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RESUMEN GENERAL

PRONOSTICO DE SEQUIAS METEOROLOGICAS USANDO REDES NEURONALES
ARTIFICIALES EN LA CUENCA DEL RiO SONORA, MEXICO

Claudio César Hernandez-Vasquez?!, Laura Alicia Ibafiez-Castillo?

Las sequias son un fenémeno hidrometeoroldgico extremo que se caracteriza por la disminucion
de la precipitacion en comparacion con un valor promedio histérico de un periodo de tiempo
determinado, su intensificaciéon y prolongacion provoca diversos impactos negativos a nivel
ecologico, agricola, hidrolégico, econémico y social. Por lo tanto, su monitoreo y prondstico
deben ser parte fundamental de la planeacién de los recursos hidricos disponibles a nivel local,
regional y nacional. En este estudio se calcularon los indices SPIy SPEI a escalas de 3, 6, 12
y 24 meses para el periodo de 1974 al 2013, se usaron 19 estaciones climatologicas ubicadas
en la parte media y alta de la cuenca del rio Sonora, México. Los valores de los indices de cada
escala temporal se promediaron por grupo de estaciones, que previamente fueron definidos
analizando su comportamiento pluvial medio anual y las caracteristicas fisiograficas de la zona
de estudio. Las series de valores medios se utilizaron, primero para caracterizar de manera
temporal y espacial las sequias meteoroldgicas y después para evaluar la aplicabilidad de las
redes neuronales artificiales para pronosticarlas. Los principales resultados del analisis de los
indices indicaron tendencias al aumento en la intensidad y la frecuencia de las sequias y se
identificaron eventos importantes en los afios 1997, 1999, 2000 y 2011 a 2013. Al finalizar el
prondstico de los indices de sequia, los resultados mostraron que las habilidades predictivas de
los modelos de redes neuronales artificiales fueron satisfactorias, con un coeficiente de
determinacion (R?) promedio de 0.76 en la etapa final de validacién. EI SPEI reflejé un panorama
mas real de la disponibilidad de agua en la zona de estudio y su prondstico obtuvo el mayor

rendimiento estadistico, en comparaciéon con el SPI.

Palabras clave: SPI, SPEI, regionalizaciéon de la precipitacion, Perceptron Multicapa (MLP),

Validaciéon cruzada

1 Autor de tesis
2 Director de tesis

12



GENERAL ABSTRACT

FORECAST OF METEOROLOGICAL DROUGHTS WITH ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS IN THE SONORA RIVER BASIN, MEXICO

Claudio César Hernandez-Vasquez?!, Laura Alicia Ibafiez-Castillo?

Droughts are an extreme hydrometeorological phenomenon characterized by a decrease in
precipitation compared to a historical average value for a determined period. Their intensification
and prolongation cause various negative impacts at an ecological, agricultural, hydrological,
economic and social level. Therefore, their monitoring and forecasting should be a fundamental
part of the strategy to preserve water resources at a local, regional and national level. In this
study, SPI and SPEI index were calculated at scales of 3, 6, 12 and 24 months for the period
from 1974 to 2013. Nineteen climatological stations located in the middle and upper part of the
Sonora River basin, Mexico, were used. The index values of each time scale were averaged by
group of stations, which were previously defined by analyzing their annual average rainfall
behavior and the physiographic characteristics of the study area. The mean value series were
used, first to characterize meteorological droughts in a temporal and spatial manner and then to
evaluate the applicability of artificial neural networks to predict them. The main results of the
index analysis indicated trends in increasing droughts intensity and frequency and identified
major events in the years 1997, 1999, 2000 and 2011 to 2013 were identified. At the end of the
forecasting of drought indices, the results showed that the predictive abilities of artificial neural
network models were satisfactory, with an average coefficient of determination (R?) of 0.76 in
the final validation stage. The SPEI showed a more real picture of water availability in the study

area and its prognosis obtained the highest statistical yield, compared to the SPI.

Keywords: SPI, SPEI, precipitation regionalization, Multilayer Perceptron (MLP), Cross

validation

1 Thesis author
2 Thesis Advisor
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CAPITULO 1. INTRODUCCION GENERAL

Las sequias son un fendmeno meteorolégico extremo que se caracteriza por la
deficiencia de humedad de manera anormal y persistente que sus caracteristicas
extraordinarias provocan impactos considerables en los ecosistemas, la agricultura
y la ganaderia, afectando la vida de la poblacidon que vive en las zonas de riesgo
(Castillo-Castillo et al., 2017; Eslamian et al., 2011; Hao & Singh, 2015). Se
diferencia de la estacién seca y de la aridez, porque la primera es un evento
esperable y ordinario en el que la precipitacion es menor a un umbral determinado
y donde la vegetacion al sufrir un estrés hidrico importante activa sus mecanismos
de adaptaciéon (Luengo-Ugidos et al., 2002). La aridez, en cambio, es un atributo
que se asocia al clima de una regién e implica niveles bajos de humedad disponible
durante periodos significativos y es consecuencia de los procesos globales del flujo

de energia (Aguirre-Rivera & Negrete-Sanchez, 2017).

Wilhite & Glantz (1985) establecieron cuatro tipos de sequias: meteoroldgica,
agricola, hidrolégica y socioeconomica, las cuales pueden analizarse usando
indices para expresar de forma numérica sus impactos (Valiente, 2001; Zarch et al.,
2011). Estos cuatro enfoques han sido acogidos por la Organizacion Meteorolbgica
Mundial (OMM) (Ponvert-Delisles & Damaso, 2016) en su manual de indicadores e
indices de sequia (OMM & Asociacion Mundial para el Agua, 2016) y describe a los
cincuenta de mayor uso en el mundo. Este organismo internacional recomienda
considerar mas de uno al estudiar las sequias, con el fin de examinar la sensibilidad
y precision de cada uno de ellos (Ortiz-Gémez et al., 2018). Entre los mas usados y
recomendados para la vigilancia de las sequias meteorolégicas, se encuentran el
SPI (Standard Precipitation Index) y el SPEI (Standard Precipitation
Evapotranspiration Index). El primero de ellos, fue propuesto por McKee, Doesken,
& John (1993) y se calcula con base en los registros mensuales de precitacion; por
su parte, el SPEI fue planteado por Vicente-Serrano, Begueria, & Lopez-Moreno

(2010) basado en el SPI, pero como dato de entrada usa un balance hidrico mensual

14



gue resulta de la diferencia entre la precipitacion y la evapotranspiracion potencial.
Ambos indices permiten identificar condiciones de déficit y exceso de humedad a

diferentes escalas temporales.

En la parte norte de México las sequias se presentan de manera recurrente como
resultado de las bajas precipitaciones que son caracteristicas de los climas aridos y
semiaridos. Esta porcion del pais se ubica en el cinturén de los grandes desiertos
del mundo, que son el resultado de la dinamica de la circulacion general de la
atmésfera y que produce dos zonas de alta presion atmosférica en latitudes
cercanas a los 30° norte y sur (Aguirre-Rivera & Negrete-Sanchez, 2017). Por lo
que, en el vigente Programa Nacional Hidrico 2020-2024 (CONAGUA, 2019) se
plantea como tercer objetivo prioritario reducir la vulnerabilidad de la poblacion ante
las sequias, reconociendo que México es un pais altamente vulnerable,
principalmente en los estados del noroeste, centro y de la vertiente del Pacifico
como Baja California, Sonora, Coahuila, Chihuahua, Zacatecas, Jalisco, Michoacan,

Querétaro, Ciudad de México y Guerrero.

Por otra parte, los investigadores Mishra & Singh (2010) mencionan que, en los
tltimos afos, las sequias han experimentado niveles de gravedad cada vez
mayores y periodos mas cortos de ocurrencia, haciendo que, ademas de identificar
y monitorear las sequias sea necesario y prioritario su pronoéstico para poder
prevenir los efectos adversos que pudiera ocasionar. Existen diferentes
herramientas para realizar esta tarea inmensa, es por eso que, Mishra & Singh
(2011) resumen las ventajas, limitaciones y aplicaciones de diversas metodologias
gue van desde técnicas tradicionales como el modelado estadistico que se basa en
regresiones de series de tiempo hasta las nuevas estrategias de inteligencia artificial
como las redes neuronales que han demostrado capacidades satisfactorias para el
modelado y pronéstico de los sistemas no lineales y series de tiempo no
estacionarias como las sequias (Mishra & Desai, 2006). En México son pocos los
estudios desarrollados en el ambito del prondstico de sequias empleando redes

neuronales artificiales (RNA), sin embargo, podemos citar el trabajo de Ravelo et al.
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(2014) quienes pronosticaron la intensidad de las sequias usando el SP1y el indice
de Severidad de Palmer en la region del Organismo de Cuenca “Pacifico Norte” y el
trabajo de Villazén-Bustillos et al. (2016) quienes analizaron los patrones de
precipitacion para predecir la sequia en la region noroeste del estado de Chihuahua.
En la cuenca del rio Sonora, no existen antecedentes de estudios similares al
propuesto y se considera de importancia porque dentro de sus limites se ubica la
ciudad de Hermosillo, una de las importantes del estado y que ha sufrido un
incremento poblacional importante durante los ultimos afios (Oertel et al., 2018), lo
cual se ha visto reflejado en demandas mas grandes de agua para uso urbano,
industrial y agricola, siendo este ultimo el mayor usuario del agua disponible en la
cuenca (Palma et al., 2015). En este contexto, se plantea como objetivo principal de
este trabajo de investigacién, evaluar la aplicabilidad de las RNA para pronosticar
las sequias meteoroldgicas en la parte media y alta de la cuenca del rio Sonora,
México, usando los indices SPI y SPEI a escalas de 3, 6, 12 y 24 meses para el
periodo de 1974 al 2013.

Para cumplir con el objetivo de esta investigacion, el presente documento se

organiza en tres capitulos:

En el Capitulo 1 - Revision de literatura se describen los aspectos tedricos de las
sequias, su clasificacion y la manera de caracterizar sus impactos por medio de
indices, se describen los elementos basicos para entender el prondstico por medio
de las redes neuronales artificiales, ademas se analizan los trabajos realizados en

diferentes partes del pais referentes al monitoreo y al pronéstico de las sequias.

En el Capitulo 2 - Analysis of meteorological droughts in the Sonora river basin,
Mexico se caracterizan en intensidad, duracion y frecuencia las sequias y se analiza
la tendencia del fenomeno en cuatro regiones homogéneas de precipitacion que se
definieron de acuerdo con las caracteristicas fisiograficas de la cuenca y con el
analisis estadistico de los registros pluviales medios anuales de las estaciones

climatologicas presentes en la zona.
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En el Capitulo 3 - Prondstico de sequias meteoroldgicas usando redes neuronales
artificiales en la cuenca del rio Sonora, México se evallan diferentes arquitecturas
de RNA multicapa para pronosticar las sequias y se propone el uso de la Validacion
cruzada como una técnica de control efectiva del sobreajuste de las redes

neuronales.
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CAPITULO 2. REVISION DE LITERATURA

2.1. Definicidén de sequia

La sequia es un fendmeno hidrometeorolégico tan complejo que presenta
problemas de definicion, pues resulta dificil darle un enfoque general que contemple
todas sus caracteristicas (Dracup et al., 1980; Serrano-Barrios et al., 2016), por lo
tanto, cada una de sus conceptualizaciones dependera exclusivamente del punto
de vista del investigador y del objetivo que tenga para estudiarla. Por ejemplo, en el
Glosario de términos usados en la Agrometeorologia de la Organizacion
Meteorologica Mundial (OMM, 1999) se definié a la sequia como un periodo seco
anormal, que se prolonga lo suficiente para que el déficit de agua provoque un serio
desbalance hidrologico que dafia a los cultivos. Mientras que en los Términos de
referencia de la Convencion Internacional de Lucha contra la Desertificacion
(UNCCD, 1994), se definié a una sequia como el fendmeno meteorolégico que se
produce de manera natural cuando las lluvias son inferiores a los niveles normales
registrados y que por lo tanto causan un agudo desequilibrio hidrico, perjudicando
los sistemas de produccion del suelo y la vegetaciéon, alterando los procesos

ecoldgicos e hidrolégicos que se desarrollan dentro del sistema.

2.2. Clasificacion de las sequias

Wilhite & Glantz (1985) analizaron mas de 150 definiciones de sequia que incluian
desde aquellas conceptuales de diccionarios o0 enciclopedias, hasta aquellas
operacionales con un conocimiento mas profundo de climatologia y que ayudan a
identificar el inicio, el fin y la intensidad de los eventos de sequia. De este analisis,
definieron cuatro grupos de acuerdo con la disciplina cientifica desde la que eran
descritas: meteoroldgica, agricola, hidroldgica y socioeconémica. Los primeros tres
tratan de medir la sequia como un fenébmeno fisico y el cuarto como un balance de

suministro y demanda. Estos enfoques fueron acogidos favorablemente por la
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Organizacion Meteorolégica Mundial (OMM) (Ponvert-Delisles Batista, 2016), que

es el organismo internacional encargado de estudiar el estado y el comportamiento

de la atmésfera de la Tierra.

Los cuatro tipos de sequia reflejan un proceso de evolucion que esta determinado

por la variabilidad climatica, por la duracién del evento y por las interacciones entre

el clima y la sociedad (Figura 1) (Valiente, 2001), en este sentido, son descritas en

el orden de aparicion y de sus consecuentes impactos.

TIEMPO
(DURACION)

DEL CLIMA

B

[ VARIABILIDAD NATURAIL

Déficit pluviométrico

* Reduccion de la infiltracion
¢ Menor recarga de
subterraneas

* Incremento de temperatura

* Reduccion de humedad

* Aumento de la insolacion

+ Disminucion de la nubosidad

Sequia
meteorologica

aguasJ
[ Incremento de la evapotranspiracion ]

Déficit hidrico en

suelos y subsuelos

« Déficit hidrico en la vegetacion
* Reduccion de biomasa
+ Pérdida de cosechas

Sequia
Agricola

embalses

* Menor caudal de rios
* Disminucion en nivel de lagos y

+ Impacto
econémico

Impacto
social

Impacto
ambiental

Sequia
socioeconomica

|

INTERACCION
CLIMA-SOCIEDAD

Figura 1. Evolucion e impactos de la sequia (Valiente, 2001).
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2.2.1. Sequia meteorolégica

Corresponde al déficit de la precipitacion en comparacion a una cantidad promedio
en un tiempo determinado. Sus causas se deben principalmente a la variabilidad
natural del clima, sin embargo, se reconoce que también es producto de una
compleja interaccion entre factores naturales y antropogénicos, dentro de los
primeros podemos mencionar a los patrones de circulacion atmosférica, el
fenémeno de “El Nifio” y la actividad solar, y dentro de los antropogénicos al uso de
combustibles fésiles, la deforestaciéon y los cambios del uso del suelo (Schubert et

al., 2004; Sheffield et al., 2009).

La definicién de sequia meteoroldgica varia dependiendo del lugar y del periodo de
tiempo que se analice (mensual, estacional o anual), por lo que, una definicion que
es comun en una region puede ser inapropiada en otra (Akhavan et al., 2010),
debido a que las condiciones atmosféricas como la deficiencia de la precipitacion
es altamente variable de una region a otra. Ravelo et al. (2014) sefialan que su
intensificacion y prolongacién en el tiempo conlleva a la aparicion de los otros tipos
de sequia.

2.2.2. Sequia agricola

Se presenta cuando las lluvias escasean y el agua en el suelo disminuye a tal grado
de no satisfacer la demanda de las plantas, lo que provoca disminuciones
considerables de la produccion agricola. Es dificil de establecer umbrales
especificos para una sequia agricola, incluso para una region en particular, debido
a que la cantidad de agua demandada por las plantas depende de sus
caracteristicas biolégicas, del clima, de la estacion de crecimiento y de las

propiedades fisicas y biologicas del suelo, (Valiente, 2001).

22



2.2.3. Sequia hidrologica

Se refiere a la escasez de la precipitacion que provoca una disminucién contindia en
el suministro de agua superficial de arroyos, rios y lagos provocando una merma
gradual del agua subsuperficial y subterranea, hasta alcanzar niveles inferiores a
las condiciones normales en un largo plazo. Este tipo de sequia es definida,
generalmente, en escalas de cuenca hidrografica o hidrolégica y las actividades
antropogénicas como el cambio de uso, la degradacién de la tierra, la urbanizacion
y la construccién de presas tendrian un impacto importante en la ocurrencia y la
gravedad de este tipo de sequia. Para Linsley Jr et al. (1975) una sequia hidroldgica
es el periodo donde los caudales no satisfacen los usos que se establecieron bajo

un determinado sistema de gestién de aguas.

2.2.4. Sequia socioecondémica

Se origina cuando el agua disponible disminuye por la escasez de las
precipitaciones, hasta el punto de producir dafios econémicos y sociales. Le
anteceden las sequias meteorolégica, agricola e hidrolégica.

Existen diferentes definiciones de este tipo de sequia que conjugan la manera en
gue una sociedad y su economia se ven afectadas por la falta de agua, como la de
Pita Lopez (1995), quien la define como el déficit de agua que se da de forma
inusual, provocando impactos negativos en la sociedad que la padece y que por lo

tanto altera el desenvolvimiento normal de su vida colectiva.

2.3. Caracterizacion de las sequias

Burton et al. (1993) definieron siete parametros para caracterizar a las sequias,

separandolos en tres componentes: independiente, temporal y espacial.
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a.

b.

Independiente

l. Magnitud. Es la anomalia en porcentaje o la diferencia en valor
absoluto de la precipitacion o del caudal para el periodo en el que dura
de la sequia.

Temporal

l. Duracion. Es el tiempo en afios, meses o dias consecutivos donde la
precipitacion o el caudal registrados son inferiores a las condiciones medias
de un periodo establecido.

Il. Frecuencia. Es el nUmero de eventos de sequia que se presentan en
un periodo determinado. Puede medirse como la probabilidad empirica de
que la precipitacion o el caudal sean inferiores al promedio o del periodo de
retorno del evento de sequia.

Il. Velocidad de implantacién. Es el tiempo en el que el déficit de la

precipitacion o caudal alcanza su valor maximo.

IV.  Espaciamiento temporal. Es el tiempo alcanzado entre eventos de
sequias, por lo que se proporciona la regularidad o aleatoriedad de una

sequia.
Espacial
l. Extension. Es la superficie total en la que se registra un déficit hidrico.

Il. Dispersion espacial. Es la medida del grado de difusiébn o

concentracion de la anomalia de las precipitaciones o caudales.

indices de sequia

Existe una amplia variedad de indices para caracterizar de forma numérica los
impactos de la sequia (Valiente, 2001; Zarch et al., 2011). La Organizacion

Meteorolégica Mundial (OMM & Asociacion Mundial para el Agua, 2016) en su
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manual de indicadores e indices describe los 50 de mayor uso en las regiones mas
propensas a las sequias y sefiala que no hay ninguno que pueda atribuirse y ser
aplicado a todos los tipos de sequia, regimenes climéticos y sectores afectados,
razon por la cual, para poder analizar las sequias es conveniente considerar mas
de uno, a fin de examinar la sensibilidad y precision de cada uno de ellos (Ortiz-
Gbomez et al., 2018).

Para identificar las principales caracteristicas como la intensidad y la duracion de
las sequias meteoroldgicas se han desarrollado cuantiosos indices, sin embargo el
de mayor uso y recomendado por la Organizacion Meteorolégica Mundial (OMM)
como punto de partida para la vigilancia de la sequia (OMM & Asociacion Mundial
para el Agua, 2016) es el SPI (Standardized Precipitation Index) que fue propuesto
por McKee et al. (1993) y que utiliza para su célculo, los registros historicos
mensuales de la precipitacion para establecer una probabilidad de ocurrencia con
valores positivos y negativos que se correlacionan directamente con episodios de
humedad o sequia. Al no tomar en cuenta la temperatura que es un componente
importante en los procesos atmosféricos, en afios recientes, se ha popularizado el
uso del SPEI (Standardized Precipitation Evapotranspiration Index) que fue
desarrollado por Vicente-Serrano et al. (2010) y que se basa en el SPI, con la
diferencia que usa como dato de entrada un balance hidrico mensual resultado de
la diferencia entre la precipitacion y la evapotranspiracion potencial. Ambos indices
identifican las condiciones de déficit y exceso de humedad a diferentes escalas
temporales. Los valores que corresponden a un periodo de 3 meses o inferior
pueden ser Utiles para la vigilancia basica de la sequia, los valores para un periodo
de 6 meses o inferior son utiles para determinar los efectos de la sequia en la
agricultura, y los valores para un periodo de 12 meses 0 mas ayudan a analizar los

efectos en la hidrologia (OMM & Asociacion Mundial para el Agua, 2016).
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2.5. Prondéstico de sequias

El conocimiento anticipado de las caracteristicas como la intensidad, la duracion y
la dispersion espacial de las sequias es importante para poder disefiar las medidas
de mitigacion, adaptacion o prevencion de sus efectos adversos (Castillo-Castillo et
al., 2018). Un prondstico preciso ayudaria a la gestion Optima de los recursos
hidricos disponibles y puede llevarse a cabo mediante el uso de indicadores como
la precipitacion o partir de indices que la cuantifican y caracterizan como el SPI o el
SPELI

Mishra & Singh (2011) exponen las ventajas, limitaciones y aplicaciones de diversas
metodologias para el prondstico de las sequias como el analisis de regresion, las
series de tiempo, los modelos de probabilidad, redes neuronales artificiales (RNA),
modelos hibridos y mineria de datos. Son varias las herramientas y metodologias
gue han sido sugeridas y probadas en diferentes regiones del mundo para el
prondéstico de sequias, sin embargo, en los ultimos afios las RNA han demostrado
que su capacidad de aprendizaje a través de ensayos repetidos las hace muy
utilizables con diversas aplicaciones en todas las ciencias (Tkacz & Hu, 1999) y el
campo de la hidrologia no es la excepcion, pues desde principios de los afios
noventa, han sido utilizadas exitosamente en el modelado del proceso lluvia-
escorrentia, pronéstico de caudales, modelado de aguas subterraneas, calidad de
agua, prondstico de precipitaciones, series de tiempo hidrologicas y en la operacién
de presas (ASCE, 2000).

Dastorani & Afkhami (2011) exponen que las RNA tienen una habilidad
sorprendente para capturar las relaciones no lineales entre variables y para
relacionar los datos de entrada-salida, por su parte, Ravelo et al. (2014) afiaden que
debido a que las RNA debido a que aprenden a diferenciar patrones a partir de
ejemplos dados, no es necesario establecer funciones de distribucion o modelos a

priori.

26



2.6. Redes neuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son modelos computacionales de
procesamiento de informacion automatico que imitan de manera simplificada, el
complejo funcionamiento de las redes neuronales del cerebro humano. En general,
tanto en las redes biolégicas como en las artificiales existe un sistema de
interconexién de “neuronas” que colabora en conjunto para producir un estimulo de

salida.

2.6.1. Neurona biolégicay neurona artificial

Una neurona biolédgica es una célula nerviosa que constituye el elemento primordial
del sistema nervioso central, estd formada por tres componentes principales:
dendritas, cuerpo celular y axén. Las dendritas son ramificaciones de entrada de la
célula que reciben una serie de impulsos electroquimicos que son llevados al interior
de la neurona hasta el nacleo, donde son procesados para generar una respuesta
que es propagada por el axén para llegar a las dendritas de otras células, a través
la sinapsis (Figura 2a). La sinapsis es un potenciador o un inhibidor de la sefal

procedente de los axones (Isasi Vifiuela & Galvan Ledn, 2004).

Una neurona artificial es una version simplificada de una neurona bioldgica, pero
puede establecerse facilmente su equivalencia como se muestra en la Tabla 1. La
neurona (k) genera una Unica salida (yx), mediante el ingreso de un determinado
namero (n) de entradas (X1, X2, X3, ..., Xn) provenientes del exterior o bien, de la
salida de otras neuronas. Los datos de entrada son ponderados por un namero
determinado de constantes adaptables llamadas pesos sinapticos (w1, w2, Wa, ...,
wn), los cuales entrelazan a las neuronas, de manera que muestran la relevancia e
intensidad de cada una de ellas. Una vez que las entradas han sido ponderadas, se
suman en el nucleo de la neurona (3) para producir la entrada neta (ux) que se vera

afectada por el sesgo o bias (bk) dependiendo si es positivo 0 negativo,
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aumentandola o disminuyéndola de manera respectiva. Finalmente, la ux es puesta
a prueba por una funcién de activacion (@) que determina la magnitud de la yx
(Figura 2b) (Haykin, 1998). En términos matematicos se puede describir el
funcionamiento de una neurona (k), mediante las siguientes ecuaciones:
a. El sumatorio, donde todas las entradas son ponderadas algebraicamente
para producir la entrada neta.

n
U = Z XiWgi = XqWg1 T XoWgp + X3Wg3 + - + Xy Wiy (1)
i=1

b. Bias, que tiene el efecto de aumentar o disminuir la entrada neta.
Vp = Uy + bk ( 2 )

c. La funcién de activacion, donde la entrada neta es evaluada para producir la

respuesta de salida.

Vi = ¢(ug + by) (3)
a. Neurona bioldgica b. Neurona artificial

Cuerpo
celular Bias

by

~
X4
Nucleo
Funcion de

activacion
Xz Salida
Uy
P P Yk

Sumatoria

Sefiales
de entrada
A

\7

Dentritas

X3

Pesos
sinapticos

Sindpsis —__»

Figura 2. Estructura fisica de una neurona: a. Bioldgicay b. Artificial (Haykin,

1998).
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Tabla 1. Componentes principales de una neurona biolégica y una neurona

artificial.

Neurona bioldgica Neurona artificial
Dendritas Sefiales de entrada (X1, X2, ..., Xn)
Sinapsis Pesos sinapticos (Wki, Wk2, ..., Wkn)
Cuerpo celular y nucleo Sumatoria (3) y funcién de activacion (o)
AXo6n Salida (y«)

2.6.2. Funcioén de activacion

La funcién de activacion llamada también funcion de transferencia, es quien limita
el rango de salida de una neurona como respuesta a la sefial de entrada y puede
ser lineal o no lineal. Esta funcién es seleccionada con el criterio del investigador y
el problema a resolver, muchas veces por ensayo y error. En ocasiones es
necesario escalar o transformar los datos de entrada para ajustarlos al rango de la
funcién de activacion (Llano et al., 2007). Entre las funciones mas utilizadas, se

encuentran:

l. Funcion de paso, umbral o escalén. Comunmente se utiliza en problemas
de clasificacion, donde la salida puede ser 0 o 1, dependiendo si el
parametro de la funcion es positivo o negativo (Figura 3a).

1 SikaO

(pl(vk):{o sivk<0 (4)
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Il. Funcion lineal. La salida es igual a su entrada como se puede observar

en la Figura 3b.

@2 (vy) = vy (5)

[l Funcion rampa. La salida esté entre un rango de valores de -1y 1, como

se expresa en la siguiente ecuacion y en la Figura 3c.

-1 Sl'UkS—l
@s(v,) = vk si—1 < v, <1 (6)
1 sivg =1

IV.  Funcion sigmoidal. Es la funcion méas usada y recomendada en
problemas de prediccion. Los valores de entrada pueden oscilar entre
menos y mas infinito y la salida es restringida a valores de 0 y 1 (Figura

3d), de acuerdo con la expresion siguiente:

1
- 7
00 = T (7)
V. Funcion tangente hiperbdlica. La salida est4 entre un rango continuo de

valores dentro de los intervalos de -1 y 1. En forma matemética se
expresa de acuerdo con la ecuacion 8 y graficamente como se presenta
en la Figura 3e.

1—e "

@s(vg) =TT o (8)
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a. Funcién de paso

b. Funcion lineal

¢. Funcion rampa

1 4

1

1

d. Funcién sigmoidal

e. Funcién tangente hiperbdlica

1

]

—

1

Figura 3. Funciones de activacién (Martin del Brio & Sanz Molina, 2001).

2.6.3. Célula de McCulloch-Pitts

Es la primera estructura considerada como neurona artificial, fue propuesta por

McCulloch & Pitts (1943) quienes tomaron como objeto de estudio emular de

manera simplificada las neuronas del cerebro y las consideraron como dispositivos

con dos estados posibles: apagado (0) o encendido (1). Cada célula o neurona se

caracteriza por n + 1 valores reales, con n pesos de las conexiones (w;)

correspondientes a las entradas (xi), mas un valor umbral (6), que puede ser distinto

para cada célula. La célula se activa al procesar la entrada y sera 1, si la suma de

las entradas multiplicadas por los pesos supera el umbral y O en caso contrario,

COmo se expresa en la ecuacion 9.

1, ] Z (Dw; > 60
ye+n =]t S LN
0, encaso contrario

(9)
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2.6.4. Perceptron simple

El perceptrén simple es la forma menos compleja de los modelos de RNA y fue
introducido por Rosenblatt (1958). Basicamente es un modelo unidireccional, en el
que hay tantas neuronas de entrada como sean necesarias para resolver el
problema en cuestion y una o0 mas neuronas de salida (Figura 4). Cada neurona de
entrada tiene conexiones con todas las neuronas de salida, y estas conexiones
determinan las superficies de discriminacion del sistema linealmente separable en
clases, la funcion de activacién es del tipo escalon para las neuronas de la capa de
salida (Martin del Brio & Sanz Molina, 2001).

a. Arquitectura b. Separacion de clases

Bias
by

X

Funcion de
activacion

. Salida

u
9 k 1 —’yk

-1

wiXq + WoX, + b, =0

Figura 4. El perceptron simple (Haykin, 1998; Isasi Vifiuela & Galvan Leon,
2004).

2.6.5. Perceptron multicapa

El perceptron multicapa (MLP, de su nombre en inglés Multilayer Perceptron) surgio
como consecuencia de las limitaciones en la separabilidad no lineal del perceptron

simple, por lo que se considera una generalizacion de esta arquitectura. Isasi
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Vifiuela & Galvan Leon (2004) mencionan que cualquier funcion continua dentro del
conjunto de numeros reales (R") puede aproximarse mediante un MLP y que en la

actualidad es el modelo de RNA mas utilizado.

2.6.6. Arquitectura

Herrera Quispe et al. (2013), indican que la arquitectura de una red neuronal se
refiere a su topologia o estructura, esquema de interconexién y a la direccion del
flujo de la informacién.

Las neuronas son agrupadas en estructuras que se denominan capas, que en
conjunto constituyen una red neuronal (Figura 5). A la red neuronal con una sola
capa se le conoce como unicapa y aquella con dos 0 mas se le denomina multicapa,
distinguiendo tres tipos de capas: de entrada, ocultas y de salida tal como se puede
observar en la Figura 5c. La capa de entrada se compone por neuronas que reciben
datos o sefiales procedentes del entorno para procesarlos. La capa oculta puede
ser una 0 mas, y es aquella que no tiene una conexién directa con el entorno y es
donde se proporciona la no linealidad a la red. Finalmente, la capa de salida es

aguella cuyas neuronas proporcionan la respuesta de la red neuronal.
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a. Neurona b. Capa c. Red
Informacion R
L
o > ®
Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Figura 5. Estructura jerarquica de una red neuronal artificial (Martin del Brio
& Sanz Molina, 2001).

Las interconexiones entre las capas de una red pueden ser de forma total o local.
De manera total, es cuando la salida de la neurona de una capa es la entrada de
todas las neuronas de la capa que le sucede, mientras que, de manera local, la
salida de una neurona es la entrada a sélo una regién de las neuronas de la capa

posterior.

Por la direccion del flujo de datos en una red neuronal existen las redes
unidireccionales o de alimentacion hacia adelante (feedforward) y las redes
recurrentes (feedback). En las redes unidireccionales, la informacion circula en un
unico sentido, desde las neuronas de entrada hacia las de salida, en cambio, las
redes recurrentes se caracterizan porque se crean bucles entre las neuronas,
pudiendo aparecer conexiones entre la misma neurona, entre neuronas de una
misma capa o entre neuronas de diferentes capas (Isasi Vifiuela & Galvan Leon,
2004).
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2.6.7. Aprendizaje
2.6.7.1. Entrenamiento

Es la etapa en la que los parametros libres de la red neuronal (pesos sinapticos y
sesgos) se ajustan para adaptarse a un conjunto de datos o patrones y poder
realizar correctamente una tarea deseada. Los valores de los pesos sinapticos se
establecen como nulos o en forma aleatoria, en un inicio para después en el
entrenamiento irse ajustando de manera iterativa hasta encontrar una respuesta
aceptable (Haykin, 1998). Martin del Brio & Sanz Molina (2001) mencionan que el
ajuste de estos parametros se realiza mediante alguna regla o algoritmo de
aprendizaje que va midiendo el rendimiento de la red neuronal, distinguiéndose dos

tipos basicos: el supervisado y el no supervisado.

e Aprendizaje supervisado. Es aquel donde se presenta a la red un conjunto
de patrones, junto con la salida deseada u objetivo, e iterativamente ésta
ajusta sus pesos hasta que su salida tiende a ser la deseada, utilizando para
ello informacion detallada del error que comete en cada paso.

e Aprendizaje no supervisado. Es aquel donde se presenta a la red una
multitud de patrones sin adjuntar la respuesta que se desea, por lo tanto, la
red, por medio de la regla de aprendizaje estima la funcion densidad de
probabilidad, a partir de lo cual pueden reconocerse regularidades en el

conjunto de entradas, extraer rasgos, 0 agrupar patrones segun su similitud.

2.6.7.2. Validacioén

Es la etapa donde la red neuronal se somete a evaluacién con datos que no fueron
usados durante su entrenamiento. Si la red no arroja resultados razonables para
este conjunto de datos de prueba, el entrenamiento aun no ha terminado. Esta fase

es de suma importancia para asegurar que la red no se ha limitado a memorizar el
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conjunto de datos de entrenamiento, sino que ha aprendido a generalizar, es decir,
que tiene la capacidad de responder correctamente ante patrones nunca vistos
(Martin del Brio & Sanz Molina, 2001).

2.6.7.3. Algoritmo Backpropagation

El algoritmo de aprendizaje basico para las redes neuronales artificiales del tipo
MLP, es el de retropropagacién de errores o también conocido como
Backpropagation (BP) (Rumelhart et al., 1986). Basicamente se trata de un método
de optimizacion por el descenso del gradiente de una funcién de error. Es del tipo
de aprendizaje supervisado, donde la modificacién de los parametros libres de la
red neuronal se realiza de manera que la salida que proporciona sea lo mas préxima
a la salida deseada, por lo tanto, el aprendizaje del MLP es equivalente a encontrar

un minimo de la funcién error, como se muestra en la ecuacion 10.
miny E (10)

Donde W hace referencia al conjunto de parametros de la red y E a una funcién
error que evalla la diferencia entre las salidas proporcionadas por la red y las

salidas deseadas. En la mayoria de los casos, la funcién error se define como:

1 N
E=NZe(n) (11)

Siendo N el nimero de patrones, muestras o ejemplos y e(n) el error cometido por

la red para el patron n, dado por:

nc

1
e(n) =5 ) (s:(m) = yi(m)? (12)

=1
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Siendo Y(n)=(y1(n),...,ync(n)) y S(n)=(s1(n), ...,snc(n)) los vectores de salida de la red

y de salidas deseadas para el patrén n, de manera respectiva.

Por lo tanto, W es un minimo de E, donde el error proximo a cero, implica que la
salida de la red es proxima a la salida deseada, alcanzando asi la regla de
aprendizaje. En los MLP, la presencia de las funciones de activacion no lineales
hace que la respuesta de la red sea no lineal respecto a los parametros ajustables,
por lo que se vuelve un problema de minimizacion no lineal, requiriendo técnicas de
optimizacién no lineales como el método del descenso del gradiente (Isasi Vifiuela
& Galvan Leon, 2004).

El proceso de entrenamiento de una red con el algoritmo BP, se puede resumir en

tres grandes fases:

I.  El computo hacia delante de los patrones de entrenamiento.
II.  El calculo del error entre la salida de la red y la salida deseada.
[ll. La propagacion hacia atras del error con el ajuste correspondiente de los

pesos y umbrales del modelo, partiendo de la capa de salida.

2.6.7.4. Algoritmo Resilient Propagation

Para resolver algunos de los inconvenientes del BP se han planteado
continuamente correcciones o variantes, la mayoria tratan de resolver el problema
de lenta convergencia y algunas otras se centran en conseguir una mejor
generalizacion del modelo. Es asi como, como Riedmiller (1994) y Riedmiller &
Braun, (1993) propusieron el método Resilient Propagation (RPROP) con y sin
retroceso de peso de manera respectiva. Este método es considerado una version
superior de Backpropagation (BP), al resolver los problemas de convergencia lenta
y el estancamiento de los pesos de la red alrededor de optimos locales (Prasad et
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al., 2013), ademas es reconocido como uno de los algoritmos mas apropiados para

entrenar las redes neuronales artificiales (Ortiz et al., 2007).

2.6.7.5. Validacién cruzada

Velasquez et al. (2010) exponen que uno de los inconvenientes de las redes MLP
es el sobreajuste u overfitting, que ocurre cuando la red neuronal ha aproximado
correctamente los datos del aprendizaje, pero aun no responde de manera
satisfactoria los patrones de validacion. Una red |, idealmente, debe entrenarse
hasta un punto 6ptimo, en el que el error de generalizacién sea minimo y esto se
puede alcanzar aplicando la técnica de validacién cruzada o Cross Validation cuyo
procedimiento consiste en entrenar y validar a la vez para detenerse en el punto
Optimo, para lo cual, el conjunto total d datos disponibles se particiona en k
subconjuntos aproximadamente del mismo tamafo, se realiza el entrenamiento con
k-1 subconjuntos y se valida con el subconjunto restante. Este proceso se repite de
manera iterativa con cada uno de los posibles subconjuntos de validacion, como lo
explican Martin del Brio & Sanz Molina (2001) y Velasquez H. (2013).

2.7. Investigaciones sobre la sequia en México

Ravelo et al. (2014) sefialan que en diferentes partes de México han ocurrido
severas y prolongadas sequias, lo ha encaminado a la creacién de planes y
programas para la gestién del recurso hidrico por parte de los diferentes niveles de
gobierno y disminuir sus efectos negativos por medio de la prevencién y mitigacién.
Asimismo, se han realizado estudios a nivel local o regional para detectar y
caracterizar las sequias, como el de Campos-Aranda (2014), donde comparé el
Déficit Probabilistico de Precipitacion (PPD, por sus siglas en inglés), el indice de

Precipitacion Estandarizada (SPI, por sus siglas en inglés) y el indice de
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Reconocimiento de Sequias (RDI, por sus siglas en inglés) para detectar y
monitorear las sequias meteoroldogicas ocurridas de 1949 al 2012 en la estacion
climatolégica de Fresnillo, Zacatecas. De igual manera, Campos-Aranda (2015)
contrastd el rendimiento de estos indices en la estacion de Zacatecas, Zacatecas,
donde el PPD, SPI y RDI le permitié clasificar a las sequias segun su severidad,
usando los registros mensuales de precipitacion de 1930 al 2012. Las conclusiones
de ambos trabajos sugieren la aplicacion conjunta de tales indices, para
complementar y/o ratificar la clasificacién de la sequia obtenida. Campos-Aranda
(2017) con los datos de tres estaciones climatologicas de San Luis Potosi, comparé
cuatro indices para la deteccion de las sequias: el indice de Deciles Modificado
(IDM), el indice Estadistico Z (IEZ), el indice Z de China (1ZC) y el SPI, con base en
sus resultados recomienda la aplicacion conjunta del 1ZC y el SPI debido a que sus
estimaciones eran similares y libres de anomalias. Campos Aranda (2018) describio
de manera detallada el procedimiento operativo del indice de Precipitacion-
Evapotranspiracion Estandarizada (SPEI, por sus siglas en inglés) y lo aplic6 a los
registros histéricos mensuales de precipitacion y temperatura media de la estacién
Zacatecas, Zacatecas durante el periodo de 1930 al 2015 y formulé tres escenarios
de cambio climatico, donde encontrd que las sequias leves y extremas aumentaban
y recomendé el uso del SPEI en la caracterizacion de las sequias histéricas y

futuras, estas ultimas s6lo como de caracter orientativo.

A partir del SPI y SPEI Serrano-Barrios et al. (2016) y Castillo-Castillo et al. (2017)
analizaron la variabilidad espacial y temporal de las sequias en la Cuenca Pacifico
Norte de México entre 1961 y 2010 y en la cuenca del rio Fuerte para el periodo de
1961 a 2012, respectivamente. Ambos trabajos coinciden en que el SPEI, es quien

define de mejor manera los eventos de sequia en comparacion con el SPI.

Por su parte, Esquivel Arriaga et al., (2017) analizaron de manera temporal las
sequias en las cuencas Tepehuanes y Santiago, en el estado de Durango, para el
periodo de 1961 al 2014 a partir del SPI, encontrando relacién entre los afios secos
y los afios clasificados como El Nifio. Recientemente, Cerano Paredes et al. (2020)
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analizaron el comportamiento de las sequias ocurridas de 1937 al 2016 en la cuenca
del rio Yaqui, mediante el SPIy su relacion con el fendmeno climatico El Nifio en la
modulacién de su variabilidad. Magafa et al. (2021) estudiaron la sequia ocurrida
entre 2011 y 2013, sus impactos en el suministro de agua en el Area Metropolitana
de Monterrey y el riesgo al aumento de las sequias socioecondmicas en la region

analizada.

En México la region norte del pais ha sido la mas estudiada respecto a las sequias,
a pesar de ello, este fendbmeno no es exclusivo de esta zona, por lo que también se
han realizado otros estudios importantes. Ruiz-Alvarez et al. (2020) estudiaron las
tendencias espaciotemporales mensuales y anuales de la precipitacion de 1980 al
2017, ocurrida en 36 estaciones meteorologicas distribuidas en Aguascalientes, sus
resultados mostraron tendencias al aumento de precipitacién en el periodo de mayo
a septiembre y tendencias a una disminucion del agua disponible en los meses de
enero, abril, octubre y diciembre. De la Barreda et al. (2020) realizaron un estudio
en el sureste de México, especificamente en la peninsula de Yucatan, donde
exploraron la variabilidad temporal y espacial de la ocurrencia de sequias por medio
del SPI, usaron técnicas estadisticas como el analisis de conglomerados y técnicas
geoestadisticas como Kriging para generar mapas de precipitacion y sequias para
el periodo 1980-2011.

Es importante reconocer, que el estudio formal de las sequias en nuestro pais
ocurrio a raiz de la creacion de la Comision para la elaboracion del Plan Nacional
Hidraulico en 1975, cuando se realizaron los primeros trabajos para cuantificar el
agua en las presas y se elaboraron los primeros mapas para identificar las zonas
afectadas por las sequias con algun grado de intensidad (Dominguez, 2016). En el
Programa Nacional Hidrico 2014-2018 (CONAGUA, 2014) se reconoce que México
es un pais altamente vulnerable a la sequia, por lo que plantea el Programa
Nacional contra las Sequias (PRONACOSE) donde se promueve la elaboracion de
Programas de Medidas Preventivas y de Mitigacion a la Sequia para minimizar los

impactos ambientales, econémicos y sociales que pudiera ocasionar. Y en el vigente
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Programa Nacional Hidrico 2020-2024 (CONAGUA, 2019) se plantea como tercer
objetivo prioritario reducir la vulnerabilidad de la poblacion ante las sequias,
principalmente en los estados del noroeste, centro y de la vertiente del Pacifico
como Baja California, Sonora, Coahuila, Chihuahua, Zacatecas, Jalisco, Michoacéan,

Querétaro, Ciudad de México y Guerrero.

Aguirre Rivera & Negrete Sanchez (2017), plantean que, México se ubica
geograficamente en uno de los dos grandes cinturones de alta presion atmosférica
del planeta que hace que cerca del 52% del territorio nacional se catalogue como
arido o semiarido, donde la poca precipitacién pluvial hace que las sequias se
presenten de manera recurrente. Lo que hace del monitoreo y del prondstico, dos
actividades fundamentales para la planeacién de los recursos hidricos disponibles
a nivel local, regional y nacional. La primera de ellas ha sido bastante explorada,
dejando un poco de lado el prondstico, sin embargo, se pueden citar algunos
trabajos realizados, como el de Fuentes-Franco et al. (2018) donde propusieron un
enfoque hibrido estadistico-dinAmico como herramienta Gtil para mejorar los
prondsticos de la precipitacién estacional en México a partir de la temperatura de la
superficie del mar predicha con el modelo ECMWF-S4, mismo que fue usado por
Carrao et al. (2018) pero para pronosticar el SPI en América Latina. Castillo-Castillo
et al. (2018) realizaron el pronéstico del SPI'y SPEI durante el periodo 1961-2011,
en 14 estaciones meteoroldgicas de la cuenca del rio Fuerte mediante el algoritmo
del filtro de Kalman discreto con un autorregresivo de segundo orden (DKF-AR2) y
con un autorregresivo de segundo orden y entrada exégena (DKF-ARX), obteniendo
mejores ajustes con DKF-AR2 para la parte alta de la cuenca y DKF-ARX para la

parte media y baja.

En lo referente al prondstico de las sequias usando redes neuronales artificiales
podemos mencionar los trabajos desarrollados por Ravelo et al. (2014) quienes
pronosticaron la intensidad de las sequias en la regién del Organismo de Cuenca
Pacifico Norte mediante el SPI y el indice Severidad de sequia de Palmer (PDSI,

por sus siglas en inglés) obteniendo coeficientes de Pearson iguales o superiores a

41



0.84 para pronosticos a 1 mes y a 0.60 para pronosticos a 3 meses, lo que se
traduce en una buena correlacion entre el indice de sequia calculado y el valor
pronosticado mediante las redes neuronales y el trabajo de Villazon-Bustillos et al.
(2016) donde utilizaron las redes neuronales NARX (Nonlinear Autoregressive
Exogenous) para analizar los patrones de precipitacion pluvial y poder predecir los
proximos eventos de sequia en la region noroeste del estado de Chihuahua,
obteniendo errores de prediccion en la lluvia entre 2.35 y 12.16 mm utilizando
modelos NARX, mientras que al usar modelos ARIMA los errores de prediccion

fueron mayores, oscilando entre 4.85 y 56.45 mm.

2.7.1. Monitor de Sequia de México

El Servicio Meteorolégico Nacional (SMN), es la dependencia oficial de México que
se encarga de generar la informacién meteoroldgica y climatologica a escala
nacional y local de nuestro pais. Dentro de sus objetivos, se encuentra la vigilancia
continua de la atmosfera para identificar los fenomenos meteorolégicos que
pudieran afectar las distintas actividades econdmicas del pais, por lo que es el
encargado de detectar el estado actual y la evolucidén de las sequias. Para ello se
apoya en el Monitor de Sequia en México (MSM) (CONAGUA-SMN, 2020) que
forma parte del Monitor de Sequia de América del Norte (NADM, por sus siglas en
inglés), resultado de la cooperacion técnica entre expertos de las sequias en
México, Estados Unidos y Canada. La metodologia del MSM se basa en la
obtencion e interpretacion de siete diferentes indices, integrandolos mediante un
sistema de informacion geogréafica y por consenso se determinan las regiones
afectadas de acuerdo con la escala de intensidades que es comun en los tres paises
gue va desde anormalmente seco (DO0), sequia moderada (D1), sequia severa (D2),
sequia extrema (D3) hasta una sequia excepcional (D4). El MSM no es un sistema
de prondstico, mas bien describe la evolucién de las sequias en magnitud y
extension espacial, en conjunto con sus impactos, principalmente en los sectores

agropecuario e hidrico (Lobato-Sanchez, 2016).
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3.1. Abstract

Drought is a complex natural hazard that has numerous negative effects on
ecosystems, agriculture, and the economy. For this reason, it is difficult to provide a
precise definition. Nevertheless, different conceptualizations converge in one
common denominator: the deficit of precipitation with respect to an average historical
value. Droughts in Mexico have been recurrent and persistent, resulting from
complex interactions of the atmosphere with the oceans and the geographic and
physiographic characteristic of the country. Several researchers have approached
this phenomenon with indices to characterize it using features such as intensity,
duration and frequency. In this study we analyze droughts in a spatiotemporal
context at scales of 3, 6, 12 and 24 months with SPI1 and SPEI indices at 19 weather
stations located in the middle and high parts of the Sonora River basin, Mexico, for
the period 1974-2013. The regions were defined according to the patterns of mean
annual rainfall behavior, applying statistical techniques and analyzing the
physiographic characteristics of the study region. The general results indicate that
drought intensity increased at the end of the time series analyzed, and important
periods were identified in the years 1997, 1999, 2000 and 2011 to 2013. SPEI
defined the drought periods and the increasing intensity trend better than SPI,
demonstrating the importance of including variables such as evapotranspiration in

the balance of available water.

Key words: SPI, SPEI, principal components analysis, regionalization of

precipitation.
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3.2. Resumen

Las sequias son un riesgo natural complejo y con numerosos efectos negativos en
los ecosistemas, la agricultura y la economia por lo que es dificil proporcionar una
definicion precisa. Sin embargo, diferentes conceptualizaciones convergen en un
denominador comun: la deficiencia de precipitacion con respecto a un valor
promedio historico. El problema de la sequia en México ha sido recurrente y
persistente, resultado de complejas interacciones entre la atmodsfera con los
océanos Yy las caracteristicas geogréficas y fisiograficas del pais. Diversos
investigadores han abordado este fenbmeno, empleando indices para caracterizarla
usando algunos de sus parametros como la intensidad, la duracion y la frecuencia.
En este estudio se analizaron las sequias meteorologicas de forma temporal y
regional en escalas de 3, 6, 12 y 24 meses usando los indices SPI y SPEI en 19
estaciones climatolégicas ubicadas en la parte media y alta de la cuenca del rio
Sonora, México para el periodo 1974-2013, las regiones fueron definidas de acuerdo
con los patrones de comportamiento pluvial medio anual aplicando técnicas
estadisticas y analizando las caracteristicas fisiograficas de la zona de estudio. Los
resultados generales indicaron que la intensidad de las sequias aumento al final de
las series de tiempo analizadas y se identificaron periodos importantes en los afios
1997, 1999, 2000 y 2011 a 2013. El SPEI, a diferencia del SPI, defini6 de mejor
manera los periodos de sequia y la tendencia al aumento de las intensidades,
demostrando la importancia de incluir variables como la evapotranspiracion dentro

del balance de agua disponible.

Palabras clave: SPI, SPEI, analisis de componentes principales, regionalizacion de

la precipitacion
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3.3. Introduction

Droughts were defined in the United Nations Convention to Combat Desertification
(UNCCD, 1994) as a phenomenon that is produced naturally when rainfall is
considerably lower than the normal recorded levels and, because of its extraordinary
characteristic, has considerable impact at the ecological, economic and social levels.
Climate change is producing higher temperatures, lower precipitation, and more

droughts with higher intensity and duration (Castillo-Castillo et al., 2017)

Wilhite and Glantz (1985) established four types of droughts: meteorological,
agricultural, hydrological and socioeconomic. The first three measure drought as a
physical phenomenon, while the last it as a balance of supply and demand. These
operational definitions that attempt to give objective criteria of specific applicability
(Zargar et al.,, 2011) were favorably received by the World Meteorological
Organization (Ponvert-Delisles and Damaso, 2016) as well as by Esquivel-Arriaga
et al. (2019), Khatiwada and Pandey (2019), Paredes et al.(2014) and Spinoni et al.
(2019). Burton et al. (1993) defined seven parameters to characterize droughts: one
independent (intensity), four referring to the temporal component (duration,
frequency, rate of implantation and temporal spacing), and two referring to the spatial
component (extension and dispersion). These parameters can be analyzed using
indices to express impact numerically (Valiente, 2001; Zarch et al., 2011). The World
Meteorological Organization (OMM and Asociacion Mundial para el Agua, 2016) in
their manual of drought indicators and indices, describes the 50 most-used indices
worldwide and point out that none can be attributed or applied to all types of drought,
climate regimes or affected sectors. For this reason, to analyze droughts, it is
convenient to consider more than one index with the goal of examining the sensitivity

and precision of each one (Ortiz-Gomez et al., 2018).

Numerous indices have been developed in recent years to identify characteristic of
meteorological droughts. The most used is SPI (Standardized Precipitation Index)

proposed by McKee et al. (1993). To calculate this index, monthly historical registers
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of precipitation are used to establish a probability of occurrence with positive and
negative values that correlate directly with episodes of humidity and drought. Only
precipitation data are considered and not temperature, which is important for the
water balance when processes of atmospheric warming are included and offers a
panorama of evaporative demand. For this reason, Vicente-Serrano et al. (2010)
proposed SPEI (Standardized Precipitation Evapotranspiration Index), which
includes in its calculation a monthly climate water balance using the difference
between precipitation and evapotranspiration as entry data. Both indices enable
identification of conditions of deficit and excess humidity at different temporal scales.
The corresponding values at a period of three month or less can be useful for basic
drought monitoring, values for a period of 6 months or less to monitor effects on
agriculture and values for a period of 12 months or more for hydrological effects
(OMM and Asociacion Mundial para el Agua, 2016).

Mishra and Singh (2010) mention that in recent years droughts have had higher
peaks and severity levels superior to those registered in the past century, as well as
shorter intervals of occurrence, signaling climate change. Droughts are insidious
natural hazards that pose serious challenges, and their study, identification, and
monitoring of their main characteristics have become integral parts of planning,
preparation and mitigation at local, regional and even national scales (Lobato-
Sanchez, 2016). CONAGUA (2013) identified a long hydrological drought in the
Sonora Basin, from 1996 to 2009. Navarro and Moreno (2016) mentioned that the
reservoirs “Abelardo Rodriguez” and “El Molinito” have been below the operational
level between 1998 and 2014, levels that are not enough to supply water for the City

of Hermosillo, Sonora.

Thus, the objective of this study was to analyze meteorological drought temporally
and spatially in the middle and high regions of the Sonora River Basin, Mexico, for
the period 1974 to 2013 using SPI and SPEI indices at scales of 3, 6, 12 and 24
months. The importance of this study resides in the detailed analysis of the drought

situation described by CONAGUA (2013), highlighting the dramatic situation in
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northern of Mexico over several years. The study responds to the recommendation
of the Drought Monitor with SPI to develop a more detailed study by economic
regions. The Sonora basin has experienced an increase in population in recent years
and, thus, in water demand by the population and agriculture.

3.4. Materials and methods
3.4.1. Description of the study area

The Sonora River basin is located in the northeast-central part of the state of Sonora,
bounded by the geographic coordinates 28°5’19” and 30°59'18” N and 109°52’8”
and 111°37°52” W, and covering an area of 26,827 km?. The current study includes
only the middle and high parts of the basin, 21,220 km? (Fig. 1).

Mean annual precipitation varies from 300 to 600 mm; the highest values occur
toward the northwestern part of the study area and to the south in areas of the Sierra
Madre Occidental. Most of the rain falls in the summer, associated with the North
American monsoon. However, in the winter there are also significant rainfall events,
resulting from the impact of vortexes. Mean annual temperatures oscillate between
12 and 24 °C (CONABIO, 2020), the lowest values occur in the highest mountainous
areas of the Cananea, Los Ajos and Aconchi mountain ranges. The municipalities
included totally or partially in the study area are Aconchi, Arizpe, Bacoachi,
Banamichi, Baviacora, Cananea, Carbd, Cucurpe, Hermosillo, Huépac, Imuris,
Opodepe, Raydn, San Felipe de Jesus, San Miguel de Horcasitas and Ures, with a

total population estimated at 973,800 by the INEGI (2015) inter-census survey.
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3.4.2. Climatic information used

The series of monthly data on precipitation and maximum and minimum
temperatures from a total of 29 stations were obtained from the network of weather
stations of the Servicio Meteoroldgico Nacional (SMN, 2019) for the period 1974 to
2013, that is, 40 years of information. Of these stations, 19 are within the study area

and 10 are nearby (Fig. 1).
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Figure 1. Location of the study area and of weather stations.

3.4.3. Estimation of missing data

The series of data with climate information (precipitation and maximum and minimum
temperatures) were not complete during the study period, and it was necessary to
estimate the missing data. The method of Inverse Distance Weighting (IDW), or the
US National Weather Service method, suggested by the World Meteorological
Organization (OMM, 2011), was applied. According to Campos-Aranda (1998), the
missing data of a station can be estimated based on observed data of the four
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(preferably), three or two closest stations. Equations 1 and 2 present the formulas

that are applicable for this method.

1
Wit (13)
5. = Zi= (D W)
X N W, (14)

i=1

where Wi is equal to the reciprocal of the square of the distance (d) given in km
between each neighboring station with the known data (Di) and the station missing
the data (Dx).

3.4.4. Regionalization of the study area

For the spatial analysis of droughts, first, the climatological data were subjected to
meticulous quality control in terms of their continuity, variability and magnitude.
When the missing data were estimated with the IDW method to complete the series,
the continuity criterion was satisfied. Variability and magnitude of the data were
approached using three standard deviations above or below the mean value of the
variable to enable identification of suspicious data, which were analyzed and
compared with the registers of the neighboring stations and their validity determined
or corrected, as suggested by Cuadrat et al. (2013) and Ravelo et al. (2014).

To determine the homogeneous regions of precipitation, the weather stations
located in the study area were grouped in such a way that they would share similar
patterns in the annual precipitation registers. To this end, two methodologies used
complementarily were executed. The first was to generate the mean annual isohyets
that were plotted manually on the digital elevation model, following the graphic

method described by Gémez et al. (2008) where mean annual precipitation,
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orographic characteristics and wind systems that impact the study area are
contemplated. The second was the Principal Components Analysis (PCA) using the
statistical software RStudio (2018) with the aim of representing the 19 included
stations in a smaller number (Mallants and Feyen, 1990). Using linear combinations
of the original data, the variables, factors, or principal components (PC) that
explained successively most of the total variation were calculated (Urrutia and
Lemus, 2010). Therefore, a matrix of 19 x 40 was generated, corresponding to the
19 weather stations and the 40 mean annual precipitation registers. Finally, with PC1
and PC2, a cluster analysis was performed with Euclidean distance as the method
for generating the similarity matrix required for grouping the stations by Partitioning
Around Medoids (PAM), also known simply as k-medoids. The advantages of the
method are discussed by Estarelles et al. (1992) and Reynolds et al. (2006).

3.4.5. Analysis of meteorological droughts

There is a wide variety of indices and equations to quantify a drought and study it in
three of its most important parameters: intensity, duration and frequency. In our
study, SPI (Standardized Precipitation Index) and SPEI (Standardized Precipitation
Evapotranspiration Index) were calculated at temporal scales of 3, 6, 12 and 24

months for the time series spanning from January 1974 to December 2013.

SPI was calculated following the methodology developed by McKee et al. (1993),
using monthly historical registers of precipitation (P) to establish a probability of
occurrence by fitting to gamma distribution. The fitted values are transformed to

normal distribution.

Calculation of SPEI followed the methodology of Vicente-Serrano et al. (2010) where
the temperature component is included to enable estimation of evapotranspiration

(ETP). ETP is subtracted from precipitation, generating a climatic water balance (P-
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ETP); this water balance is fit to a log logistic to later transform it to a normal standard

distribution.

Evapotranspiration was calculated by the Hargreaves method modified by Droogers
and Allen (2002), which contemplates average monthly temperature (Tavg), monthly
temperature range (TD) computed as the difference between maximum and
minimum temperatures, both in degrees Celsius, precipitation in mm (P) and
radiation in MJm2d?! (RA). Expression (3) represents this reference
evapotranspiration (ETo).

ETo =0.0013-0.408-RA:(T,,4+17.0)-(TD-0.0123-P)%7® (15
)

Radiation, RA, resulted from the equation proposed by the United Nations Food and

Agriculture Organization (Allen et al., 2006).

The temporal scale used indicated the accumulated period of the entry variable (P
for SPI and P-ETP for SPEI) taken into account for calculating the index. Thus, for
the scale of three months, the accumulative of the entry variable of the month of
interest and the two previous months is considered. For the scale of six months, the
accumulative would be the month of interest plus the five previous months, and so
forth.

The SPI and SPEI values, being standardized, can correlate with episodes of
humidity and drought. The results are interpreted based on the categories used by
the Drought Monitor of Mexico (DMM), whose principal objective is to describe
drought evolution in terms of magnitude and spatial extension (Lobato-Sanchez,
2016) and forms part of the North American Drought Monitor (NADM) (Table 1).

60



Table I. Categories of drought intensity of the North American Drought

Monitor.

Range Code Category

S122.0 W4  Exceptionally humid
1.6<SI<2.0 W3 Extremely humid
1.3<SI<16 W2 Severely humid
0.8<SI<1.3 W1 Moderately humid
0.5=<S1<0.8 WO Abnormally humid
-0.5<SI<0.5 N Normal conditions
-0.8<SI<-0.5 DO Abnormally dry
-1.3<SI<-0.8 D1 Moderately dry
-1.6<SI<-1.3 D2 Severelydry
-20<SI=<-1.6 D3 Extremely dry

SI<-2.0 D4 Exceptionally dry
S| = Standardized index of drought (SPI, SPEI)

SPI and SPEI were calculated with the software SPEI.R for the RStudio program
(2018) developed by Begueria and Vicente-Serrano (2017).

Once SPI and SPEI of each of the data series of the 19 weather stations are
calculated and categorized, the results are aggregated by homogeneous
precipitation regions (isohyets). With the series of aggregated values of the different
temporal scales, droughts were identified, as well as their intensity, duration,
frequency, and trend. Intensity was determined based on categories of drought
intensity presented in Table I. Duration was estimated based on initial and final dates
of those indices. Frequency was determined with the number of times that category
was presented (Fig. 9). Trend was estimated by linear regression of SPI and SPEI

and was plotted as the average slope of both tendencies (Fig. 5, 6, 7 and, 8).
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3.5. Results and discussion
3.5.1. Regionalization of the study area

Weather stations were grouped according to reported mean annual precipitation:
group 1 (300 to 400 mm), group 2 (400 to 500 mm) and group 3 (500 to 600 mm).
Complementarily, the matrix of correlations between stations was constructed. The
values obtained oscillated between 0.30 and 0.84, with a mean of 0.62 and a
determinant of 2.22e-11. According to Urrutia and Lemus (2010), if a low determinant
value different from zero is obtained, it indicates high intercorrelations between
variables (stations), which is our case, and gives rise to factorial analysis of the
principal components (PC). Figure 2 shows that the first two PC are the most
important, explaining 35.28% and 14.80% of the total variability between stations,
with respect to mean annual precipitation. This previous conclusion is based on
Vicario et al. (2015), who conducted a study with series of monthly precipitation data
from 15 stations belonging to the provinces of Cérdoba, Santa Fe and Entre Rios,
Argentina for a period of 30 years. Their results revealed that PC1 and PC2
explained 75.1% of the observed variability between the stations and annual mean
precipitation. Urrutia and Lemus (2010) found that the first two components
explained 74% of the variance when they determined homogeneous patterns of

temperature in six stations of the Department of Choc6, Colombia.
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Figure 3 shows the dispersion diagram from the cluster analysis of the stations
obtained from PC1 and PC2 grouped according to the behavior patterns of average
annual precipitation. The isohyets generated previously to partition the 19 stations
into k=3 groups were taken as reference. In the same way, Vicario et al. (2015), who
analyzed physical and pluviometric characteristics of 15 weather stations, generated
three groups with similar behavior; their study differed in that they used the average

chain-linking method.
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Figure 3. Groups of weather stations defined by PCA.

By contrasting the results of the methodologies used for regionalizing the study area,
we found that station 26271-Sinoquipe presented a discrepancy. With a register of
average annual precipitation of 504.5 mm, it was placed in the polygon of isohyets
of 500-600 mm (group 3). However, the PCA placed it in group 2, where we finally
left it after analyzing its geographic location and the pluviometric characteristic along

the series, in such a way that the limits of the corresponding isohyet were redefined.

Groups 1 and 3 consist of four stations each, and group 2 contained eleven. This
last group was divided into two subgroups a and b, according to the physiography of

the site. The stations of groups 1 and 2a are found within the physiographic province
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of the Sonora plains, while group 2b and 3 are in the physiographic region of the
Sierra Madre Occidental, with the particularity that group 2b is in the intermountain

valleys that form the Aconchi, Cananea and Los Ajos mountain ranges.

The list of weather stations analyzed and the groups to which they belong are
presented in Table Il and Figure 4 locates them spatially within the generated

isohyets.

Table Il. Selected weather stations in the study area.

Latitude Longitude P Tmax Tmin Est. Dat. Isohyet
Station Altitude Group
(N) W) (mm) (°C) (°C) (%) (mm)
26139 Hermosillo Il 221 29°05'56" 110°57'14" 363.5 32.2 17.7 0.3
26121 Ures 385 29°25'37" 110°23'31" 375.6 31.8 9.1 12.1
1 300 — 400
26016 Carbo 464 29°41'03" 110°57'18" 374.6 31.2 13.0 4.9
26074 Querobabi 661 30°03'02" 111°01'17" 394.0 31.2 113 12.1
26032 El Orégano 279 29°13'48" 110°42'21" 410.6 33.8 141 6.9
26274 Topahue 300 29°16'15" 110°38'09" 418.6 33.1 129 224
26180 El Cajon 390 29°28'19" 110°44'09" 414.2 321 117 2.3 2a
26244 Rancho Viejo 450 29°07'37" 110°18'54" 458.6 31.1 12.4 28.1

26199 Pueblo de Alamos 589 29°12'15" 110°08'25" 498.8 30.8 11.7 15.8

26214 Huepac 644 29°54'46" 110°12'47" 496.5 30.1 9.7 19.7 400 - 500
26008 Banamichi 675 30°00'12" 110°12'54" 459.7 30.7 133 1.7
26271 Sinoquipe 740 30°09'20" 110°14'42" 5045 305 11.6 39.8
26005 Avrizpe 836 30°20'08" 110°10'03" 4745 294 10.0 31.9 2
26007 Bacanuchi 1049  30°35'56" 110°14'18" 489.1 28.0 7.4 6.2
26145 Bacoachi 1049  30°37'54" 109°58'12" 4655 28.0 8.2 35.3
26198 Mazocahui 449 29°32'26" 110°07'09" 517.6 314 11.2 22.1
26181 Rayon 560 29°42'38" 110°34'14" 500.5 30.6 11.8 7.7
3 500 - 600
26241 Meresichic 712 30°01'50" 110°40'30" 521.8 285 11.0 38.9
26025 Cucurpe 853 30°19'50" 110°42'21" 524.7 29.6 103 10.4

P= Average annual precipitation, Tmax= Average maximum temperature,

Tmin= Average minimum temperature, Est. Dat. = Estimated data
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Figure 4. Mean annual isohyets and grouped weather stations.

3.5.2. Analysis of meteorological droughts

The results of the analysis of meteorological droughts are presented by groups of
stations (homogeneous precipitation regions) for which the SPI and SPEI historical
series of the weather stations were averaged, and series of mean values for the

different temporal scales used were obtained.

Figure 5 shows the series of average SPI and SPEI values for the stations of group
1 (Hermosillo, Ures, Carbo and Querobabi) where in 1982, 1997, 1999, 2010, 2011
and 2013 all the temporal scales reported droughts of some degree of intensity. The
events evaluated as extreme occurred from August to December 1982 and January
2011 to July 2012, with intervals of exceptional drought in July 1982, March to May
and September to October 2011, and in January to June 2012. CONAGUA (2013)
reported periods of exceptional drought from 1999 to 2001 and severe drought
events in 2004 to 2006 for the Carbo station.
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In general, there are great similarities among the behavior of time series of drought
indices; that is, drought occurrence is similar when they belong to the same group
of weather stations. However, with SPI, on average, 28% of all the registers were
identified with some degree of drought, while with SPEI, it was 30%. Moreover, the
slope obtained from the time series fit to a linear regression model provided an

estimation of the trend. In general, the trend is negative for all the temporal scales.
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Figure 5. SPI and SPEI series of mean values for group 1.

The series of average SPI and SPEI values for group 2a, comprising El Orégano,
Topahue, El Cajon, Rancho Viejo and Pueblo de Alamos, are presented in Figure 6.

Exceptional drought events were identified in May 1999, March 2006 and June 2011,
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and droughts of less intensity in 1980, 1987, 1997-2000, 2006, and 2011 in all the
temporal scales. The longest drought, according to SPI and SPEI at the temporal
scale of 24 months, occurred from September 1987 to June 1989 with moderate
intensity. CONAGUA (2013) reported that, as of 1996, the hydrometric stations El
Cajon and El Orégano registered a decrease in runoff, and the negative trend has

continued in recent years.

The time behavior is similar for both indices. However, on average, we obtained 30%
and 32% of all the registers with some degree of drought for SPI and SPEI,
respectively. The latter index evaluates drought periods more rigorously at the end
of the series, and the trend estimated by linear regressions was negative for all the

time series.
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Figure 6. SPI and SPEI series of mean values for group 2a.
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Figure 7 presents the temporal series of mean values for the SPI and SPEI indices
obtained from averaging the values of the same indices of the stations that are part
of group 2b (Huepac, Banamichi, Sinoquipe, Arizpe, Bacanuchi and Bacoachi). At
all the time scales, there was synchrony of drought events in 1980, 1997, 1999-2003
and 2011-2013, although of shorter duration than for groups 1 and 2a. In contrast,
the longest events detected by both indices at a scale of 24 months occurred from
July 1998 to October 2000 and from August 2010 to December 2013, with abnormal
to severe intensities for both cases. Within the drought period October 2002 to
January 2005, there was an extreme event from July 2003 to February 2004.
CONAGUA (2013), however, in reports of the Alto Noroeste Basin Council, the
northwestern part presents extreme droughts from March to November 2011,
affecting the municipalities of Naco, Santa Cruz, Cananea, Bacoachi, Arizpe,
Banamichi, Huépac, Aconchi, Baviacora, Ures, west Altar, Trincheras, Carbé and
east Hermosillo. For this group, on average, a moisture deficit of 29% was registered
by SPI and 32% by SPEI. The trend represented by the slope of the linear regression
fit of the data is negative for all cases.
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Figure 7. SPI and SPEI series of mean values for group 2b.

For group 3 (Mazocahui, Rayon, Meresichic and Cucurpe), Figure 8 shows the
average SPIl and SPEI time series. It can be observed that in 1975, 1976, 1997,
2000 and 2011-2013 there are drought events that synchronize in all the time scales.
Of the longest events in this group, those that occurred from December 1974 to
February 1978 detected in the SPI 12-month series is outstanding. Another
outstanding event detected in the SPI 24-month series lasted from August 2010 to
December 2013. Both cases had moderate intensities, and the 24-month SPEI
categorized the event that occurred from July 1976 to June 1977 as extreme.
Likewise, in December 2012, CONAGUA (2013) declared 11 municipalities of

Sonora a disaster zone because of the severe droughts, among which was Cucurpe.
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On average, of the different scales used, SPI detected 142 cases of drought, while
SPEI found 138. The trend of the time series is negative, with a less steep slope as

compared with the group of stations analyzed previously.

Standardized Index

Standardized Index

-- SPEI12

Standardized Index

Standardized Index

T T T T T T T T T T T T T T
1974 1977 1980 1983 1986 1989 1992 1895 1998 2001 2004 2007 2010 2013

Figure 8. SPI and SPEI series of mean values for group 3.

Table Il presents the descriptive statistics by groups of stations of the series of mean
SPI and SPEI values at the different scales. The mean is near zero and the standard

deviation near one (parameters of a normal standard distribution).
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Table Ill. Descriptive statistics of the average time series of SPI and SPEI at

different temporal scales by group of stations.

Group Group
SPI SPEI
1 2a 2b 3 1 2a 2b 3

Drought (%) 2720 26.99 28.03 29.08 Drough (%) 2950 30.13 30.75 29.29
3 Min. -1.78  -2.04 241  -3.34 3 Min. -1.96 -1.93  -2.01 -1.68

Mean 0.04 0.03 0.02 0.02 Mean 0.01 0.01 0.01 0.01

S.D. 0.80 0.84 0.88 0.85 S.D. 0.82 0.88 0.88 0.79

Drought (%) 2926 27.79 2842 28.42 Drought (%) 2947 31.37 33.26 27.16
5 Min. 213 240 246  -2.06 5 Min. -1.97  -1.75 -1.89 -1.75

Mean. 0.01 0.00 0.00 0.00 Mean 0.01 0.00 0.00 0.01

S.D. 0.83 0.88 0.88 0.87 S.d. 0.82 0.88 0.88 0.79

Drought (%) 27.93 29.64 3241 33.90 Drought (%)  31.34 3220 3262 3284

Min. -2.04 -1.99 -1.97 -181 Min. -1.75  -1.76  -1.66  -1.39
12 12

Mean. 0.00 0.00 0.00 0.01 Mean. 0.00 0.00 0.00 0.00

S.D. 0.84 0.85 0.84 0.87 S.D. 0.83 0.87 0.87 0.76

Drought (%) 2932 3414 29.10 29.54 Drought (%) 28.88 33.92 3151 2845

Min. 223  -152 -172  -1.89 Min. -1.62 -160 -1.78 -1.25
24 24

Mean. 0.00 0.00 0.00 0.00 Mean. 0.00 0.01 0.00 0.00

S.D. 0.87 0.85 0.83 0.90 S.D. 0.85 0.86 0.87 0.71

Drought (%)= Drought in %, Min.= Minimum, S.D.= Standard deviation

In Table IV drought events are enumerated, according to the intensity detected by
SPI and SPEI for each group of stations at 3, 6, 12 or 24 months, while in Figure 9
they are expressed in percentage by a frequency graph. In general, in groups 1, 2a
and 2b moderate droughts predominate, while in group 3 most present abnormally

dry conditions.

It should be mentioned that, on average, SPEI detected a higher number of drought
events at the different scales, as well as a trend with a pronounced negative slope,
which means an increase in intensity and demonstrates the relevance of including

variables such as evapotranspiration in the study of droughts. However, SPI more
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often characterized exceptional droughts. This behavior pattern was also reported
by Serrano-Barrios et al. (2016) when they analyzed droughts in the north Pacific
basin between 1961 and 2010. In a similar way, Campos-Aranda (2018), Castillo-
Castillo et al. (2017) and Vicente-Serrano et al. (2012) concluded that temperature

should not be omitted in the study of droughts.

Table IV. Frequency of occurrence of drought events.

Drought Group SPI3 SPEI3 SPI6 SPEI6 SPI12 SPEI12 SPIl 24 SPEI 24

1 0 0 1 0 4 0 8 0
_ 2a 2 0 5 0 0 0 0 0
Exceptional
2b 5 1 9 0 0 0 0 0
3 1 0 1 0 0 0 0 0
5 10 10 7 10 2 7 1
2a 9 11 16 9 10 4 0 0
Extreme
2b 12 8 9 9 7 1 2 8
3 9 3 16 1 5 0 17 0
16 13 15 13 12 14 23 23
2a 23 22 14 28 21 20 10 24
Severe
2b 16 20 16 22 18 24 15 16
3 18 15 16 12 23 3 10 0
1 48 52 53 62 61l 76 46 63
2a 42 64 55 61 55 77 59 64
Moderate
2b 53 65 60 70 60 79 63 61
3 54 48 43 54 60 68 54 56
61 66 60 58 44 55 50 45
2a 53 47 42 51 53 50 87 67
Abnormal
2b 48 53 41 57 67 49 53 59
3 57 74 59 62 71 83 54 74
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Figure 9. Frequency of occurrence of drought events by group of stations.
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In general, droughts were detected in 1997 and 2011. In 1999 and 2000 important
events occurred in most of the study area, with the exception of groups 3 and 1 in
the respective years. These results agree with those reported by Sthale et al. (2009),
who stated that from 1994 to the early 215t century droughts have been more severe
and sustained throughout Mexico. Proof of this are the results obtained by Castillo-
Castillo et al. (2017), who found two periods of extreme drought from 1999 to 2004
and from 2011 to 2012 in the Fuerte River basin located in northwestern Mexico.
CONAGUA (2013) reported droughts from 1999 to 2007, analyzing indices such as
SPI, SPEI and that of Palmer. CONAGUA analyses detected the May-November
2011 droughts, occurring with some degree of intensity in practically 50% of the
country’s territory, affecting agriculture and livestock in the north of Mexico. It is worth
mentioning that Eakin et al.(2007) described serious problems of lack of available
water in the state of Sonora in the 1990s caused by a decrease in precipitation, and
a severe drought was declared. Also, the reports of CONAGUA (2010) and Navarro

and Moreno (2016) match our results.

Figure 10 shows how precipitation and evapotranspiration behave in a wet year and
in a dry year. Notice how in all months of the dry year (2011) there is a negative
water balance (P-ETP). But also notice that even in a wet year (1994), a negative
balance is the trend. For this reason, we strongly recommend the use of the SPEI

index to characterize drought in the Sonora basin.
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Figure 10. Hydrological balance, for wet year (left) and dry year (right).
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Finally, it is important to mention that the official Mexican agency responsible for
following up the evolution of this phenomenon is the Servicio Meteoroldgico Nacional
(SMN) supported by the Drought Monitor of Mexico (DMM), which is part of the North
American Drought Monitor (NADM). DMM methodology is based on obtaining and
interpreting diverse indices, among which is SPI. This index, according to Velasco
et al. (2004), is one of the most used in North America. However, our study showed
that SPEI was useful and has potential for detection of droughts. Also, while the SMN
drought monitor gives a general view of the country, it is better to monitor drought
specifically and in detail at the basin level to enable better planning to deal with

droughts.

3.6. Conclusions

The values of SPI and SPEI at different temporal scales in the study area showed
drought occurrence in several periods in 1997 and 2011 for all groups of stations
throughout the Sonora basin. Droughts were identified in 1999 and 2000 in groups
2a and, 2b, while in 2012 and 2013 groups 1, 2b and 3 presented some moisture
deficit.

The linear fit estimated by regression of the temporal series showed a negative trend
throughout the study period, indicating a clear increase in the intensity and frequency
of drought events in the study area. The negative trend occurred between 1997 and

2013, coinciding with results reported by different authors and institutions.

The frequency of drought in group 3 was lower, attributed to higher precipitation in
these areas associated with the interaction of the mountain systems that force the
ascent of winds from the Gulf of California, leading to increased condensation and
precipitation development. In contrast, in group 2, located in the intermountain
valleys where the winds descend and inhibit cloud formation, precipitation decreases

and there is greater occurrence of exceptional droughts.
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Calculation and interpretation of SPI and SPEI at different temporal scales enables
convincing detection of the most important drought events of some intensity.
However, because it uses a climate balance (P-ETP), SPEI includes water demand
by the atmosphere and reflects a more real panorama of water availability in the
study zone than SPI, which is based solely on precipitation data. We recommend
the use of the SPEI over the SPI, because it explicitly considers temperature and

evapotranspiration.

The results obtained in this work are relevant and helpful in future water planning
and management for all uses. Future research in this topic and in this area should
be directed to the seasonal forecast of droughts to enable advance preparation to

reduce and mitigate their effects.
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Resumen

Las sequias son un fendmeno hidrometeorolégico extremo que se caracteriza por
la deficiencia de humedad de manera anormal y persistente. En los Ultimos afios
este fendmeno se ha presentado con mayor frecuencia y con niveles de gravedad
cada vez mas intensos lo que ha provocado humerosos impactos negativos en los
sistemas ecoldgicos, agricolas, ganaderos y sociales. Por lo tanto, su monitoreo y
prondstico deben ser parte integral de la planeacion, preparacién y mitigacion de
sus efectos adversos a nivel local, regional e incluso nacional. En México los
estudios se han enfocado mayoritariamente en la caracterizacion y andlisis de los
eventos de sequia, por lo que el objetivo de este estudio fue evaluar la aplicabilidad
de las redes neuronales artificiales (RNA) para pronosticar las sequias
meteoroldgicas en la parte media y alta de la cuenca del rio Sonora, México. Para
ello se utilizaron los indices SPI1y SPEI a escalas temporales de 3, 6, 12 y 24 meses,
para el periodo de 1974 al 2013. De manera general, los resultados mostraron que
las habilidades predictivas de los modelos de RNA fueron satisfactorias, con un
coeficiente de determinacion (R?) promedio de 0.76 en la etapa final de validacion
de los modelos. Se observé gue el rendimiento estadistico de los modelos para el
pronéstico del SPEI fue superior al SPI y que este aumentaba conforme la escala
temporal era mayor, probablemente debido a que a corto plazo existe mayor

variabilidad de las condiciones climéaticas.

Palabras clave: SPI, SPEI, Perceptron Multicapa (MLP), validacién cruzada,

propagacion resiliente (RPROP)

4.2. Abstract

Droughts are hydrometeorological hazards that are characterized by an abnormal
and persistent humidity deficit. In the last years, this hazard it has been present more
frequently and with more severity levels, producing negative impacts in the
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ecosystem, agriculture, livestock, and, in society. Therefore, its monitoring and
forecast, must be part of an integral planning, preparation, and mitigation of its
adverse effects in local, regional, and national levels. In Mexico, most of the drought
studies are focused in characterization and analysis. Thus, in this research, we
evaluated the application of artificial neural networks (ANN) to forecast the
meteorological droughts in the medium and high parts of Sonora river watershed.
SPIl and SPEI index were used, in scales of 3, 6, 12, and, 24 months, for the 1974
to 2013 period of years.

Forecast results showed that ANN have a satisfactory level of prediction, with an
average determination coefficient, R?, in the validation phase, of 0.76. It was
observed that the statistical efficiency of SPEI was better than that of SPI, and that
this efficiency increased with the longer temporal scale; maybe because in a short

term, climate variability is greater.

Keywords: SPI, SPEI, multilayer perceptron (MLP), Cross Validation, resilient
propagation (RPROP)

4.3. Introduccidén

Las sequias se clasifican en: meteoroldgica, agricola, hidrolégica y socioeconémica
(Wilhite & Glantz, 1985), la primera de ellas se distingue por una disminucion de la
precipitacion en comparacién con la media histérica de un periodo de tiempo
determinado, su intensificacion y prolongacion lleva a la aparicion de los otros tipos
de sequia (Ravelo et al., 2014). Para su estudio y monitoreo se han empleado
indices como una herramienta para evaluar sus principales caracteristicas como la
intensidad y la duracion; entre los mas usados se encuentran el SPI (Standard
Precipitation Index) y el SPEI (Standard Precipitation Evapotranspiration Index). El
primero de ellos, fue propuesto por McKee et al. (1993) y es recomendado por la

Organizacion Meteorolégica Mundial (OMM) como punto de partida para la
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vigilancia de la sequia (OMM & Asociacion Mundial para el Agua, 2016), se calcula
con base en los registros mensuales de precipitacion; en cambio, el SPEI fue
propuesto por Vicente-Serrano et al. (2010) basado en el SPI y como dato de
entrada usa un balance hidrico mensual que resulta de restar la evapotranspiracion
potencial a la precipitacion. Ambos indices presentan valores positivos y negativos
gue se correlacionan directamente con eventos de humedad o sequia y al ser de
naturaleza probabilistica describen caracteristicas ideales para prondstico y analisis
de riesgos (Anshuka et al., 2019), lo cual es importante para la toma de decisiones
y acciones oportunas para evitar, reducir o mitigar los efectos adversos de este
fendbmeno extremo mediante la informacion anticipada de su intensidad, duracion y

dispersion espacial (Castillo-Castillo et al., 2018).

Mishra & Singh (2011) exponen las ventajas, limitaciones y aplicaciones de diversas
metodologias para el prondstico de sequias, entre ellas describen a las redes
neuronales artificiales (RNA), una idea que fue propuesta por McCulloch & Pitts
(1943) hace mas de setenta afios y que ha venido experimentando un gran
resurgimiento desde inicios de los afios noventa, debido al desarrollo de algoritmos
mas sofisticados y la aparicibn de potentes herramientas computacionales. En
hidrologia, por ejemplo, se han utilizado con éxito en el prondstico de
precipitaciones, en el modelado del proceso lluvia-escorrentia, en el pronostico de
caudales, en la modelacion de aguas subterraneas (ASCE, 2000) y en lo referente
al pronéstico de sequias Achour et al. (2020), mencionan que los modelos de
inteligencia artificial como lo son las redes neuronales podrian arrojar mejores
resultados que las técnicas convencionales como las cadenas de Markov, métodos
de regresion y modelos estocasticos lineales autorregresivos de media movil

integrada (ARIMA) y de media movil integrada autorregresiva estacional (SARIMA).

Las RNA son sistemas de procesamiento de informacién inspirados en las redes
neuronales bioldgicas; tienen la capacidad de aprender, recordar y generalizar a
partir de ejemplos o patrones de entrenamiento, tal y como lo hace el cerebro

humano (ASCE, 2000). Son consideradas una herramienta eficaz para modelar
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procesos no lineales, utilizan técnicas de regresion no paramétrica para relacionar
las entradas y las salidas del sistema sin necesidad de entender el proceso fisico
implicado (Djerbouai & Souag-Gamane, 2016). De manera general, el
procesamiento de la informacién en las RNA ocurre en elementos individuales
llamados nodos o neuronas (k), en ellas se recibe un determinado nimero (n) de
entradas (X1, X2, X3, ..., Xn) que son ponderadas por un numero determinado de
constantes adaptables llamadas pesos sinapticos (w1, Wo, Ws, ..., wn). Una vez que
las entradas han sido ponderadas, son sumadas en el nucleo de la neurona () para
producir lo que se conoce como entrada neta (ux), la cual es evaluada por una
funcién de activacion (¢) y de esta forma genera la sefal de salida de la neurona
(yx). Durante el procesamiento de la informacion, se incluye un pardmetro externo
conocido como sesgo o bias (bk), cuyo valor aumenta o disminuye la entrada neta
dependiendo si es positivo o negativo, de manera respectiva (Haykin, 1998). En
términos matematicos se puede describir una neurona k, mediante las ecuaciones
ly?2.

n

U = Z XiWgi = XqWg1 T XoWgp + X3Wi3 + - + Xy Wiy (16)
i=1
Yi = @(uy + by) (17)

Estudios recientes en diferentes regiones del mundo han demostrado que los
modelos de RNA son eficaces para estimar y pronosticar las sequias mediante el
analisis de indices como el SPI (Azizi et al., 2019; Choubin et al., 2016; el Ibrahimi
& Baali, 2018) y el SPEI (Mouatadid et al., 2018; Soh et al., 2018; Zhang et al.,
2019). En México los estudios se han enfocado principalmente en la
caracterizacion y analisis de los eventos de sequia, son pocos los desarrollados en
el ambito del pronéstico usando RNA como el trabajo de Ravelo et al. (2014)
quienes pronosticaron la intensidad de las sequias en la regiéon del Organismo de
Cuenca Pacifico Norte mediante el SPI y el indice Severidad de sequia de Palmer

(PDSI, por sus siglas en inglés) obteniendo coeficientes de Pearson iguales o
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superiores a 0.84 para prondsticos a 1 mes y a 0.60 para prondsticos a 3 meses, o
gue se traduce en una buena correlacion entre el indice de sequia calculado y el
valor pronosticado mediante las redes neuronales y el trabajo de Villazén-Bustillos
et al. (2016) donde utilizaron las redes neuronales NARX (Nonlinear Autoregressive
Exogenous) para analizar los patrones de precipitacion pluvial y poder predecir los
proximos eventos de sequia en la region noroeste del estado de Chihuahua,
obteniendo errores de prediccion en la lluvia entre 2.35 y 12.16 mm utilizando
modelos NARX, mientras que al usar modelos ARIMA los errores de prediccion
fueron mayores, oscilando entre 4.85 y 56.45 mm. En la cuenca del rio Sonora, no
existen antecedentes de estudios similares al propuesto, y se considera importante
el prondstico de las sequias en la cuenca, por un lado, porque se ubica dentro de
sus limites Hermosillo, que es la capital del estado de Sonora y una de las ciudades
mas pobladas de la entidad y que de acuerdo con Oertel et al. (2018), ha sufrido un
incremento poblacional importante en los ultimos afios que se ve reflejado en una
demanda mayor de agua para uso agricola, urbano e industrial. Y, por otro lado, se
encuentra uno de los distritos de riego mas importantes, la Costa de Hermosillo,
siendo el sector agricola el mayor usuario del agua disponible en la cuenca (Palma
et al., 2015). Ademas de que los resultados mostrados por Hernandez-Vasquez et
al. (2021) del analisis de las sequias meteoroldgicas en la zona de estudio, indicaron
que la intensidad y la frecuencia de las sequias han aumentado e identificaron
eventos importantes en los afios 1997, 1999, 2000y 2011 a 2013. En este contexto,
el conocimiento de las condiciones futuras de las sequias dentro de la cuenca de
estudio ayudaria a crear planes de contingencia ante el impacto negativo de este
fendmeno y poder evitar graves consecuencias econdmicas, sociales vy
ambientales, por lo que el objetivo de este estudio fue evaluar la aplicabilidad de las
RNA para pronosticar las sequias meteoroldgicas en la parte media y alta de la
cuenca del rio Sonora, México. Para ello se utilizaron los indices SPIl y SPEI a

escalas temporales de 3, 6, 12 y 24 meses, para el periodo de 1974 al 2013.
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4.4. Materiales y métodos
4.4.1. Area de estudio

El &rea de estudio tiene una superficie de 21,220 km? cubriendo la parte media y
alta de la cuenca del rio Sonora que se localiza en la region centro-noreste del
estado con el mismo nombre (28°519.23” y 30°59'18.56” de latitud norte;
109°52’'8.92” y 111°37°52.81” de longitud oeste) (Figura 1).

Basandose en los datos climatoldgicos de 19 estaciones ubicadas dentro de la zona
de estudio, la precipitacion media oscila entre los 300 mm y 600 mm anuales,
presentandose dos periodos de lluvias, el primero y mas importante en verano
asociado al monzon de Norteamérica y el segundo en invierno producto del impacto
de los voértices. La temperatura media anual varia de los 12°C en las zonas

montafiosas hasta los 24°C en las zonas aledafas a la ciudad de Hermosillo.

4.4.2. Informacion climatolégica

Se usaron series con datos mensuales de precipitacion, temperatura maxima y
temperatura minima de 19 estaciones climatoldgicas (Figura 1, Tabla 1) del Servicio
Meteorologico Nacional (SMN, 2019). El periodo de datos fue de 40 afios, de enero
de 1974 a diciembre de 2013 y se requiri6 de series completas por lo que la
estimacion de los datos faltantes se hizo por el método de la Ponderacion de
Distancia Inversa (IDW, por sus siglas en inglés) sugerido por la Organizacion
Meteorologica Mundial (OMM, 2011), donde el dato ausente fue estimado con los
valores observados en las cuatro, o en su defecto, tres o dos estaciones

circundantes (Campos-Aranda, 1998).

En la zona de estudio se generaron isoyetas o regiones homogéneas de
precipitacion (Figura 1, Tabla 1), por lo que las estaciones se agruparon de manera

gue compartieran patrones similares en los registros anuales de lluvia. Para cada
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estacion de cada una de las regiones se calcul6 el SP1y SPEI a escalas temporales
de 3, 6, 12 y 24 meses, siguiendo las metodologias desarrolladas McKee et al.
(1993) y Vicente-Serrano et al. (2010), respectivamente; finalmente, para cada
region se obtuvieron series temporales con los valores medios de cada uno de los
indices y escala temporal trabajada. Los calculos se realizaron en RStudio (2018)
haciendo uso de la paqueteria SPEI.R de Begueria & Vicente-Serrano (2017). Para
mas informacion de los calculos y andlisis de las sequias en la zona de estudio se
puede consultar a Hernandez-Véasquez et al. (2021).
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Figura 1. Ubicacion de la zona de estudio y estaciones climatoldgicas

agrupadas por regiones homogéneas de precipitacion.
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Tabla 1. Estaciones climatoldgicas ubicadas en la zona de estudio.

Latitud Longitud P Tmax Tmin Dat. Est.

Estacién Altitud Grupol/lsoyeta
(N) W) (mm) (°C)  (°Q) (%)

26139  Hermosillo Il 221 29°05'56"  110°57'14"  363.5  32.2 17.7 0.3
26121 Ures 385 29°25'37"  110°23'31" 3756  31.8 9.1 12.1 1
26016 Carbo 464 29°41'03"  110°57'18"  374.6  31.2 13.0 49 (300 -400 mm)
26074  Querobabi 661 30°03'02"  111°01'17" 3940  31.2 11.3 12.1
26032 El Orégano 279 29°1348"  110°42'21" 4106  33.8 14.1 6.9
26274 Topahue 300 29°16'15" 110°38'09" 418.6 33.1 12.9 224
26180 El Cajon 390 29°28'19"  110°44'09" 4142  32.1 11.7 23 2

(400 -500 mm)
26244  Rancho Viejo 450 29°07'37"  110°18'54" 4586  31.1 12.4 28.1
26199  Pueblo de Alamos 589 29°12'15" 110°08'25" 498.8 30.8 11.7 15.8
26214  Huepac 644 29°54'46"  110°12'47" 4965  30.1 9.7 19.7
26008 Banamichi 675 30°00'12" 110°12'54" 459.7 30.7 13.3 1.7
26271  Sinoquipe 740 30°09'20"  110°14'42" 5045  30.5 11.6 39.8 2b
26005 Arizpe 836 30°20'08" 110°10'03" 474.5 29.4 10.0 31.9 (400 -500 mm)
26007 Bacanuchi 1049 30°35'56" 110°14'18" 489.1 28.0 7.4 6.2
26145 Bacoachi 1049 30°37'54" 109°58'12" 465.5 28.0 8.2 35.3
26198 Mazocahui 449 29°32'26"  110°07'09"  517.6  31.4 11.2 221
26181 Raydn 560 29°42'38"  110°34'14" 5005  30.6 11.8 7.7 3
26241  Meresichic 712 30°01'50" 110°40'30" 521.8 28.5 11.0 38.9 (500 -600 mm)
26025 Cucurpe 853 30°19'50"  110°4221" 5247  29.6 10.3 10.4

P= Precipitacién promedio anual, Tmax= Temperatura maxima promedio,

Tmin= Temperatura minima promedio, Dat. Est. = Datos estimados

4.4.3. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Para el prondstico de los indices SPI y SPEI a diferentes escalas temporales, se
evaluaron diferentes arquitecturas de redes neuronales multicapa, donde se
incrementaron de manera unitaria la cantidad de neuronas en la capa de entrada
(n=3 a 12) y en la capa oculta (de n hasta 2n +1), los parametros de cada modelo
se estimaron usando el algoritmo de aprendizaje RPROP+ o RPROP- y se usoé
validacion cruzada de k=10 iteraciones para evitar el sobreajuste y aumentar la
capacidad de generalizacion de cada modelo, tal y como se describe
detalladamente a continuacion.
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Existen diferentes modelos de RNA, sin embargo, en este trabajo se adopto6 el
perceptron multicapa (MLP, por sus siglas en inglés) con conexiones hacia adelante
(feed-forward) primero por ser la arquitectura mas popular y segundo por ser
reconocida como una de las mas poderosas para la estimacién de series de tiempo
de tipo hidrologicas (Achour et al., 2020). Los modelos MLP desarrollados se
basaron en una arquitectura de tres capas de diferentes niveles con cantidades
variables de neuronas en cada capa. En la capa de entrada el nUmero de neuronas
fue igual a las observaciones retrasadas en el tiempo t-n, donde n son los retrasos
gue variaron de 3 hasta 12 meses de la serie con los valores del SPI o del SPEI en
cada una de las escalas temporales de 3, 6, 12 0 24 meses. En la capa de salida
se asumiod una sola neurona, ya que se predijo una sola variable (SPlw+1 0 SPEl1).
La densidad Optima de las neuronas en la capa oculta se determind probando
diferentes cantidades que iban de n hasta 2n + 1 en incrementos unitarios (Mishra
& Desai, 2006).

Para obtener el valor de salida de la neurona se requiri6 de conocer su valor de
activacion, por lo cual se utilizo la funcion sigmoidal, que posee un rango continuo
de valores dentro de los intervalos [0, 1] y es reportada en la literatura como una de
las funciones no lineales mas usadas en la construccion de redes neuronales (Khan
et al., 2018). Es expresada por la ecuacion 3, donde u representa la suma

ponderada de las entradas para una neurona y e denota la funcién exponencial.

1

Los valores de entrada de la RNA se normalizaron para que se encontraran dentro
del rango la funcion de activacién, mediante la siguiente ecuacion (Bari Abarghouei
et al., 2013):
Xo — Xmi
Xpor = _20 “Amin (19)

Xmax - Xmin
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Donde, Xo corresponde al valor original del indice de sequia, Xmin Y Xmax representan
el valor minimo y maximo histérico en la serie de datos originales y Xnor €s el valor

normalizado.

Durante la etapa de entrenamiento se ajustaron los pesos sinapticos de la red
neuronal utilizando los algoritmos RPROP+ (Riedmiller, 1994) y RPROP- (Riedmiller
& Braun, 1993), que hacen referencia al método de aprendizaje resilient propagation
(RPROP) que considera la propagacion del error hacia atras con y sin retroceso de
peso, de forma respectiva. Este método es considerado como una versién superior
de backpropagation al resolver los problemas de convergencia lenta y el
estancamiento de los pesos de la red alrededor de 6ptimos locales (Prasad et al.,
2013) y es reconocido por Ortiz et al. (2007) como uno de los algoritmos mas
apropiados para entrenar redes neuronales artificiales.

Por otra parte, Velasquez et al. (2010) mencionan que los MLP presentan algunos
inconvenientes como el sobreajuste u overfitting, donde la red memoriza los datos
de entrenamiento e incluso el ruido presente en ellos, haciendo que disminuya su
capacidad de proporcionar una respuesta correcta ante datos que no se han usado
durante el entrenamiento, es decir en la etapa de validacién o prueba (Gunther &
Fritsch, 2010). Para controlar el sobreajuste, en este estudio, se utilizé la técnica de
validacion cruzada (Cross Validation), para lo cual se dividié el conjunto total de
datos en k=10 subconjuntos, donde uno de ellos sirvio como datos de validacion y
el resto como datos de entrenamiento. Este proceso se repiti6 de manera iterativa
con cada uno de los posibles subconjuntos de validacion (Martin del Brio & Sanz
Molina, 2001; Velasquez H. et al., 2013).

La RNA que condujo al minimo Error Cuadréatico Medio (MSE) (Gémez Guerrero &
Aguayo Arias, 2019; Vargas-Castafieda et al., 2015) durante la validacion, se
conservé como la arquitectura 6ptima y su desempefio en el prondstico de los
indices de sequia se evalu6 a través de diversas medidas de bondad de ajuste como

el coeficiente de determinacion (R?) (Cervantes-Osornio et al., 2013; Gallegos-
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Cedillo et al.,, 2016) y la Eficiencia de Nash-Sutcliffe (E) (Djerbouai & Souag-
Gamane, 2016; Laqui et al., 2019; Soh et al., 2018). El calculo de MSE, R?y E se

muestra en las ecuaciones 5, 6 y 7, respectivamente:
1 N
MSE = NZ(Obsi _ Est,)? (20)
i=1

[ £V=1(E5ti - E—St)(ObSl - %)]2

R? = 21
[EN  (Est; — Est)?] [V, (0bs; — 0bs)’]

(21)

N (Obs; — Est;)?
E=1-C ——— (22)
N .(Obs; — Obs)

Donde Obs son los datos observados y Obs es la media observada, Est los datos
estimados y Est la media estimada y N es el niimero de observaciones en el periodo
considerado. Para el MSE un valor igual a cero, R?y E igual a 1.0 indican un ajuste
perfecto del modelo y con una capacidad excelente para el prondstico de sequias.

Para desarrollar los distintos modelos de RNA, la eleccién de la arquitectura 6ptima
y el prondstico de sequias se utilizd la paqueteria Neuralnet desarrollada por
Gunther & Fritsch (2010) para el programa RStudio (2018).

4.5. Resultados y discusién

Los resultados son presentados por grupos de estaciones que conforman cada
region homogénea de precipitacion como se indica en la Tabla 1. Para cada indice
(SP1 o SPEI) y escala temporal (3, 6, 12 0 24 meses) de cada grupo, se probaron y
evaluaron en total 1,900 modelos de RNA como se especifica en la Tabla 2 y se

selecciond aquel con el MSE minimo durante la validacion de los modelos.
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Tabla 2. Modelos de redes neuronales artificiales para el prondstico de

sequias.
Neuronas en la capade Algoritmos de Cross Modelos
Entrada Oculta Salida entrenamiento Validation diferentes de
n) (h a 2n+1) (SPloSPEl) (RPROP+y RPROP-) k=10 RNA

3 3 -7 1 2 10 100
4 4 - 9 1 2 10 120
5 5 - 1 1 2 10 140
6 6 - 13 1 2 10 160
7 7 - 15 1 2 10 180
8 8 - 17 1 2 10 200
9 9 - 19 1 2 10 220
10 10 - 21 1 2 10 240
11 11 - 23 1 2 10 260
12 12 - 25 1 2 10 280

En la Tabla 3 se presentan los modelos de redes neuronales para el grupo 1 que
alcanzaron el mejor rendimiento estadistico. Los resultados en general muestran un
buen desempefio de los modelos; en la etapa de entrenamiento, el promedio de la
eficiencia para una escala temporal de tres meses fue de 0.80, mientras que para
24 meses fue de 0.96. Independientemente del indice de sequia que se evallo,
durante la etapa de validacion la eficiencia disminuyé en todos los casos, pero al
probar las redes neuronales entrenadas y validadas con el conjunto completo de
datos las eficiencias aumentaron, las minimas se obtuvieron para escalas de 3
meses (SP1=0.78 y SPEI=0.79) y las maximas en escalas de 24 meses con valores

de 0.96 y 0.97 para el SPIy SPEI, respectivamente.

El Ibrahimi & Baali (2018) exploraron la prediccion de las condiciones de la sequia
a corto plazo (SPI1 3) y a largo plazo (SPI 12) en las estaciones climatologicas Fez-
DRH y Ain Bittit ubicadas en la llanura de Saiss al norte de Marruecos, mediante
seis modelos: sistema de inferencia neuro-difuso adaptativo (ANFIS), las redes
neuronales artificiales de perceptréon multicapa (RNA), los sistemas vectoriales de
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regresion (SVR) y cada uno combinado con el enfoque de la transformada de

Wavelet. En general, los resultados que obtuvieron mostraron que los modelos

ANFIS-Wavelet tuvieron las mejores predicciones en términos del R? para ambas

estaciones, ademas de que los resultados para SPI 12 son mejores que los

esperados para SPI 3 en todos los casos. Los rendimientos del R? obtenidos en la

estacion Fez-DRH de los modelos de RNA y RNA-Wavelet para el SPI 12 fueron de

0.74y 0.87 en el entrenamiento y 0.80 y 0.83 en la validacién, de forma respectiva,

estos resultados son inferiores a los que se obtuvieron en este trabajo.

Tabla 3. Modelos 6ptimos de redes neuronales para el grupo 1.

indice Arq'uit‘ectura Algoritmp de Entrenamiento Validacién Serie completa

6ptima entrenamiento MSE E R? MSE E R? MSE E R?
SPI 3 10-14-1 RPROP+ 0.009 0.79 0.79 0.012 0.48 0.54 0.143 0.78 0.78
SPI 6 7-10-1 RPROP+ 0.007 0.82 0.82 0.004 0.74 0.75 0.125 0.82 0.82
SPI 12 10-14-1 RPROP+ 0.004 091 091 0.002 0.84 086 0.062 091 0091
SPI1 24 8-17-1 RPROP- 0.002 096 0.96 0.001 0.74 0.80 0.031 0.96 0.96
SPEI 3 10-13-1 RPROP- 0.009 0.80 0.80 0.009 -0.07 051 0.145 0.79 0.79
SPEI 6 7-12-1 RPROP- 0.007 0.85 0.85 0.004 053 0.63 0.096 0.86 0.86
SPEI12 12-15-1 RPROP- 0.003 094 094 0.004 037 0.62 0.045 094 0094
SPEI24 10-15-1 RPROP- 0.002 097 0.97 0.001 095 096 0.021 097 0.97

En la Figura 2 se presenta la arquitectura del modelo de RNA con el desempeiio

mas alto estadisticamente (MSE, E y R?) en el grupo 1, con un tiempo de retraso de

10 meses en la capa de entrada, una capa oculta de 15 neuronas y una en la capa

de salida que representa el valor pronosticado del indice SPEI a una escala

temporal de 24 meses. Y en la Figura 3, se muestra su rendimiento segun el R?,

durante la etapa en la que se construy6 el modelo y durante su validacion.
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Figura 2. Arquitectura de lared neuronal para SPEI 24 del grupo 1.
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Figura 3. Entrenamiento y validacion de lared neuronal para SPEI 24 del

grupo 1.
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En el grupo de estaciones nombrado como 2a, los modelos éptimos presentaron
eficiencias que van de 0.59 a 0.96 durante el entrenamiento, el minimo se alcanzo
con datos del SPI 3 y el maximo con datos del SPEI 24 y durante la validacion, la
eficiencia de estos modelos no vario de manera significativa alcanzando valores de
0.60 y 0.96 de manera respectiva (Tabla 4). En un estudio realizado por Mouatadid
et al. (2018) aplicaron un modelo de maquina de aprendizaje extremo (ELM), una
regresion lineal multiple (MLR), una red neuronal artificial (RNA) y una regresion
vectorial de soporte minimo (LSSVR) para predecir el SPEI en seis estaciones
climatologicas de una regidn propensa a la sequia en el este de Austria. Los
resultados revelaron una mayor precision predictiva de las RNA en comparacion
con las tres técnicas restantes y los pronosticos fueron mejor evaluados en el SPEI
12 que en el SPEI 3 con un R? durante la etapa de validacion de 0.89, muy similar

al obtenido en este estudio (R?= 0.88).

Tabla 4. Modelos 6ptimos de redes neuronales para el grupo 2a.

indice Arq'uit‘ectura Algoritmp de Entrenamiento Validacién Serie completa

6ptima entrenamiento MSE E R? MSE E R? MSE E R?
SPI3 3-5-1 RPROP- 0.015 059 059 0.008 0.60 0.60 0.288 0.59 0.59
SPI 6 11-18-1 RPROP+ 0.005 0.85 0.85 0.003 052 058 0.115 0.85 0.85
SPI 12 10-18-1 RPROP- 0.004 0.90 090 0.003 0.89 0.89 0.075 0.90 0.90
SPI1 24 4-4-1 RPROP- 0.003 0.94 094 0.001 092 092 0.038 095 0.9
SPEI 3 12-12-1 RPROP- 0.007 0.85 0.85 0.009 0.67 069 0.125 0.84 0.84
SPEI 6 12-22-1 RPROP- 0.003 0.93 093 0.007 058 075 0.059 093 0.93
SPEI12 10-19-1 RPROP- 0.004 0.93 0.93 0.003 0.88 0.88 0.054 093 0.93
SPEI24 11-11-1 RPROP+ 0.002 0.96 096 0.001 096 097 0.029 096 0.96

En la evaluacion del desempefio de los modelos de RNA con la serie completa de
datos se obtuvieron valores para el R? que van de 0.59 a 0.95 para el SPI y de 0.84
a 0.96 para el SPEI, aumentando conforme la escala temporal del indice era mayor.
La arquitectura 11-11-1 con el algoritmo de entrenamiento RPROP+ alcanzé en
promedio el rendimiento mas alto (R? promedio = 0.97) para predecir el

comportamiento de la sequia por medio del SPEI a 24 meses, mientras que el
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rendimiento mas bajo fue para el SPI 3 con la red de arquitectura 3-5-1 (Figura 4) y
el algoritmo RPROP-, donde se obtuvo un R? de 0.59 durante el entrenamiento y

0.60 en la validacion del modelo (Figura 5).
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Figura 4. Arquitectura de la red neuronal para SPI 3 del grupo 2a.
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Figura 5. Entrenamiento y validacién de la red neuronal para SPI 3 del grupo
2a.
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Los resultados de la experimentacion en el grupo 2b se presentan la Tabla 5, donde
se puede observar que a mayor escala temporal del SPI o SPEI el rendimiento de
los modelos aumentaba, como lo indica el MSE, R? y la E, estos resultados
concuerdan con Rezaeian-Zadeh & Tabari (2012) quienes pronosticaron el SPl a 3,
6, 9, 12 y 24 meses, en cinco estaciones climatolégicas en Iran y cuyos resultados
indicaron que los MLP pronosticaron el SPI 24 y SPI 12 con mayor precision que los

SPI a escalas de tiempo menores.

En este estudio, las eficiencias mas altas en el entrenamiento fueron de 0.93 para
el SPly de 0.97 para el SPEI, ambos a escalas de 24 meses. EI MSE, no supera el
valor de 0.013 en ninguno de los prondsticos, por lo cual se puede aseverar que los
resultados son favorables en la etapa de entrenamiento. En la validacién de los
modelos, las medidas de bondad de ajuste arrojaron valores superiores a 0.56 en
el R? en todos los casos y eficiencias que van de 0.11 para el SPI 6 hasta 0.89 para
el SPEI 24, mientras que en la evaluacion del modelo con las series completas de
datos las eficiencias y R? para el pronéstico de los indices de sequia fueron
superiores a 0.65, con una maxima de 0.97 para el SPEI 24.

Tabla 5. Modelos 6ptimos de redes neuronales para el grupo 2b.

indice Arq'uit_ectura Algoritmp de Entrenamiento Validacion Serie completa

6ptima entrenamiento MSE E R2 MSE E R2 MSE E R2
SPI 3 7-8-1 RPROP- 0.013 0.64 0.64 0.007 0.74 074 0.271 0.65 0.65
SPI 6 11-21-1 RPROP- 0.005 0.84 085 0.009 0.11 059 0.126 0.84 0.84
SPI 12 8-13-1 RPROP- 0.006 0.86 0.86 0.003 0.62 0.68 0.100 0.86 0.86
SPI 24 9-17-1 RPROP+ 0.004 093 093 0.002 0.73 0.79 0.050 0.93 0.93
SPEI 3 7-15-1 RPROP- 0.011 0.78 0.78 0.013 045 056 0.181 0.77 0.77
SPEI 6 7-9-1 RPROP+ 0.008 086 0.86 0.005 0.72 0.74 0.112 0.86 0.86
SPEI12 9-10-1 RPROP- 0.005 091 091 0.003 0.81 0.84 0.065 0.92 0.92
SPEI24 11-20-1 RPROP- 0.002 0.97 097 0.001 0.89 091 0.023 0.97 0.97

La Figura 6 muestra la arquitectura que obtuvo las estadisticas con mejor

desempeiio durante el entrenamiento y la validacion que se realizaron de manera
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simultanea aplicando la técnica de Cross Validation. Se observa en la Figura 7 que

el R? durante el entrenamiento fue de 0.97 y 0.91 en la validaciéon del modelo,

alcanzados por la arquitectura de 11 y 20 neuronas en la capa de entrada y en la

capa oculta, respectivamente. La neurona de salida obtenida fue el prondstico del

indice SPEI a 24 meses.
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Figura 6. Arquitectura de la red neuronal para SPEI 24 del grupo 2b.
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Figura 7. Entrenamiento y validacion de lared neuronal para SPEI 24 del

grupo 2b.
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De acuerdo con los resultados del grupo 3, presentados en la Tabla 6, las
arquitecturas 7-15-1 con RPROP+ para el SPI 24 y 5-10-1 con RPROP- para el
SPEI 24 fueron las mejor evaluadas con R?=0.96 en el entrenamiento; sin embargo,
en la etapa de validacion la arquitectura 12-16-1 con RPROP+ para el SPEI 12 fue
quien obtuvo un R?de 0.94 y se colocé como la mejor evaluacion en esta etapa. Al
comparar los valores estimados por la red neuronal con los datos reales de los
indices en la serie completa de datos, nuevamente quienes alcanzan las
evaluaciones mas altas fueron las redes para el SPly SPEI a escalas de 24 meses
con E y R? iguales a 0.96. Los resultados de esta investigacion concuerdan con
diferentes estudios como el que realizaron Poornima & Pushpalatha (2019), donde
utilizaron redes neuronales recurrentes y modelos estadisticos para pronosticar las
sequias por medio del SPI y SPEI en la regién de Hyderabad en la India. Y donde
el modelo de redes neuronales con variables adicionales como la temperatura y la
humedad relativa fue seleccionado por su superioridad en el modelado de las
sequias. Los datos utilizados para el calculo de los indices a escalas de tiempo
diferente (1, 6 y 12 meses) fueron de 1975 a 2013. Azizi et al. (2019) evaluaron la
eficiencia de las redes neuronales artificiales frente a un método estadistico de
medias moviles, para predecir las sequias en las estaciones de llam y Dehloran en
Iran por medio del SPI en el periodo de 1983-2013. Encontraron que las RNA
tuvieron mayor precision en los prondsticos y que la arquitectura mas adecuada
para predecir las sequias en ambas estaciones fue 5-30-1, segun sus célculos de
la raiz del error cuadratico medio, el error absoluto medio y el coeficiente de
determinacion para la estacion llam fueron de 0.60, 0.55 y 0.81 para el
entrenamiento y 0.56, 0.46 y 0.93 para la validacion, respectivamente; en cambio
para la estacion Dehloran fueron de 0.60, 0.55 y 0.81 en el entrenamiento y

0.37,0.28 y 0.99 en la validacion, de manera respectiva.
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Tabla 6. Modelos 6ptimos de redes neuronales para el grupo 3.

i dice Arq’uit_ectura AIgoritm_o de Entrenamiento Validacién Serie completa

6ptima entrenamiento MSE E R2 MSE E R2 MSE E R?
SPI 3 7-8-1 RPROP+ 0.009 0.62 0.62 0.005 070 0.71 0.272 0.63 0.63
SPI 6 12-17-1 RPROP- 0.006 0.87 0.87 0.003 0.83 0.83 0.100 0.87 0.87
SPI 12 12-15-1 RPROP- 0.004 091 091 0.002 0.87 0.88 0.070 0.90 0.90
SPI 24 7-15-1 RPROP+ 0.002 0.96 0.96 0.001 090 0.90 0.033 0.96 0.96
SPEI 3 8-10-1 RPROP+ 0.010 0.79 0.79 0.008 049 0.62 0.135 0.79 0.79
SPEI 6 12-19-1 RPROP+ 0.004 090 090 0.003 090 0.90 0.060 0.90 0.90
SPEI12  12-16-1 RPROP+ 0.005 0.91 091 0.002 093 094 0.048 0091 0091
SPEI24  5-10-1 RPROP- 0.002 0.96 0.96 0.001 077 0.80 0.020 0.96 0.96

Para el grupo 3 se presenta en la Figura 8 la red neuronal que obtuvo el rendimiento

mas alto, con el R?= 0.94 durante la validacién del modelo, a pesar de que en el

entrenamiento su R? fue de 0.91 y no fue el mejor evaluado durante esta etapa

(Figura 9). Esta red se conforma por 12 neuronas en la capa de entrada, es decir,

se usaron 12 retrasos en el tiempo para estimar el valor estimado del SPEI 12 y la

capa oculta tiene una densidad de 16 neuronas.

Figura 8. Arquitectura de la red neuronal para SPEI 12 del grupo 3.
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Figura 9. Entrenamiento y validacion de la red neuronal para SPEI 12 del

grupo 3.

Del analisis del SPI y SPEI realizado por Hernandez-Vasquez et al. (2021) en la
zona de estudio, el grupo 2b fue quien present6 la mayor ocurrencia de sequias
durante el periodo comprendido de enero de 1974 a diciembre de 2013 y lo
atribuyeron al impacto de diversos factores como el relieve y el comportamiento de
los sistemas de vientos. En este contexto, se puede afirmar que, de la zona de
estudio, la region que cubren las estaciones del grupo 2b, es la de mayor
vulnerabilidad ante los impactos de las sequias y es importante prestar atencién a
su comportamiento futuro; por lo que, en la Figura 10 se muestra el comportamiento
de las redes neuronales que durante la validacion con la serie completa de datos
obtuvieron el mejor desempefio en cada una de las escalas temporales trabajadas
para este grupo. Se puede observar que de acuerdo con el R?el pronéstico del SPEI

fue superior al SPI y éste aumentd conforme la escala de tiempo era mayor.
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105



En la Tabla 7 se presenta el prondstico de los indices SPI y SPEI de los tres meses
siguientes al periodo de estudio: enero, febrero y marzo de 2014 y se comparan con
los registros del Monitor de Sequia de México (MSM) (CONAGUA-SMN, 2020), cuya
metodologia se basa en la obtencion e interpretacion de siete diferentes indices,
integrandolos en un sistema de informacion geografica y que mediante un consenso
se determinan las regiones afectadas por la sequia. De acuerdo con los prondsticos
de estos indices, las condiciones de sequia de la zona de estudio oscilaron entre
normales (N) y moderadamente secas (D1), difiriendo con lo reportado por el MSM,
donde se declararon condiciones de anormalmente secas (D0O) a moderadamente
secas (D1), con excepcion de los municipios de Cananea y Bacoachi, ubicados en
la parte alta de la cuenca, que presentaron sequias severas (D2) en la segunda
quincena de marzo (CONAGUA-SMN, 2020). Para el grupo 1, el MSM declar6 que
las condiciones para enero, febrero y marzo fueron anormalmente secas,
coincidiendo con los prondsticos del SPI 6 y SPI 24. Para el grupo 2a, 2b y 3, las
sequias fueron reportadas como moderadas, esta categoria fue igual al prondstico
de los indices SPEI 12 y SPEI 24 para el grupo 2a y SPI 24 y SPEI 24 para el grupo
2b, en el caso del grupo 3 ninguno de los prondsticos coincididé con los reportados
por el MSM, sin embargo, con los indices SPI y SPEI a escalas de 12 y 24 meses
se alcanzaron condiciones de anormalmente seco, que se acercan a las reportadas
por la CONAGUA-SMN (2020). De manera general, se observa que, en este
estudio, los prondsticos obtenidos usando las RNA para el SPI arrojan condiciones
menos secas que el SPEI, por lo que estas ultimas se aproximan mas a las
condiciones reales segun el MSM, siendo éstas aln mas cercanas al usar escalas

de 24 meses.
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Tabla 7. Prondstico de los indices SPly SPEI de enero a marzo de 2014.

Grupo Prondstico MSM SPI
2014 3 SPEI3 SPI6 SPEI6 SPI12 SPEI12 SPI24 SPEI24

Enero DO N N N DO N D1 DO D1

1 Febrero DO N DO N DO N DO DO D1
Marzo DO N DO DO DO N DO DO D1
Enero D1 N DO N DO N D1 DO D1

2a Febrero D1 N D1 DO D1 DO D1 DO D1
Marzo D1 N D1 D1 D1 DO D1 DO D1
Enero D1 DO N N D1 D1

2b Febrero D1 DO N N D1 D1
Marzo D1 N N N N N D1 D1
Enero D1 N N N DO DO DO DO

3 Febrero D1 N N DO N DO DO DO DO
Marzo D1 N N DO DO DO DO DO DO

N= Condiciones normales, DO= Anormalmente seco, D1= Moderadamente seco

4.6. Conclusiones

Usar la técnica de Validacion Cruzada (Cross Validation) permitié determinar las
arquitecturas optimas de los modelos de RNA que lograron generalizar el
comportamiento de los datos observados sin un sobreajuste (overfitting) en el
comportamiento de los modelos. Se entrend con el 90% de los datos y se valid6 con
el 10% restante, logrando errores relativamente pequefios, donde el valor del MSE

no supero6 a 0.015 en ninguno de los casos evaluados.

En el pronéstico de los indices de sequia se obtuvieron R? superiores a 0.59 durante
la etapa de entrenamiento y 0.51 durante la validacion, por lo que se puede aseverar
que las habilidades predictivas de los modelos de RNA fueron satisfactorias.

Los modelos de RNA presentaron mayor precision en el prondstico de los indices a

escalas de 24 meses que en aquellos que fueron trabajados en escalas de tiempo
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menores, probablemente se pueda atribuir a que existe alta variabilidad de las
condiciones hidro climaticas a corto plazo y se observdé que las eficiencias
predictivas de estos modelos fueron superiores en el SPEI, demostrando la

importancia de incluir la demanda evaporativa en el balance de humedad.

Este estudio contribuy6 con un enfoque novedoso en el prondstico de las sequias a
partir del analisis del SP1 y SPEI, usando modelos de aprendizaje automatico como
las redes neuronales artificiales. Los resultados de este trabajo son importantes y
Gtiles para la planificacién y gestion de los recursos hidricos de la zona de estudio.

Las futuras investigaciones en este tema podrian centrarse en analizar el impacto
gue tendria en el prondstico y precision de los modelos de RNA incluir fendmenos
atmosféricos de impacto global como El Nifio-Oscilacién del Sur, la Oscilacién
Decadal del Pacifico, la Oscilacion del Atlantico Norte y el cambio climatico.
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