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RESUMEN

El aumento en el nivel del mar supone efectos negativos a nivel socio-econémico alrededor del
mundo, por ello este estudio tiene como objetivo identificar la frecuencia dominante del nivel del
mar en la estacion fija de La Libertad-Ecuador, a través del analisis espectral singular (SSA),
para determinar el componente periédico y su fendbmeno generador de fluctuaciones mas
influyente en la variabilidad del nivel del mar. Ademas, es usual encontrarse con series de tiempo
incompletas en estaciones mareograficas como La Libertad, por lo cual se propone un método
de imputacién basado en bosques aleatorios para series de tiempo univariantes. Para ello, se
empled los datos horarios del nivel del mar de La Libertad, obtenidos de la UHSLC, en el periodo
de Septiembre/1949 a Enero/2021. Se partié de la imputacion para la serie horaria, luego se
empleé el filtro de Doodson para determinar la serie diaria y, consecuentemente, la serie de
anomalias mensuales. A esta ultima se le aplicé el SSA para estimar sus componentes. El
método de imputacion propuesto capturd la estructura subyacente de la serie sin alterar su
comportamiento natural. Por otro lado, la tendencia lineal estimada correspondiente al periodo
1993-2020, permitié identificar un incremento aproximado de 3.2 + 0.12 mm/afio en el nivel del
mar esperado. Mas aun, se espera que el nivel del mar haya aumentado a una tasa mas rapida
en la ultima década (4.05 + 0.35 mm/afo). Finalmente, se determin6 que el nivel del mar esta
predominado por el componente periddico con periodicidad 3.6 afos asociado al fendmeno

interanual ENOS.

Palabras claves: Nivel del Mar, Analisis Espectral, Analisis Espectral Singular, Valores Perdidos,

Imputacién, Machine Learning.



ABSTRACT

Sea level rise brings with it negative effects at socioeconomic level worldwide, as a result the
objective of this study is to identify the dominant frequency of sea level at La Libertad-Ecuador
gauge-station, through the singular spectrum analysis (SSA), in order to determine the periodic
component and its fluctuations phenomenon generator with more influence in sea level variability.
Additionally, it's pretty common to deal with incomplete time series at gauge-stations like La
Libertad, in consequence an imputation method for univariate time series based on random
forests is proposed. Therefore, hourly sea level data from La Libertad over the period of
September/1949 to January/2021 were obtained from the UHSLC. The hourly time series
imputation was first taken placed, then the Doodson filter was applied to determine the daily time
series and, consequently, the monthly time series of mean sea level anomalies was obtained.
The latter was used to estimate its components through SSA. The imputation method proposed
captured the underlying structure of the time series without changing its natural form. Moreover,
the linear trend estimated over the period 1993-2020 allowed to identify an expected sea level
rise at a rate of approximately 3.2 + 0.12 mm/year. Furthermore, sea level is expected to have
risen at a faster rate in the last decade (4.05 + 0.35 mm/year). Finally, sea level was found
dominated by the periodic component with periodicity of 3.6 years associate to the interannual

ENSO phenomenon.

Keywords: Sea level, Spectral Analysis, Singular Spectrum Analysis, Missing Data, Imputation,

Machine Learning.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

Segun la University of Hawaii Sea Level Center (s.f.-a), conocido por sus siglas en inglés
UHSLC, el nivel del mar es considerado como, posiblemente, la mejor medida del calentamiento
global, y su aumento se asocia tanto a la expansion del océano, que se debe al incremento en
su temperatura, como al derretimiento de los glaciares en la tierra. A dia de hoy, en el siglo XXI,
estamos experimentando esta creciente en el nivel del mar, la cual tendra un impacto negativo
en las infraestructuras, ecosistemas, y vidas de millones de personas. Por lo expuesto, es
primordial basarse estudios del nivel del mar, tanto histéricamente como en el futuro, para asi
obtener un panorama mucho mas claro sobre los procesos fisicos que generan variabilidad en el
nivel del mary en la evolucién del clima.

Oceandgrafos y cientificos del clima hacen uso de instrumentos especiales para medir el
nivel del mar en una localidad de interés, estos toman el nombre de maredgrafos. Dichos
instrumentos de medicion se los encuentra en puntos estratégicos de las zonas costeras y miden
el nivel del mar como la diferencia de alturas entre el mar y una referencia, que en este caso es
la tierra (University of Hawaii Sea Level Center, s.f.-a).

A partir de la década de 1830 con el invento del primer maredgrafo automatico, se ha
evidenciado varios instrumentos de mediciéon hasta el dia de hoy, entre estos tenemos:
mareografos de flotador, acusticos, de presion y de radar. Muchos de los antes mencionados,
presentan errores sistematicos y/o sesgo en sus mediciones; en particular, los medidores de
radar, que han venido tomando apogeo gracias al avance tecnoldgico, se ven afectados en su

precision y/o sistemas electrénicos incorporados por factores como: cambios de temperatura,
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humedad, deterioro de su vida util, interferencias electromagnéticas, entre otros (UNESCO/IOC,
2016).

Junninen et al. (2004), mencionan que los errores en las mediciones, ausencia de mediciones
o errores en el registro de mediciones, son algunos de los factores que causan la perdida de
datos, en consecuencia, es muy comun encontrarse con bases de datos incompletas en
investigaciones ambientales.

Por lo cual, la motivacion de este proyecto es proponer una metodologia de imputacion para
series de tiempo univariantes, basada en modelos de machine learning, que permita el
tratamiento de valores perdidos presentes en los registros del nivel del mar de la estacion fija de
la Libertad, para posteriormente realizar un analisis espectral en busca del componente periddico
mas importante en su variabilidad, que bajo sus caracteristicas peridédicas permita identificar el

potencial proceso fisico generador de esta oscilacién.
1.1 Descripcion del problema

Por lo general, siempre que se deba medir y registrar datos, nos enfrentaremos a valores
perdidos, ya sea porque estos valores no fueron medidos, fueron medidos, pero se
perdieron, o fueron medidos, pero no se los utiliza por alguna incidencia (Moritz et al., 2015).

Estaciones costeras como La Libertad en Ecuador, registran las mediciones realizadas
por los maredgrafos en sus bases de datos. Sin embargo, “usualmente estan incompletos
debido a fallos en los sensores, problemas de comunicacion/transmisién, o malas
condiciones climaticas para medir o para realizar el mantenimiento manual. Este es el caso
particular de muestras marinas” (Rousseeuw et al., 2013; Ceong et al., 2012, citado en Phan
et al., 2017).

En la meteorologia, las series de tiempo pueden presentar valores perdidos aislados o
consecutivos en intervalos de tiempo de tamafio pequefio, mediano, grande, o muy grande

(Flores, Tito, & Silva, 2019). Por tanto, la importancia de completar los datos correctamente
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se da porque la presencia de valores perdidos afecta negativamente en el desempefio de,
por ejemplo, las predicciones (Flores, Tito, & Centty, 2019).

Por otro lado, existe evidencia de como ha ido variando el nivel global del mar debido al
cambio climatico desde hace miles de afios (Braker, 1994); entre el siglo XX y XXI, la tasa
de cambio del nivel global del mar ha incrementado en 2.4 veces, para el 2015 esta tasa
alcanzé los 3.6 mm por ano. Para finales de este siglo se estima que el nivel del mar aumente
entre 0.61 y 1.10 metros, si no se reduce las emisiones de gas invernadero en el mundo
(Oppenheimer et al., 2019).

Oppenheimer et al. (2019) estiman que para el 2050, varias ciudades costeras e islas
pequenas podrian enfrentar graves riesgos por el cambio de periodicidad decadal a
periodicidad anual de eventos meteorologicos extremos, debido al aumento en el nivel global
del mar. Asimismo, los fendmenos que solian suceder muy rara vez ocurriran de forma mas
recurrente para el 2100. Es decir, que el fendmeno El Nifio-Oscilacion del Sur (ENOS), que
ha provocado danos catastroficos en el territorio ecuatoriano, podria ocurrir con mas
frecuencia.

El Ministerio del Ambiente del Ecuador (2019), a través de la Primera Contribucion
Determinada a Nivel Nacional para el Acuerdo de Paris bajo la Convencién Marco de
Naciones Unidas sobre Cambio Climatico, afirma la evidencia en el aumento de temperatura,
variabilidad estacional y espacial de la precipitacién entre 1960 y 2010 a nivel nacional; estas
precipitaciones se ven afectadas por el fendmeno ENOS causando asi sequias e
inundaciones. Estudios alrededor del mundo sobre el nivel del mar estiman un incremento
que, en el territorio ecuatoriano, puede dar lugar a muchas mas inundaciones, erosion

acelerada en las zonas costeras y salinizacion de acuiferos y tramos finales de rios.



20

1.2 Justificacion del problema

La presencia de valores perdidos puede dificultar el andlisis y procesamiento de datos,
puesto que se basan en datos completos (Moritz et al., 2015), ademas, ocasiona variabilidad
en los resultados y analisis, lo que los hace poco confiables (Hawthorne & Elliott, 2005). Otras
consecuencias de lo enunciado son el sesgo asociado a las diferencias sistematicas entre
los datos observados y no observados, y las limitaciones en las posibles técnicas y modelos
estadisticos que podemos emplear para el andlisis de series de tiempo ya que, gran parte
de ellos, necesitan datos completos (Noor et al., 2015).

En series de tiempo, se asume la dependencia de un valor con sus valores pasados.
Este supuesto trae problemas en presencia de valores perdidos, pues al no darle un
tratamiento adecuado a los datos e ignorarlos, perdemos informacién, y esto condiciona a
las predicciones que queramos realizar (Junninen et al., 2004). Esta pérdida de informacién
se evidencia en la pérdida de eficiencia (Noor et al., 2015). La limitacion que nos provee los
datos incompletos no solo se refleja en los algoritmos de analisis, sino en los softwares
estadisticos que podemos utilizar, pues en su mayoria no soportan valores perdidos (Phan
et al., 2017).

A las técnicas que nos ayudan a solucionar estos inconvenientes de manera adecuada
se las conoce como imputacion de datos (Junninen et al., 2004), las cuales deben garantizar
resultados eficientes y confiables, es decir, efectivos y que respeten la forma de la serie de
tiempo (Phan et al., 2017).

Cuando no se imputa correctamente, la estructura propia de los datos se ve
comprometida y el desempeno del modelo estadistico puede decaer considerablemente
(Junninen et al., 2004). De ahi que, los valores perdidos deben ser reemplazados con valores
adecuados a través de la imputacion de datos (Moritz et al., 2015). Asi, es preciso proponer

métodos de imputacion para series de tiempo univariantes que capturen las caracteristicas
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propias de los datos, sobre todo cuando tratamos con datos que muestran un
comportamiento complejo (Phan et al., 2020).

De esta manera, una vez que contemos con los datos completos de la serie de tiempo
podemos utilizar cualquier tipo de técnica o modelo estadistico para llevar a cabo analisis o
predicciones, puesto que hemos superado las limitaciones que nos imponia la presencia de
valores perdidos. Para este proyecto en particular, el analisis espectral del nivel del mar de
La Libertad se puede desarrollar sin ningun contratiempo una vez imputados los datos.

Por otra parte, los datos provenientes de la altimetria por satélite, desde su llegada en
1993, nos brindan informacion altamente precisa sobre el nivel global del mar (Khelifa et al.,
2016); de modo que, se tasd su aumento en aproximadamente 3.3£0.4 mm por afo desde
la era de la altimetria (Cazenave et al., 2014). Esta tasa es distinta entre localidades, es por
esto que es fundamental identificar los lugares mas vulnerables y tomar una postura
preventiva segun los estudios sobre el nivel del mar que se realicen (Besel & Tanir Kayikgl,
2020).

Para el caso particular de nuestro pais Ecuador, el Banco de Desarrollo de América
Latina (2017) sefiala que Guayaquil es una de las ciudades costeras mas vulnerables al
incremento del nivel del mar debido al cambio climatico, pues su ubicaciéon geogréfica,
caracteristicas biofisicas, alta densidad poblacional e impermeabilizacién en sus parroquias,
y deforestacién asociada al crecimiento urbano, elevan su sensibilidad frente al cambio
climatico tanto ambiental como socioeconédmicamente. Segun modelos climaticos, entre
2020 y 2099, se evidenciara un mayor numero de sequias, inundaciones, precipitaciones y
escorrentia con gran intensidad; ademas, se prevé un aumento en el nivel del mar. En la
mayoria de parroquias de la ciudad hay un riesgo considerable de inundacion, solo entre
2012 y 2015, ocurrieron 79 inundaciones en la “Perla del Pacifico” (Guayaquil). Estas

inundaciones han causado dafios a infraestructuras industriales y ha acabado con la vida de
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varias personas. Asimismo, las lluvias provocan desbordamiento de rios que acaban con las
zonas de cultivo y afectan negativamente a industrias, por ejemplo, las camaroneras.

Hallegatte et al.(2013), asumiendo un escenario optimista que envuelve a varios factores,
entre ellos un aumento de 20 cm en el nivel del mar, estiman a Guayaquil como la cuarta
ciudad costera con mas pérdidas econdémicas promedio en el mundo a causa de las
inundaciones para mediados de siglo, tasandose en la increible cifra de $3 189’ 000 000 por
afo, superando a ciudades como: Miami, Nueva York y Bangkok.

Las potenciales causas de la variabilidad del nivel del mar son centro de investigacion
de varios estudios a nivel mundial (Khelifa et al., 2016); de tal manera que el propésito de
estudio de series de tiempo es el de buscar evidencia de un posible incremento o decremento
en el nivel del mar de un lugar en especifico que nos conduzca a un potencial indicio de
variaciéon en el nivel global del mar, ya que, es posible adquirir informacién del nivel global
del mar a partir del nivel del mar relativo. Y que, profundizando en su analisis, podamos
asociar los componentes oscilatorios de la serie temporal con fendmenos oscilatorios
conocidos por la comunidad cientifica (Braker, 1994).

Dentro de este analisis, es importante el estudio de la frecuencia dominante, ya que nos
ayuda a realizar mejores diagndsticos, predicciones, e inferir en posibles consecuencias
asociadas a su predominancia en cualquier campo de estudio (Telgarsky, 2013).

En consecuencia, es pertinente estudiar al nivel del mar desde el analisis de frecuencias
dominantes con el fin de identificar los componentes periddicos asociados a los fendmenos
oscilatorios generadores de fluctuaciones en el nivel del mar, de tal forma que podamos
tomar decisiones oportunas ante la adaptacion y mitigacién del cambio climatico y sus

repercusiones socio-econémicas.
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1.3 Datos

Los datos fueron tomados de la UHSLC y corresponden a los registros horarios del nivel
del mar en la estacion fija de La Libertad-Ecuador. El periodo de datos horarios comprende
desde las 5 horas del 1 de septiembre de 1949 hasta las 23 horas del 31 de enero de 2021,
con un total de 626059 observaciones y 96.96% de datos validos. Ademas, se utilizé los
registros diarios de la UHSLC para comparar con los resultados del filtrado de datos horarios
a datos diarios mediante el filtro de Doodson. El periodo de datos diarios comprende desde
el 2 de septiembre de 1949 hasta el 31 de enero de 2021, con un total de 26085
observaciones y 96.80% de datos validos. A estos datos se los conoce como datos de
entrega rapida, Fast Delivery (FD) data en inglés, y han pasado por un control de calidad
basico. Por otra parte, estan los datos de calidad de la investigacion, Research Quality Data
(RQD) en inglés, y han sido sometidos a un control de calidad exhaustivo, por esta razén su
publicacion tarda entre 1 a 2 afios. Sin embargo, los datos FD cuentan con los datos RQD
conforme su disponibilidad. Asi, los sets de datos con los que se trabajo para este proyecto
cuentan con datos RQD en el periodo de septiembre de 1949 hasta diciembre de 2018, y
datos FD en el periodo de enero de 2019 hasta enero de 2021 (Caldwell et al., 2015;

University of Hawaii Sea Level Center, s.f.-b).
1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo General

Identificar la frecuencia dominante del nivel del mar, imputada bajo modelos de
machine learning, de la estacion fija de La Libertad-Ecuador a través del analisis espectral
singular, para la deteccién del componente periddico mas influyente en la variabilidad del

nivel del mar y su potencial fendbmeno asociado.
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1.4.2 Objetivos Especificos

o Proponer una metodologia de imputacion para series de tiempo univariantes
basada en modelos de machine learning, que capture sus caracteristicas propias y
permita el posterior analisis espectral singular.

o Calcular la serie nivel medio del mar diario, a partir del filtro de Doodson en la serie
imputada, que permita la posterior obtencion de la serie anomalias del nivel medio del
mar mensual.

o Seleccionar adecuadamente las matrices asociadas a los eigentriples mediante
sus valores y vectores propios, de tal forma que sus agrupamientos permitan la
estimacion de los componentes de la serie anomalias del nivel medio del mar mensual.
o Comparar la serie resultante de la adicidon de los componentes reconstruidos mas
importantes con la serie anomalias del nivel medio del mar mensual, para la validacion
de la descomposicion realizada.

o Estimar la densidad espectral de la serie anomalias del nivel medio del mensual
mediante el periodograma, para la evaluacion de los espectros de potencia de los

componentes periodicos.
1.5 Marco teédrico
1.5.1 Nivel del mar

La variabilidad en el nivel del mar tiene un impacto considerable en los habitantes
de zonas costeras (e.g. erosion e inundaciones) y en el cambio climatico en general; de
ahi su relacién con la expansién de los océanos, el deshielo de glaciares y los cambios
evidenciados en las corrientes oceanicas. Por lo descrito, al nivel del mar se le considera
como un indicador importante del cambio climatico. Una medicién del nivel del mar es,

aproximadamente, el resultado de la suma de tres componentes: nivel medio del mar,
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marea y residuales meteorolégicos. Cada componente esta sujeto a un proceso fisico
distinto y su variabilidad es independiente de los demas. El nivel medio del mar es una
medicion promedio del nivel del mar que es calculada a partir de datos horarios en un
periodo de tiempo conformado por varios afios. En cambio, las mareas son los
movimientos peridédicos que se producen en los mares y estan asociados con fuerzas
geofisicas de cierta periodicidad; segun la fuerza asociada las mareas pueden ser
gravitacionales o meteoroldgicas. Por otro lado, los residuales meteorolégicos son el
resultado de extraer las mareas y muestran un comportamiento irregular (UNESCO/IOC,

1985).
1.5.2 Series de tiempo univariantes

Una serie de tiempo univariante es una secuencia de observaciones singulares
ordenadas en intervalos de tiempo equiespaciados. En este contexto, al tiempo se le
considera como una variable implicita y discreta, mas alla que el término “univariante” se
refiera a que hay una Unica variable de interés. Las series de tiempo pueden ser
analizadas a través de componentes que describen sus caracteristicas subyacentes,
estas son: componente de tendencia, componente estacional y componente residual. La
tendencia describe el incremento o decremento del nivel de la serie a largo plazo. Por
otro lado, la estacionalidad refleja el patrén de cambio sistematico subyacente en la serie
asociado con periodos fijos, esto es, con fechas calendario (4 meses, 6 meses, 12 meses,
7 dias, etc.). Por ultimo, el residual es el resultado de extraer los anteriores componentes

en la serie original y muestra las influencias irregulares (Moritz et al., 2015).
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1.5.2.1 Valores perdidos
1.5.21.1 Mecanismos de pérdida de datos

La distribucion de los valores perdidos esta asociada con los
mecanismos de pérdida de datos, estos estan clasificados en: missing
completely at random (MCAR), missing at random (MAR) y not missing at
random (NMAR). MCAR se refiere a que la perdida de datos es
meramente de forma aleatoria, esto es, que la probabilidad de que cierta
observacién se pierda es independiente tanto del tiempo asociado a esta
observaciéon como de su propio valor. En cambio, MAR establece que la
probabilidad de que cierta observacion se pierda es Unicamente
independiente de su propio valor, mas no del punto en el tiempo asociado
a esta observacion. Finalmente, NMAR se refiere a que la probabilidad
de que cierta observaciéon se pierda es dependiente de su propio valor,
pero esta dependencia se puede extender hasta una dependencia tanto
de su propio valor como la del tiempo. La importancia de conocer estos
mecanismos se fundamenta en que en base a ellos podemos seleccionar
técnicas de imputacién apropiadas, aunque categorizarlos puede resultar

en una tarea no muy sencilla (Moritz et al., 2015).

1.5.21.2 Gaps

Un gap esta constituido por uno o mas valores perdidos
consecutivos. En series de tiempo podemos encontrar gaps de distintos
tamafios que se pueden categorizar como: gaps pequefos, medianos,
grandes y muy grandes. Los gaps pequeinos pueden ser un valor perdido
aislado o 2 valores perdidos consecutivos. A su vez, los gaps medianos

van de 3 a 10 valores perdidos consecutivos. En cambio, los gaps
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grandes son aquellos gaps con mas de 10 valores perdidos consecutivos.
Por ultimo, los gaps muy grandes van entre 1 y 72 meses con presencia
de valores perdidos consecutivos (e.g. 1 978 valores perdidos

consecutivos en 72 meses de registros) (Flores, Tito, & Silva, 2019).

1.5.2.2 Imputacion

Cuando tratamos con series de tiempo univariantes es importante realizar
las imputaciones en base al tiempo, ya que, como se ha mencionado antes, es
una variable implicita; sin embargo, no todos los algoritmos de imputacion utilizan
este criterio. Asi, los algoritmos de imputacién se pueden clasificar en: algoritmos
univariantes, algoritmos para series de tiempo univariantes y algoritmos
multivariantes basados en retardos. Los algoritmos univariantes son aquellos que
no emplean las caracteristicas de la serie de tiempo para realizar la imputacion;
por lo general, no suelen tener un buen desempefio (e.g. media). Por el contrario,
los algoritmos para series de tiempo univariantes utilizan las caracteristicas
subyacentes en la serie para efectuar una imputacion mas adecuada (e.g.
interpolacion lineal). Por ultimo, los algoritmos multivariantes basados en retardos
utilizan la informacioén disponible del tiempo, es decir, se apoyan en la premisa de
que el tiempo es una variable implicita en una serie temporal; esto se logra

empleando retardos (lags) y avances (leads) (Moritz et al., 2015).

1.5.2.21 Imputacién basada en modelos de machine learning

Esta técnica de imputacién para series de tiempo univariantes
basada en modelos de machine learning busca aprovechar las
correlaciones entre los valores y sus valores tanto pasados como futuros,
como la disponibilidad de las observaciones para imputar valores

perdidos. Con esta finalidad, para cada gap, se toman dos subseries
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univariantes. Una subserie constituida por las observaciones antes del
gap y otra subserie que contiene las observaciones después del gap.
Estas subseries son tratadas como series de tiempo distintas y son
convertidas en series multivariantes. Por un lado, con la subserie antes
del gap, se realiza una conversion hacia adelante (Forward converting)
para obtener la serie multivariante; por otro lado, con la subserie después
del gap, se emplea una conversion hacia atras (Backward converting).
Posteriormente, cada serie multivariante es utilizada para entrenar los
modelos de machine learning y pronosticar hacia adelante y hacia atras,
segun el tipo de conversidén empleado para la obtencion de la serie
multivariante. Finalmente, estas dos predicciones son promediadas para
imputar los valores perdidos. Hay casos especiales en los que se puede
obtener solo una serie multivariante para entrenar un modelo; en tales
casos, se realiza predicciones hacia adelante o hacia atras, segun

corresponda (Phan, 2020).

1.5.3 Machine Learning

Machine learning es un enfoque del statistical learning, su objetivo es estimar o
“entrenar” un modelo estadistico que permita realizar predicciones precisas de una
variable de respuesta en funcién de p-variables predictoras. Estas predicciones se ven
afectadas por dos tipos de errores: el error irreducible y el error reducible. El error
irreducible tiene que ver con el error externo a la modelizacion, y el error reducible es el
error intrinseco en la estimacion de la relacion entre la variable de respuesta y las
variables predictoras, por lo que se busca aumentar la precisidon de las predicciones
segun se reduzca dicho error. La estimacién del modelo estadistico puede ser

paramétrica o no paramétrica, y se realiza a través de un conjunto de entrenamiento
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conformado por las observaciones del conjunto de datos; por otra parte, la validacion del
modelo se puede llevar a cabo de dos maneras: 1) por medio del mismo conjunto de
entrenamiento (e.g. cross-validation), y 2) mediante un conjunto de prueba. La segunda
opcion es mas factible cuando se dispone de un set de datos grande, ya que se divide
los datos en dos grupos, el conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba. Por ultimo,
segun sea la variable de respuesta, cuantitativa o cualitativa, podemos estar ante

problemas de regresion o clasificacion, respectivamente (James et al., 2013).
1.5.3.1 Arboles de decision

Es un modelo de machine learning, construido a partir del conjunto de
entrenamiento, que se puede aplicar tanto a problemas de regresion como de
clasificacién. Se busca segmentar el espacio predictor en m regiones, simples,
distintas y que no se traslapan, mediante reglas de decisién. Estas reglas de
decisidon se conocen como nodos internos; en cambio, las regiones resultantes de
estas reglas de decisiébn se las conoce como hojas o nodos terminales.
Particularmente, para arboles de regresion, la prediccién del valor de la variable
de respuesta de cierta observacion, que no ha sido considerada en el conjunto de
entrenamiento, sera la media de los valores de respuesta de las observaciones de
entrenamiento de la region a la que perteneceria dicha observacion. Asi, para
determinar las regiones, se empieza con una particion binaria de una sola regiéon
conformada por todas las observaciones, es decir, se evaluan todas las variables
predictoras y todos sus posibles puntos de corte que resulten en dos regiones
particionadas R; y R,. Se selecciona la variable predictora j y el punto de corte s
que minimiza la expresion matematica 1.5.3.1. Este proceso se repite, hasta
alcanzar un criterio de continuidad, para cada una de las regiones resultantes; no

obstante, ya no se divide a todo el espacio predictor, por el contrario, unicamente
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a la region resultante (e.g. R; 0 R,). Este enfoque utilizado para la obtencion de

regiones u hojas se conoce como particion binaria recursiva (James et al., 2013).

Dixier,(,s) Vi — Pr)* + xRy (,s) Vi — Pr,)*  (153.)
Donde,

X ={x1, xz, ..., 2},

Xj=j— ésima variable predictora,

s = punto de corte,

R.(j,s) = {X|X]- < s}sz(j,s) = {X|Xj > s},

y; = respuesta de la i — ésima observacion,

Jr, = respuesta media de laregion R,

Vg, = respuesta media de laregion R,

1.5.4 Filtro de Doodson

El filtro de Doodson es un filtro lineal de paso bajo (low-pass) que se considera
como un filtro supresor de mareas, es decir, remueve las energias de la marea diurna y
de mareas asociadas a altas frecuencias de las mediciones del nivel del mar en el calculo
del nivel medio del mar. Para este fin, primero se determinan los dias promedio, a través
del filtro, donde se requiere de 39 horas de datos centrados a las 12:00 horas de cada
dia. Posteriormente, los meses promedio son calculados como la media aritmética de los
niveles del mar de los dias promedio que constituyen cada mes; a este resultado final se
lo conoce como el nivel medio del mar mensual. Sin embargo, el filtro de Doodson es
distinto al filtro de la UHSLC por lo cual, la Permanent Service for Mean Sea Level
(PSMSL) los compard, junto con la media aritmética, en la determinacion del nivel medio
del mar por medio de varias pruebas en el 2000. Tomaron los datos horarios de dos afios

de alrededor de 800 estaciones que contaban con los registros del nivel del mar
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producidos por la UHSLC y aplicaron el método station-year para realizar las
comparaciones. Concluyeron que las desviaciones estandar entre los dos filtros en
cuestion fueron de 4.7 mm y 1.3 mm para los promedios diarios y los promedios
mensuales, respectivamente. En definitiva, para futuras investigaciones, recomiendan
emplear cualquiera de los dos filtros por encima de la media aritmética, ya que ambos
disponen de una base matematica rigurosa y la diferencia de resultados entre los filtros

es apenas milimétrica (UNESCO/IOC, 2002).
1.5.5 Analisis Espectral Singular (SSA)

Como lo mencionan Golyandina et al. (2018), SSA es un método no parameétrico
para el analisis espectral de una serie de tiempo, donde la serie se descompone en
componente de tendencia, componentes periddicos y ruido, y se basa en dos etapas. La
primera etapa, descomposicién, estd conformada por los siguientes pasos: 1)
construccion de la matriz Hankel X de tamafio (LxK) a partir de las observaciones de la
serie de tiempo de tamafio N, donde L se conoce como el parametro de ventana y K sera,
talque, K = N — L + 1, y 2) descomposicion en valores singulares de S = XXT en matrices
de rango 1. Mientras que, la segunda etapa, reconstruccion, estd conformada por: 3)
agrupamiento de las matrices de rango 1 segun sus valores propios asociados a sus
eigentriples, y 4) reconstruccion de los componentes de la serie de tiempo original a

través de las matrices agrupadas.
1.5.5.1 Supuesto de separabilidad y tamaino del parametro

SSA se basa en el supuesto de que una serie de observaciones X de
tamafo N puede ser utilizada para extraer sus componentes X; y X,, donde X =
X, +X,, vy X1, X, son series separables; es decir, que existe un agrupamiento en

el método, tal que, X; = X; y X, = X,. Asintéticamente se puede alcanzar la
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separabilidad, X; ~ X; y X, = X,, si el parametro L y/o K son lo suficientemente
grandes; esto se logra con L ~ % . Ademas, dicha separabilidad puede ser

mejorada si nuestro objetivo es estimar un componente periédico donde
conocemos a priori su periodicidad, entonces L debera ser también divisible para

el periodo (Golyandina et al., 2018).

1.5.6 Frecuencia dominante

Las series de tiempo pueden mostrar comportamientos periddicos asociados a las
frecuencias de sus componentes oscilatorios, es decir, se evidencia comportamientos
sistematicos, que se repiten. A su vez, estas frecuencias estan asociadas a energias o
potencias. Asi, la frecuencia que almacena la mayor cantidad de energia de entre todas
las frecuencias se la conoce como frecuencia dominante. En cambio, la menor frecuencia
de entre todas las frecuencias es llamada frecuencia fundamental, y esta en “armonia”
con otras frecuencias conocidas como armoénicos; esta frecuencia fundamental también
puede ser una frecuencia dominante. Cabe resaltar que, no todas las frecuencias son
armonicos, por lo que se pueden encontrar distintas frecuencias a las descritas. Por
consiguiente, al identificar la frecuencia dominante de una serie de tiempo adquirimos
informacion importante sobre su estructura y esto nos permite estudiar los potenciales
efectos que dicha frecuencia dominante puede generar sobre la serie temporal

(Telgarsky, 2013).
1.6 Estado del arte
1.6.1 Imputacién para series de tiempo univariantes

Bokde et al. (2018) presentaron un método de imputacion para series de tiempo
univariantes basado en Pattern Sequence Forecasting (PSF). El algoritmo de PSF

identifica patrones en la serie segun sus caracteristicas periddicas y realiza predicciones
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hacia adelante; este nuevo método modifica dicho algoritmo para realizar predicciones
hacia adelante y hacia atras, y asi imputar los datos con el promedio de estas
predicciones. La precisién de imputacién se evalué a través de simulaciones de distintos
porcentajes de valores perdidos (10%, 20%, 30%, 40% y 50%) y tamafos de gaps (entre
25% y 100%). Se compar6é con los siguientes métodos de imputacion: media,
interpolacion lineal, last observation carried forward (LOCF), ARIMA con filtro de Kalman
y bosques aleatorios; la métrica de validacion fue: Root Mean Square Error (RMSE).
Concluyeron que el método propuesto, en general, tenia un mejor desempefo respecto
a los demas. Asimismo, recomiendan este método para series con componentes
periddicos y que la causa para que la observacion se pierda sea del tipo MAR, caso
contrario, el método puede ser superado por otros. Ademas, el costo computacional para
llevar a cabo este método de imputacion es alto, sobre todo cuando se trabaja con sets
de datos extensos. Cabe mencionar que el método de imputacion por bosques aleatorios
que se menciona en este estudio se encuentra en el paquete “imputeMissings” del
software estadistico R, y se basa en imputar el conjunto de entrenamiento con la mediana
0 moda, para luego entrenar el modelo e imputar los datos con las predicciones de dicho
modelo. Este método de imputacién por bosques aleatorios es totalmente distinto al

propuesto por Phan que se detalla mas adelante y es empleado en este proyecto.

Moritz et al. (2015) compararon varios métodos de imputacion para series de
tiempo univariantes, asumiendo que la causa para que la observacién se pierda era del
tipo MCAR, a través de simulaciones de valores perdidos en el software estadistico R. Lo
métodos comparados fueron: media, LOCF, interpolacion con filtro estacional de Kalman,
interpolacion lineal basada en la descomposicién de la parte estacional de la serie,
interpolacion lineal sin descomponer la serie, y un modelo iterativo basado en crear un

set de datos multivariante con los retardos de la serie. Emplearon las siguientes métricas
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para validar la imputacién: RMSE y Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Obtuvieron
que los métodos de imputacion mas efectivos fueron: interpolacion lineal con filtro

estacional de Kalman e interpolacion lineal basada en la extraccion de la estacionalidad.

Phan et al. (2017) propusieron un método de imputacién basado en Dynamic Time
Warping para series de tiempo univariantes (DTWBI) que presentaban gaps grandes. El
método identifica patrones en la serie de tiempo para imputar y asume que la causa para
que la observacion se pierda era del tipo MAR, y lo compararon, mediante simulaciones
empleando varias series de tiempo, con los siguientes métodos de imputacion:
interpolacion lineal basada en la descomposicion de la parte estacional de la serie,
interpolacion lineal sin descomponer la serie, LOCF, media, e interpolacion polinomial
(spline). Para este estudio utilizaron las siguientes métricas de validacién: Similaridad,
Normalized Mean Absolute Error (NMAE), Fraction of Standard Deviation (FSD) y RMSE.
Concluyeron que, con el método propuesto, DTWBI, obtuvieron los mejores resultados
en comparacién con los demas. Sin embargo, este método esta basado en el supuesto

de datos recurrentes en una serie de tiempo.

Phan et al. (2020) mejoraron el método de imputacion previo que propusieron,
DTWBI, y lo llamaron eDTWBI. Se basa en el mismo supuesto de recurrencia en los
datos, gaps grandes, causa para que la observaciéon se pierda del tipo MAR e
identificacion de patrones en la serie. eDTWBI fue comparado, a través de simulaciones,
con los siguientes métodos de imputacién: Enfoque heuristico (método aleatorizado),
interpolacion basada en el filtro de Kalman, interpolacién lineal basada en la
descomposicion de la parte estacional de la serie, media, spline, LOCF y DTWBI. Las
métricas utilizadas para la validacién del desempefio de los métodos fueron: Similaridad,
NMAE, RMSE vy Fractional Bias (FB). Los resultados demostraron una mejora

considerable respecto al método DTWBI y superd ampliamente a los demas métodos.
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Phan (2020) propuso un método de imputacion para series de tiempo univariantes
basado en machine learning, en particular, emple6 modelos por bosques aleatorios y
support vector machine (SVM) en su version de regresion. El método utiliza una subserie
antes del gap y otra después del gap, para posteriormente convertirlas en series
multivariantes y a partir de ellas entrenar los modelos. Luego, con los modelos antes y
después del gap se realizan predicciones hacia adelante y hacia atras, respectivamente.
Por ultimo, las predicciones resultantes de ambos modelos son promediados y conforman
el vector de imputaciones finales. Este proceso fue realizado tanto para bosques
aleatorios como para SVM y fueron comparados, mediante simulaciones, con los
siguientes métodos: LOCF, filtro de Kalman, interpolacion lineal, y eDTWBI. Por otro lado,
las métricas de validacion utilizadas fueron: Similaridad, Mean Absolute Error (MAE),
RMSE, FB y FSD. Concluyé que los métodos de imputacion basados en bosques
aleatorios y SVM proveian una mejora considerable en el desempeno respecto a los
demas métodos en todas las métricas y con todos los tamanos de gaps simulados.
Ademas, la forma que tomaban los valores imputados por este método propuesto fue

aproximadamente idéntico a la forma que tomaban los valores reales.
1.6.2 Analisis espectral del nivel del mar

Bayot & Cornejo Rodriguez (1996) evidenciaron ondas ecuatoriales en Salinas y
Galapagos a través de series de tiempo de promedios diarios de Temperatura Superficial
del Mar, Nivel Medio del Mar, Presién Atmosférica a Nivel del Mar y Vientos Zonales y
Meridionales provenientes de las estaciones de La Libertad y Salinas (arreglo SAL), y de
Santa Cruz, San Cristobal y Baltra (arreglo GAL). El periodo de datos comprende entre
1985 y 1988. Realizaron un analisis de Funciones Empiricas Ortogonales (FEO) para
identificar los modos (componentes principales) que explicaban la mayor variabilidad de

las series. Consecuentemente, realizaron analisis espectral tanto de las series de tiempo
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originales, como de los modos; encontrando asi, periodicidad anual en las series, y
presencia de oscilaciones con periodos menores al anual que se asociaban con las ondas

ecuatoriales Kelvin y Rossby-gravedad.

Besel & Tanir Kayikgi (2020) investigaron la variabilidad media del nivel del mar
del Mar Negro a través del SSA. Analizaron 10 estaciones mareograficas a lo largo del
mar negro, cada una con periodos de datos distintos, de donde concluyeron que en
ciertas estaciones se presenciaba un incremento en las tendencias, y determinaron la
presencia de un componente estacional dominante en las series de tiempo estudiadas.
Sin embargo, no se asocié a este componente periddico con ninguna posible onda

conocida.

Ivanov et al. (2019) realizaron un Analisis Espectral Singular (SSA) del nivel medio
del mar mensual del Mar Negro; utilizaron los datos de la estacién Varna en el periodo
de 1929-2019. A través del SSA descompusieron la serie de tiempo en tendencia,
componentes oscilatorios y ruido, y lo complementaron con un Andlisis de Fourier para
estimar fases y amplitudes de los componentes oscilatorios mas significativos. EI SSA
mostré periodicidad anual, semi-anual y decadal del nivel medio del mar. Ademas,
estimaron la tendencia mediante regresion lineal, concluyendo que la tasa de cambio se

estima en 1.2 mm por afio.

Khelifa et al. (2016) evaluaron al Analisis Espectral Singular (SSA) y al Analisis
Multiresolucién Wavelet (WMA). Trabajaron con la anomalia del nivel global del mar
semanal, medida mediante la altimetria satelital entre 1993 y 2013. El estudio estuvo
enfocado en la estimacién de tendencias no lineales y componentes estacionales. Los
resultados mostraron que la serie de tiempo estaba dominada por una tendencia no lineal
y componentes anuales y semi-anuales. Ademas, que el SSA identific6 de manera

correcta a eventos El Nifio y La Nifia (ENOS) asociados a la variabilidad interanual.
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Ozsoy et al. (2016) estudiaron las variaciones del nivel del mar asociadas a
frecuencias altas y su implicacion en las inundaciones costeras en el estrecho de Solent,
Reino Unido. Utilizaron observaciones del nivel del mar de la estacién de Southampton y
también de 23 estaciones mas ubicadas alrededor de Solent para evaluar las
caracteristicas espaciales de los fendbmenos en el periodo de 2000-2013.
Descompusieron la serie de tiempo mediante el analisis armoénico para
consecuentemente identificar 8 eventos con mayor energia a través del analisis espectral
y analisis wavelet, concluyendo asi que estos fenémenos tienen un periodo dominante
de alrededor de 4 horas. El evento con la mayor energia fue asociado con inundaciones

costeras menores en Yarmouth, isla de Wight.

Wong (2011), en su proyecto de tesis de grado, estudié la variabilidad del nivel
medio del mar en Ecuador. Los datos eran horarios y provenian de 4 estaciones
mareograficas (entre ellas La Libertad) en el periodo de diciembre de 1992 a septiembre
de 2008. Realizé un andlisis armoénico de mareas (determinar amplitud y fase de los
armonicos) junto con un analisis espectral no paramétrico (método de Welch). Para el
analisis espectral trabajé con datos mensuales de anomalias y datos diarios que fueron
determinados mediante el promedio de las observaciones horarias. ldentificd la
frecuencia significativa asociada a la periodicidad de 16 meses para 3 estaciones
(incluido a La Libertad) en las anomalias mensuales, y se atribuyé dicha periodicidad al
ciclo anual solar. Con los datos diarios se concluyé que la banda de frecuencia
significativa para las series analizadas comprendia entre 0.00146-0.00158 ciclos por dia,
es decir, entre periodos de 21 y 22 meses. Ademas, encontré un ciclo semestral (186
dias) en comun en todas las estaciones, tanto en el analisis espectral como arménico.
Encontré también bandas de frecuencias que corresponden a periodos entre 77.3 y 91

dias que podria relacionarse con ondas kelvin 20-90dias y una frecuencia
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correspondiente al periodo de 7.4 dias que se podria asociar con una onda Rossby-
gravedad o una onda kelvin 8-10 dias. Por otra parte, determiné la tendencia a través de
la regresioén lineal utilizando los datos diarios completos, donde encontré evidencia de un
decremento en el nivel del mar en la estacién de La Libertad (-0.586 mm por afio), y en
los datos diarios excluyendo EI Nifio (-0.772 mm por afio). Al comparar dichas tendencias

evidencid influencia del fendbmeno en la variabilidad del nivel del mar.
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CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

En el presente capitulo se describen las técnicas y modelos estadisticos empleados en el
proceso de imputacion, aplicacion del filtro de Doodson y andlisis espectral para la serie de

tiempo nivel del mar de la estacion fija de La Libertad-Ecuador.
21 Bosques Aleatorios (Random Forests)

Los modelos por bosques aleatorios fueron utilizados para realizar predicciones hacia
adelante y/o hacia atras en el proceso de imputacion de datos para la serie de tiempo nivel
del mar horario de La Libertad que se detalla en la seccién 2.2.

Estos modelos de machine learning se basan en Bootstrap y arboles de decision.
Mediante Bootstrap se generan k muestras aleatorias a partir del conjunto de entrenamiento
original para, posteriormente, estimar k arboles de decision por medio de dichas muestras.
Retomando lo enunciado en el apartado 1.5.3.1, las regiones de un arbol de decisién se
construyen a través de la particion binaria recursiva. Sin embargo, para bosques aleatorios,
en cada particién binaria se toma en cuenta unicamente una muestra aleatoria de variables
predictoras; esta muestra es generada cada vez que se realiza una particion. Asi, se evaluan
los predictores pertenecientes a dicha muestra y todos sus posibles puntos de corte para
seleccionar el predictor j y el punto de corte s que minimiza la expresion (1.5.3.1). Este criterio
es empleado en la construccion de los k arboles y permite reducir las posibles correlaciones
entre los mismos. Consecuentemente, cada arbol de decisidon estimado proporciona una
prediccion; todas estas k predicciones resultantes son promediadas para obtener una

prediccion final con una varianza considerablemente reducida (James et al., 2013).
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2.2 Imputacion para series de tiempo univariantes basada en bosques aleatorios

Se realiz6 la imputacion para la serie de tiempo nivel del mar horario de La Libertad
segun lo descrito por Phan (2020), donde si X = {x;, x5, ...,xy} €s la serie de tiempo de
interés de tamafio N, T el tamafo del gap y t el indice del inicio del gap, entonces:

a) Si el gap se encuentra dentro de las primeras 3xT observaciones de la serie,
entonces se utiliza las observaciones después del gap para realizar la
imputacion. Por el contrario, si el gap se ubica en las Uultimas 3xT
observaciones de la serie, entonces se emplea las observaciones antes del
gap para la imputacion. Mientras que, si el gap se localiza entre las primeras
3xTy las ultimas 3xT observaciones de la serie, entonces se utiliza tanto los
datos antes del gap como después del gap para la imputacion final.

b) Se toman dos subseries de la serie de tiempo original (o una subserie segun
lo descrito en el apartado a). Por un lado, la subserie antes del gap denotada
por, Da = X[1:t — 1]; y, por otro lado, la subserie después del gap denotada
por, Dd = invertido(X[t + T: N]).

c) A partir de las subseries identificadas se obtienen las series multivariantes:

X1 X2 e Xt XT41
MDa=| *2 ¥ 7 XTe1 XTe2
Xt-r-1 Xg-T -+ Xg—2 Xt
XN XN-1 vt XN-T+1  XN-T
MDd=| Wt X2 T e ther
Xt+2T Xt42T7-1 Xt+T+1  Xt+T

Donde, MDa y MDd son matrices con T+71 columnas, y el nimero de filas
depende de la cantidad de observaciones disponibles antes del gap o

después del gap, segun corresponda.
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Los conjuntos de datos multivariantes del apartado anterior se emplean para
entrenar los modelos por bosques aleatorios. La respuesta sera la columna

T+1 vy los T-predictores el resto de columnas, tal que,

—~

fa = f(MDa)

fa = f(MDd)
De esta manera, f, y f; son los modelos estimados por bosques aleatorios a
partir de la subserie antes del gap y después del gap, respectivamente.
Una vez estimados los modelos se procede a realizar las T predicciones. Para

los datos antes del gap, tenemos:

Xe = fa(Xemors X141y s Xp—1 )

Xt+1 = fc\l(xt—T-l-.lrxt—T+2f e X )
Xt+1-1 = fc\l(xt—.lrxtf oy Xe4T—2 )
Asi, el vector de imputaciones por parte del modelo antes del gap es:
Xq = (X, Xeq1s ovor XppT—1)

Para los datos después del gap, tenemos:

Xe+r-1 = fa(Xerar—1 Xer2r-2) o) Xp4T )

Xt+1-2 = f(\i(xt+2T—2.’ Xt4+27—30 +r Xe4T—1 )
Xt = f;i(xt+T'x.t+T—1’ o X1 )
Por lo que, el vector de imputaciones por parte del modelo después del gap
es:
Xa = (Xt Xe41, s Xea1—1)
Finalmente, se promedian los vectores de imputaciones por parte de los
modelos antes y después del gap, X, Yy X; , respectivamente. El vector

promedio resultante contiene los valores imputados finales.
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2.3 Filtro de Doodson

Para determinar la serie de tiempo nivel medio del mar diario se aplicé el filtro de
Doodson en la serie nivel del mar horario, de tal manera que se utilizaron 39 horas de datos
centrados a las 12:00 horas para cada dia calculado como lo detalld6 UNESCO/IOC (1985),
donde si N(t) es el nivel del mar para —19 < t < 19, siendo t los indices para las 39 horas, y
c es el indice correspondiente a las 12:00 horas del dia de interés d, entonces:

0, si te{—18,—-16,—-15,-13,-10,—-8,-5,0,5,8,10,13,15,16,18}

F(t)={1,  site{-19,—17,—14,—12,—11,-7,—6,—3,—2,2,3,6,7,11,12,14,17,19}
2, site{—9,—4,—1,1,4,9}

19
1
NMM(0) = 55 Z F()N(c + )
j=-19

F(t) es el filtro de Doodson y NMM,(c) es el nivel medio del mar del dia d centrado en

Posteriormente, sea x;;, una observacion de la serie nivel medio del mar diario para el

ano i, mes j y dia k, donde n; es el total de observaciones en el mes j, para j = 1,...,12,

1 Ny . . . .
entonces w;; = n_zk—lxijk' Los w;; resultantes conformaron la serie de tiempo nivel medio
[ Sk=

del mar mensual.

Por ultimo, sea w;; una observacion de la serie nivel medio del mar mensual para el afio
. . - . . __ 1
i'y mes j, y N el total de afios de observaciones en la serie, entonces w;, = NZ?’zlwij, para

Jj =1,..,12. Los w; resultantes son los promedios de los niveles del mar de cada mes j a lo

largo de los N anos. Asi, la serie de tiempo anomalias del nivel medio del mar mensual se

obtuvo como y;; = w;; — w,.
2.4 Meétricas de validacion

Para validar las imputaciones efectuadas por bosques aleatorios se empled métricas de

validacién estadisticas como lo sefial6 Phan (2020), donde si X = {x;, x5, ..., xy} son los
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valores perdidos reales, Y = {y,, y,, ..., yr}los valores imputados propuestos, y T el tamafio

del gap, entonces:

a)

b)

d)

Root Mean Square Error (RMSE), mide la precision de la imputacion y entre

menor sea el RMSE mejor sera el modelo de imputacion.

RMSE (X,Y) =

Mean Absolute Error (MAE), cuantifica el desempefio del modelo de

imputacion y para valores bajos muestra altos desempefios del modelo.

T
1
MAE(X,Y) = = [y; = x
i=1

Similaridad, indica la similitud entre los valores imputados y los valores reales.
Toma valores entre 0 y 1, tal que los valores cercanos a 1 muestran mayor

similaridad y los valores cercanos a 0 menor similaridad.

T

1
Similaridad(X,Y) = _Z
CN =7 T il
= max(X) — min (X)

1

Fractional Bias (FB), evalua al modelo de imputacion; si la métrica tiende a

cero, entonces se considera al modelo de imputaciéon como perfecto.

media(Y)-media(X)

FBIX.Y) =2 | atr tmedia(x)

Fraction of Standard Deviation (FSD), mide qué tan cerca estan los valores
imputados de los valores reales; si la métrica tiende a cero, entonces los
valores imputados se acercan a los valores reales. Esta métrica se suele
emplear, junto con FB, para evaluar la forma que toman los valores imputados
respecto a los valores reales.

sd(Y) —sd(X)

FSDIXY) =2 | Ty ¥ sa0)
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Estas métricas también fueron aplicadas para comparar la serie diaria resultante del filtro
de Doodson y la serie diaria de la UHSLC. Para este caso particular, X = {x;, x,, ..., xr} fue
la serie nivel medio del mar diario de la UHSLC, Y = {y;, y,, ..., yr} la serie nivel medio del

mar diario determinado por el filtro de Doodson, y T el tamafio de las series en cuestion.
2.5 Analisis Espectral Singular

Se realizo el analisis espectral para la serie anomalias del nivel medio del mar mensual
de La Libertad a través del método conocido por analisis espectral singular (SSA), como
Golyandina et al. (2018) lo detallaron en su libro; donde si X = {x;, x,, ..., xy} €S una serie
de tiempo detamafio N, 1 < L <N, K = N — L + 1, entonces:

1) Sea J:RN - ML(I,? se construye la matriz Hankel X = [X;: X,:...: Xk] =

I(X), tal que, X; = (x;, Xj41, o Xis—1) ! parai=1,.., K. Asi,

xl x2 cee xK
Xy X3 o Xg+1
X= T 2 . :
XL Xp+1 o o0 Xy

2) Sea S=XXT, donde A; >+ = 1, > 0 son sus valores propios asociados, y
d =min{L,K} el rango de X, entonces la descomposicion en valores

singulares (SVD) de X es:

d
X = z\/Z-UiViT =X, ++Xg
i=1

Tal que, U; es un sistema ortonormal que contiene los vectores propios de S,
V; =XTU;/\JA;, /A son los valores propios de la matriz Hankel X, y las

matrices X; son de rango 1. A la terna (\//1_1-, U;,V;) se la conoce como
eigentriple de la matriz X;.
3) Sean [, ...,I,, subconjuntos disjuntos del conjunto de indices {1,...,d},

entonces X, , X,,, ..., X, son matrices resultantes del agrupamiento segun los
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subconjuntos Iy, ..., I,. En particular, si I, = {iy, ..., i}, entonces X; = X; +

U
-+ X; . Asi, de manera general se tiene que,

X=X, +-+X,
Este proceso es llamado agrupamiento por eigentriples, ya que se evaluan
sus valores y vectores propios asociados mediante graficos para realizar
dichos agrupamientos que, consecuentemente, conllevan a identificar los

componentes de la serie en analisis.

Sea I;: RI¥K - MLU,? la proyeccion ortogonal de una matriz que pertenece

al espacio RY*K hacia ML(?; y, para 1 <k <m, X, = X;,, donde X, € RMK,

entonces X, = 371 0I5 (X%). Los X, eR" resultantes son los componentes
reconstruidos de la serie de tiempo en analisis, y se cumple que,

X= %+ +%X,

Los pasos 1y 2 conforman la etapa de descomposicién de la serie, y los pasos 3y 4 la
etapa de reconstruccién de la serie.

Por otro lado, SSA permite realizar un prefiltrado para la serie X que consiste en reducir
el ruido presente basado en la descomposicion de X que se describié en el método; esto fue

empleado para facilitar la identificacion de componentes periddicos en el periodograma.
2.6 Regresion lineal simple

Se empled el modelo de regresion lineal simple para estimar tendencias lineales para la
serie de tiempo anomalias del nivel medio del mar mensual, con el objetivo de determinar
las tasas de cambio (pendiente de la recta de regresién) en el nivel del mar.

Segun lo senalado por Kutner et al. (2004), el modelo regresion lineal simple se expresa

matematicamente como:

Yi =B+ B Xit+ ¢



46

Donde,
Y; = respuesta para la i — ésima observacién
X; = predictor para la i — ésima observaciéon
g; = término del error para la i — ésima observacion
Bo = parametro del intercepto de la recta de regresion

B1 = pardmetro de la pendiente de la recta de regresiéon
2.7 Periodograma

Se estimé la densidad espectral mediante el periodograma suavizado para la serie
prefiltrada a partir del SSA, y a través del mismo se identificaron los componentes periddicos,
sus frecuencias, espectros de potencia, y la frecuencia dominante. Posteriormente, se
procedio a determinar la periodicidad de dichos componentes periodicos.

El periodograma de una serie de tiempo es una estimacion de la densidad espectral
tedrica basada en el cuadrado de la transformada de Fourier Discreta de la serie en andlisis,
y muestra la distribucién de energias o espectros de potencia, segun sus frecuencias. Esta
distribucion de los espectros de potencia es también llamada densidad espectral de potencia
y permite encontrar la frecuencia dominante como el maximo local (pico predominante)
presente en el periodograma (Telgarsky, 2013).

Tal como Cryer & Chan (2008) lo expusieron, sea S(f) la densidad espectral tedrica e
I(f) el periodograma para todas las frecuencias —1/2 < f < 1/2, entonces la densidad
espectral muestral $(f) no es un estimador estadisticamente consistente de S(f).

Donde,

=1(f), para —1/2< f<1/2

I(l>, paraf =1/2
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La inconsistencia del estimador viene dada por la no reduccion de la varianza al
incrementar el tamafio de muestra n, es decir, la varianza no depende del tamafio de
muestra. La solucién a este problema se presenta en la suavizacion de la densidad
espectral muestral a través del intercambio entre sesgo y varianza, y esto se logra
mediante la ventana espectral Daniell W,,,(f), con m como la cantidad de frecuencias

J

Fourier a extender a los lados de fy frecuencia Fourier f = o paraj=1,.., k. W,(f)

permite promediar lo valores de la densidad espectral muestral sobre pequeios intervalos

de frecuencias centrados en fy reducir la varianza a cambio de aumentar ligeramente el

1
2m+1

sesgo, tal que, W, (k) = para —m < k < m. Ademas, cumple con las siguientes

propiedades: W,, (k) = 0, Wy, (k) = Wy, (=k), Y Xie—m Wi (k) = 1.
De ahi que, la densidad espectral muestral suavizada S(f) = Y7 _, W, (k) S(f + %) es

un estimador consistente de S(f). Por otro lado, la ventana espectral Daniell modificada
presenta pesos reducidos a la mitad para los valores extremos, pero manteniendo la
propiedad YL _,, W,, (k) = 1, y permite suavizar los cambios severos en los extremos. Muy
comunmente, se realiza convoluciones de una misma ventana Daniell modificada para
suavizar mas de una vez al periodograma y obtener mejores estimaciones. Dado lo
mencionado, se prefirid emplear la ventana Daniell modificada para estimar el
periodograma suavizado. Adicionalmente, se utilizé el ancho de banda BW como medida
del tamano de la ventana Daniell modificada que mide el ancho de banda de frecuencias
promediadas en la suavizacion del periodograma. Esta medida se tomd en consideracion
dado el riesgo de tomar una ventana relativamente ancha que suavice dos 0 mas picos
juntos, al encontrarse muy cercanos, y podrian formar parte de la densidad espectral
tedrica, por lo que estos picos no se visualizarian en un periodograma suavizado.

Si bien la definicion de la densidad espectral muestral (periodograma) se desarrolla en

frecuencias —1/2 < f < 1/2, se centra el estudio en las frecuencias 0 < f < 1/2, ya que la
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funcion S(f) es simétrica alrededor de cero y, por tanto, las frecuencias negativas no
aportan con nueva informacion.

Por ultimo, se empled el método tapering, para solventar el fendmeno denominado
leakage, que se refiere a la fuga de poder de frecuencias no Fourier hacia frecuencias
Fourier cercanas, causando asi que se presente picos mayores en frecuencias que no
tienen tanto poder. Usualmente se aplica el taper h; denominado como campana

cosenoidal partida (Split cosine bell), tal que,

1 2n(t — 0.5)
{ E{l—cos[T]}, paral<t<m

he = 1, param+1<t<n-m

1 n(n—t+0.5)
Z{l_COS[TB' paran—m+1<t<n

Donde el taper cosenoidal es empleado unicamente en los extremos de la serie
temporal. Asi, la serie de tiempo aplicada el taper se representa como y; = h;y;.

Las periodicidades de los componentes periédicos mas importantes fueron

determinados como: T = ]lc donde T es el periodo y fla frecuencia del componente

oscilatorio.
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CAPITULO 3
3. RESULTADOS Y ANALISIS

Para el presente capitulo se exponen los resultados del analisis exploratorio, imputacion por
bosques aleatorios, aplicacién del filtro de Doodson, y analisis espectral singular efectuados para

la serie de tiempo nivel del mar de la estacion fija de La Libertad-Ecuador.
3.1 Analisis exploratorio

En esta seccion se presentan los estadisticos descriptivos, diagrama de caja, histograma
y distribucién de los valores perdidos para la serie de tiempo nivel del mar horario de La
Libertad. El nivel del mar se encuentra medido en mm, y el periodo de datos de estudio fue
desde el 1949-09-01 a las 05:00:00 horas hasta el 2021-01-31 a las 23:00:00 horas, con un
total de 626059 observaciones.

En la Figura 3.1.1 se visualiza a la serie de tiempo en analisis, la cual presentd 19047
valores perdidos (3.04%), y, por tanto, 607012 datos validos (96.96%). Para dicha serie, se
elaboré un diagrama de caja para evaluar potenciales valores atipicos, esto se presenta en
la Figura 3.1.2, donde se observd que no hay presencia de posibles valores aberrantes;
ademas, de manera grafica, la media o nivel de la serie (circulo azul) fue aproximadamente
igual a la mediana (linea que cruza por la caja), lo que dio un indicio de una distribucion
simétrica del nivel del mar horario. Dicha simetria en la distribucién se confirmé6 en el
histograma que se muestra en la Figura 3.1.3, donde también se evidencié una distribucion

bimodal.
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Figura 3.1.1 Serie de tiempo nivel del mar horario de La Libertad

Fuente: Elaboracion propia

Figura 3.1.2 Diagrama de caja del nivel del mar horario

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 3.1.3 Histograma del nivel del mar horario
Fuente: Elaboracion propia

Por otro lado, en la Tabla 3.1.1 se exponen los estadisticos descriptivos, y, se aprecio,
cuantitativamente, que la media y la mediana son aproximadamente idénticas, y debido a
esto su distribucion fue simétrica. Asimismo, contrastando junto con la Figura 3.1.2, el 50%
de las observaciones se encontraron entre 1840 mm (1° cuartil) y 2847 mm (3° cuartil), y su
desviacion estandar indicé una variabilidad considerable en el nivel del mar horario respecto

a su media.

Tabla 3.1.1 Estadisticos descriptivos del nivel del mar horario

Fuente: Elaboracién propia

Minimo 683 mm

Maximo 4120 mm

1° cuartil 1840 mm

2° cuartil (mediana) 2340 mm

3° cuartil 2847 mm

Media 2339 mm
Desviacion estandar 6121791 mm




Varianza

374 763.3 mm?
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En lo que respecta a los valores perdidos, como se puede observar en la Figura 3.1.4,

las décadas de los 50, 60, 70, y 2000 presentaron una mayor cantidad de valores perdidos.

En cambio, los ultimos meses de 1949, la década de los 80, el 2020, y el primer mes del

2021 no presentaron ausencia de datos.

20.86%

20.76%

16.96%
5 05%
0.00%

Porcentaje (%)

30.86%

5 49%
0.00%

Figura 3.1.4 Valores perdidos por periodos

Fuente: Elaboracidn propia

Periodos
1949
1950-1959
1960-1969
1970-1979
1980-1989
1990-1999
2000-2009
2010-2019

B 20202021

Por otra parte, recordando lo expuesto en la seccion 1.5.2.1.2, un gap se define como

un intervalo de tiempo conformado por uno (valor perdido aislado) o mas valores perdidos

consecutivos. Estos se evidenciaron en la serie temporal con un total de 50 gaps, siendo el

tamafo minimo y maximo de los gaps, 25 y 2496 valores perdidos consecutivos,

respectivamente. La Figura 3.1.5 muestra cémo se distribuyen estos gaps a lo largo de la

serie. Asi, se aprecia que las décadas de los 50, 70, 90, y 2000, fueron los periodos con

mayor presencia de gaps. Mas aun, al contrastar la Figura 3.1.4 con la Figura 3.1.5, se pudo

determinar que la década de los 60 presentaba una cantidad reducida de gaps (2) y mayor



53

cantidad de valores perdidos, por lo que se noto la existencia de un gap con tamafo de 2496
valores perdidos (maximo tamafio posible de un gap) en el periodo, y que representé un poco
mas de 3 meses de ausencia de datos. Por el contrario, la década de los 90 contaba con una
cantidad considerable de gaps (7) y menor cantidad de valores perdidos, lo que conllevo a
la presencia de gaps con tamanos de 26 y 27 valores perdidos consecutivos, cercanos al
tamafio minimo, en el 42.86% de gaps encontrados en el periodo.

32.0%

Periodos
1949
1950-1959
1960-1969
1970-1979
1980-1989
1990-1999
2000-2009

B 20102010
[ |

24.0%

20.0%

14.0%
4.0%
0.0% - 0.0%

Figura 3.1.5 Presencia de gaps por periodos

Porcentaje (%)

6

2020-2021

0%
0.0%

Fuente: Elaboracion propia

En la Figura 3.1.6 se aprecia que no hubo valores perdidos aislados, y, segun lo
estipulado en el apartado 1.5.2.1.2, los gaps en la serie de tiempo en analisis se
categorizaron como gaps muy grandes. Adicionalmente, los tamanos de los gaps mas
frecuentes fueron: de 25 a 100, y de 101 a 500 valores perdidos consecutivos, representando
asi el 76% de los tamanos de los gaps; esta informacion fue posteriormente utilizada para la

validacién de la imputacion para la serie temporal y se detalla en la siguiente seccion.
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Figura 3.1.6 Tamanos de los gaps
Fuente: Elaboracién propia

3.2 Imputacion basada en bosques aleatorios

Para la presente seccion se detallan los resultados de la imputacion basada en bosques
aleatorios para la serie de tiempo univariante nivel del mar horario de La Libertad y su
respectiva validacion a través de simulaciones de valores perdidos y métricas estadisticas.

Segun lo descrito en el apartado 2.1 y 2.2, para realizar la imputacion pertinente se
empled 500 arboles de decision y muestras aleatorias de variables predictoras de tamafio
p/3, donde p es el numero de predictores, para efectuar las particiones en cada modelo
estimado por bosques aleatorios. Ademas, se asumié que el mecanismo de pérdida de datos
es del tipo MAR, puesto que los valores perdidos se presentaron de manera consecutiva y
formando gaps de tamafios extensos. Por otra parte, se encontré casos particulares en los
que las subseries antes del gap y después del gap, en el proceso de imputacién, no
contenian los datos suficientes como para entrenar los modelos segun lo estipulado en la
seccién 2.2, por lo que se optd por extender las subseries haciendo uso de las imputaciones

previas y asi solventar dicho obstaculo.
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Dada la gran cantidad de gaps que fueron imputados se presenta Unicamente uno de
ellos en la Figura 3.2.1, donde los valores imputados fueron graficados de color rojo. En la
misma, se evidencié que los valores imputados tomaron la estructura subyacente de la serie

de tiempo y, por tanto, visualmente, no se vio alterado el comportamiento intrinseco de la

serie.
Periodo: 1950-03-15 00:00:00 al 1950-04-15 00:00:00
Periodo del gap: 1850-03-23 05:00:00 al 1950-03-30 04:00:00
Tamafio del gap: 168 valores perdidos
40001
L[ ‘
€ 3000
§|un| \!” f1 M I ‘|1 ‘ P
B R \ h\u
S| [N | I ’“
£ ]’ | | | ”.\ T \‘] ‘ ’!HH‘ |\ ') U U
BRI alll |
10001 ‘ | ! \

mar. 20 mar. 27 abr. 03 abr. 10

Figura 3.2.1 Serie de tiempo nivel del mar horario imputada
Fuente: Elaboracion propia

Eventualmente, se validé las imputaciones realizadas segun la informacion obtenida en
la Figura 3.1.6, donde se aprecié que los tamanos de los gaps con mas frecuencia fueron:
de 25 a 100, y de 101 a 500 valores perdidos consecutivos. Ya que el ultimo valor perdido
fue el 2016-05-01 a las 00:00:00 horas, entonces se empled la serie temporal a partir del
2016-05-01 a las 01:00:00 horas hasta el 2021-01-31 a las 23:00:00 horas, con un total de
41686 datos para ejecutar la validacion. Para dicha validacién se simularon los gaps de
tamafo 100 y 500 valores perdidos consecutivos de manera independiente, y

consecuentemente se procedio con la imputacién respectiva de cada gap. Las Figuras 3.2.2
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y 3.2.3 muestran, de manera visual, cdmo los valores imputados alcanzaron el

comportamiento natural de la serie temporal, y, ademas, fueron muy cercanos a los valores

reales en ambas simulaciones.
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Periodo del gap simulado; 2018-09-14 12:00:00 al 2018-09-18 15:00:00
Tamafo del gap simulado: 100 valores perdidos

\ \ / Serie
) Fi Imputada

Original

sep. 15 sep. 16 sep. 17 sep. 18

Figura 3.2.2 Serie de tiempo nivel del mar horario-Validacion con 100 valores

perdidos consecutivos simulados

Fuente: Elaboracidn propia
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Periodo del gap simulado: 2018-08-06 04:00:00 al 2018-08-26 23:00:00
Tamafio del gap simulado: 500 valores perdidos
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Figura 3.2.3 Serie de tiempo nivel del mar horario-Validacion con 500 valores
perdidos consecutivos simulados

Fuente: Elaboracion propia

Para cuantificar el desempefio del método de imputacion se emplearon métricas
estadisticas que se detallan en la Tabla 3.2.1. Por un lado, se observé que la similaridad fue
bastante alta e idéntica a pesar de que el tamafio del gap simulado aumenté. En cambio, el
MAE y el RMSE aumentaron ligeramente al incrementar el tamano del gap, estos
comportamientos en estas métricas en particular son totalmente naturales de acuerdo a sus
definiciones, pues hubo una mayor cantidad de valores perdidos imputados, aun asi, estas
medidas fueron bastantes buenas, pues demuestran la precision del método de imputacién
incluso para tamanos grandes de gaps. Por otro lado, el FB y el FSD también presentaron
un leve aumento al incrementar el tamafo del gap, no obstante, recordando lo enunciado en
el apartado 2.4, los valores cercanos a cero indicaron que los modelos de imputacion
mostraron un buen desempefo y los valores imputados capturaron la estructura subyacente

de la serie original.
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Tabla 3.2.1 Métricas para la validacién de la imputaciéon

Fuente: Elaboracion propia

Tamano del gap simulado
Métricas de validacion 100 500
Similaridad 0.9810124 0.9830628
MAE 40.39693 45.49603
RMSE 48.78186 58.32874
FB 0.001793809 | 0.009770325
FSD 0.005102561 | 0.0165937

Por ultimo, se evaluaron los estadisticos descriptivos de la serie temporal nivel del mar
horario y la serie resultante de la imputacion efectuada; esto se evidencia en la Tabla 3.2.2,
donde se identificé que los valores de los estadisticos practicamente no sufrieron cambios

severos, por el contrario, son valores muy similares.

Tabla 3.2.2 Estadisticos descriptivos de la serie de tiempo nivel del mar horario y
su imputacion

Fuente: Elaboracidn propia

Estadisticos descriptivos Serie original | Serie imputada

Minimo 683 mm 683 mm

Maximo 4120 mm 4120 mm

1° cuartil 1840 mm 1833 mm

2° cuartil (mediana) 2340 mm 2340 mm

3° cuartil 2847 mm 2847 mm

Media 2339 mm 2338 mm
Desviacion estandar 612.1791 mm 611.911 mm
Varianza 374 763.3 mm? | 374 435 mm?
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3.3 Filtro de Doodson

En esta seccidn se presenta el resultado de aplicar el filtro de Doodson en la
determinacion de la serie de tiempo nivel medio del mar diario de La Libertad, que
posteriormente dio paso para la obtenciéon de la serie nivel medio del mar mensual, v,
finalmente, la serie anomalias del nivel medio del mar mensual.

Basado en lo expuesto en la seccidn 2.3, se determind la serie temporal nivel medio del
mar diario a través del filtro de Doodson, el resultado se presenta en la Figura 3.3.1. Al aplicar
el filtro el periodo de datos se vio ligeramente modificado, es decir, pasé de un periodo
horario del 1949-09-01 a las 05:00:00 horas al 2021-01-31 a las 23:00:00 horas, al periodo
diario resultante del 1949-09-02 al 2021-01-30, por lo que se perdié dos dias en el proceso
de filtrado. Asi, la serie de tiempo nivel medio del mar diario contdé con 26084 observaciones.

Periodo: 1949-08-02 al 2021-01-30

3000+

Nivel del mar (mm)
3

2000 1

1960 1980 2000 2020

Figura 3.3.1 Serie de tiempo nivel medio del mar diario mediante el filtro de
Doodson

Fuente: Elaboracidn propia

Recordando lo enunciado en el apartado 1.5.4, el filtro de Doodson fue utilizado debido

a lo recomendado por UNESCO/IOC, de tal manera que, se comparo la serie resultante tras
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aplicar el filiro de Doodson con la serie de registros diarios obtenidos de la UHSLC. El periodo
de datos diarios de la UHSLC comprende del 1949-09-02 al 2021-01-31, con un total de
26085 observaciones, de las cuales 25249 fueron datos validos (96.80%) y 836 fueron
valores perdidos (3.2%). Para realizar la comparacién se aisl6 la observacion del dia 2021-
01-31 en la serie determinada por la UHSLC para que tanto la serie por el filtro de la UHSLC
como por el filtro de Doodson dispongan de la misma cantidad de observaciones. En la Figura
3.3.2 se aprecia que la estructura y los valores de la serie por el filtro de Doodson fueron
practicamente idénticos, visualmente, que los proporcionados por la UHSLC.

Periodo: 1949-09-02 al 1950-03-22

2300

22001

— ") I

£ | M (" N

£ | y N | ![ Y | H" A ‘ “ ‘J . Serie

— A A | 1+ M1 \ JU |l )

5 .H f\ \ f& ‘ \N ‘,Q.‘H \o/ \ f\‘ \wj M‘ N

£ Us (AN | ! N \A SV Filtro Doodson
D 4 100 4 | H ‘r \ [ \H“ | (““'\ \ J‘ _“" ‘ ’J I‘\ !

O AT L T L4 UHSLC
L A | ) |

2

z

20004

oct. ene. abr.

Figura 3.3.2 Serie de tiempo nivel medio del mar diario-Filtro de Doodson vs UHSLC
Fuente: Elaboracion propia

Los 25248 datos validos de la UHSLC fueron comparados con los datos resultantes por
el filtro de Doodson segun la indexacion en el tiempo y se cuantifico dicha comparacion entre
los filtros empleando las mismas métricas estadisticas que en la seccion 3.2, y se expone en
la Tabla 3.3.1. En la misma, se evidencié muy alta similaridad, y medidas considerablemente

cercanas a cero por parte del FB y FSD, indicando que las estructuras de las series
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determinadas por los dos filtros fueron aproximadamente idénticas; en cambio, el MAE vy el
RMSE resultaron bastante bajos e indicaron que los valores de ambas series fueron muy
parecidos. Mas aun, el valor del RMSE obtenido, corrobord lo sefalado en el apartado 1.5.4,
donde UNESCO/IOC (2002) afirmaban que la desviacion estandar de la diferencia entre los
dos filtros, para los promedios diarios, fue de 4.7 mm en sus comparaciones; para este caso

en particular, fue de aproximadamente 4.14 mm.

Tabla 3.3.1 Métricas para la comparacioén entre el filtro de Doodson y la UHSLC

Fuente: Elaboracién propia

Similaridad | 09971867
VAR 2883303
AMSE 4.136394
5 | 0.00004082749
sp | 0.000671696

Por ultimo, se determinaron las series de tiempo nivel medio del mar mensual y
anomalias del nivel medio del mar mensual segun lo estipulado en la seccion 2.3, y se

visualizan en la Figura 3.3.3. Ambas series temporales presentaron 857 observaciones.
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Periodo: Septiembre de 1949 a Enero de 2021
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Figura 3.3.3 (a) Serie de tiempo nivel medio del mar mensual, (b) Serie de tiempo
anomalias del nivel medio del mar mensual

Fuente: Elaboracién propia
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3.4 Analisis Espectral Singular

En esta seccion se exponen los resultados del analisis espectral singular (SSA)
efectuado para la serie de tiempo anomalias del nivel medio del mar mensual de La Libertad.

Como se observa en la Figura 3.3.3 (b), la serie muestra una potencial tendencia
compleja, por lo que se siguio lo estipulado por Golyandina et al. (2018), donde mencionaron
que para este tipo de series se recomienda, en primera instancia, extraer la tendencia
mediante el SSA con un parametro L minimo, para, en una segunda instancia, aplicar el SSA
con un parametro L grande en la serie residual resultante de la extraccion de la tendencia a
la serie original para estimar los componentes peridédicos subyacentes en la misma.

Por lo mencionado, se aplicd el SSA para la serie temporal anomalias del nivel medio
del mar mensual segun lo enunciado en el apartado 2.5 con un tamafo de ventana L = 48.
En la figura 3.4.1 se presentan los valores propios asociados a los eigentriples de los
componentes reconstruidos de la serie a partir del SSA aplicado. En la misma, se evidencié
que el primer valor propio se encontré bastante alejado de los demas, por lo que el
componente reconstruido asociado a dicho valor propio correspondia al componente de

tendencia de la serie; esto se corrobord, mas adelante, al evaluar su vector propio asociado.
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Figura 3.4.1 Valores propios para el SSA con L=48
Fuente: Elaboracion propia

El vector propio asociado al primer valor propio se visualiza en la Figura 3.4.2, y se
evidencido un comportamiento donde varia de manera paulatina (slowly-varying); dicho
comportamiento fue descrito por Golyandina et al. (2018) como una caracteristica del
componente de tendencia. Por ello, a partir de la matriz correspondiente al eigentriple
asociado al primer valor y vector propio se estimé el componente de tendencia de la serie de
tiempo anomalias del nivel medio del mar mensual; esto se muestra en la Figura 3.4.3, donde

se observo que la tendencia estimada capturaba adecuadamente el comportamiento de la

serie y correspondia a una tendencia no lineal.
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Vector propio 1

Figura 3.4.2 Primer vector propio para el SSA con L=48

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 3.4.3 Tendencia no lineal estimada para la serie anomalias del nivel medio
del mar mensual

Fuente: Elaboracién propia

Sin embargo, para evaluar las tasas de cambio en el nivel del mar se determind sus
tendencias mediante regresion lineal a partir de la tendencia no lineal estimada, segun lo

descrito en la seccidén 2.6, correspondientes a los periodos: a) enero de 1993 a diciembre de
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2020 (azul), y b) enero de 2010 a diciembre de 2020 (anaranjado). Estos periodos fueron
analizados puesto que, desde la llegada de los datos de altimetria por satélite en 1993 se
han realizado estimaciones mas precisas y confiables sobre las tasas de cambio en el nivel
medio global del mar, entre ellas la estimacién realizada por Church & White (2011) con la
cual se pudo evaluar la condicion actual del nivel del mar en la estacion fija de La Libertad.
Lo mencionado se aprecia en la Figura 3.4.4, donde, a pesar de que no hubo un ajuste lineal
6ptimo para la serie en los periodos evaluados, la tendencia lineal estimada para el periodo
(a) permitio identificar un incremento aproximado de 3.2 + 0.12 mm/aio en el nivel del mar
esperado. Esta estimacion fue similar a la tasa de aumento estimada de 3.2 + 0.4 mm/aiio
en el nivel medio global del mar para el periodo de 1993 a 2009 con datos de altimetria
expuesto por Church & White (2011). En cambio, para el periodo (b) se estimé un incremento
aproximado de 4.05 + 0.35 mm/aiio en el nivel del mar esperado. En consecuencia, se
espera que el nivel del mar haya aumentado a una tasa mas rapida en la ultima década

(2010-2020) en comparacion con los ultimos 27 afios.
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Figura 3.4.4 Tendencias lineales estimadas para la serie anomalias del nivel medio
del mar mensual

Fuente: Elaboracidn propia

Posteriormente, en la Figura 3.4.5 se expone la serie residual que resulté de la extraccion
de la tendencia no lineal estimada de la serie de tiempo anomalias del nivel medio del mar
mensual. A dicha serie residual se le aplicé el SSA con L = 432 segun lo establecido en las
secciones 2.5 y 1.5.5.1. Se limit6 la cantidad de valores y vectores propios a calcular a 50,
esto debido a la carga computacional a la que el algoritmo esta inmerso al determinar

cantidades grandes de valores y vectores propios.
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Figura 3.4.5 Serie de tiempo residual
Fuente: Elaboracion propia

Asi, en la Figura 3.4.6 se muestran los valores propios asociados a los eigentriples de
los componentes reconstruidos de la serie residual a partir del SSA aplicado, y se visualizé
que los componentes reconstruidos correspondientes a los valores propios 1 al 18 explicaban
mayor varianza parcial de la serie residual en comparacion a los demas. Por consiguiente,
se realizé un prefiltrado para la serie residual a través del SSA mencionado, obteniendo asi,
una serie resultante de la adicién de los componentes reconstruidos asociados a los 18

valores propios mas representativos segun su varianza parcial explicada.
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Figura 3.4.6 Valores propios para el SSA con L=432
Fuente: Elaboracion propia

Se estimd la densidad espectral mediante el periodograma suavizado para dicha serie
prefiltrada segun lo estipulado en el apartado 2.7, y se expone en la Figura 3.4.7. Para
determinar el periodograma suavizado se emple6 un taper correspondiente al 10% para cada
extremo de la serie, y una convolucion de dos ventanas espectrales Daniell modificadas con
m = 5y ancho de banda BW = 0.00203. El periodograma mostré 7 componentes periodicos,
de los cuales solo 5 de ellos obtuvieron espectros de potencia (energia) considerablemente
altos, y, por ende, fueron los mas representativos.

El objetivo de este prefiltrado para la serie residual fue de aislar el ruido subyacente en

la serie para mejorar la identificacion de los componentes periddicos en el periodograma

suavizado.
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Figura 3.4.7 Periodograma suavizado
Fuente: Elaboracidn propia

En la Tabla 3.4.1 se aprecian las frecuencias, periodicidades y espectros de potencia
asociados a los componentes peridodicos encontrados en el analisis. Por lo tanto, segun lo
detallado en la Tabla 3.4.1 y Figura 3.4.7, se identificé a la frecuencia dominante como la
frecuencia correspondiente al componente periddico 1 con periodicidad 3.6 afnos. Ademas,
se notd que la frecuencia 0.0462963 cpm, correspondiente al componente periédico 6, es un
armoénico de la frecuencia dominante.

La NCEI (s.f.) ha estipulado que EI Nifio-Oscilacion del Sur (ENOS) es un fenémeno que
se presenta en el Pacifico tropical con una periodicidad irregular aproximada de entre 2y 7
afios, causando fluctuaciones climatologicas alrededor del mundo. Contrastando lo
mencionado, se evidencid que los 5 componentes periédicos mas representativos

corresponden potencialmente al fendbmeno ENOS, segun su periodicidad. En particular, el
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componente periddico 1 correspondiente a la frecuencia dominante se encontré asociado al

fendomeno ENOS.

Tabla 3.4.1 Frecuencias, periodicidades y espectros de potencia de los
componentes periodicos ordenados segun su importancia

Fuente: Elaboracién propia

Componente Espectro de potencia Frecuencia Periodicidad
periédico (mm?/cpm) (cpm)

1 45675.19 (*) 0.02314815 3.6 afios
> 38506.29 0.0162037 5.14 afios
3 25152.32 0.03935185 2.12 afios
4 21419.18 0.02893519 2.88 afos
5 14988.95 0.05671296 17.63 meses
6 10229.16 0.0462963 21.6 meses
7 7642.376 0.06365741 15.7 meses

(*) Frecuencia dominante

Adicionalmente, en la Figura 3.4.6 se observo que los valores propios se agrupaban, de
cierta forma, en pares, lo que dio un indicio a su potencial agrupamiento por eigentriples en
la estimacion particular de los componentes periddicos, que se corrobord al evaluar sus
vectores propios asociados. Esto se aprecia en la Figura 3.4.8, donde cada par de vectores
propios mostraron un comportamiento muy parecido, con la misma frecuencia, y su
diferenciacion pasaba por cierto desfase, lo que permiti6 agrupar las matrices

correspondientes a los eigentriples asociados a estos pares de vectores para reconstruir los



72

componentes periédicos. En la Figura 3.4.9 y Figura 3.4.10 se exponen los 5 componentes
periddicos mas importantes reconstruidos.

Mas aun, la Figura 3.4.6 contrasto la importancia de cada componente periédico segun
su varianza parcial explicada por cada par de valores propios, un claro ejemplo es el
componente periédico 1 que fue reconstruido al agrupar las matrices asociadas al primer par
de valores propios, donde este par de valores propios representaban la mayor cantidad de
varianza parcial capturada, por ende, el componente periédico 1 con periodicidad 3.6 anos,
potencialmente generado por el fenomeno ENOS, es el mas relevante en la variabilidad de

la serie de tiempo anomalias del nivel medio del mar mensual.
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Figura 3.4.9 Componentes periédicos 1,2 y 3 estimados para la serie anomalias
del nivel medio del mar mensual

Fuente: Elaboracién propia
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Figura 3.4.10 Componentes periédicos 4 y 5 estimados para la serie anomalias del
nivel medio del mar mensual

Fuente: Elaboracidn propia

Finalmente, los 5 componentes periddicos estimados mas representativos se
adicionaron con la tendencia no lineal estimada para obtener la serie reconstruida final y fue
comparada con la serie de tiempo anomalias del nivel medio del mar mensual; esto se
visualiza en la Figura 3.4.11. En la misma, se observé que la serie reconstruida mediante los
componentes estimados por SSA representd y capturé apropiadamente la estructura
inherente de la serie temporal anomalias del nivel medio del mar mensual. Mas aun, la serie

reconstruida capturé adecuadamente los ENOS mas destacados histéricamente de los afos
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1957-1958, 1972-1973, 1982-1983, y 1997-1998 en el Ecuador (Organizacion Panamericana
de la Salud, 2000).
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Figura 3.4.11 Serie reconstruida a partir de los componentes estimados por SSA

Fuente: Elaboracion propia
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Conclusiones

El método de imputacion propuesto basado en bosques aleatorios capturd la
estructura subyacente de la serie de tiempo nivel del mar horario de La Libertad
y, por tanto, no alteré el comportamiento natural de la serie y permitio realizar el
analisis espectral singular pertinente.

El filtro de Doodson fue eficaz en la determinacion de la serie de tiempo nivel
medio del mar diario, pues su desviacién estandar con respecto al filiro de la
UHSLC fue de alrededor de 4.14 mm, y, tanto las estructuras, como los valores
de las series determinadas por ambos filtros, fueron aproximadamente idénticas.
La tendencia estimada para la serie de tiempo anomalias del nivel medio del mar
mensual de La Libertad correspondia a una tendencia no lineal compleja.

La tendencia lineal estimada para la serie de tiempo anomalias del nivel medio
del mar mensual correspondiente al periodo de 1993-2020, permitié identificar un
incremento aproximado de 3.2 + 0.12 mm/afio en el nivel del mar esperado, el
cual fue similar a la tasa de aumento en el nivel medio global del mar estimado
por datos de altimetria para el periodo de 1993-2009 por Church & White (2011).
Se espera que el nivel del mar haya aumentado a una tasa mas rapida en la ultima
década en comparacién a los ultimos 27 afos, pues se estimé un incremento
aproximado de 4.05 + 0.35 mm/aifio para el periodo de 2010-2020 en el nivel del

mar esperado de La Libertad.
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Los 5 componentes periddicos estimados mas representativos para la serie de
tiempo anomalias del nivel medio del mar mensual de La Libertad fueron
asociados al fenomeno ENOS.

El nivel del mar de La Libertad se encontré6 predominado por el componente
periodico con periodicidad de 3.6 afios asociado al fendmeno interanual ENOS.
La serie reconstruida mediante los componentes estimados por SSA capturé
adecuadamente la estructura intrinseca de la serie de tiempo anomalias del nivel
medio del mar mensual de La Libertad, e identificd los ENOS mas destacados

histéricamente en el Ecuador.

4.2 Recomendaciones

La carga computacional para realizar las imputaciones segun el método propuesto
es bastante alta, sobre todo cuando se trata con series de tiempo extensas, como
con la que se trabajé para este proyecto, que presentan una gran cantidad de
gaps con tamafos muy grandes. Por lo cual, se recomienda emplear equipos

computacionales con un buen procesador y un minimo de memoria RAM de 8 GB.

Para casos particulares en los que las subseries antes del gap y después del gap,
en el proceso de imputacién, no contengan los datos suficientes como para
entrenar los modelos de machine learning (bosques aleatorios), se recomienda
extender las subseries empleando imputaciones de gaps previas, ya sea extender

la subserie antes del gap, después del gap, o ambas, segun lo amerite.

Dada la compleja tendencia no lineal que presentd la serie de tiempo anomalias
del nivel medio del mar mensual, se recomienda ajustar tendencias cuadraticas
que permitan identificar potenciales aceleraciones en el aumento del nivel del mar

y profundizar en el estudio de sus tendencias.
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El tamano de ventana L para la estimaciéon de la tendencia a través del SSA en
series de tiempo con tendencias complejas como con la que se ha trabajado en el
presente proyecto, influye en la adecuada descomposicién de dicho componente,
pues al emplear un tamafo de L muy pequefio puede causar que el componente
de tendencia se vea mezclado con ciertos componentes periddicos, y estos no
podrian ser identificados apropiadamente al analizar la serie residual. Por lo
mencionado, se recomienda, para la estimacion de la tendencia, emplear un L
minimo de partida para paulatinamente incrementarlo hasta capturar la estructura
natural de la serie en analisis sin “absorber” sus componentes periddicos.

Se recomienda realizar analisis espectral para las series de tiempo nivel medio
del mar diario y nivel medio del mar anual de la estacion fija de La Libertad, para
identificar frecuencias dominantes y sus potenciales fendmenos generadores de

fluctuaciones a nivel intra-anual e inter-decadal, respectivamente.
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Gaps en la serie de tiempo nivel del mar horario de La Libertad

APENDICES

APENDICE A

Fuente: Elaboracion propia

Gap | Tamano Inicio Final
1 168 | 1950-03-23 05:00:00 | +0>0703-3004:00:00
2 41 | 1953-07-3105:00:00 | 19°3-08-01 21:00:00
3 | 165 |1953-08-07 18:00:00 | 10°3°08-1414:00:00
4 | 152 | 1956-06-0105:00:00 | 19°6-06-07 12:00:00
5 37 | 1956-06-16 09:00:00 | 19°6-06-1721:00:00
6 34 | 1956-06-24 13:00:00 | 10>0"0672> 22:00:00
7 | 1068 | 1956-06-2012:00:00 | 10>6708-1223:00:00
8 | 1224 |1956-11-1105:00:00 | 19°7-01-0104:00:00
9 25 | 1957-03-24 16:00:00 | 19°7703-2> 16:00:00
10 | 1063 | 1957-06-08 17:00:00 | 10°7"07-22 23:00:00
11 | 2496 | 1962-02-1900:00:00 | 1262°06-0223:00:00
12 | 734 | 1963-12-0115:00:00 | 1964-01-0104:00:00
13 | 373 | 1970-05-13 11:00:00 | 1970-0>-28 23:00:00

84



1970-08-21 04:00:00

14 | 75 | 1970-08-1802:00:00
15 | 37 | 1970-12-2504:00:00 | 1970-12:26 16:00:00
16 | 263 |1971-02-1817:00:00 | 1971:03-0115:00:00
17 | 48 | 1971-03-27 05:00:00 | 1971:03-29 04:00:00
18 | 744 | 1971-10-0105:00:00 | 1°71-11-0104:00:00
19 | 42 |1971-11-18 01:00:00 | 19711119 18:00:00
20 | 38 | 1971-12-0105:00:00 | 107112:02 18:00:00
21 | 32 | 19720223 21:00:00 | 1972°02:25 04:00:00
22 27 | 1972-03-19 21:00:00 | 1972:03-2023:00:00
23 | 485 | 1972:06-27 01:00:00 | 1072°07-1705:00:00
24 | 32 |1972:08-29 21:00:00 | 19720831 04:00:00
25 | 64 | 1974-08-2021:00:00 | 10740823 12:00:00
26 | 1508 | 1977-10-0105:00:00 | 1977-12-0300:00:00
27 | 31 | 1978-01-1016:00:00 | 19780111 22:00:00
28 | 156 | 1978-10-3107:00:00 | 978-11-06 18:00:00
29 78 | 1995-01-26 11:00:00 | 199°-01-29 16:00:00
30 | 27 | 1995:03-1417:00:00 | 199°°03-1519:00:00
31 | 72| 1998-10-15 05:00:00 | 1998-10-18 04:00:00
32 26 | 1998-10-23 04:00:00 | 1998-10-24 05:00:00
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1998-11-01 04:00:00

33 | 26 | 1998-10-3103:00:00
34 | 216 | 1999-10-0105:00:00 | 1999-10-1004:00:00
35 | 517 | 1999-10-1105:00:00 | 1999-11-0117:00:00
36 | 25 | 2000-02-16 04:00:00 | 2000-02-1704:00:00
37 | 480 | 2000-03-03 05:00:00 | 2000-03-23 04:00:00
38 25 | 2000-04-30 05:00:00 | 2000-0>-0105:00:00
39 | 120 | 2000-06-07 05:00:00 | 2000-06-1204:00:00
40 | 384 | 2000-06-14 05:00:00 | 2000-06-3004:00:00
41 | 29 | 2000-08-16 00:00:00 | 2000-08-1704:00:00
42 | 144 | 2001-08-17 05:00:00 | 20010823 04:00:00
43 | 1464 | 2003-11-0105:00:00 | 2004-01-0104:00:00
44 | 1682 | 2004-05-1403:00:00 | 2004-07-23 04:00:00
45 46 | 2004-09-29 07:00:00 | 2004-10-0104:00:00
46 | 1438 | 2005-11-02 07:00:00 | 2006-01-0104:00:00
47 | 40 | 2008-12-27 13:00:00 | 2008-12-2904:00:00
48 | 234 | 2011-10-0122:00:00 | 2011-10-111>:00:00
49 | 91 |2011-10-1422:00:00 | 20111018 16:00:00
50 | 721 | 2016-04-0100:00:00 | 2016-05-0100:00:00
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APENDICE B

Yector propio 13
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