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Resumen

Existe consenso acerca de la importancia de realizar un control de calidad a las series de datos meteorologicos
antes de utilizarlos en estudios climdticos de una regién, orientando principalmente los esfuerzos a completar
registros faltantes y a analizar la homogeneidad de las series histdricas. Entre las distintas técnicas estadisticas
que permiten el relleno de datos faltantes en series climdticas, los algoritmos basados en inteligencia artificial,
como ser los métodos de redes neuronales, han demostrado ser bastante eficientes. Acerca de las
inhomogeneidades en registros climdticos, se cuenta también con diferentes métodos numéricos para
identificarlas y corregirlas, destacando los métodos basados en homogeneidad relativa. En Bolivia las series
climdticas, en su mayor parte provistas por SENAMHI, no son la excepcién y requieren desarrollar
continuamente nuevos y mejores procedimientos para completar datos faltantes y homogeneizar series. En este
trabajo se ha realizado el control de calidad a 1200 series mensuales de precipitacion pluvial y temperatura de las
estaciones climdticas SENAMHI para el periodo de 1980 a 2015. La metodologia de relleno consistié en filtrar
las series con menos de30 % de datos faltantes, rellenarlas utilizando algoritmos de inteligencia artificial basados
en redes neuronales, verificar para cada serie rellenada el error del ajuste y escoger en cada caso la serie rellenada
con el menor error. Luego se procedié a evaluar la homogeneidad de cada serie. Se usé un método de
homogeneidad relativa implementado en lenguaje R y se descartaron aquellas series con homogeneidad baja.
Como resultado se obtuvieron 91 estaciones climdticas para precipitacion pluvial y 53 estaciones para
temperatura que pasaron el control de calidad. El resultado es consistente con estudios previos y muestra que del
total de estaciones climdticas que se tiene en el pais, menos del 10 % cuentan con informacién utilizable para
estudios climatolégicos que comprendan mds de 30 afios.

Palabras clave: Control de calidad, Series climdticas de precipitacion y temperatura, Redes neuronales,
Homogeneizacion, Climatologia de Bolivia.

1. Introduccion

Toda serie de datos climdticos proveniente de
estaciones de monitoreo debe pasar por una revisién o
control de calidad antes de ser utilizada en estudios
concretos. Por lo general los esfuerzos se orientan a
analizar la homogeneidad de las series histdricas de
modo que cualquier conclusion basada en tales registros
sea suficientemente representativa del comportamiento
real del clima (Peterson et al., 1998). Algunas de las
causas més comunes de inhomogeneidades en los
registros climdticos son los cambios en la
instrumentacién, en el observador, en la ubicacién y
exposiciéon de la estacion de monitoreo, y en los
procedimientos observacionales (Wang, 2008a). Estos
cambios artificiales en las series de datos se conocen
como puntos de quiebre o puntos de cambio; se han
desarrollado distintos algoritmos para identificarlos,
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distinguirlos de los cambios reales y, eventualmente,
corregirlos. Un segundo problema, también bastante
frecuente en el control de calidad de series climaticas,
es el referido a la cantidad de datos faltantes. En
algunos casos el porcentaje de faltantes es tan alto que
la serie debe ser desechada ya que no podria justificarse
estadisticamente ningtin proceso de rellenado artificial.
En el caso de Bolivia, las series de precipitacion pluvial
y de temperatura (mdxima y minima) son provistas por
el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia
(SENAMHI) que cuenta con estaciones de monitoreo
en distintas zonas del pafs. Se observa que la cantidad
de estaciones es baja para la extension territorial de
Bolivia, y ademds, los registros presentan notorias
discontinuidades (datos faltantes) al margen de las
inhomogeneidades propias de cualquier serie climdtica.
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Si bien existen reportes previos sobre control de calidad
en series climdticas de SENAMHI-Bolivia, se propone
en este trabajo una metodologia alternativa para el
relleno y homogeneizacién de series mensuales de
precipitacién pluvial y temperatura. Se ha escogido
como periodo de estudio 1980 a 2015 y seleccionado las
estaciones de monitoreo SENAMHI que cumplen con
la condicién de ausentes con un porcentaje menor al
30%. El relleno se realizé utilizando algoritmos de
redes neuronales en los cuales cada serie es completada
con ayuda de estaciones proximas (con las que tiene
buena correlacién) y acudiendo también, en algunos
casos, a series de datos ajenas a la base de SENAMHI
(fuentes externas) con las que la serie a ser completada
tiene buena correlacién. Se ha podido evidenciar que
los métodos de redes neuronales son mas eficientes que
los métodos estadisticos convencionales para el relleno
de este tipo de series temporales. En cuanto a la
homogeneizacién de las series, existen reportes de
comparacién entre distintos algoritmos utilizados en la
actualidad (Venema, 2012) en los que se contemplan los
softwares mas utilizados por la comunidad en la
homogenizacién de series mensuales de precipitacion y
temperatura. La mayor parte de los algoritmos se basan
en aproximaciones de homogeneizacion relativa, la cual
asume que estaciones cercanas estdn expuestas a
condiciones climdticas parecidas y que cualquier
diferencia entre estaciones cercanas puede utilizarse
para detectar inhomogeneidades. Algunos de los
paquetes de homogenizacion mads recientes son
(Guijarro, 2017): Climatol 3.0 (Guijarro, 2018),
ACMANT 3.0 (Domonkos, 2014), (Domonkos and
Coll, 2017), MASH 3.03 (Szentimrey, 2007),
RH-testsV4 (Wang & Feng, 2013b), USHCN v52d
(Menne & Williams, 2005), HOMER 2.6 (Mestre,
2013). En este trabajo se ha utilizado RHtestsV4, el cual
consiste una paqueteria en R (R Core Team, 2019) con
la cual se puede detectar y corregir multiples puntos de
cambio que podrian estar presentes en series climdticas
con errores autorregresivos de primer orden. Las series
pueden ser de precipitacién, temperatura o cualquier
otra variable climdtica, y de tipo diario, mensual o anual
(se excluye las series de precipitacién diaria por no
tener un comportamiento gaussiano, requiriendo una
variante de RHtests que en este trabajo no fue
necesario). RHtestsV4 se basa en el test t de maxima
penalidad (Wang, 2007) y en el test F de médxima
penalidad (Wang, 2008b), incluidos ambos en un
algoritmo de testeo recursivo. Dependiendo de si la

79

serie temporal a homogeneizar (serie base) cuenta o no
con una serie de referencia (serie ya homogénea y con
alta correlacion con la serie base), se utiliza el test t o el
test F (test t si se tiene serie de referencia y test F si no
se tiene serie de referencia). En las secciones
subsiguientes se explica con mds detalle tanto el
procedimiento de relleno como el de homogeneizacién
aplicado a las series climdticas seleccionadas para
Bolivia. El trabajo concluye con la presentacién de las
series mensuales de precipitacion y temperatura
completas y homogéneas, almacenadas en un
repositorio virtual de acceso libre para toda la
comunidad.

2. Métodos

En este estudio se ha utilizado la base de datos SISMET
del Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia de
Bolivia (SENAMHI, 2020) para el periodo 1980 a
2015. Si bien la base cuenta con informacion climdtica
de mds de 1200 estaciones, no todas cubren el rango
requerido en el trabajo. Se seleccionaron, de inicio, 190
estaciones para precipitacion y 92 para temperatura
mdaxima y minima segun el criterio de cubrir el periodo
de estudio con un porcentaje de datos faltantes menor a
30 %. Las Figs. 1 y 2 muestran la ubicacién geogréfica
de las estaciones, tanto para precipitacion como para
temperatura. Se observa una mayor densidad de
estaciones en la zona central del pais en comparacién
con el noreste y el sudoeste que estdn poco
monitoreados. Para fines de comparacién, se han
considerado también datos provenientes de fuentes
externas. Una de esas fuentes proviene de la Unidad de
Investigacion Climdtica (Climatic Research Unity,
CRU) de la Universidad East Anglia (Harris, I. et al.,
2014). Los datos CRU han sido generados por
interpolacién de datos disponibles de estaciones
meteorologicas de todo el mundo, logrando una
resolucion de 0.5° latitud/longitud. Si bien esta
resolucién no es suficiente para, por ejemplo, estudios
hidrolégicos, ya permite tener una idea de la
climatologia del pais y sirve de base en este trabajo para
fines de comparacion. Las Figs. 3 y 4 muestran la
climatologia de Bolivia para el periodo 1980 a 2015 en
base a medias mensuales de temperatura (°C) y
precipitacién (mm/dia) provistas por CRU. En el caso
de la temperatura, es notorio el gradiente altitudinal al
pasar de la zona oriental a las tierras altas del occidente.
En cuanto a la precipitacién, destaca la zona del
Chapare en el trépico de Cochabamba con los valores
mds altos (vea la mancha verde intensa en la regién
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central del pafs para la precipitacién DJF en la Fig.4),
asi como la baja precipitacién en el altiplano. Una
segunda fuente de informacidén consultada en este
trabajo fue la plataforma PCA - Princeton Climate
Analytics (PCA, 2019). Se trata de un servicio de
informacién climdtica de la Universidad de Princeton
que combina datos satelitales con observaciones en
tierra y modelos de reandlisis para proveer series
hidroclimatoldgicas con resolucion espacial de 0.25° y
resoluciones temporales diarias, mensuales y anuales.
Para el caso de Bolivia, PCA ofrece el Monitor de
Inundaciones y Sequias para Latinoamérica, de donde
fueron extraidas series temporales mensuales de
precipitacion, temperatura méaxima diaria, temperatura
minima diaria, radiacién solar, escorrentia 'y
evaporacion, para distintas locaciones coincidentes con
las de las estaciones climdticas del pafs. La Fig. 5
muestra la serie temporal de precipitacion extraida de
dicha plataforma para la ciudad de Cochabamba.
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Figura 1. Estaciones seleccionadas con datos de
precipitacién: 190 en toda Bolivia antes de la
homogeneizacién
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Figura 2. Estaciones seleccionadas con datos
temperatura: 92 en toda Bolivia antes de
homogeneizacion
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Figura 3. Temperatura promedio estacional Bolivia.

Periodo 1980-2015 en base a CRU TS v.4.02
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Figura 4. Precipitaciéon promedio estacional Bolivia.
Periodo 1980-2015 en base a CRU TS v.4.02

Figura 5. Serie temporal de precipitaciéon mensual en
mm/dfa para la ciudad de Cochabamba segiin la PCA.
Periodo 1980 a 2015

2 Herramientas para el control de calidad de series
climaticas

El software utilizado para la homogeneizacién fue
RHTestsV4 (Wang, 2007). Consiste en una paqueteria
escrita en lenguaje R, muy potente, de uso libre y
multiplataforma. Detecta y ajusta multiples puntos de
cambio (desplazamientos) que podrian existir en una
serie de datos que pueden tener errores autorregresivos
de primer orden. RHtestsV4 se basa en la prueba t de
maxima penalidad (Wang, 2007) y en la prueba F de
maxima penalidad (Wang, 2008b), incluidas ambas en
un algoritmo de testeo recursivo. Dependiendo de si la
serie temporal a homogeneizar (serie base) cuenta 0 no
con una serie de referencia (serie ya homogénea y con
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alta correlacion con la serie base), se utiliza la prueba t
o la prueba F (test t si se tiene serie de referencia y test
F si no se tiene serie de referencia). En el caso sin serie
de referencia, la prueba F de maxima penalidad permite
que las series de tiempo tengan una tendencia lineal
durante todo el periodo del registro de datos, es decir,
sin cambio en el componente de la tendencia. Los
resultados sin el uso de una serie de referencia son, sin
embargo, menos confiables que en el caso con
referencia. Por este motivo, en el presente trabajo se
traté de utilizar series de referencia tanto como fue
posible.

En cuanto a las técnicas de relleno, se optd por
implementar un algoritmo de aprendizaje profundo
(DL o deep learning), que es un subcampo especifico
del aprendizaje automdtico (machine learning).
Representa la idea de capas sucesivas de modo que la
cantidad de capas que contribuyen a un modelo de datos
se denomina profundidad del modelo (Chollet, F.,
2018). Las redes neuronales con miiltiples capas se
denominan Redes Neuronales Profundas (DNN por sus
siglas en inglés). Una de las librerias de aprendizaje
profundo disponible para el desarrollo de redes
neuronales profundas es Keras (Keras, 2019). Esta
libreria es una API de redes neuronales de alto nivel,
escrita en Python y desarrollada con un enfoque que
permite su implementacién rapida. En la Fig. 6 se
observa la composicién de una red neuronal profunda
(DNN), donde x,; x, y x, son las caracteristicas de
entrada, seguidas de dos capas de neuronas ocultas, y
finalmente la capa de salida z, y z,.

Figura 6. Estructura de una red neuronal profunda
(DNN) de 2 capas ocultas.

Cada neurona contiene una funcién de activacién y un
valor limite. El valor limite es el minimo valor que una
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entrada debe tener para activar la neurona. Una funcién
de activacion esté disefiada para el limite de salida de la
neurona, usualmente para valores entre 0 a 1,0 -1 a +1.
Existen varios tipos de funciones de activacién
disponibles en DL (Moolayil, 2019); en este trabajo se
han utilizado las funciones Sigmoid y ReL.u con valores
limite de 0 a 1, que se muestran en la Fig. 7.
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Figura 7. Funciones de activacién. a) Sigmoid y b)
ReLU (Moolayil, 2019) utilizadas en este trabajo.

El algoritmo DL utiliza una “funcién de costo” que es la
funcién que se debe minimizar para obtener el mejor
valor de cada pardmetro en el modelo. Las funciones de
costo mds populares son el Error Cuadritico Medio
(MSE) y el Error Absoluto Medio (MAE). Para reducir
el costo se utilizan optimizadores, funciones que buscan
el mejor valor de los pardmetros. Su eleccién y uso
adecuado constituye la parte mds importante del
llamado “entrenamiento” de la red neuronal.
Bésicamente una funcién optimizador es un algoritmo
matemadtico que emplea reglas del célculo diferencial
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(derivadas, gradientes) para encontrar optimos en la red
a partir de variaciones en el peso relativo de cada
neurona. En este trabajo se utilizaron los optimizadores
de Descenso de Gradiente Estocastico (SGD, Stochastic
Gradient Descent) y el de Estimacion de Momento
Adaptativo (AdAM, Adaptive Moment Estimation).

1.2 Relleno y homogeneizacion de las series
Se siguieron los siguientes pasos:

1. Descarga de datos crudos y preprocesamiento a un
formato estdndar.

2. Filtro de series en base a datos ausentes y puntos de
cambio (sin referencia).

3. Homogeneizacion 1: Se realizé la agrupacion para la
homogeneizacién con y sin referencia por cada

grupo.
4. Reconstruccion de series PRCP y TMP con redes
neuronales profundas, DNN.

5. Homogeneizacién 2: Se repite el paso 3 pero ahora
sin agrupacion y se realizan ajustes finales.

Estos pasos se encuentran en el diagrama de flujo de la
Figura 8.
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Figura 8. Secuencia metodoldgica implementada en el
proceso de homogeneizacién y reconstruccion de las
series climdticas de precipitacion y temperatura

El filtro del paso 2 consistid en eliminar series con mas
de 30% de datos ausentes (sin importar su ubicacion en
la serie temporal) y eliminar series con mds de 5 puntos
de cambio. En este paso ya se usé RHTests bajo la
modalidad “sin referencia”; por tanto, este filtro evalué
Unicamente la consistencia interna de las series. A
continuacién, se procedié a agrupar estaciones tanto
para PRCP como para TMP en funcién de su altura
s.n.m. y su ubicacién espacial. La agrupacién permite
determinar la significancia de los puntos de cambio. Se
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obtuvieron 35 regiones para precipitaciéon y 26 para
temperatura. La Fig. 9 muestra la regionalizacién para
la precipitacion.
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Figura 9. Regionalizacién del dominio de estudio: 35
regiones para precipitacion.

El paso 4 (reconstruccién de series mediante DNN) es el
mds novedoso del trabajo. Se utilizaron funciones de
activacion Linear y ReLU segtin el diagrama de flujo de
la Figura 10. Por un lado, se acumularon las estaciones
completas y homogéneas (las mejores estaciones de
partida) junto con las extraidas de la PCA (3 variables:
precipitacidn, evaporacion y escorrentia) para conformar
los predictores del método DNN; por el otro lado, se
ordenaron las series incompletas identificando como
objetivo las variables a ser reconstruidas en cada una.
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Figura 10. Diagrama de flujo para el relleno o

reconstruccion de series de precipitacion y temperatura
mediante redes neuronales profundas (DNN).
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Abreviaciones: LAFDM: Datos de la plataforma
Princeton Analytics para Latinoamérica, DA: Datos
ausentes, DNN: Redes neuronales profundas, CC:
Coeficiente de correlacion, MLR: Regresion lineal
muiltiple.

Se procedio a ajustar mediante regresion lineal multiple
(MLR) y mediante DNN cada una de las series objetivo,
luego se calcul6 el Error Cuadratico Medio (MSE) y el
Error Absoluto Medio (MAE) en ambos casos, junto
con los coeficientes de correlacién para poder distinguir
si el ajuste por DNN es mejor que el MLR. La ventaja
del método DNN es que el proceso de “entrenamiento”
de las redes permite mejorar el ajuste hasta que,
eventualmente, supera al MLR. Como se ve en el
diagrama de flujo, el proceso de entrenamiento se repite
hasta que el error del DNN sea menor que el del MLR.

La Fig. 11 muestra la estructura de la red neuronal
profunda, DNN, que se utiliz6 en el trabajo. Se
muestran las 4 capas escondidas, cada una con 27
neuronas y sus respectivas activaciones, y los datos de
salida de la red ya entrenada.

Precipitacion

Evaporacion

Escorrentia

Capa 1 Capa 2 Capa 3 Capa 4
27 neuronas 27 neuronas 27 neuronas 1 Neurona
Activacidn : |ﬂ<'1v'¢<:én B Activacidn ;| "|Activacidn

Relu linear linear Relu

PRCP (Entrenada)
H g 21 e

PRCP 1

(Completa) —
T v
H _ Datos de Salida
PRCP N Capas Escondidas
(Completa)
—_—

Datos dé Enlrada

Figura 11. Estructura de la red neuronal para la
reconstruccion de PRCP: Datos de entrada, 4 capas
escondidas de 27 neuronas c/u, y datos de salida.

Una vez rellenada la serie con el dato ajustado por DNN
se pasa al siguiente dato ausente. El proceso se detiene,
finalmente, cuando se ha rellenado la totalidad de datos
ausentes en la serie.

Como ultimo paso (paso 5), se realiza una segunda
corrida en RHTestsV4 para verificar que no se haya
introducido puntos de cambio nuevos durante el
rellenado. Las series que pasan esta ultima prueba de

homogeneizacion son, finalmente, consideradas
completas y homogéneas.
3. Resultados del Proceso de Relleno y

Homogeneizacion

Los resultados para cada estacion fueron similares a los
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que se muestra en las figuras siguientes. La Fig. 12
muestra el ajuste MLR para la estacién Tiraque, en
unidades normalizadas. Se destaca una parte de la serie
para mostrar que el modelo contempla el dato de
precipitacién cero (valores negativos excluidos) como
limite inferior. La Fig. 13 muestra la misma estacion,
pero ahora con el modelo ajustado por DNN. Si bien
ambos modelos lucen similares, el calculo del error
permite distinguirlos. Para el caso mostrado, se obtuvo
un MSE de 0.1243 en el MLR y de 0.1107 en el DNN.
Esta mejora de alrededor de 1% a favor del DNN se
observd en todas las series. Del mismo modo, la
correlacion del ajuste DNN (0.8717) fue superior que la
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Figura 12. Modelo MLR para la estacion TP3304
(Tiraque)-Precipitaciéon. En negro los valores originales
de la serie y en rojo los valores modelados.
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Figura 13. Modelo DNN para la estacion TP3304
(Tiraque) - Precipitacién. En azul los valores originales
de la serie y en rojo los valores modelados.

Una vez obtenido un ajuste DNN superior al MLR, se
utilizé tal modelo para rellenar los datos faltantes en
cada una de las series. Por ejemplo, la Fig. 14 muestra el
resultado para la estacion Mizque, en mm de
precipitacién, para el rango de estudio. Para
temperatura, maxima y minima, el procedimiento arrojé
resultados anédlogos. La Fig. 15 muestra el relleno de la
serie de Temperatura Minima en la estacion La
Tamborada.
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Figura 14. Estacién TP2045 (Mizque), precipitacion,
reconstruida a partir del modelo DNN. En rojo los datos
rellenados.

016

Figura 15. Estacion TP2597 (La Tamborada),
temperatura minima, reconstruida a partir del modelo
DNN. En rojo los datos rellenados.

Tras el rellenado de series con DNN se obtuvieron 190
estaciones de precipitacion y 93 de temperatura, previo a
la dltima homogeneizacién. Se muestra en la Fig. 16 la
salida del proceso de homogeneizacion en RHTestsV4
para precipitacion y en la Fig. 17 para temperatura. El
célculo detecta los puntos de cambio (puntos donde se
pierde la homogeneidad) en la serie. Los ejemplos de las
Figs. 16 y 17 corresponden a series que fueron
descartadas por tener uno o mds puntos de cambio tras el
rellenado. Una vez revisadas todas las estaciones y
filtradas las que trafan puntos de cambio, se redujo la
serie de estaciones con datos completos y homogéneos a
91 para precipitacién y 53 para temperatura. Este es el
resultado final del trabajo. Todas las series se encuentran
disponibles para descarga libre en el repositorio

https://github.com/MarkoAndrade/PMVC-UMSS.
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Figura 16. Homogeneizacién de la estacién P4120
(Base) con la referencia CO3874 en RHTestsV4 para
Precipitacién. La linea azul muestra una discontinuidad
(punto de cambio).
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Figura 17. Homogeneizacion de la estacion CP2775 en
RHTestsV4 para Temperatura Minima. La linea azul
muestra una discontinuidad (punto de cambio).

4. Conclusiones

El trabajo permitié desarrollar una nueva alternativa
para el control de calidad de series climéticas, la cual
tiene como principal novedad la inclusién de métodos
basados en Redes Neuronales Profundas (DNN).
Asimismo, incorporé a RHTests como una herramienta
de homogeneizacion diferente a las que se habian
utilizado en estudios previos. Ambas mejoras
permitieron obtener series mensuales de precipitacion y
temperatura para toda Bolivia, completas y
homogéneas, con mejores ajustes que los obtenidos con
procedimientos tradicionales. El desarrollo acelerado de
los métodos basados en redes neuronales y su inclusién
en la solucion de problemas climatoldgicos, hace pensar
que a futuro estos métodos serdn preferibles en
comparacion con los métodos estadisticos tradicionales.

En cuanto al resultado final, no discrepa demasiado de
reportes previos sobre la temdtica. Muestra que los datos
provistos por las estaciones climatoldgicas del pais son,
en su mayor parte, incompletos y faltos de
homogeneidad. Esto hace que, tras un control de calidad
como el del presente trabajo, se tengan que desechar
alrededor del 90% de las estaciones disponibles de
inicio, reduciendo considerablemente la informacion

climética disponible en el pais. Esta situacion obliga a
buscar continuamente mejoras para el relleno vy
homogeneizacién de series climdticas en Bolivia.
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