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Aplicacion de un modelo de Markov con covariable para predecir el desbordamiento del rio Carrizal

Resumen

Ecuador es un pais altamente afectado por fendmenos climatolégicos como El Nifio, siendo las
inundaciones uno de los eventos mas comunes. Este estudio propone un modelo probabilistico de
cadenas de Markov de primer orden con covariable para predecir el desbordamiento del rio Carrizal
en la ciudad de Calceta. Se utilizaron datos mensuales de cota del rio (variable de respuesta) y
precipitaciones acumuladas (covariable predictora), obtenidos del INAMHI, una estacion local y
del proyecto Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Station. Las cotas fueron
clasificadas en 4 categorias mediante el algoritmo K-means, y se implement6 una regresion
logistica multinomial para estimar las probabilidades de transicion entre estados. EI modelo fue
validado con 13 datos recientes, alcanzando una precision del 63,6%. Se concluye que el modelo
es funcional en escala mensual, pero su precision podria mejorarse con datos de mayor resolucion
temporal y la inclusion de nuevas covariables. Estos resultados aportan al disefio de sistemas de
alerta temprana ante desbordamientos urbanos.

Palabras clave: cadenas de Markov; inundaciones; modelo probabilistico; prediccion hidrolégica;

rio Carrizal.

Abstract

Ecuador is a country highly affected by climatic phenomena such as El Nifio, with flooding being
one of the most common events. This study proposes a first-order probabilistic Markov chain
model with covariates to predict the flooding of the Carrizal River in the city of Calceta. Monthly
data on river level (response variable) and accumulated precipitation (predictor covariate) were
used, obtained from INAMHI, a local station, and the Climate Hazards Group InfraRed
Precipitation with Station project. The levels were classified into four categories using the K-means
algorithm, and multinomial logistic regression was implemented to estimate the transition
probabilities between states. The model was validated with 13 recent data points, achieving an
accuracy of 63.6%. It is concluded that the model is functional on a monthly scale, but its accuracy
could be improved with higher temporal resolution data and the inclusion of new covariates. These
results contribute to the design of early warning systems for urban flooding.

Keywords: Markov chains; floods; probabilistic model; hydrological prediction; Carrizal River.
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Resumo

O Equador é um pais altamente afetado por fendmenos climéaticos como o El Nifio, sendo as
inundag6es um dos eventos mais comuns. Este estudo propde um modelo probabilistico de cadeias
de Markov de primeira ordem com co-varidveis para prever as cheias do rio Carrizal na cidade de
Calceta. Foram utilizados dados mensais sobre o nivel do rio (variavel de resposta) e a precipitacéo
acumulada (covariavel preditora), obtidos do INAMHI, uma estacdo local, e do projeto
Precipitacdo Infravermelha com Estacdo do Climate Hazards Group. Os niveis foram classificados
em quatro categorias utilizando o algoritmo K-means, e a regressao logistica multinomial foi
implementada para estimar as probabilidades de transi¢do entre estados. O modelo foi validado
com 13 pontos de dados recentes, alcangando uma precisao de 63,6%. Conclui-se que o modelo é
funcional a escala mensal, mas a sua precisdo pode ser melhorada com dados de maior resolugéo
temporal e a inclusdo de novas co-variaveis. Estes resultados contribuem para o desenho de
sistemas de alerta precoce para inundag6es urbanas.

Palavras-chave: Cadeias de Markov; inundagdes; modelo probabilistico; previsao hidrologica;

Rio Carrizal.

Introduccion

Las inundaciones son un peligro natural que conlleva consecuencias devastadoras para la
poblacidn, aproximadamente un tercio de las pérdidas materiales causadas por desastres naturales
son debido a este fendmeno, generando pérdidas de mas de 40 mil millones de délares cada afio, y
han producido una cantidad de victimas mortales de 58.700 personas entre 1970 y 2019 (OMM,
2021). Pero las inundaciones no solo causan afectaciones a la poblacién, sino también a los
ecosistemas y sitios. Arrighi (2021) analizd el riesgo global en sitios declarados patrimonios
protegidos de la UNESCO, determind que el 35% de las areas naturales estan expuestas a
inundaciones. Un factor asociado con el aumento de las inundaciones es el cambio climético
(Teodoro et al., 2021), o el fendmeno del Nifio, que es conocido por causar inundaciones y severos
dafos, principalmente en la costa del Pacifico de Sudamérica (Guerrero et al., 2020).

Ecuador es un pais altamente afectado por fendmenos climatolégicos como El Nifio y La Nifia, los
cuales causan considerables damnificaciones siendo las inundaciones una de las méas importantes

(Mena et al., 2021). Segun el boletin climatolégico sobre el fenémeno EIl Nifio del Comité
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Internacional para el Estudio Regional del Fendmeno El Nifio (2020), en Ecuador se han dado
varios eventos de precipitaciones intensas con inundaciones considerables en la zona del litoral,
siendo los mas importantes los suscitados en los afios 1998, 2008, 2016-1017, 2022, y 2023. La
prediccion de estos eventos es crucial en la minimizacion del impacto y la respuesta ante la
emergencia.

Segun Randa et al. (2022) los modelos de inundacién y prondéstico han evolucionado rapidamente
en los ultimos afios, convirtiéndose en una herramienta importante en la gestion del riesgo. Sin
embargo, Shehadeh y Tucker (2022) mencionan que la prediccién de estos eventos es dificil, y a
menudo suceden con poca antelacion. Por lo tanto, se resalta la importancia del desarrollo de
diferentes modelos para la planificacion urbana, la mitigacion del desastre y la toma de decisiones
informadas, lo cual permitira evaluar la calidad de la prediccion de diferentes escenarios de
inundacion.

Existen distintos enfoques para clasificar los modelos de inundaciones o desbordamientos, desde
modelos con enfoques empiricos, hidrodindmicos y conceptuales simplificados (Teng et al., 2017),
hasta modelos deterministas y probabilisticos (Thompson y Frazier, 2014). Los modelos
probabilisticos; también llamados estocasticos, como las cadenas de Markov, proporcionan una
distribucion probabilistica de la extension del riesgo (Avila et al., 2019), ademés, permiten modelar
la incertidumbre inherente en los procesos complejos (Luna y Martinez, 2013). En especial, el
modelo de cadenas de Markov es un modelo probabilistico que cumple con la propiedad de
Markov, la cual establece que el estado futuro de un sistema depende exclusivamente del estado
actual y del tiempo transcurrido (Elavarasan et al., 2018).

Los modelos de Markov han sido ampliamente utilizados en la literatura en diferentes escenarios
de procesos climatoldgicos. En su forma mas sencilla se ha implementado para predecir la cota de
los rios definiendo un umbral de desbordamiento (San y Khin, 2016), también se ha utilizado en la
prediccion de caudales con cadenas de segundo orden; aquellas que dependen del estado anterior
del sistema y no solo del actual, lo que mejora ligeramente la precision del modelo (Yapo et al.,
1993). En particular, modelos con covariables han demostrado mejorar la capacidad predictiva en
estudios recientes (Islam & Chowdhury, 2017; Stoner & Economou, 2020; Zanin et al., 2022)

Sin embargo, a pesar de los avances significativos en modelos de prediccion que usan cadenas de
Markov, en la region hay pocas investigaciones referentes a este tema y su aplicabilidad para

predecir desastres. Urdiales y Célleri (2018) utilizaron un modelo de Markov con covariable para
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predecir precipitaciones en una zona montafiosa al sur de Ecuador, donde la covariable fue la
ocurrencia del fendbmeno del Nifio. En México, se usé de manera combinada el modelo de Markov
y autématas celulares para predecir el cambio en el uso de suelo (Reynoso et al., 2016).

El objetivo de este estudio fue desarrollar y evaluar la eficiencia de un modelo de Markov con
covariables para predecir el desbordamiento de un rio en una zona urbana, en donde la variable de
respuesta fue la cota del rio Carrizal, ubicado en Ecuador, Calceta — Manabi, y la covariable es la
precipitacion. Se utilizaron datos historicos que fueron obtenidos del INAMHI, una estacién local
e imagenes satelitales de deteccion infrarrojas, clasificando las cotas por medio del algoritmo K-
means, y desarrollando una regresion logistica multinomial para estimar las probabilidades de
transicion. Mediante este trabajo se espera evaluar la aplicabilidad del modelo de cadenas de
Markov con covariables en este caso de estudio, y obtener una herramienta Util para la gestion del

riesgo y la respuesta temprana ante eventos de desbordamientos en zonas urbanas.

Metodologia

El canton Bolivar estd ubicado en la provincia de Manabi, en Ecuador, posee una superficie de
523,57 Km?. Su cabecera cantonal es la ciudad de Calceta y su principal afluente es el rio Carrizal
(GAD municipal del cantén Bolivar, 2019), el cual es objeto de esta investigacion. El rio Carrizal
es el cauce principal de la subcuenca del Carrizal, y posee una longitud de 80,66 Km, este recorre
los cantones de Bolivar y Tosagua, atravesando la cabecera cantonal de Calceta, siendo alimentado
por la represa Sixto Duran Ballén que se ubica en el sitio La Esperanza, asi como los rios Tigre,
Mosca y Trueno que son sus principales afluentes (Risco & Vera, 2023).

El trabajo consistio en implementar un modelo basado en cadenas de Markov para predecir el
desbordamiento del rio Carrizal en la zona urbana de la ciudad de Calceta. En este modelo se usan
los datos historicos mensuales de las cotas en metros de la época lluviosa (entre los meses de

noviembre y mayo), y los datos de precipitaciones acumuladas mensuales en milimetros (mm).

Figura 1. Diagrama de flujo del estudio

Recoleccidonde Tratamiento de

datos datos Categorizacion Modelado Validacion
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Recoleccion de datos
Los datos se obtuvieron de la base de informacion del Instituto Nacional de Meteorologia e
Hidrologia (INAMHI). Las cotas fueron registradas de la estacion hidrometeorologica “Carrizal”
con codigo H0229 y coordenadas de latitud 80G 11' 0.56" W y longitud 80G 9' 22" W, mientras
que los datos de precipitaciones acumuladas mensuales se obtuvieron de la estacion meteorolégica
“ESPAM — MFL” con cédigo M1230, con coordenadas de latitud 0G 49' 22.7" S y longitud 80G
11'0.56" W.
Para sacar el maximo provecho a la informacion de cotas, en aquellos periodos sin informacion de
precipitaciones que si contaban con sus valores de cotas, se utilizaron las precipitaciones del
conjunto de datos de Precipitacion Infrarroja de Riesgos Climaticos con Datos de Estaciones
(CHIRPS por sus siglas en inglés), que obtiene datos de lluvias a través de estaciones
meteoroldgicas y observaciones satelitales infrarrojas.
Los datos obtenidos de CHIRPS y de la estacion meteoroldgica para los meses que si estaban
disponibles, tuvieron una correlacion de 0,844 (Correlacion fuerte), lo cual indica una alta cohesion
para su uso en el modelo.
Tratamiento de datos
Se realizo un tratamiento de datos con el fin de eliminar valores atipicos e incoherentes, tambiéen
se eliminaron aquellos valores correspondientes a la época seca la cual no se iba a evaluar. Con
esta limpieza el total de muestras fue de 123, de los cuales se dividieron 110 para el entrenamiento
del modelo y 13 para la validacion.
En los meses sin informacion de estaciones, se realizd una estimacion mediante el método de
medias mdviles ponderado, siempre que estos estuvieran rodeados por meses que si tuvieran
informacion (Perry, 2011). Entre las ventajas que presenta este método esta la reduccion de ruidos,
y la descomposicion temporal de patrones estacionales al utilizar valores subyacentes (Lewinson,
2023).
El método adaptado utiliza 3 valores de cotas vecinos para estimar el valor de cota central (C;),
cuyos subindices se fueron valorando en funcion de la disponibilidad de datos.

Ci = WiCipp + W Cipq + W3Ci4
Donde C;, representan las cotas en el k-ésimo mes siguiente del que se desea estimar, y los

parametros w; representan los pesos de ponderacion. Los parametros de ponderacion fueron
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calculados mediante el método GRG nonlinear que viene implementado en Solver del software

Microsoft Excel, aplicado al siguiente sistema.
N

minZ = ) |C; — (W1Ciyp + Wy Ciyq + W3Ci_q)]
i=1
w; =20; paraj=1,2,3
w; < 1; paraj=1,2,3
wy+w,+ wy =1
El modelo utiliza los N datos disponibles de otros afios en ese mismo periodo para estimar los
parametros de ponderacion, y asi proporcionar una aproximacion mas real a los datos. Para cada
contexto y disponibilidad de datos los subindices fueron variando, y aplicando nuevamente el
modelo se recalcularon los parametros.
Cuando se encontraban mas de 3 datos consecutivos faltantes no se estimaron debido a un
considerable aumento de error y fueron descartados.
Categorizacion de datos
Para la categorizacion de los datos, se utilizé un modelo de cluster K-means, el cual clasifica los
grupos a partir de centroides que se van aproximando a una posicion de distancia minima entre los
datos mas cercanos (Pérez et al., 2019). Sin embargo, el algoritmo no clasifica de manera precisa
cuando el rio alcanza una cota de desbordamiento, por lo cual se validaron a partir de registros
historicos aquellos afios en donde se registraron desbordamientos importantes en la zona urbana de
Calceta, y se tomo el valor minimo para obtener un limite de cota critico de desbordamiento del
cauce.
Segun registros histéricos, los periodos en los cuales se registré un importante aumento del caudal
con inundaciones en zonas urbanas de Calceta fueron: en 1988 — 1998 a causa del fendmeno de
“El Nino”, en 2002 y 2008 debido a una intensa actividad climatica, y en 2012 (Mendoza et al.,
2023). Por lo cual, en base al registro de los meses de afectacion se observé una cota minima de
desbordamiento de 4,01 metros, con esto el umbral se establecié en 4 metros. De esta forma, los
cllsteres se realizaron para todos los datos menores que 4, en 3 grupos (Cota baja, Cota media,
Cota alta).
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Descripcion del modelo

El modelo de Markov utilizado es la version de primer orden con una sola covariable. Este modelo

se caracteriza porque la probabilidad de que un sistema cambie de un estado a otro, depende

unicamente de su estado actual y de la covariable que; para este caso, se trata de las precipitaciones.
PXip1=j1Xe=1,Z;=2) = Pij(Zt)

Donde:

Z, es la covariable exdgena en el tiempo t (precipitaciones).

p;; es una funcion que modela la transicion de estados i — j.

La funcion a utilizar para las transiciones es una funcién logistica multinomial que modela los

cambios desde un estado inicial i hacia los posibles estados siguientes j (Islam y Chowdhury,

2017). El modelo estima una regresion logistica para cada estado actual hacia los estados

siguientes, con la covariable Z, como predictor.

lo ( PXep1 =J 1 Xe =1, Zy)
8\P(X,,, = base | X, = i,Z,)

) = Bijo + Bij1Z:
Donde se considera X; € {1,2,3,4} como los estados del rio en un tiempo t, con X, = i siendo el
estado actual i. EI modelo de regresion logistica puede adaptarse para asegurar que la suma de
probabilidades de todos los estados posibles sume 1, esto se logra al dividir cada probabilidad de
transicion para la probabilidad total, proceso al cual se llama normalizacion.

exp (Bijo + Pij12t)
Ik(=1 exp (Biro + Bir1Zt)
Debido a la baja cantidad de datos para el estado de desbordamiento (5 muestras), cuando i = 4

PXip1 =JjlXe=1,Z=2) =

(estado de desbordamiento), el modelo se ajusté a solo dos posibles estados futuros X;,; € {1, 2},
es decir, la variable pasa a ser binaria. A partir de que ya se ha dado un desbordamiento las
posibilidades para el siguiente estado son: una recuperacion del cauce a niveles normales (Estado
2), o continua en desbordamiento (Estado 1), con lo cual, el modelo logit se ajusta a su forma

estandar.

| p(desbordado) g
B\1= P(desbordado) ) Bo+ Brze

Para la obtencion de los coeficientes del modelo en cada transicion, se utilizd el método de
estimacion de maxima verosimilitud (Zubaidah y Karnaningroem, 2017). Para cada transicion de

estados se determind el supuesto de linealidad de los predictores y los log-odds mediante la prueba
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de Box-Tidwell al 5 %, ademas, se realiz6 un andlisis de sensibilidad mediante la evaluacion de
valores de probabilidad de los coeficientes. La estimacion de los pardmetros, las pruebas de
validacion de supuestos y el analisis de sensibilidad se realizaron mediante cddigos de

programacion de Python 3.12.

Figura 2. Cadena de Markov aplicada al modelo de desbordamiento del rio

J P12 Cota

Cota baja

Desborda
miento

Cotaalta !

La eleccidon del modelo de primer orden se baso en la cantidad de datos disponibles, ya que un

Recupe
rado

modelo de segundo orden o superior elevaba las dimensiones de la matriz de transicion, lo cual
demanda mayor cantidad de muestras (Shamshad et al., 2005).

Validacion del modelo

Para la validacion del modelo se utilizaron los datos de los ultimos 13 meses de temporada himeda,
para un total de 11 transiciones. Como métrica de valoracién, se utilizo la precision global de
transicion, la cual toma en consideracion el estado siguiente con mayor probabilidad de transicion
y evalla su similitud con el siguiente estado real de los datos (Arista et al., 2017).

ey 1{XAt+1 = X¢11}

IV
Exactitud = ==L

Nyal
Donde:
N, €S el nimero de transiciones en el conjunto de validacion.
X4, €s el estado real observado en el mes ¢t + 1.

X..1 es la prediccion del modelo (estado siguiente con probabilidad mas alta).
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Ademas, se evalu6 la matriz de confusion y con ello la métrica de recall. La validacion se realizd

mediante el software informéatico Microsoft Excel.

Resultados y discusién

Mediante el modelo de media movil ponderado se logré recuperar 8 datos perdidos, con lo cual se
pudo aprovechar la continuidad de varios afios que no poseian informacion completa de cotas.

En el anélisis de datos se observo que la cota maxima registrada mensual entre los afios 1990 y
2020 fue de 4,91 metros, correspondiente al periodo de mayo de 2012. Asi mismo, la precipitacion
total mensual méxima fue de 474 milimetros correspondiente al periodo de febrero de 2012. Estos
resultados muestran que de los afios registrados, el de mayor actividad hidrometeorologica en
Calceta fue el 2012, cuya evidencia también se observa en articulos de periddicos y reportajes de
la época como uno de los eventos mas importantes con considerables pérdidas (Palma, 2012).
Con la aplicacion del algoritmo de cluster k-means al conjunto de datos menores que 4, se

obtuvieron los limites de cada categoria, los cuales quedaron conformados de la siguiente manera.

Tabla 1. Limites de cota entre un estado a otro

Categorias Limites Promedio
Cota baja < 1,68 1,26
Cota media 1,68 — 2,63 | 2,09
Cota alta 2,63 — 4,00 | 3,17
Desbordamiento > 4,00 4,38

La estimacion de los coeficientes permitio realizar un andlisis del modelo en funcién de las
variables. Sea D; = 1+ Xjeq1,233€XP (Bijo + BijiZe) Y Da =14 Xjecqr23€xp (Bijo + BijiZe),

entonces la matriz de transicion de estados queda conformada de la siguiente manera:

Tabla 2. Divisores de las ecuaciones de transicion para cada estado de partida

Cota baja D, =1+ exp(—1,588556 — 0,000287 Z;) + exp (—4,434188 + 0,014137 Z,)

D, =1+ exp(1,891582 — 0.008803 Z;) + exp(—1,587255 + 0,010702 Z,)
+ exp (—7.432544 + 0.025512 Z;)

D; =1+ exp(0,873482 — 0.010713 Z;) + exp(—2,041114 + 0,016970 Z,)
+ exp (—8,996617 + 0,038833 Z,)

Desbordamiento D, =1+ exp (3304.798234 — 8.204999 Z,)
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Tabla 3. Matriz de transicién entre estados

Estado j
; saded Cota baja Cota media Cota alta Deshordamiento
Estado i
. 1 exp (—1,588556 — 0,000287 Z,) exp (—4,438188 + 0,014137 Z,)
Cota baja Pu=gr Piz = D Pz = D pu=10
1 1 1
P 1 —1,587255 + 0,010702 Z, —7.432544 +0,025512 Z
Cota media _ exp (1,891582 - 0,008803 Z,) pn =g by = exp ( D+ t) b= exp (- D-l- 2)
= D, H 2 2
Pa1 111 } .
exp (—2,041114 4+ 0,016970 Z 1 exp (—8,996617 + 0,038833 Z
Cotaalta exp (0873482~ 0010713 Z,) py, = 2 ) S 5y =220 )
= Dg DS D!
D,
Recuperado Sigue deshordado
Desbordamiento 1
Py =0 Pazp = 1—py Paza = 1 =Py P = D.
4

El modelo cumpli6 con el supuesto de linealidad para todos los casos (prueba de Box-Tidell con
p-valor > 5 %), excepto para el estado de Desbordamiento, en el cual existe una posible no
linealidad (p-valor = 0,43). Los coeficientes asociados a la variable predictora (Z;), se interpretan
segun el signo, aquellos valores positivos indican que un aumento de las precipitaciones aumenta
la probabilidad relativa de transicion de estados, mientras que un coeficiente negativo indica lo
contrario.

En el analisis de los coeficientes de la Tabla 3 muestran las posibles transiciones de un estado a
otro, la tendencia de transicion de Cota baja a Cota media es relativamente baja (coeficientes bajos
y negativos), de Cota baja a Cota alta es ain menos probable y hacia Desbordamiento es
improbable. De Cota media la tendencia apunta a una mayor probabilidad de mantenerse en ese
mismo estado, la transicion a estado de Desbordamiento requiere de escenarios de lluvias extremas
(coeficiente positivo, pero término constante muy negativo: -7,43). En un estado de Cota alta, se
reporta un aumento significativo de la probabilidad relativa, de transicion a Desbordamiento si Z,
es alta.

El andlisis de sensibilidad exhaustivo presentd nociones claras sobre los coeficientes, para un
estado de Cota baja en transicion a Cota alta las precipitaciones no fueron significativas (p-
valor=0,955), por su parte, para una transicion a de Cota baja a Cota alta las precipitaciones

presentaron una alta significancia (p-valor=0,002). Para un estado de Cota media, el modelo solo
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presentd significancia en la constante de transicidn al mismo estado de Cota media (p-valor=0,011),
lo que refuerza la nocion de que el estado tiene una tendencia a permanecer invariante, las
precipitaciones no mostraron significancia. Para un estado de Cota alta, solo se presento
significancia con ambos coeficientes de transicion a estado de Desbordamiento (p-valor=0,044 y
p-valor=0,033 respectivamente), lo que indica un efecto importante de la lluvia para pronosticar
desbordamientos a partir de un nivel comprendido entre 2,63 a 4 metros.

El sistema muestra una inercia fuerte, el estado de Desbordamiento es casi absorbentes, con una

clasificacion completa de datos, mientras que los estados intermedios muestran tendencia a

mantenerse.
Tabla 4. Comparacion de predicciones con datos de validacion
Estado siguiente o Probabilidad
Precipitaciones s,
., de transicién
Fecha Estado actual X, Real Prediccion  (mm)
- de estado
Xev1 Xer1 Zi predicho

01/11/2014 Cota baja Cota baja Cota baja 1,00 0,82
01/12/2014 Cota baja Cota baja Cota baja 23,40 0,82
01/01/2015 Cota baja Cota baja Cota baja 98,00 0,80
01/02/2015 Cota baja Cota baja Cota baja 190,40 0,73
01/03/2015 Cota baja Cota baja Cota baja 146,00 0,77
01/11/2017 Cota baja Cota baja Cotabaja 0,00 0,82
01/12/2017 Cota baja Cota media Cota baja 23,10 0,82
01/01/2018 Cota media Cota media Cota baja 48,72 0,76
01/02/2018 Cota media Cota media Cota baja 160,59 0,42
01/03/2018 Cota media Cota media Cota baja 133,13 0,52
01/04/2018 Cota media Cota baja Cota baja 110,72 0,59

Luego de la validacién de datos que se muestra en la Tabla 4, el modelo mostré una exactitud del
63,6%. Cuyo resultado contrasta con la precisién de un modelo de Markov simple de primer orden
usado por Islam et al. (2022) para predecir cotas, en el que se obtuvo un porcentaje de 71,3% para
una estacion, y 95,2% para otra estacion en el rio Fraser. La variacién de resultados puede
explicarse debido a la resolucion temporal usada, ya que los autores de ese estudio tomaron 18 afios
de datos diarios. Los intervalos discretos mensuales pudieron afectar la precision del modelo actual

ante la falta de informacion diaria.
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Figura 3. Matriz de confusién con los datos de validacion

)
m
=] ¥
© 0 0
S
5
- .©
= 4
§ E 0 0
75 -3
WO
-2
8
©
m - 0 0 0 [,
(=]
0
i i i -0
Cota baja Cota media Cota alta
Prediccion

La prediccion de un estado de Cota baja mostro ser mas relevante comparado con la prediccion de
un estado de Cota media, ademas, como se muestra en la Figura 3 el modelo muestra una tendencia
a mantenerse en el mismo estado para el mes siguiente. El recall o sensibilidad para los estados de
Cota baja y Cota media es de 100% y 0% respectivamente, es decir, solo uno de los estados fue
predicho con 100% de exactitud, en Cota media el modelo no fue capaz de predecir ningln estado
siguiente.

Los resultados de este estudio se asemejaron a los obtenidos por Mulyawati et al. (2025), quienes
obtuvieron una precision del 63% en la prediccion de caudales, similares caracteristicas se llevaron
a cabo en esa investigacion en el rio Ciberang, en donde se propuso una comparacion del modelo
de Markov de primer orden con modelos SARIMA vy regresion lineal multiple, la variacion
temporal discreta también fue mensual.

Sajadifar y Pakseresht (2024) propusieron un modelo de Markov con covariables para estimar la
demanda de agua urbana a corto plazo en Teheran, considerando como covariables la temperatura
méaxima, el consumo de agua y la tasa de precipitacion, obteniendo una precision del 48% y 65%,
para este estudio se utilizaron datos diarios entre 2018 y 2021.

En base a los resultados y a la revisidn, se observa que la precision del modelo esté afectada por el
intervalo temporal utilizado. En ese aspecto, el uso de datos diarios en vez de mensuales podria

mejorar la exactitud del modelo, lo cual permitiria unas predicciones mas acertadas y confiables.
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Una aplicacion relevante que conlleva el desarrollo de este modelo, es la implementacion de un
Sistema de Alerta Temprana ante Emergencias (SATE). Uno de los estudios pioneros en la
aplicacion de modelos de Markov para evaluar sistemas de alerta tempranas, fue el realizado por
Krzysztofowicz (1983), quien propuso un enfoque bayesiano en cadenas de Markov para modelar
la incertidumbre y la evolucidn real del sistema, el tiempo promedio de pronéstico fue de 5 a 13
horas de anticipacion, el modelo demostro ser consistente y sento las bases para los SATE’s usando
cadenas de Markov. El estudio de SATE’s con cadenas de Markov en diversos contextos ha sido
recientemente estudiado demostrando robustes (San & Khin, 2016; Shevnina & Silaev, 2019).

Conclusiones y recomendaciones

El modelo de Markov con covariable presentd una precision global de 63,6% en la prediccion de
transiciones de niveles del rio Carrizal, lo cual es una cifra razonable para datos mensuales. El
analisis del modelo permite concluir que las transiciones entre estados mas frecuentes (como Cota
baja y Cota media), fueron mejor representados en comparacion con el estado de Desbordamiento
debido a la poca cantidad de datos para esta categoria. Las precipitaciones como variable predictora
mejoraron las predicciones de desbordamiento, mostrando significancia en la transicion desde un
estado de Cota alta.

Una de las principales limitaciones fue la resolucion temporal mensual de los datos, lo cual reduce
la precision del modelo y, por ende, la capacidad para realizar predicciones mas precisas y
confiables. Asimismo, la baja frecuencia de eventos extremos (Desbordamiento) en resolucion
mensual afectd la calibracion del modelo para este estado, lo que genera una representacion menos
robusta. Otro posible factor que podria mejorar la capacidad predictiva del modelo, es la
implementacidn de nuevas variables exdgenas que afecten el nivel del rio Carrizal, algunos de estos
factores pueden ser: temperatura, uso de suelo, nivel del embalse que alimenta al rio, o condiciones
hidroldgicas previas.

Se recomienda aumentar la resolucion temporal del modelo con el fin de mejorar su precision,
ademas, la implementacion de otras covariables como temperatura, humedad, o uso de suelo podria
enriquecer el modelo, en caso de no contar con esa informacion, la aplicacion de un modelo de
Markov oculto permite captar variables que no pueden ser observadas pero que afectan a las

predicciones.
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Tambien se recomienda la aplicacion del modelo de Markov con covariable combinado con redes

neuronales recurrentes para capturar dependencias temporales mas complejas.

Como proyeccién aplicada, se recomienda la implementacion de un sistema de alerta temprana en

la ciudad Calceta, lo que permitiria a las autoridades locales actualizar las probabilidades de

desbordamiento del rio Carrizal, y optimizar los mecanismos de prevencion y de respuesta en

escenario criticos.
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