEACOTENIC, 2016)

En la estacion Matadero, la cual mide los escurrimientos del rio Namangoza antes de unirse con
el rio Tomebamba (union delo Paute y NegrofCELEC EP & CFEACOTENIC, 2016) Se
percibeun caudalméaximo de23,68n%s, el minimo de B4 m¥sy uncaudal promedio d6,59

m?/s. La subcuenca delo Matadero tiene un sistema lagunar que regula los escurrimientos que

forman elrio a través de una quebrada, a través de caudales peeliasvski & Roura, 1997)

La estacion Collay es notable entre el resto de estaciones debidsea muede observar que el
caudal jamas llega arf®/sy es constante a través del tiempo. Su candaimoesde 14,32m?/s,
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el minimo de B53m?¥sy un caudal promedio d&83m?®/s. Esta estacién mide el caudal del
con su mismo nombr€€ELEC EP & CFEACOTENIC, 2016)

Al examinar a leestacion Dudagrimero se puede determinar que ¢i@ema serie de tiempo con
valores bajos. Mantienen caudalmaximo del1,47mds, el minimo de M8 m¥sy un caudal
promedio d&,68m*/s. Mide el rio Dudas antes de unificarse a otras corrientes y convertirse en el
rio Pindilig (CELEC EP & CFEACOTENIC, 2016)

Finalmenteenla estacion Mazase identifica un valor de caudabximo de22,37m?/s, el minimo
de0,05m*sy un caudal promedio d&27m?s. Esta estacion mide el caudal delMazar antes

de unirse al rio PauteCELEC EP & CFEACOTENIC, 2016)Las subcuencas de los ridadas

y Mazar, tienen zonas que reciben una precipitacion baja pero constante todo el afio, por eso los
caudales se mantienen dentro del rango 0 an%§, sin llegar a la sequia (zonas lluviosas)
(Zebrowski & Roura, 1997)

Las estaciones de precipitacion usadas para el relleno de datos se pueden observar en las Figura 7.
La época humeda para las estaciones de caudedisel@das en el estudio se encuentra en el rango

de los meses abril a julio, con mayo y junio siendo los mas altos y frecuentes. La época seca se
considera para los meses de septiembre a enero, siendo este ultimo el mes con los valores mas
bajos registradn En las estaciones de precipitacion utilizadas se observa en mismo patron
mensual en cuanto a la época hiumeda, con los meses abril y marzo con mas frecuencia registrando
los valores mas altos, sin embargo, la época seca se modifica para los meseswasepyosto

(el mas frecuente) y enero. La temporalidad de las estaciones de caudal esta fuertemente
relacionada con el régimen unimodal que tiene la temporada de junio, julio y agosto como la mas
lluviosa, sin embargo, la mayoria de estaciones depiaibn se asemejan mas al régimen
bimodal que funciona de forma viceversa al régimen unimodal, es decir que su temporada seca
funciona en los meses de junio, julio y agosto, y aunque la temporada seca es un poco mas
aleatoria, tiende a tener una temparadmedad en los meses de septiembre a édampozano

et al., 2016)
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3.2 Prueba de homogeneidad de datos
3.2.1 Curva de masa

Al observar las distintas curvas de caudal acumulado de las estaciones seleccionadas en la Figura
8 se puede observar que todas mantienen una tendencia similar, a pesar de que tienen una gran
dispersion unas de otraSsto sucede por los rangos de valores que cada una de las estaciones
mide. De forma general se puede observar que las estaciones cumplen el criterio de homogeneidad
en el periodo 1995 2015. Es decir que no se puede observar una gran influencia de detvida
antropicas o de la variabilidad climati@irnia et &, 2019) Los resultados obtenidos concuerdan

con anteriores estudios realizados que describen el caudal del rio Paute como homogéneo,
considerando su temporalidad de los meses junio, julio y agosto en donde tiende a llegar a su

caudal maximgQuishpe et al., 2016)

14000 —
PAUTE DJ GUALACEO
PAUTE AJ DUDAS
COLLAY
TOMEBAMBA
SURUCUCHO

MAZAR

MATADERO
GUALACEO

DUDAS

12000 —
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Figura 8.Prueba de homogeneidad usando curvas de

3.3 Calibracion y Validacion de datos

De acuerdo a cada escenario propuesto papddsccionesconsiderando una cantidad original

de 252 datos se realizo la distribucion de los porcentajes de datos usados en calibracion (80%) y
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validacion (20%). Con excepcion del escenario con retrasos endéess,parauno, dos y tres

meses, los datos se redujeron a 251, 250 y 249 respectivamente en cada serie (50 datos para
validacién).Todos los modelos en etapa de calibracion presentaros neadimientos por lo que

las gréficas con los resultados se incluy@noicamentenlos Anexos. El Anexo 3 contiene series

de tiempo, Figuras 44 a 47 (ACP), 48 a 53 (usando retrasos mensuales), 54 y 55 (VIF). El Anexo
4 integra los diagramas de dispénrs Figuras 59 a 59 (ACP), 60 a 65 (desfases mensuales), 66 y

67 (VIF).

En el caso de la etapa de calibracion, patda escenario se presentan el mejor modelo para 31y
41 indices, el resto de los resultados de series de tiempo se encuentra en e Figexasl32 y
33 (ACP) y 34 a 37 (retardos mensuales). En el caso de los diagramas de dispersidn se agrupan en

el Anexo 2, Figuras 38 y 38 (ACP), y 40 a 43 (retardos mensuales).

3.4 Modelacién para prediccion de caudales con series temporales deiludices climaticos

atmosféricos y oceanicos
3.4.1 Modelacion usando el Analisis de Componentes Principales (ACP)

Al realizar el andlisis de componentes principales en los 41 indices (con relleno), y los 31 indices
(sin relleno), se obtuvieron resultados distintos sobre la varianza acumulada explicada para cada

escenario, en la Figufsse puede observar el comportantd porcentual de la variang o G°).

Se considerarodoscasos para cada escenagn,el caso de los 4hdicesse seleccionaron los
componente40y 2. La varianza acumulada determina que en estos componentes ya se explica el
70% y 90% detomportamiento de los datos en el esp&aicomo lo indica Rea & Rea, (2016)

es decir questos porcentajes son significativos para el estirhoa el escenario de 31 indices

estos porcentajes se observan en los componeciey 14. Puede notarse quee reducen a la

mitad de columnas de entrada inicial®s.considera 70%n alto porcentaje de la varianza total,

por este motivo se usaron los datos de los componentes que explican este porcentaje y para evaluar
si mejoraba el escenario geediccioneson mayor porcentaje de varianza también se uso el 90%

recomendadgpor Rojas et al., (2020)
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Figura 9. Proporcién de la varianza acumulada para los escenarpedieciores de caudal
usando ACP

Los resultados obtenidos con el analisis A€Pgraficaron en figuras de series de tiempo y
diagramas de dispersion. Los mejores resultadadrieron con los escenarios con la mayor
varianza explicada, es decir con 14 componentes para los 31 indices (sin relleno) y con 20

componentes para los 41 indices, como se puede observar en la Gigdda 1
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Figura 10. Resultados del escenatritilizando31 indices y 90% de varianzan el método ACP (etapa de calibracion).
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Figura 11 Resultados del escenatritilizando41 indices y 90% de varianzan el método ACP (etapa de calibracion).
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Se puede observar enRayural0 que la serie de tiempo con valores predichos logra mantener la
misma secuencia de incrementos y reducciones de caudal. Sin embargo, no se acerca en ningun
momentoa los valores altos observados en las series de tiempo originales, consigue determinar
mejor el descenso de los valores de caudal. Funciona de forma poco precisa para todas las
estaciones sin considerar el rango de valmdisidual. Es decir que la modelacién propiamente

no se ve afectada por el conjunto de estaciones, sino que procesa ahaigitta lapredicciones

En la Figura 11 usando 41 indices y 20 componentes se observa que los resultados mejoran en las
estacione§ omebamba Surucuchgla prediccion se ajusta un pogw@sa la serie original sin
llegar a un resultado aceptable. El gartamiento de la serie es similar al escenario con 31 indices

y 14 componentes en cuanto a tendencia.

En la Figura 12 se puede observar que los indices con mayor correlacd@i escenario con 31
indicesson AAO (positiva y negativg)AMOS, EA/WR, PNA, QBO (correlacién positiva)DO
y SR(correlacion negatiaEsta relacion no supera eb0Oni -0,50, por lo que en nuestro estudio
se puede notar que la influencia es débil pero notoria debiddinaérode variales Las

correlaciones mas altae producen en QBO y SRalcanzaf,50y -0,50respectivamente.

En la Figura 13 se presentan los resultados de la carga factorial del modelo ACP con 41 indices
(correlacion)Los indicesmascorrelacionados a los componentes principalesABrOS QBO,

SF, SR ySWMRR con valores positivo$2DO, NAO (Jones) TP SSTEOF de formanegativa

Las correlaciones mas altas ocurren con QBO (0,57) y SWMRR (@8@untuacion de estas
cargas indica una correlacion fuertemente positiva si alcanza uno, una correlacion fuertemente
negativa si alcanza uno negativo, y una neufaalial mantenerse en cero o cerc@fmter &

Dodou, 2016)

En un estudio realizado en Iran, se usaron 25 patrones de teleconexiéon para explicar la variabilidad
de la precipitacion a través del método A@®€las cuales se obtuvo ocho componentes principales
gue explicaban un 80% de varianza, los indyce®dos de variabilidaseleccionados de acuerdo

a la correlacién con cada componente fue&viO, AMM, BEST, Nifio 3.4, El Nifio 4, NTA,

SOl y TNA (Choubin et al., 2016)En nuestro gudio Unicamente el indice AMO se mantiene

entre los mas correlacionados.
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La cantidad de indices que muestran mayor influgiaciartir de ®5) es similar con 31y 41
indicesvaria entre siete y ocho respectivamer@@emparten la tendencia cauatro indices
(AMOS, QBO, PDO y SRaunque en los tltimosriala direccidn de la correlaciébatendencia

entre las relaciones mayormente positivas o negativas no tiene ninguita retacelnimerode
variables usadas en el escendras correlaciones en términos de rango son similares al escenario

con 3lindices

Encomparacién colos escenarios con retrasos y con analisisr¥igun indice se repite en todos
los escenarios, sin embargo, lo que estan presentes en la mayoria de modelos son: AMOS, SR,

PDO y AMM, el resto de indiceactlaesporadicamente con el modelo de cada estacion.

En la Figura 12 también se puede notar que el componente ocho captura ladaddailgunos
indicesque no tienen uneoincidencigespaciaton la zona de estudio. O gestan mas asociados
al indice ENOScoma EA/WR, PDQ asi lo confirmarsun et al.(2016 y Mezzina et al., (2020)
respectivamenteConjuntamente coBFy GB que funcionan a nivel globahAO que se ubica en

la antarticay finalmente QBO y AMOS que se encuentran circulando a través del Ecuador
mantienen también una fuerte correlacién con este componente. Sin embatgmrepanente

14 los indicescon coincdencia espacial com&Fy AMOS siguen presenteademas de PNA,
AAO que se ubican mas dispersos del area de estugiananifiesta una fuerte correlacion con

SRy TSA que funcionan sobre Africa (véase Tabla 1).

En la Figura 13 con el modelo que inclu§& indices, seproduce una situacion similar, el
componentel0, captura la variabilidad de Idsdicesasociados directamente con ENO®I,

NP, PDO, ERMP, y otros que funcionan a nivel global o en otras zonas del plaBEtS8R,
SWMRR y TSA, unicamentelos indicesque afectan directamente a la regién de Ecuador
presentan una fuerte correlacion: QBO y NBEA. el componente 20 mas bien sucqde la
mayoriade indices que proporcionan la variabilidad funcionan en otras regiones como: AT SST
EOF, NAO (Jones), SWMRR TP SST EOF, con Unicamente PNA ubicado dentro de la zona de
estudio Aungueeste comportamiento no es estricto para todos los indices, muestra un patrén claro

en las correlaciones mas altas.

Es visible que aunque eindice QBO funciona sobre la estratosfera del Ecuador, su

comportamiento no esta involucrado con la precipitaciorandal de la zona, por este motivo
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aunque presenta una gran correlacion en el escenario ACP, en los componentes para 31 y 41
indices que explican un 70% de varianza, no se obtienen resultados satisfactorios de estos modelos,
y en cambio los modelos que mcluyen este indice como uno de los principales influyentes con

90% de varianza alcanzan el mejor ajuste de todo el estudio.

En un estudio realizado en Colombia que estudia la variabilidad climéatida Galuca, al utilizar

ACP en los indices: CCC daiente en chorro del Choco, indice propio de la zona de estudio),
ONI, PDO, EMI (El Nifio Midoki), SST, SOI y MERbtuvo que dos componentes explicaban el

80% de su varianza, el primer componente con solo 70% de varianza explicada, al analizar sus
eigenvectores (los eigen vectores mantienen su proporcion en los factores deSmidatificd

que la variabilidad de este componente explicaba mas a los inglioesdos de variabilidad
asociados a ENOS y a pesar de que el segundo componente explicabBMiague aun es un

indice dependiente del fenomeno ENOS, también capturaba mucho mejor la variabilidad de CCC

es decir del lugar de estudidedano, 2017En nuestro estudio esta dinamica es similar.

Se puede notaambiénque en los estudios mencionadosGleubin et al., (2016y Sedano,
(2017) el porcentajede datos de entrada que se necesiteagelicar un 70% de varianza es de
25 a 30%, y para un 90% se necesita de 35 hasta 50% de los mibarmizar la cantidad de
indicesque muestran una influencia visible en cada componenpelesienotarque estaaimero
decae al incrementar el porcentaje de varianza expliesd#ecir que focaliza gran parte de este

peso en unos cuantos indices a pesar de generar mas componentes.
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En la Figura 4 se pueden apreciar los diagramas de dispersion de la modelacién ACP con 31
indices y 14 componentes. La estacion Bémas alto e®Paute AJ Dudason 0,32, seguida de
Dudascon 0,30. El peor resultado se producelemebambaon 0,14 En el caso del escario

con 41 indices y 20 componentes (Figub® 1odas las estaciones presentan una mejoria en su

correlacion, la estacidbudasalcanza 0,48, yPaute AJ Dudasiendo la segunda mejor estacion

Universidad de Cuenca

tiene 0,41. El valor mas bajo es 0,23 en la estdeaute DJ Gualaceo
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Figura 14. Resultados del analisis de dispersion entre el escartdizando31 indices

conel métodcACPy 90% de varianzéetapa de calibracion).
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Figura 15.Resultados del analisis de dispersion entre el escartdizando4l indices con el
método ACPy 90% de varianzgetapa de calibracion).

3.4.2Modelacion usandindices climaticos atmosféricos y oceanigastrasos mensuales
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Para determinar lagriables de cada modelo de prediccion para las estaciones de caudal, se realizé
una correlacion para los escenarios con y sin relleno de datos trelices de teleconexion, y
considerando el valor absoluto de las correlacioBestilizaron los primere cinco indices con
valores mas alto$e pueden observar los resultados de la correlacién para cada estacion en la

Figura B.
K . L
o) & o
RN ’\/\ © \m{b ,bu &
OG0 fo V\‘ @ Qy v &0 @ o
NSRS @0 cfe?@‘“@ o @Q,@g\@@o@o \;\o e\o\; \g\g\ \\QQQ*% N EPS %}“& @ ,\q \3-?\\?\? 061
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GUALACEO
TOMEBAMBA
PAUTEDJGUALACEQ 0.29
MATADERO
SURUCUHO
COLLAY -0.03
DUDAS o ®
MAZAR 035

Figura 16. Grafica de representacion de la correlacidn existente entre las estaciones de
los Indices de teleconexion

En laTabla4 se puede observar con qudicesse emparej@ada estacion, para la mayoria de
indiceslos escenarioson relleno de datos no tuvieron ninguna influendi@sultando en los
mismosindicescomo variables para el modelo, en otras estaciones de caudal los cambios fueron
minimos manteniendo la mayorée indicessimilares entresi. Por o que se considera el peso de

la variabilidad del indice en ajuste con el caudal, pero la frecuencia es sSaifarede identificar
también que la correlacion se mantiene mayormente en un rango de0030 laa corrkacion

mas altala tieneDudascon CIP, con ®1, y la mas baja pertenece a la misma estacion con el
indice NTA con 0,11Las tres estaciones que tienen distintas variatldpendiendo delscenario

son:GualacepDudasy Collay.

Tabla 4. Valores de correlacion de los indices usados para los modelos de regresion multiple de
cada estacion de caudal

ESTACIONES N° DE INDICES VALORES DE CORRELACION
SF NP CAR GB WHWP
PAUTE AJ DUDAS 31/41
0,35 0,29 0,21 0,19 0,18
NP GB AMM PWR Nifio 1+2
GUALACEO 31
0,28 0,23 0,20 0,19 0,14
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a1 NP CIp GB AMM PWR
0,28 0,26 0,23 0,20 0,19
AMM  WHWP  Nifio 4 PWR TNI
TOMEBAMBA 31/41
0,23 0,22 0,22 0,22 0,21
PAUTE DJ GUALACEO 31/41 NP CAR PWR cB AMM
0,23 0,22 0,21 0,20 0,19
AMM NP Nifio 4 PWR NTA
SURUCUCHO 31/41
0,31 0,30 0,23 0,23 0,23
PWR WHWP Nifio4 AMM TNA
MATADERO 31/41
0,29 0,28 0,28 0,26 0,24
31 CAR AMOU TNI SR WP
0,26 0,22 0,18 0,18 0,15
COLLAY
41 CAR AMOU TNI SR AT SST EOF
0,26 0,22 0,18 0,18 0,17
31 NP AMM  WHWP WP NTA
0,44 0,25 0,23 0,13 0,11
DUDAS
41 CIp NP AMM NBRA WHWP
0,61 0,44 0,25 0,24 0,23
AMM NP AMOS SF NTA
MAZAR 31/41
0,30 0,28 0,28 0,28 0,23

Elaborado por: Maria Daniela Gonzalez

Un estudio que analizé la correlacionespacialde los indices de teleconexiory modos de
variabilidad de ENO&n el Ecuadqrencontré que teleconexidén positiveas altapertenece la
Nifio 1+2, seguida de Nifio 3 y Nifio 4 con correlacion negativa y positie acuerdo a la
distanciamedia, las teleconexioneSOl, El Nifio 1+2, Nifio 3.4 Nifio 4, TNI y NP mantuvieron
un valor de 0,5 de correlacion con una distancia de 100km. MEI, el Nif@2\8 alcanzaron este
valor en una distancianas reducich Las teleconexionesdel Atlantico mostraron un
comportamiento similar a las dehcificq AMO, AMM, TP SST EOF y TSA alcanzaron 0,5 de

correlaciéon dentro de un radio de 100. CAR y PNA a una distancia men(Ballari et al., 220).

Estos resultados encajan con nuestro andlisis de correlacién para los modelos preslittivos,
embargoal usar todos logdicesdisponibles de NOAA, también se obsesuanfluencia, AMM

es el mas frecuentaifeverepeticiones), seguido de Néchg, PWR &eig y WHWP (cinco).

Los mejores resultadatketerminadopor las métricgdueron los obtenidos con la serie con solo
unmes de retraso. En un estudio realizado en 2007 en todo el sur del Ecuador, se determind que

las variables muliescala sirven para evaluar las variables climaticas en todos los rangos de
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tiempo, ya que se pueden identificar rapidamente las condiciamégichs y su intensidad a corto

5.5 A T

»

o largo plazo. También dependencias o correlaciones retrasadas se manifiestan espontaneamente
al comparar las variables de teleconexion atmosférica (Emck, 2007).

En la Figura T podemos observar que la seprenosticad&on el retraso denmes se ajusta bien

a la tendencia de cada estacion, sobre todo en valores medios de la serie y valores bajos, sin
embargo, presenta el mismo problema que la georosticadaon el método ACP, todos los

valores son indiferentes a lossultados del modelo y no se acercan a estos de forma individual.

Es decir, considerando que cada estacion mantenia rangos distintos de valores en sus series de
tiempo originales, la capacidad de prediccion del modelo en general es mala para irdegrar lo
valores altos. Ademas, estos no dependen de una cifra especifica para medir su alcance (si el valor

mas alto esincoo 200 n¥/s no influye en el comportamiento del modelo

En la Figura 8, se observan los resultzsdel analisisusando4l indicesloscuales sosimilares

en su mayoria a la Figura 16 con 31 indices, la predictibilidad no mejora usando mas diversidad
de variables (no se reconocen valores al@asllay se mantiene similar, aunque mantuvo distintos
indices en cada escenaifludasy Gualaceamdoptan una forma mucho mas homogénea y tienden

a mantener la misma oscilacion con un valor cercano entre si para cada afio, perdiendo la capacidad

de predecir valordsajosde las series de tiempo.
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Figura 17. Resultados del escenatritilizando31 indicesy un mes de retraso (etapa de calibracion).
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Figura 18. Resultados del escenaritilizando41 indices yunmes de retrasfetapa de calibracion).
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En 2018 una investigacion sobre la evolucion de los sedimentos de varios lagos en el parque
Nacional El Cajas determin6 que commes de retraso para el indiEBIOSIos resultados de la
correlacién con las precipitaciones cercanas a las estaciones atelueigpn solidos. Probando

gue existe un vinculo positivo fuerte de las lluvias intensas y por consiguiente un aumento de
caudal entre: La Nifid\ifio 3.4 (explica la variabilidad de los andes ecuatorianos), El Nifio 4
(relacion mas intensa), El Nifio 1+2 (explica la variabilidad de las llanuras costeras) y un vinculo

méas neutral con El Nifigschneider et al., 2018)

El desfae deunmes en nuestro estudio prueba que existe un retraso en los efectos de los indices
de teleconexioén en las condiciones climaticas de la cuenca del rio Pauie la variabilidad de

los indices encaja con el nivel de correlacion hallado consideitarmbnfiguracion espacial de

los estudiosEn un estudio realizado en Brasil sobre la relacion entre las llanuras aluviales y la
conexion con las sefialémodos de variabilidadje teleconexién de ENOS (EI Nifidifio 3.4

SOl), sedeterminéque para la cuenca amazoénica (cruza parte del Ecuadiste un retardo de

dos meses Este sucedee enero a marzo grovocaprecipitaciones mas bajasausando una
disminuciéon de cauddBchongart et al., 2004%in embargo una investigacion realizadaPend

sobre la relacion entre la lluvia mensual y la TSM identifico que en las ardzacifeioecuatorial
ENOS tiene un retraso den mes enla estaciorhumed y ceroen la estacion se¢Bazo et al.,

2013)

Dado que en nuestaestudiola modelacion con 4thdicesy un mes deetraso es la segunda mejor
en capacidad predictivémejor escenario en usando desfasé&sjo en comparacién con los
estudios mencionadaatifica los resultados debido guelos indicesconmayorcorrelacon para
este escenario soAMM, NP, PWR y WHWPI|os cuales estdinertementenfluenciados polos
modos de variabilidade ENOS

PWResta condicionado p&l Nifio (Carreric, 2020) WHWP se ve igualmente afecta de forma
directa por El Nifio en el verano, a través del aumento de temperatura de TNA que sucede por el
invierno de El Nifio en éacifico(Wang & Enfield, 2001)NP esta dominadpor las variaciones
interanuales de los eventos El Nifio y La NjBapino Sanchez, 2014AM M por su partgroduce

anomalias en la TSMI norte de Egador pero se produce durante la primavera boreal (marzo)
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con mayor intensidaden la Figura 19 se pueden apreciar las estasggleccionadas y el régimen

de precipitacidon en el que se encuentran.

Los valores extremos de AMM se encuentransieicronia con la época humeda del régimen
bimodal (cinco estaciones), y con la época seca del regimen uni(oodab estacionegor lo

que, al generar los retrasos de uno, dos y tres meses tedricamente la correlacion deberia verse
afectada negativamente. Por lo que a la razén que se apelacemaitienciaespaciakn la zona

del estudioya que incluso su relacién con el fenomeno ENOi&fesa (Vimont, 2012)
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Figura 19. Ubicacion de los caudales seleccionados para el estudio y regimenes de precipitacion

en la cuenca deio Paute.

En las Figura®0 y 21 se puede observar que para todas las estaciones el criterio es similar,
mientras mas altos tienden a ser los datos de caudal de la serie de tiempo original de cada estacion,
los valores predichos se mantienen y empiezan a decaer. La correlacion nigé) altaa el
escenario de 31 indices sucedd®eas con 0,32continuaMataderocon 0,28 yPaute AJ Dudas

con 0,24, esto prueba que los modelos funcionan de forma similar a pesar de que el rango de

valores varia
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Y a queDudastiene un caudal muy bajdataderoun caudal un poco mas affmediano)y Paute

AJ Dudase| caudal mas alto de laseveestaciones. Para la modelacion con 41 indices, se obtiene
una muy buena correlacion Budascon 0,53 lo que confirma la capacidad de los modelos para
capturar Ie promedios. En esta serie de tiempo los valores de caudal extremos ocurretreslo en
ocasiones durante los 15 afios de observacién usados en el d@3tidiisobtuvo el mejor
comportamiento predictivo en ambos escenatifissegundo mejor desempefio ocurre l&n
estacionGualaceocon un coeficiente de 0,31 Mataderocon 0,28, en este caso dos de las

estaciones variaron en los indices utilizados lo que repcegeatgran mejoria para ambos casos.
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Figura 20. Resultados del analisis de dispersebescenariatiizando31 indices comnn mes de

retraso étapa de calibracién)

El valor méas bajo es el de la estacion Surucucho en el escenario con 31 indices con 0,15. En el
escenario de 41 indices los indices con menor correlacion son Paute DJ Gualaceo y Tomebamba
ambos con un valor de 0,16. Es notorio que los mejores resultadbsuseron utilizando 41

indices para la correlacién inicial de los MLIRampoco se ha identificado ningun patron especial

en los indices utilizados y la correlacién lograda en cada uno de los modelos para las estaciones

de caudal.
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Figura 21 Resultados del analisis de dispersion esltescenario utilizanddl indicescon un

mes de retraso (etapa de calibracion)

Al analizar el coeficiente de determinaciée puede notague Unicamenteel modelo con 41

indices en la estaciddudases aceptable segun la bibliograffa que los valores inferiores a 0,5

indican en un modelo hidrolégico que existen una gran varianza del error integrada al modelo y
gue no se puede explicar por el misBsdecir que la utilizar solo los valores de los indices en

un modelo de regresiéon multiple no se obtienen buenos resultados para los caudales de la cuenca
delrio Paute Existiendo variables locales y regionales que podrian integrarse al modelo mejorando

la capacidad predictiv@Moriasi et al., 2007) No muestrainguna tendencia particular al analizar

los valores més altos de caudal que suelen influir en el calculdghedriciendo errores, ya que

los mejores valores no solo se producen en estaciones de bajo caudal en ambos escenarios.

El p-valug en todos los casos es estadisticamente significativo manteniendo cifras infimas, lo que
quiere decir que los modelos pueden replicarse obteniendo respuestas consistentes y que
condiciones externas al azar no estan afectando su comportamiento. Lo cuopodante
mencionar debido a la escala espacial que involucra correlacionar los patrones de teleconexién con
estaciones de una zona especifica del Ecuador. Como ya se reviso en la literataaeimgnor

a 0,05 expresa la importancia del modelo y cgiie g#ene un nivel de confianza de 95%, por lo que

los indices de teleconexién son buenos predictores, y el enfoque de mejora deberia centrarse en el

modelo(Chithra et al., 2016)
3.4.3 Modelacién usando analisis de multicolinealidad

El andlisis VIF en R Studio sealiz6 para dos escenarios referentes al relleno de datos, en el caso
de los 31 indices sin relleno, los indices representativos con un resultado decimeaos
(colinealidad baja) fueron: PNA, WP, EA/WR, NAO, TSA, PDO, NP, AO, AAO, PWR, CAR,
AMOS, QBO, SRSFy GB. Al observar los resultados del escenario con 41 indices, se determina
gue son similares al escenario sin relleno, sin embargo, al modelo se suman los indices: EP/NP,
NAO (Jones), NOI, CIP, NBRA, SWMRR y AT SST EQ® indicesde 41).

Ninguno de lognodos de variabilidad ni sefialedacionads directamentea ENOS (MEI V2,
Nifilo 1+2, Nifio 3,Niflo 3.4 Nifio 4 SOI, ON) se ven reflejados en los resultadDg forma

indirecta hallamoa NP, lo que indica su alta influencia en el restoratbdes y su comportamiento
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intimamente conectado y similar. Esto también ocurre con los indib8 UNSMOOTHED

AMM y AMO SMOOTHED, ya que solo uno se conserva después del analisis VIF. Después de
realizar los modelos para cada estacion y para los egxedar3l y 41 indices, en la Figuas2
observa la frecuencia de aparicion de los indices en los modelos de regresion linear mdaltiple.

mWP
QBO
®m SWMRR
NBRA
mEP/NP
mAT SST EO
mEA/WR
mCIP
mGB
uSF
mPDO
mCAR
ETSA
SR
PWR
B AMOS
mNP

r

10 12 14 16

o
N
N
[o)]
0]

Figura 22. Frecuencia de aparicion de los indices de teleconexion en los MLR a nivel general
el escenario VIF.

En la Figura 2 se puede observar que el indice mas frecuente en todos los modelos es NP (15),
seguido de AMOSdchg y PWR pchg. QBO y WP en cambioos los indices que solo son
utilizados una vez dentro de todos los modelos creados. Estos resultados concuerdan con el
escenarioutilizando retrasos en las series de tiempo, NP, PWR, QBO y WP mantienen un

comportamiento similar en frecuencia.

En un estud realizado en Colombia, sobre la variabilidad climatica, al determinar la correlacion

de multiples indices de teleconexion con las series de precipitacion de la Am&8zdmado que
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NP presentaba un buen grado de correlacién en los resultados con casi todas las estaciones de la

A

»

zona(Montealegre Bocanegra, 200Bsto concuerda con la frecuencia de aparicion de este indice

en nuestro estudio. Unagible explicacion a esto podria ser que este patron de teleconexién esta
dominado por las variaciones interanuales de los eventos El Nifio y La Nifia, ademas de que influye
directamente en la corriente del chorro Blatifico(Espino Sanchez, 2014n otofio e invierno,
provoca un debilitamiento en el sistema de alta presion que resulta en una disminucién en el flujo
hacia el Ecuador, ademas también modifica los vientos y TSM. Estos cambios se perciben como
variaciones en las contribuciones de masas de agua en los primeros 300m, es decir, el flujo agua
subarticaValencia Gasti et al., 2015)

Enel caso de PWR, se ve influenciado por las condicion&$ N&io que reducen la intensidad

de los vientos alisios de este patron y debilita el afloramiento en el Ecuador (en los periodos de
diciembre a febrero y marzo a mayo). Se produce un calentamiento andmalo de la capa superficial
oceanica frente a las costisEcuador y Perd su vez se reduad contraste de la TSM a lo largo

del ecuador, lo que reduce aun mas los vientos alisios, esto acelera el desarrollo(@=ikgfic,

2020) La alta correlacién con las estaciones el indice PWR, podria tener su explicacion en la
auencia del indice el Nifio entre las posibles variables del modeloo estar presente, PWR

toma su lugaya que est&inculado al mismandice y se vénfluenciado de forma indirecta en su

funcionamiento.

El indice QBO tiene por su naturaleza un compadato poco predecible que requiere de
multiples variables para integrar en un solo concepioos estudios se han realizado en el pais
sobre su influencia, se sabe que tiene un retrasmuaioa 12 meses de manifestacion. Sin
embargo, multiples estudios realizados en Colombia (parte de la region ecuatorial), demuestran
gue la sefal de este indice de los vientos estratosféricos, no influye de forma directa o lineal en la
precipitacion Por tantoen los caudales, de la zona, y en caso de hacerlo a nivel de cuencas no
supera el 10% de explicacién al comportamiento hidrolégico de la nifsguarre et al., 2018;
Yustres Quintero et al., 202Bgltran & Diaz, 2020Zuluaga et al., 2000

Esto se puede confirmar en la presencia casi nula de este indice dentro de las correlaciones
realizadas para las estaciones de la cuenca del rio Paute. El patron WP no tiene ninguna influencia

en la zona posu localizacidon eso explica su aparicion esporadica.
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El indice AMM en el caso de las correlaciones ocurridas en el escenario con retrasospestn

porque la zona de influencia directa de esta sefial es el Ecuador. Un estudio qéelaanaliz
proyecciones de eventos climéticos en el Ecuador continental goebexiste una relacién muy

alta con todos los modelos predictivos y el indice AMM sobre todo en la zona de los Andes y la
region AmazonicgdChimborazo, 2018) La influencia del indice AMM sobre el Ecuador se ve
reflejado por un gradiente de temperatuyas sucede en la TSMy la variacion en la fuerza de los
vientossuperficiales que cruzan todo el Ecuadestos vientos refuerzamsu vezl gradiente ya
mercionadode la TSM Esto afecta subsecuentemegitenovimiento meridional de la ZCIT y su
banda de fuertes lluvias y nubosidad lo que lo vincula con el comportamiento de los caudales

(Loua et al., 2019)

De forma similar la sefial AMO funciona en parte sobre el Ecuador, aunque varios estudios han
determinado que la relacion entre este indice y las precipitaciones es complejo dependiendo de la
zona de funcionamiento y de su fggmudsen et al., 203 Knight et al.,2006; Ferrero Martin,
2019;Secretaria de Medio Ambiente y Ordenamiento Territorial, 2021r)lo quda justificacion

mas apropiada sobre alia correlacion es la ausencia del indice AMM tendencia acoplada a

la serie de tiempo de valores originales.

En laTabla 5, se puede observar que los modelos en su mayoria se mantienen dentro de un rango
deunoacincoindices {0 modelos de 15 en totaliendo el minimainoy el maximo nimero de
variables en el modelo 13. Cambia en la mayoria de estaciones dependiendo del nimero de indices
inicial al aplicar el andlisis VIF (41 o 31). Estos modelos fueron usados para la validacion de este

escenario derediccionegon el 20%de datos, sumado el valor del intercepto.

Tabla 5. Modelos de represion linear multiple para cada estacién de caudal usando el método

VIF.

N° DE
ESTACIONES ESCENARIO INDICES
VARIABLES
PAUTE AJ DUDAS 31 7 AMOS + CAR + NP + PDO 6F+ SR + TSA
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AMOS + AT SST EOF + CIP + EP/NPGB +
41 13 NBRA + NP +
PDO + PWR +5F+ SR + SWMRR + TSA

GUALACEO 31/41 1 NP
31 1 PWR
TOMEBAMBA
41 5 TSA + NP + PWR + CIP + SWMRR
AMOS + CAR + EA/WR +GB + NP + PDO + PWR
PAUTE DJ 3 ? + QBP + TSA
GUALACEO AMOS + CAR + EP/NP + NP + PDO + PWR + SR
“ > TSA + WP
SURUCUCHO 31/41 2 NP + PWR
AMOS + EA/WR +GB + NP + PDO + PWR + SR A
MATADERO 3t ° TSA + WP
41 1 PWR
COLLAY 31 3 CAR + NP + SR
41 2 CAR + SR
31 1 NP
DUDAS AMOS + AT SST EOF + CIP + NBRA + NP + SR
41 7 TSA
MAZAR 31/41 3 AMOS + NP +SF

Elaborado por: Maria Daniela Gonzalez

En las Figuras 2y 24 se presentan los resultados depesdiccionesealizadas bajo el analisis

VIF para la multicolinealidadEl escenario usando 31 indices da resultadeatisfactorios

aungue aun se mantiene la tenderaiprecision se ve reducida, tanto para datqsi@&os o muy

altos. La estacion Tomebamba visualmente presenta el peor resultagedacionesjue no

estan correlacionadas en absoluto con la serie de tiempo real, usando el indice PWR. Para el
escenario con 41 indices los resultados mejoran partodasi las estaciones, ya ddatadero
presenta malos resultados al igual Goenebambaon el indice PWR, teniendo solo a este como
predictor del modelo. La serie de tiempo predichéDddasencaja bastante bien con la serie

original, visualmente es el nmjresultado, como en los anteriores escenarios de modelacion.
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Figura 23. Resultados del escenatritilizando31 indices y analisis de multicolinealidgdapa de calibracion).
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Figura 24. Resultados del escenatritilizando41 indices y analisis de multicolinealidgdapa de calibracion).
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De acuerdo a lo que se puede observar en la Figurarlel escenario de 31 indices y el andlisis
VIF, la correlacion mas alta la alcarRaute AJ Dudason 0,34, y la mas baja la tiene Tomebamba
con 0,03. El pvalue en todos los casos es infimo, es decir que todos los modelos son
estadisticamente represainos.

El comportamiento es similar a los resultados anteriores, a medida que aumenta el valor de la serie
de tiempo original, la serie predicha tiende a mantenerse en el mismo nivel promedio 0 a descender.
En la Figura Bla estacioriPaute ADudases lasegundamejor correlacién con 0,41, solo superada

porDudascon 0,52. La estacion con menor correlacioblataderacon 0,08 yGualaceaon 0,11.
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Figura 25. Resultados del andlisis de dispersidn entre la serie de tiempo pretiliceado 31

indices con el analisis de multicolinealidad (etapa de calibracion).
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Figura 26. Resultados del analisis de dispersion entre la serie de tiempo pretilichado41
indices con el analisis de multicolinealidatiapa de calibracion).

Al comparar estos resultados con el nUmero de indices usados en cada modelo se puede determinar
gue en una misma estacion, los mejores resultados se obtienen al aumentar el nimero de variables
utilizadas para la creacion del modelo, sin embargo, esto no interfiere entre estaciones, ya que
estaciones que utilizam solo indice pueden obtener una mejorelacion que otras que utilicen

mas decinco para el mismo propdésito. EI comportamiento aqui esta directamente ligado entre
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cdmo se acoplan los valores de la serie de tiempo del indice con la serie de datos del caudal de
forma individual. De igual manamo existe un patron claro sobre los valores altos o bajos, esto

no tiene interferencia sobre el resultado de cada modelo, ya que no se puede observar un patron.

3.5 Analisis estadistico de resultados mediante métricas

En la Tabla 6 se observanaodo de resumen la gran diferencia entre los resultados obtenidos de

la calibracion usando un 80% del total de los datos de cada serie de tiempo y la validacion con

20%. Las Figuras usadas para la evaluacién de desempefio a través de métricas pertenecen a |
etapa de calibracion, los resultados de validacion se encuentran en el Anexo 5, Figuras 68 a 71
(NSE, KGE, Ry RSME respectivamente).

La maxima correlacién alcanzada en la calibracién es la de Dudas y Paute AJdoutiaorma

en que estas estacian@antienen en la mayor parte de la serie de tiempo la tendencia sin llegar a
eventos extremogon 0,32 en el caso de la validacion ocurre en las mismas estaciones, pero con
un valor menor de 0,23. NSE alcanzan 0,32 para Dudas y Paute AJ Dudas, sio.epavar
validacion el valor mas cercano a uno y el tnico positivo es 0,03 de la estacién Matadero, seguido
de-0,18 en Mazar. Para KGE los resultados son similares, en Matadero se obtiene 0,08 y en Mazar
-0,07 siendo estos los resultados mas cercanggstiaho (uno). El RMSE mas bajo lo obtienen
Dudas y Paute AJ Dudas, se puede confirmar que los mejores modelos sucedieron en estas

estaciones.

Los peores resultados ocurren en Tomebamba y Paute DJ Gualac&3,dm0,16, NSE del

mismo valor para el 80%eddatos. En el caso de la validacion se obtienen 0,01y 0,02 en Collay y
Paute DJ Gualaceo, aunque los valores en general se mantienen bajos para la mayoria de las
estaciones. NSE al igual que KGE presenta resultados negativos en casi todas las e&taciones,
gue quiere decir que para la cantidad de 50 datos el modelo es menos efectivo prediciendo que al
usar el promedio mensual de la serie para el mismo propésito. En el caso de NSE Surucucho y

Collay tienen16,02 y-12,19 siendo los peores modelos.

KGE muestra mejores resultados abordando los defectos de NSE al no sobreestimar valores por el

célculo al cuadrado del mismo, los peores rendimientos son Surucucho y Paute DJ Gualaceo con
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-0,75 y-0,57, que, aunque indican un mal ajuste del modelo son cargtidedecercanas al
rendimiento optimo qukas indicadas por NSE. EL RMSE mas alto ocurre en las estaciones Paute
DJ Gualaceo y Gualaceo con 34,37 y 13,61 respectivamente indica una gran dispersion de valores
entre la serie predicha y la observada. Se puede determinar que Paute DJ Gualaceyp, Collay

Surucucho fueron las estaciones con modelos de menor capacidad predictiva.

Tabla 6. Resultados estadisticos de las métricas aplicadas a los modelos para evaluar su

funcionamiento.

METRICAS/ CALIBRACION VALIDACION
ESTACIONES R2 NSE KGE RMSE R2 NSE KGE RMSE
PAUTE AJ DUDAS 0,32 0,32 0,36 1,37 0,23 -381 -0,18 3,17
GUALACEO 0,19 0,19 0,19 14,70 0,03 -1,75 -0,39 13,61
TOMEBAMBA 0,16 0,16 0,15 11,52 0,07 -1,30 -0,11 8,37
PAUTE DJ GUALACEO 0,16 0,16 0,13 27,31 0,02 -1,63 -0,57 34,37
SURUCUCHO 0,19 0,19 0,20 0,72 0,09 -16,02 -0,75 1,81
MATADERO 0,21 021 0,23 3,73 0,11 0,03 0,08 3,67
COLLAY 0,18 0,19 0,19 1,72 0,01 -12,19 -0,15 4,50
DUDAS 0,32 0,32 0,36 1,37 0,23 -381 -0,18 3,17
MAZAR 0,23 023 0,26 2,68 0,16 -0,18 -0,07 3,51

Elaborado por: Maria Daniela Gonzalez

Un estudio realizado en Estados Unidos sobre la importancia de la calibracion de datos en la
prediccién de caudales obtuvo resultados similares a los de nuestro estudio en lo que respecta a
calibracion y validacion y al desempefio NSE. Ya que para todesdesarios de prediccion la
calibracion mostré mejoras en la precision del pronéstico, aunque también menciona que disminuir

el sesgo de error de los datos influye en esos result8bdost al., 2008)

Generalmente sucede que los resultados en las métricas de desempefio del modelo disminuyen en
el caso de la validacion por esto se recomienda aplicar métricas dacéMalen ambos periodos
(calibracién y validacién), para medir la robustez del mofdichammad et al., 2017Esto a su

vez sucede en modelos hidrolégicos porque en un periodo de uno a cinco afos el efecto de la
diversidad de los caudales y los indices no es considerable en el modelo (no captura la variabilidad

hidrolégica tempral).

También es importante sefialar que para periodos de calibracion de mas de 15 afios, como en caso

de nuestro estudio, el promedio de la eficiencia de la validacion deberia ser similar al promedio de
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la eficiencia de la calibracion y esto es sefaladmaéltiples estudiofMerz et al., 2009Patel et
al., 216). Lo quepor consiguiente indicque los modelos que solo dependen de los indices como

variable no tienen robustez.

Un estudio comparativo realizado en Iran, demostro que los modelos multicapas o algoritmos de
inteligencia artificial se desempenfaejor que el modelamiento convencional de regresion linear
multiple para prediccion de precipitacion usando mdaltiples indices (AMO, AMM, BEST, Nifio
3.4, Nifio 4, NTA, SOI, TNA). Sin embargo, esto se extiende también a la prediccidén de caudales,
esto puede seder porque las entradas de un MLR no consideran contextos ambientales, sino
simplemente la serie de valores. Al igual que en nuestro estudio también se observé que el modelo
de regresion lineal no predice la desviacidon estandar o fluctuaciones, esodeanostica afios
hamedos o temporadas de sed@houbin et al., 2016Niu et al., 209; Tsakiri et al., 2018)

Se realizaron un total de 108 modelos, cuatro para el escenario ACP, dos componentes para 31
indices y @s para 41 indices (70 y 90% de varianza explicada), dos modelos con analisis VIF (31

y 41 indices), y seis modelos con retrasos de uno, dos y tres meses para 31 y 41 indices. Un total
de 12 modelos para cada estacion, en la Figura 27 se puede apnididied de apariciones de

los indices en los escenarios VIF y con retrasos mensuales. El indice con mayor numero de
apariciones es: NP (51), seguido de AMM (42), PWR (38) y WHWP (24). En comparacion con
los indices que tienen una gran correlacion corctmeponentes en ACP, coinciden: PWR y
AMM.

Los indices que no se ven reflejados en la correlacion con los caudales de los 41 totales en ningun
escenario del estudio son: AO, BEST, ENSO, GIAM, MEI V2, NAO, Nifio 3, Nifio 3.4, ONI, SOI,

TPI (IPO), en los modetopropuestos la correlacion de estos indices no supera 0,20. La mayoria
estan asociados al fenémeno ENOS, por lo que se puede determinar que las correlaciones enfocan
los valores de las relaciones directas o indirectas de ENOS con pocos indices quemestden
tendencia (PWR, NP).

El resto de indices tiene diferencias de escala en el funcionamiento, que no reflejan efectos en las
series mensuales (TPI (IPO), GIAM), AO y NAO mantienen una ubicacién diferente a la de la
zona de estudio y su regién. Ercaso de NAO es importante determinar que a diferencia de NAO

(Jones) que, si se ve reflejado en el estudio, este Ultimo mantiene observaciones instrumentales
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entrel1823- 1996que integran mejor la variabilidad anual y decadal, por lo que esto pudo causar

la diferencia en las correlaciones hallames et al., 1997)

Esto también pudo ocurrir debido a la actuacion focalizada de cada indice y la perdida de
visibilidad en los efectos al aumentar la distancia de estudio. De acugatlaraet al.,(2020)la
distancia media deSOl, Nifio 3.4, mantiene 0,5 en 100 km. MEI, el Nifio 3 y ONI alcanzan este
valor en una distancia mas reducida. AMO, AMM, TP SST EOF y TSA alcanzan 0,5 en un radio

de 100 km (alta correlacién).

QBO 1
m EP/NP
EA/WR 2
m SWMRR
m Nifio 1+2
NBRA S
BAT SSTE
PDO
AMOU
ETSA
ETNA
u WP
uCIP
B SR
ENTA
TNI
mAMOS
uSF
m Nifio 4
mGB
ECAR
WHWP
= PWR
AMM
B NP

0 10 20 30 40 50

Figura 27. Frecuencia de aparicion de los indices de teleconexion en los escenarios V

retrasos.
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3.5.1 Valor P o RPvalue

Como se observa en la Tabla 7 el promedio de todas las estaciones es un valor muy bajo. Es decir
gue incluso con losresultados insatisfactorios de los modelos generados, estos son
estadisticamente muy significativos, aunque estos resultados no se asocian con el buen desempefio
de los modelos, ya que las métricas no tienen ninguna relacion directa.

Tabla 7. Promedio del valor P de cada estacion de caudal con sus distintos escenarios de
prediccién.

INDICES/ P VALUE

ESTACIONES 41 31
DUDAS 5,75E05 1,83E05
GUALACEO 1,33E06 3,32E03
MATADERO 6,64E04 8,10E05
MAZAR 9,11E07 2,92E07
SURUCUCHO 2,35E05 2,15E05
TOMEBAMBA 8,52E04 6,01E03
COLLAY 2,59E04 4,07E04
PAUTE AJ DUDAS 3,52E08 4,75E08
PAUTE DJ GUALACEO 6,11E03 1,29E03

Elaborado por: Maria Daniela Gonzalez

3.5.2 Eficiencia de Nas8utcliffe

En la Figura 2&e pueden observar los resultados de la métrica NSE, Dudas tiene los resultados
mas altos alcanzando cerca de 0,6, un resultado satisfa®@er@cuerdo a la clasificacion de

Moriasi et al. (2007), la cual describe el desempefio de un modelo como: muy bueno, bueno,
satisfactorio e insatisfactorio si los valores de NSE son mayores a: 0,75, entre 0,65y 0,75, entre
0,5y 0,65y menores a 0,5 respeatnente. El siguiente mejor desempefio NSE es Paute AJ Dudas
llegando a 0,40, el ajuste entre las series pronosticadas y las series originales no es bueno, el rango

de varianza es muy amplio.

Un estudio realizado en Nueva Gales, Australia que uso laeinde ENOS: MEIOD, Nifio
3.4, PDO y TPI para predecir caudales de la zona, obtuvo valores de NSE que en su mayoria se
mantienen entre 0,15 a 0,55, lo que indica que solamente los indices no parecen ser suficientes

como predictores de caud@dsha et al., 2019).0os mejores modelos ocurren en el escenario con
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ACP usando 41 indices y un total de 20 componentes (90% de varianza explicada) también usando
los 41 indices con uno y dos meses de retrdsn el caso del atisis de multicolinealidad el

mejor escenario se presenta al usar 41 indices.

Es decir que, al retirar los indices del relleno, se reduce la variabilidad que puede explicar el
comportamiento de los caudales. La tendencia de crecimiento se repite [g@enalie con 31

indices y 14 componentes, pero con resultados inferiores.

Los peores casos ocurren en al utilizar 31 indices en el analisis de multicolinealidad, también al
usar 31 y 41 indices con tres meses de retraso, es decir que el desfase rm@stetiempo

entre los indices y su efecto climatico en los caudales. Las estaciones con los resultados menos

ajustados son Tomebamba, Paute DJ Gualaceo y Gualaceo.

4@—4@—@ Paute DJ Gualaceo
-1 @—9—@ Paute AJ Dudas
¢ oy
P—P—< Tomebamba
< Surucucho

O O Mazar

P— Matadero
9—9—@ Gualaceo
@—@—@ Dudas

$CQ

70% =
90% —
70% —
90% =

VIF - 31 Ind —
VIF - 41 Ind 4

RET 31 Ind - 1 mes =
RET 31 Ind - 2 meses =
RET 31 Ind - 3 meses =

RET 41 Ind - 1 mes —
RET 41 Ind - 2 meses™}

RET 41 Ind - 3 meses=

ACP 31Ind - S?
ACP 31Ind - S?
ACP 41 Ind - S?
ACP 41 Ind - $2

Figura 28. Resultados de NSE para cada escenario de predietapa(dealibracion) de las
estaciones de caudal seleccionadas.

3.5.3 Eficienciade KlingGupta

En la Figura 29 se muestran los resultados de KGE, Dudas es la estacion que lidera el mejor

desempefio entre todos los modelos, conjuntamente con Paute AJ Dudas y Gualaceo, los valores
maximos de estas estaciones son 0,61, 0,57 y 0,39 respectivamente, dos llegan al resultado
satisfactorio. Los valores llegan a cifras mas altas, pero también jagsdbaaso de Tomebamba,

Gualaceo y Matadero, entre otros, que llegan a cifras negativas. El valor mas bajo obtenido es
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0,15, determinando que tienen modelos inaceptables y que en esos casos el promedio mensual es

mejor predictor que los indices usadikisause et al., 2005)

La tendencia se mantiene en cuant@m@dimiento de cada estacion, y en cuanto a escenarios
también El mejor desempefio se logra en la modelacion con retrasos de uno y dos meses, al usar
ACP con 41 indices y 20 componentes principales y al usar el analisis VIF de multicolinealidad
con 41 indies. Es decir que los indic&P/NP, GIAM, Nao (Jones), NBRA, NOI, TP SST EOF,

SW MRR, TPI(IPO), AT SST EOF y CIP, que fueron los 10 excluidos del relleno de datos tienen
peso en la variabilidad des caudalesEsto se demuestra en los analisisdegelacion usados

para la creacién de modelos con analisis VIF y usando desfases mensuales, en los que, en el caso

del escenario con 41 indices, aparecen mdultiples veces.

Un estudio realizado en Indonesia, qué los indices: SOI, Nifio 3.4 ¥OD para anbzar los
regimenes de caudal de Java, identificé que los resultados de los modelos de regresion multiple
daban mejores resultados de KGE mientras mas variables incluia el iidufioho et al., 2022)
Esto se puede verificar en nuestro estudio, al observar que los mejores resultados se obtuvieron

con el andlisis ACP con 20 componentes principales en el escenario con 41 indices.

Mientras con el analisis de multicolinealidad para el escenario de 41 indices los mejores resultados

KGE son: Dudas, Paute AJ Dudas y Paute AJ Gualaceo los cuales integran siete, cinco y 13

variables en sus modelos respectivamente. Para el escenario coleéd lasdmejores estaciones

son Paute AJ Dudas, Matadero y Paute AJ Gualaceo, estas contienen siete, nueve y nueve

respectivamente.

Y en el caso de los resultados menos ajustados, el nimero de indices usados en los modelos de
cada estacion fueron uno, (Mdero en el escenario de 41 indices), uno y cinco para Tomebamba

(317 41 indices usados), dos indices en ambos casos para Matadero y un solo indice en ambos
casos para Gualaceo. Aunque este comportamiento no es una regla, a modo general muestra una

clararelaciéon con el indice KGE.
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Figura 29.Resultados dEGE para cada escenario de predicciétapa dealibracion) de las
estaciones de caudal seleccionadas.

3.5.4 Coeficiente de determinacion

En la Figura 30 spuede observar el resultado del andlisis con el coeficiente de correlacion entre
las series de tiempo originales y las series predichas para cada caudal. El maximo Vdlegde R

a 0,53 en la estacion Dudas, y el menor valor a 0,03 en Tomebamba. Siladartras métricas

Dudas demuestra tener el mayor numero de modelos que mejor se ajustan para cada escenario.
Paute AJ Dudas es la siguiente estacién con 0,41 como el valor mas akoetieeRcaso de
Gualaceo se produce una gran variacion ya queienamjustes muy diferentes en los escenarios,

su valor mas alto es de 0,33 y el mas bajo de 0,07.

Dentro del rango del criterio de?Ros resultados mayores a 0,85 reflejan un ajuste muy bueno,
entre 0,85y 0,75 es bueno, entre 0,60 y 0,75 es satisfactorio y por debajo de 0,6((B&@zalo
et al., 2019)Es decir que en este estudio ninglin modelo llega a ser satisfactorio, los modelos no

logran explicar la variabilidad de los valores en las series de tiempo observadas.

En cuanto al desempefio de cada escenario, los modelos realizados con un mes de retraso y usando
el andlisis VIF con 41 indices en ambos casos son los escenarios que mejor capacidad tienen de
predecir los valores de caudal. En el caso del ACP con 41 ind@somponentes todas las
estaciones con excepcidén de Dudas, muestran tener el mejor resultado en este escenario con un

rango entre 0,23 y 0,48. Con la modelacion usando ACP 31 indices y 14 componentes también
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ocurre una mejora notoria (tendencia) era®tas estaciones, aunque los ajustes mas altos no se

¥

reflejen en este escenario. Esta observacion se repite en NSE y KGE.

Este comportamiento en comparacion con el uso reducido de variables para los MLR en los otros
escenarios con mejor o igual coefidee determinacion podria indicar la presencia de ruido en

los componentes al necesitar de 14 y 20 componentes minimo para integrar toda la variabilidad de
los indices, siendo que en los otros casos basta de apenas cinco indices o menos (VIF) para
consegir los resultados mas Optimos. Los pearexielos se desarrollan el analisis VIF con

31 indices, y en los dos escenarios al usar tres meses de retraso.

@—4—@ Paue DJ Gualaceo
b @—9—@® Paute Al Dudas
¢——@ oy

0,75 @—9—@ Tomebamba
< Surucucho

& O Mazar

O—@ Matadero
O—49—@ Gualaceo
@—9¢—@ Dudas

$C¢

70% —
90% —
70% —
90% =

VIF-31Ind —
VIF-41Ind

RET 31 1Ind -1 mes -
RET 31 Ind - 2 meses =
RET 31 Ind - 3 meses =

RET 41 Ind - 1 mes —
RET 41 Ind - 2 meses =
RET 41 Ind - 3 meses =

ACP31Ind - $?
ACP 31Ind - S?
ACP41Ind - $2
ACP 41 Ind - S?

Figura 30. Resultados de #para cada escenario de predicciétapa dealibracion) de
las estaciones de caudal seleccionadas.

3.5.5 Error cuadratico medio

Los resultados de RSME para cada escenario de modelacion se presentan en la. Sgymaesie

notar una diferencia pronunciada en el valor de esta métrica que esta directamente relacionado con
el valor de las series de tiempo. Ya que divide en tres grupos a las estaciones, las estaciones con
el caudal mas alto son las que a su vez prasamnt gran RSME, asi mismo las estaciones con

caudal mediano y bajo.
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No se presenta ninguna tendencia relacionada con el desempefio de las estaciones ya que Dudas y
Paute AJ Dudas fueron las estaciones con mejor ajuste en la mayoria de casos y ambas mantien

un RSMEmuy distinto. En el caso de Dudas su valor mas bajo es 1,15 para el caso del escenario
VIF con 31 indices y usando retraso de un mes con 41 indices y el valor mas alto se presenta
usando un retraso de tres meses con 41 indices con 1,56. Ratacldn Paute AJ Dudas el
resultado mas optimo tiene un erme 2435 en el escenario de ACP con 41 indices y 20
componentes, y el peor ajuste con 28,22 sucede al usar ACP con 31 indices y ocho componentes.

El nimero de variables no parece marcar urexeticia en el error de cada estacion.

Los resultados méas Optimos ocurren en la estacion Surucucho, que tiene un rango de 0,68 a 0,73
de RSME, en ACP con 41 indices y 20 componentes y retraso de tres meses con 41 indices
respectivamentekEsta estacion comgne los valores de caudal mas bajos entre todas las series
seleccionadas. Los modelos con mas error se producen a su vez en la estacion Paute DJ Gualaceo,
gue contiene el segundo promedio mas alto de valores de caudal después de Paute AJ Dudas, con
un rargo entre 25,56 hasta 28,32 en los escenarios de VIF con 31 indices, y ACP con 41 indices y

10 componentes.

Aunque los valores de RSME entre las estaciones Paute DJ Gualaceo y Paute AJ Dudas son muy
similares, sus desempefios son completamente distintbgadds al funcionamiento del modelo

de la magnitud de los valores de las series originales de tiempo de los caudales.

Al comparar los valores se observa que el escenario ACP con 41 indices y 20 componentes (90%
de varianza) contiene en la mayoria deelstaiciones el menor valor de RSME. Es decir que las
prediccionegmds cercanas ocurren en esta modelacion, esto se confirma con los resultados de
KGE, NSE y R. En el caso de ACP en su modelo influyen varios indices que no coindicen en su

aparicion corlos modelos del resto de escenarios en el estudio.

Considerando que los resultados de esta metodologia son los mejores producidos en el estudio, se
puede inferirque,aunque existe la posibilidad deido o multicolinealidadLos indices que se
integran en estos modelos contienen mas variabilidad explicada de los cauddteRaigle. Y

estos no necesariamente se ven vinculados a ENOSdistintos modos de variabilidad, o incluso

a indices que no tienen una ubicacion decfanamiento sobre el Ecuador, sino mas bien que
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generan efectos indirectos. Esto sucede porque cada sefial de teleconexidn tiene distintas formas

de influir en el clima no siendo necesariamente en la precipitacion o hidrologia de la zona.

Se puede notar anpequefia mejora entre usar el 70% de varianza y el 90%, al usar este Ultimo
porcentaje, RSME disminuye. También es importante mencionar que, aunque la mejoria no es
cuantificable porque varia en cada estacion, existe un aumento significativo del desempefio
todos los modelos ACP verificable en las métricas al variar entre 70 y 90% de varianza explicada

para la seleccion de componentes.

Fuera de esta observacién no se puede determinar ninguln otro patrén especial bien definido como
en el resto de métricalsos valores no se relacionan de caudal a caudal, sin embargo, dentro del
mismo modelo el rango de RSME no tiende a tener diferencias notorias, sino que se mantiene a

no mas de cinco cifras de distancia ya sea el valor mayor o menor.
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Figura 31 Resultados de RMSE para cada escenario de predietapa(desalibracion) de la:
estaciones de caudal seleccionadas.
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CAPITULO 4: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1 Conclusiones

Para cubrir errores csados por el ruido y desfases de tiempo se realizaron los escenarios VIF y
con retrasos, un total d®8 modelos, 12 para cada estacibodo el analisis fue realizado sobre

los valores del periodo de calibracion para tener resultados representtiegsdio realizado

sobre la cuenca deio Paute usando indices de teleconexion bajo distintos escenarios para
comprobar la capacidad predictiva de los mismsobre los caudales de la zpisetermind que

los mejores modelos predictivos tienen la capacidagdeir la tendencia de las series de tiempo

originales pero que no integran valores muy bajos o muy altos.

Seidentificd quelos 10 indices faltantes en el caso de los escenarios realizados con 31 indices
presentan una variabilidad perdida dentro del analisis para cada, estolale mide en el peso de

los datos, mas no en la frecuentias mejores escenarios suceden ala#iliACP con 4Indices

y 20 componentey 4lindicesconun mes de retrasdas estaciones con mejor desempefio a su
vez sonDudasy Paute AJ Dudasgebido a su tendencia que no frecuenta a mantener eventos
extremos Mientras que los peores ajusten ocurren al usar 31 indices con el andlisis VIF 0 31y 41

indices con tres meses de retraso en las estadtangs DJ GualacgoTomebamba

Los valores de desemperio de todas las métricas sugieresultado insatisfactm que en pocos

casos alcanzaasde 0,50 (NSE, KGER?). NSE yR? se mantieneentre 0a 055, KGE obtiene
valoresnegativos de0,15 a 0,610 que indica quel valor promedio de la serie original es un
mejor predictor que el modelo evaluado en el caso de los modelos con el andlisis VIF con 41y 31
indicesPor lo que se puede determinar queifaices no parecen ser suficientes como predictores

de caudal.

El RSME de cada modelo se asocio mas a la magnitud de los valores de entrada que a los modelos
propiamente los valores se acercaron desdea 30. Entre todos los escenarios propuestos solo

ACP con 41 indices y 20 componeniesstrouna tendencia a disminuir el RSME en todas las
estacioneskl p-value fue muy bajo en todos los modelos, es decisgnesstadisticamente muy

significativos
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Al analizarlos periodos de calibracion y validacion se puede observar un gran decaimiento del

desempefio para este ultinoocual es usual en la modelacién hidrologieste comportamiento

indica poca robustez en el modelo

Tambien es importante mencionar que fponaturaleza de nuestestudiq al utilizar MLR los
resultados no fuerosatisfactoriosEn cuanto a logdices y la variabilidad que representan en los
distintos modelos, se identificd que iallice con mayor nimero de apariciones es: NP (51),
seguido de AMM (42), PWR (38) y WHWP (24ara la modelaciéon con ACP, PWR y AMM
coindicen en esta frecuencia. Los indices mpeepresentan ninguna influencia importante en la
zonason AO, BEST, ENSOGIAM, MEI V2, NAO, Nifio 3, Nifio 3.4, ONI, SOI, TPI (IPO)

Finalmente es importante destacar que siendo una primera aproximacion al uso de itodios $os
de teleconexién para medir su capacidad predictiva en la cuerréa Balte, los resultados son
muy interpretablesEsfundamentamencionar quéos indicesde teleconexioiisefales ynodos
de variabilidadademas daportar informacion globamartienen una circulaciéatmosférica y
oceanicabien estudiadaEstopermite no solgpermiteobservara variabilidad climatica a gran
escala espacial y temparalnotambiénanalizar variables dependientes de estos fenomsinos,

tener que recurrir aufraccionamiento para un solo estudio.

4.2 Recomendaciones

Se recomienda mejorar la calidad de la informacién de entrada, tanto en rango de tiempo y
disposicion espacial, asi como en la cantidad de datos que llega al registro de cada estacion, para
poder utlizar mas estaciones sin incertidumbre o cambios en la serla pwtodologia para el

relleno de datos.

Es recomendable variar los periodos de validacion para obtener modelos que reflejen la
variabilidad del desempefio que estaaplicando a la calibracion gonocersi el modelo tiene

robustez.

En cuanto a la metodologia se recomienda mantener la mismdadadé indices, ya que los
diversos escenarios han probado que la correlacion existente entre los caudales y los indices no
depende de uwinculo espacial O una relacion al fenomeno EN(®odos de variabilidadjue
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predomina el comportamiento de Ecuadidranalisis ACP puede mejorarse si se realiza con cada

5.5 A T

»

caudal paraaptar mejor la variabilidade los indicessociada aada estaciorkl analisis de

multicolinealidad puede mejoissral agrupar los indices de acuerdo a su ubicacién.

Los modelos MLRdan resultados regular@so predice eventos extremg®)r lo que se sugiere

optar por metodologias con algoritmos de inteligencia artificial que puedan integrar los procesos
del contexto ambiental en los modelos de cauna$dndose en la zona de estusli@l estudio es
estocastico es importante inclurasincluir masvariables ambientales que estén directamente

relacionadas con el caudal como la precipitagi@na que distribuyan mejor el peso en los ajustes.

De ser posible se recomienda utilizar g$écnicas en combinacidn con otro tipo de datos, como
los son los datos de las variables meteorologicagunEl uso de estas variables en conjunto con

los indices climaticos podria elevar el grado de predictibilidad de los diferentes modelos.
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CAPITULO 5: ANEXOS

5.1 Anexo 1 Resultados de series de tiempo en la etapa de calibracidn para los escenarios A@Bando retrasos mensuales
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Figura 32 Resultados del escenario cgihindices y70% de varianzan elanélisis ACP.
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Figura 33.Resultados del escenario ctihindices y70% de varianzan elanalisis ACP.
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Figura 34 Resultados del escenario c@hindices ydosmessde retraso
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Figura 35.Resultados del escenario c@hindices yresmessde retraso

Universidad de Cuenca

ESTACION TOMEBAMBA

Maria Daniela Gonzéalez 3alt

132



e
4
QE,& Universidad de Cuenca

ESTACION PAUTE AJ DUDAS ESTACION GUALACEQ ESTACION TOMEBAMBA
105 o

i |
lSI:I—_ | ' }

g & &§ 5§ §F & & &5

ESTACION PAUTE DJ GUALACEO

CAUDAL (m®¥/seg)

ESTACION COLLAY ESTACION DUDAS

Valores observados Valores pronosticados

Figura 36.Resultados del escenario cthindices ydosmesesde retraso
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Figura 37.Resultados del escenario cthindices ytresmesesde retraso

Maria Daniela Gonzéalez 3alt 134



5.2 Anexo2: Resultados de diagramas de dispersion en la etapa de calibracion para los

escenarios ACP y usando retrasos mensuales
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Figura 42 Resultados del analisis de disperstbescenaricon4l indicescon dos meses de
retraso.
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Figura 43.Resultados del analisis de disperstbescenari@on4l indicescon tres meses de
retraso.
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5.3 Anexo 3: Resultados de series de tiempo en la etapa de validacion para los escenarios ACP, usando retrasos mensuales y
VIF.
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Figura 44.Resultados del escenario c@hindices y70% de varianzan elanalisis ACP.
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Figura 45.Resultados del escenario c@hindices y90% de varianzan el analisis ACP.
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Figura 46.Resultados del escenario céihindices y70% de varianzan elanélisis ACP.

Maria Daniela Gonzéalez 3alt 143



'f"@""'.-”"'
!{Eﬁ Universidad de Cuenca
=

P.mmm
ESTACION PAUTE AJ DUDAS S TACION CUALACEG
o0 ESTACION TOMEBAMBA

60
40—

204

T T -10 T T T T
> I 3

2,
2,

T T T 1 1
S & § & & S & & s § § & &
B ESTACION SURUCUCHO ESTACION MATADERO

CAUDAL (m®/seqg)

;,
2y,
207,
By,
2,

T T
§ o & &
ESTACION COLLAY
ESTACION DUDAS ESTACION MAZAR

Valores observados Valores pronosticados

Figura 47.Resultados del escenario céihindices y90% de varianzan el andlisis ACP.
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Figura 48.Resultados del escenario c@ihindices yunmes de retraso
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