SueMulador: Herramienta para la Simulacion de Datos Faltantes
en Series Climaticas Diarias de Zonas Ecuatoriales

SueMulador: A Tool For Missing Data Simulation
of Climatic Series in Equatorial Zones

Héctor Alberto Chica Ramirez'; Andrés Javier Pefia Quifiones?; José Fernando Giraldo Jiménez3;
Diego Obando Bonilla* y Néstor Miguel Riafio Herrera®

Resumen. En la actualidad, los modelos de cultivo son una
herramienta util a la hora de tomar decisiones, no obstante, pese
a su disponibilidad y facilidad de uso, la informacién necesaria
para utilizarlos no existe o no tiene la calidad suficiente. Un
ejemplo preciso del déficit de calidad en los datos lo constituyen
las series meteoroldgicas diarias en las que predominan faltantes.
Para hacer frente a esta situacién y poder utilizar los modelos de
cultivo se elaboré un software para llenar espacios vacios en series
climaticas diarias, basada en una cadena de Markov de orden dos
y dos estados. La herramienta llamada SueMulador, se probd y
validé con éxito en tres estaciones ubicadas en zonas contrastantes
de la geografia colombiana.

Palabras clave: Series de tiempo, meteorologia, modelos de
cultivo, variabilidad climatica.

Abstract. Currently, crop models are an useful tool for decision
making; however, even though they are available and are easy
to use, the information needed to use does not exist or not have
sufficient quality. A specific example of the lack of quality is the
daily weather series, in which there is too much missing data. To
address this situation and to use crop models, we developed a
software to fill gaps in daily climate series based on a Markov chain
of order two and two states. The new tool, called SueMulador, was
successfully tested and validated in three contrasting regions of
Colombia.

Key words: Time series, meteorology, crop models, climate
variability.

Los modelos que utilizan informacién meteoroldgica,
edéafica y econdmica para pronosticar produccion
de biomasa y rendimiento de especies vegetales
cultivadas (modelos de cultivo), se han utilizado
durante mas de cuatro décadas (Galvez et al.,
2010). En el contexto mundial, en los Ultimos anos
su uso se ha masificado, debido a su utilidad como
herramientas para la reduccién de la incertidumbre
en el momento de tomar decisiones asociadas con
el manejo de sistemas de produccion agricola,
pecuaria y forestal. No obstante, pese a su
efectividad, en los paises en via de desarrollo su
uso es restringido porque la informacion de entrada
(clima, suelos, planta y socio-economia), necesaria
para que los modelos brinden informacion precisa,
no esta disponible, o cuando lo estd no tiene la
calidad apropiada para que el modelo cumpla con
su objetivo (Jones y Thornton, 2000).

En general, los modelos tienen como primer
requerimiento, el ingreso de los datos de clima para
el periodo durante el cual se simula el crecimiento y
la produccion. Sin embargo, la calidad de las series
de tiempo climaticas no siempre es la mejor y es
frecuente encontrar en ellas datos faltantes. Este
problema suele resolverse de dos maneras, la primera
corresponde a la estimacién del valor faltante a partir
de modelos de interpolacion o de series temporales
ajustados a los datos disponibles, cuyos parametros
son estimados mediante la minimizacion del error
cuadratico medio (Schneider, 2001) y la segunda es la
simulacién de los valores faltantes ajustando la serie
diaria de clima a un proceso estocastico markoviano
(Moreno, 1993; Jones y Thornton, 1999), para asi
generar los estados futuros a partir de numeros
aleatorios. En el caso de la interpolacion, es necesario
tener informacion adicional de covariables a partir de
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las cuales se estiman los valores faltantes (Schneider,
2001), por lo que es inadecuado para sitios en los
que solo se mide un elemento del clima, como es el
caso de los puestos pluviométricos, que representan
la mayor parte de las estaciones meteoroldgicas de
los paises ecuatoriales en desarrollo. En el caso de las
series temporales es necesario que la serie de clima
pueda ajustarse a un proceso autoregresivo de media
movil (ARIMA) (Wei, 1990), para después estimar los
valores faltantes asumiendo que estos son atipicos
aditivos (Maravall y Pefia, 1992); no obstante, el uso de
modelos ARIMA se dificulta porque la escala temporal
en la cual se desean estimar los faltantes es diaria, no
pudiéndose ajustar un modelo adecuado cuyo error
de estimacion permita una inferencia aceptable para
los valores faltantes estimados.

Se presenta SueMulador, software que genera datos
diarios de precipitacion, brillo solar, humedad relativa
y temperaturas (minima y maxima) a través de un
proceso estocastico markoviano, para suplir los datos
faltantes de las series climaticas de las estaciones
meteoroldgicas ubicadas en zonas ecuatoriales. La
ventaja del SueMuladores que considerala variabilidad
climatica intra-anual asociada al movimiento de la
Zona de Confluencia Intertropical (Ledn et al, 2000), e
interanual relacionada con los cambios en los patrones
del clima como consecuencia de la variacién de la
temperatura superficial del Océano Pacifico Tropical
Central (EI Nifio y La Nifa) (Trenberth, 1997) para
generar datos faltantes. Es de anotar que si bien en
la literatura se encuentran reportes de herramientas
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similares, algunas de ellas, como MarkSim (Jones
y Thornton, 2000), no tiene en cuenta la variacion
interanual natural del clima; el modelo desarrollado
por Grondona et al. (2000) consideran esta variacion
pero fue desarrollado a escala muy local (Noreste
de Argentina y Uruguay); mientras que el modelo
elaborado por Fowler et al. (2005) tiene propdsitos
macro y su objetivo es simular datos a escala mensual
para generar escenarios de cambio climatico.

MATERIALES Y METODOS

Descripcion del algoritmo. El procedimiento de
simulacion tiene dos etapas. En la primera, se define
una cadena de Markov de tiempo discreto (Moreno,
1993) para representar el comportamiento diario de
las variables a partir de dos estados (alto, bajo) y de
orden 2. El criterio para determinar el estado de un
valor diario presente es mediante su comparacion
con el percentil 0,3 calculado con todos los datos
de la serie. Si el valor diario es mayor al percentil 0,3
se considera alto, en caso contrario sera bajo (Wilks,
1995). Para la precipitacién el estado se considera
alto si se tiene un valor superior a T mm de agua por
considerar que desde el punto de vista agricola son
importantes los dias con lluvia superior o igual a 1,0
mm (Pefia, 2000), en los que los procesos de aporte
de humedad a la parte foliar y al suelo empiezan a ser
importantes. Después se calculan las probabilidades
de transicion como frecuencias relativas resultantes
del cociente entre el nUmero de eventos favorables y
el nimero de eventos posibles (Tabla 1).

Tabla 1. Matriz de transicién de la cadena de Markov de orden 2 y estados que representan las variables

climaticas.

Estados precedentes

Estado futuro, P(x/wz)

Alto (A) Bajo (B)
Alto — Alto P(A/AA) P(B/AA)
Alto — Bajo P(A/AB) P(B/AB)
Bajo — Alto P(A/BA) P(B/BA)
Bajo — Bajo P(A/BB) P(B/BB)

En términos de las variables climaticas, Ia
probabilidad de transicién P(x/wz) se interpreta
como la posibilidad de que mafiana suceda el estado
“x", dado que ayer ocurrié el estado “z" y antes
de ayer el estado “w" y para todo par de estados

precedentes XY se da que:
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P(A/XY) + P(B/XY) =1 (1

Para garantizar la estacionariedad (Moreno, 1993) de
la cadena de Markov, es decir que las probabilidades
de transicién no cambien con el tiempo, lainformacion
de la variable de clima se clasifica por mes y tipo de
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evento ENOS (El Nifo, La Nina, Neutro) resultando
como maximo 36 matrices de transicion por cada
variable climatica. Para determinar si un dato faltante
corresponde a un estado E alto o bajo se observan sus
dos estados precedentes (XY), se genera un nimero
aleatorio U en el intervalo (0,1) bajo una distribucién
uniforme de probabilidad y con base en la ecuacién
(1) se concluye que:

SiU <P A/XY) E = alto
SiU > P(A/XY), E = bajo

Segun las probabilidades de transicion para el mes 'y
la condicién ENOS al cual pertenece.

En la segunda etapa del procedimiento de simulacion
se calcula el valor numérico de la variable mediante
la simulacion de un numero aleatorio proveniente
de una distribucion teorica de probabilidad a la que
se ajustan los datos historicos. Para las variables
temperatura (minima y maxima), humedad relativa y
brillo solar se utilizd la distribucion del extremo mas
grande para los estados altos y cuya densidad es:

5] e
p

1 X—a
f(x)= exp[—
B B

y con momentos:

E(x) =0 +0.57721pB (3)
2
Var(x) = % 4)

y la distribucién del extremo mds pequefio para los
estados bajos.

f(x):lexp X_a—exp(x_a] (5)
B B B

con momentos:

(x) =0 -057721p (6)
2
Var(x) = [3%] %)

En la generacién de valores de precipitacion de estados
altos se utilizé la distribucién Birnbaum-Saunders
(Espinosa et al., 2004) con densidad:
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en donde @[] es la distribucién normal estandar y sus

momentos son:
2
E(x)=06 1+B—
2 ©)

2
Var(x) = (0B)° [1+5E] (10)

En todos los casos los parametros de los modelos se
estimaron por el método de momentos (Mood y Graybill,
1963), resolviendo el sistema de ecuaciones (3) y (4) para
la distribucion del extremo mds grande, (6) y (7) para la
distribucién del extremo mds pequerio y el sistema (9) y
(10) para la distribucion Birnbaum-Saunders.

Para generar un valor X de una distribuciéon del
extremo mas grande se empled la siguiente igualdad:

x =B {~ln[~In(V)]} +a (1)

Anédlogamente, para generar un valor X de una
distribucién del extremo mas pequefio se utiliza:

X:B{ln[—ln(7—U)]}+cx (12)

en donde U es un nimero aleatorio proveniente de la
distribucién uniforme en el intervalo (0,1).

Un valor aleatorio X de la distribucién Birbaun
Saunders surge con la siguiente igualdad:

2,2 2,2
X:GLMB z +BZ 1+B Z J (13)
2 4

Con Z siendo un numero aleatorio generado a partir
de una distribucion normal estandar con el método
polar (Cao, 2002).

Descripcion del software. La primera versién de
SueMulador es una aplicacion de escritorio para SO
Windows 7 de 32 Bits construida con tecnologia .NET,
usando Net Framework 4 de Microsoft. SueMulador
recibbe como entrada principal un archivo plano
tabulado de extension .txt, en el cual se indica lugar,
fecha y variables climaticas.
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Como parametros de ejecucion, SueMulador
requiere: 1) datos de la tabla que caracteriza los
meses en funcién de los tres estados asociados al
ENOS (El Nifio, La Nifia y Neutro). La tabla ENOS
esta contenida en el archivo ENOS.clm, el cual puede
modificarse con un editor de archivos de texto. ENOS.
clm debe estar en la misma carpeta de SueMulador.
exe; 2) estados de cada variable, representado por
una cadena de la forma E,/E,/../E_, en la cual E |
es una cadena mono-caracter que representa un
estado de la variable. E, representa el estado mas
bajoy E el estado mas alto. Por ejemplo, si la variable
tiene 3 estados, uno bajo, uno medio y otro alto,
sus estados se representan B/M/A; 3) tipo de limite
de cada variable, que indica si se usara como valor
critico una constante o un percentil determinado. La
constante se representa como un nimero cualquiera
y el percentil como un nimero p tal que O<=p<=T;
4) valores criticos para cada estado representados
por una cadena de la forma V./V,/../V, _,, en la cual
n es el numero de estados y V, es el valor critico
que representa el limite superior del estado E . El
limite superior del estado mas alto (E,) no se incluye
en esta cadena, puesto que su intervalo se ajusta
por defecto como cualquier valor por encima del
limite superior del estado E_,. Por ejemplo, si la
variable tiene 3 estados, B/M/A, sus valores criticos
se representan 3/5 si el limite es de tipo constante,
00,2/ 0,4 si el limite es de tipo percentil. Los valores
aqui usados solo se muestran como ejemplo. Cada
variable, de acuerdo a su naturaleza o criterio del
experto puede tener valores criticos distintos; 5)
orden de la cadena, representado por un numero
entero k>=2.

RESULTADOS Y DISCUSION
Procedimiento de anadlisis y simulacién en SueMulador.
El procedimiento de andlisis y simulacién de las
variables se ejecuta de la siguiente manera:

Para el registro de cada variable se asigna una
condicion Nifa (-1), Neutro (0), Nifio (1), segun la fecha
de registro de acuerdo a la tabla ENOS.

Se calculan los momentos de la serie de datos completa.

Para cada registro de cada variable se asigna un estado
segun los valores criticos asociados a la variable.

Se calculan los momentos agrupando los registros de
cada variable segun condicién, mes y estado.
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Se generan y agrupan por mes y condicion tablas de
transicién para cada variable segun la secuencia de
la cadena markoviana.

Se simula un posible estado para los datos faltantes de
la serie de acuerdo con las tablas de transicion. En este
punto se evalla si el estado generado cumple con tener
una probabilidad de ocurrencia definida y mayor que
cero, y que al combinarse a orden k con sus estados
precedentes y consecuentes, genera una cadena que
tiene probabilidad de ocurrencia definida y mayor que
cero. Si una de estas dos condiciones no se cumple,
el estado se genera nuevamente hasta que se logre
congruencia.

Se simulan los datos faltantes teniendo en cuenta
la distribucion tedrica de la variable, el estado
simulado, y los momentos de la variable segun
condicion, mes y estado. Los valores simulados son
evaluados y se consideran validos si se cumple que
ymin=<ysim<=ymax, donde ymin y ymax definen
el rango observado de la variable para el estado E.
Si no se cumple la condicion, el dato es simulado
nuevamente hasta lograr ajuste al rango.

Finalmente, SueMulador entrega como salida una
tabla con los datos observados y simulados, bien
diferenciados, y un grafico dindmico el cual contrasta
los datos observados y simulados segun la variable y
periodo seleccionados. La tabla puede copiarse en el
portapapeles en un formato compatible con Ms Excel y el
grafico puede guardarse en formato .bomp de alta calidad.

Validacion del software. Se hizo utilizando informacion
meteoroldgica de tres estaciones climaticas principales,
ubicadas en regiones de Colombia que tienen caracteristicas
contrastantes dentro del pais; Naranjal, ubicada en la regién
andina a 1.381 msnm, Carimagua, ubicada en la altillanura
plana, en los llanos orientales a 200 msnm y Turipana,
ubicada en la regién Caribe a 20 msnm (Figura 1).

Con base en el andlisis de las tres series originales
(escala diaria), el cual se condensa en las cadenas de
transicion para cada estacién-mes-condicion (Tabla
2), se simularon tres series climaticas diarias (lluvia,
brillo solar, temperatura maxima, temperatura minima
y humedad relativa) que tienen la misma longitud que
las series originales.

La comparacién entre simulados y observados se hizo

a escala mensual (promedios diarios mensuales), para
lo cual se procedid a generar un promedio general en
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Figura 1. Ubicacion de las estaciones meteoroldgicas colombianas Naranjal, Carimagua y Turipana.

Naranjal +——

Turipana

Tabla 2. Probabilidades en la matriz de transicion para los eventos Nifia, Neutro y Nifio en la estacion
meteoroldgica Carimagua, para cuatro meses del afio.

Condicion La Nina

Mes Enero Abril Julio Octubre

Cadena B A B A B A B A

BB 0,954 0,046 0,713 0,287 0,452 0,548 0,615 0,385
BA 0,762 0,238 0,420 0,580 0,216 0,784 0,494 0,506
AB 0,762 0,238 0,608 0,392 0,442 0,558 0,646 0,354
AA 0,625 0,375 0,492 0,508 0,406 0,594 0,506 0,494
Condiciéon Neutro

Mes Enero Abril Julio Octubre

Cadena B A B A B A B A

BB 0,966 0,034 0,651 0,349 0,423 0,577 0,608 0,392
BA 0,600 0,400 0,438 0,562 0,367 0,633 0,505 0,495
AB 1,000 0,000 0,554 0,446 0,405 0,595 0,635 0,365
AA 1,000 0,000 0,390 0,610 0,376 0,624 0,578 0,422
Condicion El Nifo

Mes Enero Abril Julio Octubre

Cadena B A B A B A B A

BB 0,967 0,033 0,476 0,524 0,450 0,550 0,596 0,404
BA 0,778 0,222 0,500 0,500 0,341 0,659 0,577 0,423
AB 0,889 0,111 0,379 0,621 0,250 0,750 0,606 0,394
AA 0,667 0,333 0,441 0,559 0,276 0,724 0,577 0,423
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esa escala de tiempo tanto para los datos simulados
como para los observados (Figura 2) y se utilizd la
recta de pendiente 1 e intercepto O para evaluar la
calidad de los datos simulados.

Los valores estimados y simulados de lluvia, agregados a
nivel mensual, en las estaciones meteoroldgica Carimagua,
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Naranjal y Turipand se ajustaron satisfactoriamente
a la recta de pendiente uno e intercepto cero con
valores de coeficiente de determinacion de 95%, 75%
y 93% respectivamente cuando se hizo la regresion.
Los valores estimados y simulados de temperatura
minima, agregados a nivel mensual, en las estaciones
meteorolégica Carimagua y Turipand se ajustaron
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Figura 2. Distribucion anual de los promedios mensuales observados (barras oscuras) y simulados (barras
claras) por el aplicativo SueMulador, en las estaciones meteoroldgicas: Carimagua, Naranjal y Turipana para los

elementos lluvia y temperatura minima.
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Figura 3. Validacion de la herramienta SueMulador a partir de los valores promedio mensual, para las tres
estaciones meteoroldgicas: Carimagua, Naranjal y Turipana para los elementos lluvia y temperatura minima.
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satisfactoriamente a la recta de pendiente uno e intercepto
cero con valores de coeficiente de determinacion de
93%, y 96% respectivamente.

Se observa que cuando los datos simulados con
SueMulador se promedian a escala mensual y se

comparan con los datos mensuales observados, estas
series tienen muy poca diferencia, mostrando que
el software es capaz de estimar adecuadamente el
comportamiento de la distribucion intra e inter anual
que caracteriza a cada elemento del clima en cada
una de las regiones (Figura 3 y Tabla 3).

Tabla 3. Limites de confianza para el intercepto y la pendiente de los modelos planteados en la Figura 3 (lluvia
y temperatura minima en tres estaciones meteorolégicas).

Intercepto Pendiente
Estacion Variable
LI 95% LS 95% LI 95% LS 95%

Carimagua Lluvia -1,02 1,33 0,84 1,15
Naranjal Lluvia -2,61 3,57 0,55 1,32
Turipana Lluvia -1,02 0,68 0,82 1,21
Carimagua T min -3,61 4,66 0,79 1,16
Naranjal T min 0,20 6,77 0,60 0,99
Turipana T min -1,69 4,82 0,79 1,07

LI = Limite Inferior, LS = limite Superior

Dela misma forma, al determinar la desviacion estandar
para los datos mensuales, se observa que los valores
simulados conservan la distribucion de la desviacion
estandar de los datos considerados; por ejemplo,
para la serie Turipana la desviacién estandar de la

18
16 4

Desviacion estandar (mm)

Ene Feb Mar Abr May Jun Jul Ago Sep Oct Nov Dic

precipitacion (Figura 4) mantiene un comportamiento
consistente entre valores simulados y reales.

La capacidad de SueMulador para aproximarse con
gran precision a los datos observados se debe a que

20 -~

—
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1
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S
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w
1

y=0.878x+0.996
R? = 0.809

T T 1
0 5 10 15 20

Simulado (mm)

Figura 4. Distribucién y validacion de los datos simulados por el modelo a partir de la desviacion estandar, caso
precipitacién mensual en la estacién metereoldgica Turipand. Barras oscuras (observado) barras claras (simulado).

éste analiza las series en funcion del mes y del evento
ENOS y las expresa como una probabilidad en la
matriz de transicién (Tabla 2), donde por ejemplo, se
observa que en la estacion metereoldgica Carimagua
la probabilidad de que, estando en el mes de enero,
llueva mafiana como consecuencia de que llovid
ayer y antes de ayer es del 37% durante un evento
Nifia, mientras que para el mismo periodo en evento
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Nifio la probabilidad de ocurrencia de lluvia es del
33%.

Al analizar los resultados de las simulaciones de acuerdo
con la condicién ENOS, se constata una consistencia en los
cambios de magnitud de los valores promedio mensual
observados en cada uno de los diferentes elementos
climaticos durante los eventos Nifia, Neutro o Nifio (Figura 5).
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Figura 5. Distribucion del promedio mensual de la temperatura maxima en la estacién metereoldgica Carimagua,
bajo los eventos Nifia — Neutro —Nifio, barras oscuras (observado) barras claras (simulado).

CONCLUSIONES

Dada la naturaleza contrastante de las estaciones
metereoldgicas Carimagua, Naranjal y Turipand (muestra
representativa de las condiciones ecuatoriales colombianas) se
concluye que el SueMulador reconstruye adecuadamente
series climaticas para las condiciones estipuladas. En todos
los casos la aproximacion de la desviacién estandar mensual
de las variables reflejo la realidad del comportamiento de
cada una de las estaciones metereoldgicas.

La capacidad de SueMulador para aproximarse con
gran precision a los datos observados se debe a que
éste analiza las series en funcion del mes y del evento
ENOS y las expresa como una probabilidad en la matriz
de transicion; por ejemplo, en la estacion metereoldgica
Carimagua la probabilidad de que, estando en el mes
de enero, llueva mafana como consecuencia de que
llovi6 ayer y antes de ayer es del 37% durante un evento
Nifia, mientras que para el mismo periodo en evento
Nifio la probabilidad de ocurrencia de lluvia es del 33%.
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