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Resumen

El proyecto tiene como objetivo validar datos de salinidad del reanalisis global de
Copernicus en la costa ecuatoriana frente a Puerto Lépez y Salinas, bajo la hipétesis de que
las estimaciones modeladas reproducen las variaciones locales, pero con sesgos
sisteméticos. Es necesario comprobar la representatividad local de los datos del modelo de
reandlisis de salinidad con datos in-situ proporcionados por el Instituto Pablico de
Investigacion de Acuicultura y Pesca, ya que su validacion fortalecera el monitoreo
oceanografico mensual. Para ello, se recopilaron perfiles de salinidad con CTD in-situ
(2022-2025) segun protocolos CPPS y se obtuvieron datos del modelo de Copernicus en el
mismo periodo. Posteriormente, las salinidades modeladas fueron interpoladas para
compararlas con mediciones a profundidades estandar y en la ubicacion deseada, mientras
gue las discrepancias fueron evaluadas con métricas de error y correlacion. Los resultados
indicaron que el reandlisis reproduce el ciclo estacional observado con alta correlacion
(R=0,83). Sin embargo, presenta un sesgo negativo, subestimando la salinidad y mostrando
mayores errores en la capa superficial. En aguas subsuperficiales (>50 m), el error es
minimo (RMSD = 0.08). En conclusién, Copernicus refleja la variabilidad salina costera,

aungue sus estimaciones superficiales requieren ajustes locales.

Palabras clave: Reanalisis global, Subestimacion, Salinidad, Sesgos sistematicos, Métricas

de error.



Abstract

The project aims to validate salinity data from the Copernicus global reanalysis along the
Ecuadorian coast off Puerto Lopez and Salinas, under the hypothesis that the modeled
estimates reproduce local variations but with systematic biases. It is necessary to verify the
local representativeness of the salinity reanalysis model data with in-situ measurements
provided by the Public Research Institute of Aquaculture and Fisheries, since their validation
will strengthen the monthly oceanographic monitoring. For this purpose, salinity profiles were
collected with in-situ CTD (2022—-2025) following CPPS protocols, and Copernicus model
data were obtained for the same period. Subsequently, the modeled salinities were
interpolated to compare them with measurements at standard depths and at the desired
location, while discrepancies were evaluated using error and correlation metrics. The results
indicated that the reanalysis reproduces the observed seasonal cycle with high correlation

(R=~0.83). However, it presents a negative bias, underestimating salinity and showing

greater errors in the surface layer. In subsurface waters (>50 m), the error is minimal (RMSD
= 0.08). In conclusion, Copernicus reflects coastal salinity variability, although its surface

estimates require local adjustments.

Keywords: Global reanalysis, Underestimation, Salinity, Systematic biases, Error metrics.
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AES Agua Ecuatorial Superficial
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CMEMS Servicio de Monitoreo Marino de Copernicus (Copernicus Marine Env.

Monitoring Service)
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EOS-80 Ecuacién de Estado de 1980
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IPIAP Instituto Publico de Investigacion de Acuicultura y Pesca
IPTS-68 Escala Internacional de Temperatura Practica de 1968
ITS-90 Escala Internacional de Temperatura de 1990

LOESS Locally Weighted Scatterplot Smoothing

PSS-78 Practical Salinity Scale 1978

UNESCO Organizacion de las Naciones Unidas para la Educacion, la Ciencia y la
Cultura

ZCIT Zona de Convergencia Intertropical
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CAPITULO 1



1. Introduccion

1.1 Planteamiento del Problema

El Instituto Publico de Investigacidon de Acuicultura y Pesca (IPIAP), como organismo
técnico-cientifico del Estado, tiene la responsabilidad de generar informacion precisa para el
manejo sostenible de los ecosistemas marinos y costeros del Ecuador. Para cumplir esta
funcién, requiere datos oceanograficos confiables y con resolucion suficiente que permitan
caracterizar adecuadamente las condiciones del medio marino. El IPIAP realiza monitoreos
directos mediante campafias oceanograficas, estos presentan limitaciones en cuanto a su
cobertura temporal y espacial, debido a factores logisticos, presupuestarios y operativos.
Con el objetivo de complementar esta informacion, la institucion ha incorporado productos
de Copernicus Marine Service, una plataforma que provee datos oceanograficos de alcance
global. Entre ellos, se encuentra el producto Global Ocean Physics Reanalysis, que
proporciona estimaciones diarias de variables fisicas como la salinidad del mar, con una
resolucion espacial de hasta 1/12°. Este tipo de producto representa una herramienta
valiosa para andlisis cientificos, modelos oceanograficos y evaluaciones de recursos
marinos. Sin embargo, los datos generados mediante modelos numéricos y técnicas de
asimilacién de datos pueden presentar errores, especialmente en regiones costeras donde
la resolucién de los modelos y la disponibilidad de observaciones locales influyen
significativamente en la calidad de los resultados. Estudios previos han mostrado que los
productos de reanalisis pueden presentar sesgos sistematicos o
subestimaciones/localizaciones erréneas por ejemplo de gradientes salinos, particularmente
en zonas tropicales con fuerte influencia continental, como la costa ecuatoriana (Dossa et
al., 2021).

A pesar del uso del producto dentro del IPIAP, no se ha realizado hasta el momento
una evaluacién formal de la incertidumbre del producto de salinidad de Copernicus en el
contexto local, ni se ha implementado un procedimiento de validacion sistematica. La
ausencia de un proceso de verificacion pone en duda la confiabilidad de la informacién que

actualmente se utiliza como base para investigaciones cientificas, analisis pesqueros y



aplicaciones de modelacién numérica. Esta situacion evidencia la necesidad de desarrollar

un estudio que permita comparar los datos de salinidad proporcionados por Copernicus con
mediciones in situ obtenidas en campanas oceanograficas, con el fin de identificar posibles

errores y cuantificar su magnitud y para ajustes que mejoren su representatividad en aguas
ecuatorianas.

La ejecucion de un trabajo de estas caracteristicas permitira al IPIAP fortalecer su
capacidad técnica asegurando mayor precision en sus analisis. En este sentido, el problema
central que se aborda en este proyecto integrador es la incertidumbre sobre la confiabilidad
de los datos de salinidad del producto Copernicus en la region costera del Ecuador, y la falta
de una metodologia institucional validada conforme a las condiciones locales. Abordar esta
necesidad contribuira significativamente a mejorar el monitoreo marino nacional y optimizar
el uso de herramientas oceanograficas dentro de la planificacién cientifica y operativa del
pais.

1.2 Justificacion

Generalmente en Ecuador se utilizan datos de salinidad derivados de modelos como
el Global Ocean Physics Reanalysis de Copernicus, sin embargo, no se han encontrado
estudios que hayan aplicado algun tipo de validacién, considerando la complejidad de las
caracteristicas oceanografica de la region (sistema de corrientes y eventos extremos). Esta
incertidumbre implicaria que se desconoce el grado de exactitud de los datos arrojados por
el modelo en la zona.

La salinidad es una de las principales variables fisico-quimicas que rigen la dinamica
del océano, ya que influye en la densidad del agua, la circulacidon oceanica y la distribucion
de nutrientes y organismos marinos En el contexto costero del Ecuador, caracterizado por
la convergencia de masas de agua de distinta naturaleza y por la influencia de fenémenos
climaticos como El Nifo-Oscilacion del Sur (ENOS), el conocimiento preciso de la salinidad
permite a los oceandgrafos del Instituto Publico de Investigacion de Acuicultura y Pesca

(IPIAP) comprender mejor los procesos que afectan los ecosistemas marinos, como la



dispersion larval, la productividad bioldgica y la variabilidad en las pesquerias (Riofrio &
Chavarria, 2004; Perugachi-Salamea et al., 2014).

El uso de datos satelitales y de reanalisis oceanico, como los provistos por el
producto Copernicus Global Ocean Physics and Reanalysis, ha permitido extender el
monitoreo marino a escalas regionales y temporales mas amplias. No obstante, este tipo de
informacion, generada mediante modelos numéricos y técnicas de asimilacion de datos,
puede presentar errores sistematicos o subestimaciones significativas en zonas costeras,
donde la resolucion del modelo y la escasez de datos in situ impactan en la calidad de la
estimacion (Dossa et al., 2021). Por ello, validar estos productos con datos reales
recolectados en campo es una necesidad urgente para asegurar la confiabilidad de su uso
en analisis oceanograficos, planificacién pesquera y toma de decisiones ambientales.

En este sentido, el IPIAP ejecuta campanas oceanograficas donde se obtienen
mediciones con dispositivos CTD (conductividad, temperatura y presién, por sus siglas en
ingles), complementadas con muestras tomadas mediante botellas Niskin para control de
calidad. Estas actividades permiten contrastar los valores estimados por modelos globales
con mediciones reales y contextualizadas. Implementar una validacién sistematica entre
ambos tipos de datos permitira establecer el grado de precision, exactitud y confiabilidad del
producto Copernicus en la zona costera del pais, aportando no solo a la mejora de los
analisis cientificos, sino también a la generacion de insumos mas precisos para la gestion
pesquera y ambiental en Ecuador.

Este proyecto no solo responde a la necesidad técnica de evaluar la
representatividad de los datos satelitales en condiciones locales, sino que también se alinea
con estandares internacionales que promueven la validacion cruzada de observaciones
remotas mediante datos in-situ como parte fundamental de la vigilancia del océano
(UNESCO-IOC, 2019). Ademas, fortalece el enfoque de soberania cientifica y
autosuficiencia técnica del IPIAP, al promover el desarrollo de capacidades internas para
evaluar criticamente las herramientas de observacion marina disponibles. Al validar

localmente los datos de salinidad satelital mediante campafias oceanograficas en Ecuador,



este proyecto fortalece las capacidades de investigacion marina nacional, mejora la calidad
de la informacién cientifica utilizada en la gestion pesquera y contribuye a la reduccion de la
dependencia de modelos sin ser validados. Asimismo, promueve la aplicacién de tecnologia
marina y el uso de metodologias estandarizadas para el monitoreo del océano, alineandose
con los principios del ODS 14.a y posicionando al Ecuador en el camino hacia una gestion
sostenible y basada en evidencia de sus recursos marinos (Naciones Unidas, 2015).
1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Validar los datos de salinidad del producto “Copernicus Global Ocean Physics
Reanalysis” en la regién costera del Ecuador, con el fin de mejorar su aplicabilidad en
estudios oceanograficos y pesqueros desarrollados por el IPIAP.
1.3.2 Objetivos Especificos

e Recopilar los registros de salinidad in situ obtenidos con dispositivos CTD durante
cruceros y salidas de campo del IPIAP.

o Comparar estadisticamente los datos de salinidad del producto de Copernicus y los
datos in situ obtenidos, cuantificando la magnitud de la incertidumbre en distintos
niveles de profundidad y ubicaciones geograficas.

o Determinar el nivel de precision, exactitud y confiabilidad del producto Copernicus en
la estimacion de salinidad para la zona costera del Ecuador, a partir del analisis de
las diferencias observadas frente a los datos medidos en campo.

e Evaluar si existe una variacién en el error de salinidad de Copernicus segun la
estacionalidad anual (época seca — época humeda).

1.4 Marco Teérico

1.4.1 Area de Estudio
El area de estudio se localiza frente a la region costera suroeste del Ecuador, y esta
delimitada geograficamente entre las coordenadas 1.4° S a 2.2° S de latitud sur y 80.8° W

a 81.2° W de longitud oeste, segun se observa en el Mapa 1 de distribucién de estaciones



oceanograficas. Debido a su ubicacion presenta grandes variaciones estacionales en
parametros como el viento, corrientes, temperatura y salinidad (Alory et al., 2012),
caracterizandose por ser una zona de transicion entre los regimenes tropical y subtropical.
En esta region, las principales masas de agua presentes son Agua Tropical Superficial
(ATS) y Agua Subtropical Superficial (ASTS), las cuales se encuentran ubicadas al norte y
sur del ecuador, separadas por una franja denominada Frente Ecuatorial (Sonnenholzner,
1993), y por debajo de estas dos masas se encuentra el Agua Ecuatorial Subsuperficial

(AESS) (Cucalén, 1986).

El Frente Ecuatorial es una de las caracteristicas oceanograficas mas relevantes de
la costa del Ecuador. Durante la estacion humeda se encuentra casi ausente o muy
desplazado al sur, debido al desarrollo de temperaturas relativamente altas para este
periodo, siendo maximas en febrero-marzo. En la estacion seca, el Frente se encuentra
muy bien definido, siendo sostenido por un balance entre la fuerza de la corriente de
Humboldt y el gradiente de presion hidrostatica horizontal generado a través del frente

(Cucaldn, 1986).

Durante la estacion humeda (enero a abril), las temperaturas superficiales del mar
alcanzan valores elevados (2627 °C), asociados a uno de los maximos de la insolacién en
la zona ecuatorial (Mitchell y Wallace, 1992) y al debilitamiento estacional de los vientos
Alisios, con maximos térmicos en febrero y marzo. En los meses de transicion (abril-mayo),
se observa una disminucion progresiva de la temperatura superficial y un ligero hundimiento
de la termoclina. En contraste, la estacion seca (junio a diciembre) se caracteriza por
temperaturas superficiales mas bajas (24—25 °C), una capa de mezcla mas profunda y
condiciones de enfriamiento mas intensas, con valores minimos entre agosto y septiembre.
En cuanto a la salinidad, durante la estacion humeda se registran valores relativamente
bajos (32.5-33.8), con un marcado gradiente halino vertical, especialmente en enero y
febrero. A partir de mayo-junio, la salinidad superficial aumenta (>34), coincidiendo con un

debilitamiento del gradiente vertical. Posteriormente, en la estacion seca la salinidad



disminuye progresivamente hasta diciembre (alcanzando 34-33), restableciéndose

gradualmente el gradiente vertical (Riofrio & Chavarria, 2004).

Figura 1
Mapa del Area de Estudio en base a las estaciones Puerto Lépez y Salinas [Autor, 2025]
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1.4.2 Salinidad como variable oceanografica y su relaciéon con la conductividad

En oceanografia, la salinidad se define clasicamente como la masa de sales
disueltas en una masa dada de agua de mar. Sin embargo, medir directamente la salinidad
absoluta (g de sal por kg de agua) ha resultado poco practica, por lo que se recurrié a
métodos indirectos como la clorinidad (titulacién de haluros) y, mas recientemente, a la

conductividad eléctrica de la muestra. La conductividad es sensible a la concentracion total



de iones en solucién, por lo que proporciona una medida rapida y precisa de la salinidad in-

situ. Para aprovechar esta ventaja, en 1978 se adoptd internacionalmente la Escala Practica
de Salinidad 1978 (PSS-78, por sus siglas en inglés), que redefinié la salinidad en términos

de la conductividad eléctrica de la muestra (Lewis, 1980).

El término agua de mar normalizada con KCI se emplea para referirse a cualquier
muestra de agua marina cuya conductividad eléctrica especifica es equivalente a la de una
solucion patrén compuesta por cloruro de potasio (KCI) disuelto en agua pura, con una
fraccién masica precisa de 32,4356 g/kg. Esta referencia se establece bajo condiciones
estandarizadas de temperatura (14,996 °C, conforme a la escala ITS-90) y presién
atmosférica normal (101 325 Pa). La solucion estandar utiliza KCI con composiciones
isotdpicas naturales de potasio y cloro, tal como lo define la Unidn Internacional de Quimica
Pura y Aplicada (IUPAC) (Wieser, 2006).

La salinidad practica (S), establecida por la PSS-78, se define operacionalmente a
partir de un cociente de conductividades. Dicho cociente, denominado Kis, corresponde a la
razon entre la conductividad de una muestra de aguade mara 15°Cy 1 atm, ylade la
solucién patrén de KCI preparada en las condiciones mencionadas (Lewis, 1980). Esta
solucion de referencia se definié de modo que una muestra de agua de mar estandar con
salinidad 35 produzca exactamente Kis = 1,0000. Asi, en la practica, a una conductividad
relativa unitaria respecto al KCI estandar se le asigna por definicion el valor S = 35.

Es importante notar que la salinidad practica no tiene unidades fisicas; se expresa
como un numero puro derivado de relaciones de conductividad. Aunque histéricamente se
emplearon simbolos como “%0” 0 la abreviatura PSU (Practical Salinity Unit), en sentido
estricto S es adimensional segun la PSS-78 (Millero, Feistel & Wright, 2008).

Relacion con la densidad, temperatura y presion

La densidad del agua de mar depende de su salinidad, temperatura y presion de

forma no lineal. La formulacion clasica adoptada por UNESCO (1983) conocida como EOS-

80 (Equation of State 1980), expresaba p (densidad in-situ) como funcion de la salinidad



practica (escala PSS-78, variable adimensional), de la temperatura in-situ y de la presion,
mediante un ajuste polindmico empirico (McDougall T. , et al., 2009). Por ejemplo, dicha

ecuacion calcula la densidad como:

p(S,T,P) =~ p,(T,p) +a;,S + azS% + azS% + -

Es importante destacar que en 2010 se establecié la TEOS-10! como el nuevo
estandar, introduciendo la salinidad absoluta Sa [g/Kg] como la variable de salinidad
termodinamicamente consistente, en reemplazo de la salinidad practica Sp. Para propésitos
de este estudio, sin embargo, la salinidad utilizada es Sp que continta siendo la salinidad
referencial para oceanografia operacional, para su almacenamiento en bases de datos, y
para su distribucion set de datos de reanalisis y de modelacién (como los de Copernicus).

Comprender cédmo interaccionan estos tres factores (temperatura, salinidad, presién)
permite explicar fendmenos clave como la estratificacion vertical, donde el agua se organiza
en capas de distinta densidad, o la circulacién termohalina, impulsada por diferencias de
densidad a gran escala. Estos gradientes son fundamentales para la dindmica oceanica, ya
qgue controlan procesos como la mezcla vertical y la distribucién de nutrientes y masas de
agua. Incluso diferencias de densidad del orden de milésimas de kg/m? pueden generar
presiones horizontales que desencadenan movimientos de agua a lo largo de la columna
oceanica (Pawlowicz, 2013).

1.4.3 Variabilidad espacial de la salinidad en el entorno ecuatorial

La configuracion de corrientes y masas de agua en la zona genera un patrén espacial
caracteristico de salinidad en el Pacifico ecuatorial oriental. En términos latitudinales, existe
un gradiente meridional marcado: las aguas superficiales se vuelven progresivamente mas
salinas hacia el sur. Las menores salinidades (< 34) se observan tipicamente al norte de
Ecuador (aproximadamente entre ~2°N y 8°N), en correspondencia con las ATS
influenciadas por la alta pluviosidad de la ZCIT (Cucalon, 1989). Por el contrario, al sur del

ecuador (entre 0-5°S) las salinidades superficiales son mayores (34—35 en promedio),

1 TEOS-10: Ecuacion termodinamica del agua de mar, por sus siglas en inglés
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reflejando la presencia de AES alimentadas por la Corriente de Humboldt y el afloramiento

ecuatorial (Astro Cérdova, 2018).

1.4.4 Variabilidad estacional de la salinidad

El clima oceanico en la costa ecuatorial exhibe dos estaciones climaticas principales
asociadas con la migracion anual de la ZCIT y los cambios en la intensidad de los vientos
alisios. En términos aproximados, de diciembre a mayo ocurre la estacion hiumeda, mientras
que de junio a noviembre predomina la estacion fresca y seca. Estos periodos pueden
generar notables cambios en la salinidad superficial. Segun las definiciones de Emilio
Cucaldn en 1986. La estacion seca se define de enero-abril, mientras que la humeda de
julio-octubre, los meses restantes se consideran de transicion entre ambas estaciones.

La estacion humeda tiene como caracteristica el flujo de agua calida hacia el sur
(25-27 °C) y salinidades bajas (33 — 33.8) a lo largo de la costa ecuatoriana. Esto se debe a
que los vientos meridionales se debilitan paralelos a la costa, mientras que los vientos
alisios del noroeste se intensifican ocasionando un transporte meridional de agua en el
ecuador conocido como la Corriente del Nifio y en esta época, el frente ecuatorial es
impredecible, ya que se desplaza hacia el sur (frente a Peru).

La estacion seca se caracteriza por presentar un marcado Frente Ecuatorial, cuya
posicion esta determinada por el equilibrio entre la Corriente de Humboldt y el gradiente de
presién horizontal. Este frente se caracteriza por marcados gradientes termohalinos
superficiales entre aproximadamente 0° y 20°S, y su influencia se extiende hasta unos 30 a
40 m de profundidad. En el borde sur del Frente Ecuatorial se observan aguas frias, salinas
y con alta concentracion de nutrientes, originadas por la mezcla de las Aguas Subtropicales
Superficiales (ASTS) transportadas por la Corriente de Humboldt con las subyacentes
Aguas Ecuatoriales Subsuperficiales (AESS), las cuales afloran en torno a los 20°S. Por
efecto del fortalecimiento de los vientos meridionales y de la propia Corriente de Humboldt
durante la estacioén invernal, este frente se desplaza hacia el norte. En la zona sur de

Ecuador, cerca del Golfo, hay presencia de aguas relativamente frias (21-22 °C) y salina
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(34.4-35) lo que indica que no hay presencia de la descarga de los rios, como consecuencia

de la época seca (Cucalon, 1986).



CAPITULO 2
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2. Metodologia

2.1 Esquema de Analisis
En esta seccion se describe la metodologia que se implemento para el desarrollo del

proyecto y se presenta un resumen en la ilustracion 2.

Figura 2

Esquema de anélisis [Autor, 2025]
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Previo a la obtencién y descarga de los datos, se establecié un periodo de tiempo
que corresponde desde noviembre del 2022 hasta mayo del 2025. La seleccion del periodo
se realizé considerando la calibracion del equipo de medicion perfilador CTD 19-Plus V la
cual se hizo en junio del 2022, mes en el cual el equipo fue enviado a su casa de calibracion
Sea Bear en Estados Unidos y obtuvo su certificado de calibracion. Con el fin, de que el
conjunto de datos para la validacion sea confiable.

En el paso 3 se proponen dos opciones como parte de la metodologia, sin embargo,
se escoge la opcién 1 como método de resolucion debido a que se obtuvieron mejores
resultados.

Al final del documento en el apartado Apéndice, se podra visualizar el cédigo implementado

en el software R Studio con el cual se logroé realizar la validaciéon de los datos.
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Esto se describe con mayor detalle a continuacion.

2.2 Obtencién de datos in-situ

Como parte fundamental del analisis comparativo de la salinidad en la costa
ecuatoriana, se incorporaron datos in situ obtenidos mediante campafas oceanograficas
ejecutadas por el Instituto Publico de Investigacion de Acuicultura y Pesca (IPIAP). Esta
institucion proporciond los archivos originales en formato Excel correspondientes a los
perfiles de salinidad, temperatura y profundidad registrados por un sensor CTD
(Conductivity-Temperature-Depth), utilizado en estaciones ubicadas a 10 millas nauticas de
la costa.

Los datos entregados por IPIAP provenian del procesamiento inicial realizado con el
software Sea-Bird, el cual es ampliamente reconocido en el ambito oceanografico por su
capacidad para adquirir, calibrar y convertir las lecturas en crudo del sensor CTD en
parametros fisicos corregidos y de alta calidad. En efecto, Sea-Bird Scientific proporciona
algoritmos especificos para compensar errores derivados del arrastre térmico, respuesta del
sensor de presion, alineamiento temporal entre canales, y otros factores que afectan la
precision de los datos adquiridos durante el descenso y ascenso del equipo. Esta correccion
sistematica asegura la fidelidad de los registros obtenidos, permitiendo su uso en analisis
cientifico con estandares internacionales. Ademas, el procesamiento y depuracién de los
datos sigui6 los lineamientos establecidos por la Comisiéon Permanente del Pacifico Sur
(CPPS), especificamente el “Protocolo Regional de Recoleccion de Datos Oceanograficos y
Costero-Marinos”, que establece criterios técnicos para la validacion, filtrado y
normalizacién de datos fisicos marinos en los paises del Pacifico suroriental (CPPS, 2015).
2.3 Descarga de datos de Copernicus

Para este estudio se obtuvieron datos diarios de salinidad superficial y subsuperficial
del Servicio Marino de Copernicus (CMEMS) y se utilizé el producto Global Ocean Physics
Reanalys de Copernicus, cuyo ID GLOBAL_MULTIYEAR_PHY_001_030, con el set de
datos cmems_mod_glo_phy _myint_0.083deg_P1D-m el cual nos proporciona datos de

salinidad diaria desde los 0.49 m hasta los 109.73 m (para nuestro conjunto de datos), con
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una resolucion horizontal de 1/12° lo que equivale a una rejilla regular de aproximadamente
9 km entre puntos de malla en la zona ecuatorial. Cada grid point representa la salinidad en
un pixel oceanico de unos pocos kildmetros de lado. El periodo de tiempo del set de datos
inicia el 1 de julio del 2021 hasta el 27 de mayo del 2025 y estan disponibles de forma
abierta (previo registro de usuario en la plataforma) en formato NetCDF. Los archivos
netCDF (Formato de Datos Comunes de Red) es un tipo de formato que permite almacenar
metadatos, es decir, datos cientificos de multiples dimensiones que contienen informacion
adicional (ESRI).

La descarga de los datos se realizé inicialmente a través de la plataforma web de
Copernicus Marine, utilizando su interfaz grafica de subsetting. A través de esta se
selecciond la variable salinidad del agua de mar, delimitando el area de interés 1.4° S a 2.2°
S de latitud y 80.8° W a 81.2° W de longitud, y el intervalo temporal requerido.
Alternativamente, para automatizar la obtencién de datos y reproducir el procedimiento, se
empled un script en Python haciendo uso de la APl de Copernicus Marine. En particular, se
utilizé la biblioteca oficial copernicusmarine, que permite conectarse al servidor de datos y
descargar los archivos originales o subconjuntos especificando el ID del producto, las
coordenadas geograficas y el rango de fechas deseado. Esta dualidad de métodos (portal
web y script Python) aseguro6 tanto la verificacion manual de los datos descargados como la

reproducibilidad del proceso de extraccion de datos.

2.4 Esquema de interpolacion vertical

Los modelos oceanicos de reanalisis como los productos Copernicus proveen datos
de salinidad en niveles verticales irregulares, lo que dificulta obtener valores en
profundidades estandar (0, 10, 30, 50, 75y 100 m). Para solucionar esto, es necesario
interpolar los perfiles verticales de salinidad a esas profundidades. Sin embargo, la eleccién
del método de interpolacion influye en la precisién de los resultados. Estudios recientes han
demostrado que usar un solo método (por ejemplo, la interpolacion lineal) puede introducir

sesgos sistematicos cuando el perfil de salinidad o temperatura tiene curvaturas
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pronunciadas asociadas a termoclinas o haloclinas (Li et al., 2022). Por tanto, se ha
propuesto una estrategia metodoldgica combinada: aplicar y comparar multiples métodos de
interpolacion unidimensional (lineal, polinédmico de segundo y tercer grado, spline cubico y
LOESS) para minimizar errores y mejorar la representatividad de la salinidad interpolada.
Este proceso permite estimar, mediante técnicas de interpolacién unidimensional, el valor de
salinidad del modelo en las mismas fechas y profundidades que los registros in situ, y

evaluar cual de las técnicas implementadas ofrece menor error de prediccion.
1. Preparacion y emparejamiento de los datos:

Para cada registro in situ, se identifica la fecha exacta y se selecciona el campo de
salinidad del modelo de Copernicus correspondiente a esa misma fecha. A continuacion, se
extrae el perfil vertical de salinidad del modelo (en esa fecha y coordenadas) y se aplica
interpolacion en la dimension vertical para estimar la salinidad del modelo exactamente a la

profundidad de la medicion in situ.

2. Division de datos para entrenamiento y validacion.
3. Aplicacién de cinco métodos de interpolacidon unidimensional.
4, Evaluacién del error y seleccion del mejor método.

A continuacion, se describen los fundamentos de cada método y se analiza
comparativamente su comportamiento en términos de robustez y sustentando con evidencia

de la literatura cientifica la utilidad de su uso combinado en contextos oceanograficos.
2.4.1 Interpolacioén lineal

La interpolacion lineal conecta los puntos adyacentes del perfil con segmentos
rectos. Es el método mas simple y asume cambios lineales entre mediciones conocidas. Su
ventaja principal es la simplicidad y estabilidad: no genera valores fuera del rango de los
datos originales evitando extrapolaciones y tiende a ser robusta frente a valores atipicos
aislados. Este método se ha utilizado ampliamente para estandarizar perfiles

oceanograficos a niveles fijos (Tang et al., 2022).
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2.4.2 Interpolacioén polinémica de segundo y tercer grado

La interpolacioén polinémica utiliza un polinomio de grado fijo (cuadratico para
grado 2, cubico para grado 3) que aproxima la forma del perfil. Un polinomio de segundo
grado puede ajustarse para pasar por tres puntos de datos, mientras que uno de tercer
grado puede pasar por cuatro puntos o ajustarse por minimos cuadrados si hay mas puntos.
Estos polinomios de bajo grado permiten cierta curvatura en la estimacion, representando
mejor perfiles suavemente curvados que la interpolacion lineal. En efecto, capturan
tendencias convexas o céncavas del gradiente de salinidad que la lineal omitiria. Su
fortaleza radica en la simplicidad del modelo matematico y la ausencia de oscilaciones

erraticas asociadas a polinomios de grado muy alto (Chapra y Canale, 2006).
2.4.3 Interpolacion spline cubico

El spline cubico es un método de interpolacién segmentario que ajusta polinomios
cubicos por tramos entre cada par de puntos adyacentes, garantizando continuidad de
primer y segundo derivadas en los nodos. A diferencia de un unico polinomio global, un
spline cubico pasa exactamente por todos los datos medidos y produce una curva suave en
todo el perfil (Duran, 1994). Un spline cubico bien implementado minimiza la curvatura total
de la funcién interpolada, lo que suele brindar estimaciones suaves y fisicamente
razonables. Su ventaja cientifica es que captura las variaciones graduales del perfil y puede

ajustarse a cambios de pendiente (North y Livingstone, 2013).
2.4.4 Suavizado local LOESS (Locally Weighted Scatterplot Smoothing)

El método LOESS o regresion local ponderada, no es una interpolacién
estrictamente determinada, ya que no garantiza pasar exactamente por cada punto sino un
método de suavizado que estima una curva ajustando polinomios de bajo grado a lo largo
del perfil. En cada vecindad local, LOESS realiza una regresion generalmente lineal o
cuadratica ponderando mas las observaciones cercanas a la profundidad de interés

(Ridgway et al., 2002).
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2.5 Esquema de interpolacion horizontal bidimensional

Con el objetivo de comparar datos satelitales del producto Copernicus Global Ocean
Physics Reanalysis con observaciones in situ, se desarrollé un procedimiento de ajuste
horizontal de salinidad. Este permite estimar, mediante técnicas de interpolacion espacial
bidimensional, el valor de salinidad del modelo Copernicus exactamente en las coordenadas
geograficas (latitud y longitud) donde se realizé una medicion in situ, para una fecha y
profundidad especificas. Esta rutina se disefié con la misma légica que la interpolacion
vertical: aplicar distintos métodos de interpolacién en una dimensién (en este caso, sobre el

plano horizontal) y evaluar cual proporciona menor error de estimacion en cada caso.
1. Preparacion y emparejamiento de datos

Para cada registro in situ, se selecciona del producto Copernicus el campo de
salinidad correspondiente a la misma fecha. En caso de que la profundidad del modelo no
coincida exactamente con la de la medicion, se aplican primero un esquema de
interpolacion vertical, como se describe en el procedimiento anterior, para obtener el campo
horizontal de salinidad a la profundidad deseada. Como resultado, se obtiene una malla
bidimensional de salinidad en latitud y longitud, correspondiente a la fecha y profundidad del

registro in situ.
2. Divisién de datos para entrenamiento y validacion.

Para cada punto del conjunto de entrenamiento, se construye el subconjunto de
datos del modelo de Copernicus necesarios para realizar la interpolacién en las

coordenadas deseadas.
3. Aplicacién de cinco métodos de interpolacion bidimensional.
4, Evaluacién del error y seleccion del mejor método.

En el analisis espacial, la interpolacién bidimensional permite estimar el valor de una
variable en ubicaciones no muestreadas a partir de observaciones en puntos cercanos.

Todos los métodos parten del principio de autocorrelacion espacial. A continuacion, se
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describen cinco métodos comunes de interpolacién bidimensional desde los mas simples

hasta métodos geoestadisticos avanzados junto con sus fundamentos.
2.5.1 Vecino mas cercano

La interpolacion por el vecino mas cercano asigna a cada ubicacién desconocida el
valor del punto de muestreo mas proximo. En la practica, el espacio se divide en poligonos
de Thiessen o Voronoi, donde cada poligono recibe el valor de la muestra que lo origina.
Este método es extremadamente simple y conserva los valores originales sin promediarlos.
Dado que solo considera un punto (el mas cercano) e ignora los demas vecinos, el modelo
puede presentar saltos bruscos y no refleja variaciones graduales. (Navarro Alberto et al.,

2011).
2.5.2 Interpolacién por promedio de k vecinos mas cercanos

El método de promedio de k vecinos mas cercanos extiende la idea anterior
promediando los valores de las k muestras mas proximas a cada ubicacion sin datos. En
lugar de tomar un unico punto, se calcula la media aritmética de los k valores vecinos para
estimar el valor desconocido. Si k = 1, este método equivale exactamente al vecino mas
cercano, mientras que con valores mayores de k se obtiene una superficie mas suavizada.
La premisa es que al considerar varios puntos cercanos se reduce el efecto de valores
atipicos o ruido en una sola muestra, logrando una estimacién mas estable localmente. Este
enfoque de promedio movil local asume que todos los k vecinos elegidos aportan influencia
similar, no hay un peso diferencial por distancia en la media simple (Morales Esparia et al.,

2008).
2.5.3 Regresion espacial

Es un método que ajusta una funcidon matematica (tipicamente un polinomio) a todos
los datos en el espacio. Es decir, se realiza una regresion de minimos cuadrados donde las
coordenadas espaciales (X, Y) actian como variables independientes, obteniendo asi una

superficie polinomial que aproxima la distribucion de la variable dependiente. Este método
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produce una superficie suave que minimiza la varianza respecto a los puntos medidos,
aunque raramente pasa exactamente por ellos, es decir, captura las tendencias globales de

la variable, pero no necesariamente las fluctuaciones locales (ESRI, Analisis de Regresion).
2.5.4 Interpolacion por Inverse Distance Weighting (IDW)

Es un método local que asigna a cada punto desconocido un valor calculado como
promedio ponderado de las muestras vecinas, donde los pesos dependen de la distancia.
En IDW se asume que cuanto mas cerca esta un punto de la ubicacion de interés, mas
influencia (peso) debe tener en la estimacién, y este peso decae inversamente con la

distancia (Bautista Zuniga, 2007).
2.5.5 Kriging ordinario

Es un método de interpolacién geoestadistico considerado mas sofisticado, que
incorpora un modelo explicito de correlacién espacial para estimar valores desconocidos. A
diferencia de los métodos deterministicos anteriores, el kriging se basa en la teoria de las
variables regionalizadas y utiliza el semivariograma (o funcién de variancia espacial) para
ponderar de forma 6ptima los datos vecinos. En términos conceptuales, el kriging ordinario
produce un estimador lineal insesgado de minima varianza, esta interpolacion utiliza el
grado de autocorrelacion entre los sitios donde se hizo el muestreo para calcular las
estimaciones en los puntos donde no hay informacién. Una de sus grandes ventajas es que
este método calcula una medida de error sobre la superficie estimada (Bautista Zuniga,

2007).

A continuacion, se muestra una tabla con los métodos utilizados para estimar la
salinidad en las coordenadas especificas de la rutina implementada en el proyecto; en
donde se puede visualizar que el mejor método de interpolacion geoespacial es Kriging

Ordinario.
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Tabla 1

Meétodos de Interpolacion Geoespacial mas utilizados con su porcentaje de error

Métodos de % Observaciones Promedio de Error

Interpolacion

Kriging Ordinario 93.3 0.0323
Vecino mas cercano 5.37 0.0758
Promedio de k 1.34 0.0758

Vecino mas Cercano

2.6 Validacion de los resultados: Analisis exploratorio y pruebas no paramétricas

Una vez generadas las superficies interpoladas, es fundamental realizar una
validacion de los resultados para cuantificar qué tan precisos y exactos son los valores
estimados con respecto a datos reales conocidos. Esta validacion consta tipicamente de un
analisis exploratorio de los errores (diferencias entre valores predichos y observados) y de
pruebas estadisticas que corroboren la calidad del modelo. A continuacion, se describen los

elementos clave de este proceso.
2.6.1 Analisis exploratorio de precision y exactitud

Dos criterios fundamentales que deben examinarse en los errores de interpolacion
son la exactitud y la precision de las estimaciones. En términos estadisticos, la exactitud se
refiere al sesgo o error sistematico, es decir, un método exacto que produce errores
promedio cercanos a cero (no tiende a sobreestimar ni subestimar en promedio). Por otro
lado, la precision se refiere a la dispersién de los errores o variabilidad de las predicciones:

un método preciso tiene errores generalmente pequefios en magnitud, es decir,
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predicciones muy préximas a los valores reales en la mayoria de los casos (Ruiz

Armenteros et al., 2010).

Para cuantificar estos aspectos, suelen emplearse estadisticas resumen de los

errores de validacion:
2.6.2 Error medio (Bias)

Mide el sesgo promedio del modelo. Se calcula como el promedio simple de todas
las diferencias entre el valor estimado y observado. Un error medio idealmente igual a 0
indica ausencia de sesgo global; si es positivo, revela una tendencia a sobreestimar, y si es

negativo, a subestimar (Basharat y Naiem, 2017).
2.6.3 Error cuadratico medio (RMSD)

Evalua la magnitud de los errores, combinando en una sola métrica la variabilidad de
estos. Se define como la desviacion estandar del promedio de las diferencias entre el valor
estimado y observado. Se obtiene como la raiz cuadrada del promedio de los errores al
cuadrado, un RMSD mas pequefio indica predicciones mas cercanas a los valores

observados en términos de magnitud de error (Olumide, 2023).
2.6.4 Error absoluto medio (MAE)

Representa el promedio de las diferencias absolutas entre los valores observados y
los estimados. Es una métrica directa, en las mismas unidades de la variable de interés
(para este proyecto en PSU), que permite interpretar facilmente la magnitud del error

(Gilbert, 2023).
2.6.5 Error porcentual absoluto medio (MAPE)

Expresa el error en términos relativos, permitiendo comparar errores en distintos
rangos de salinidad. Es particularmente util cuando se desea interpretar el error como un

porcentaje del valor real. Aunque el MAPE puede ser sensible a valores cercanos a cero o



extremos, en contextos oceanograficos donde la salinidad se mantiene dentro de rangos

estables, esta métrica ofrece interpretaciones robustas y comparables (Gilbert, 2023).
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3. Resultados y Analisis

3.1 Ciclo anual de salinidad en Puerto Lépez y Salinas (2022-2025)

El analisis comparativo de la salinidad in situ versus la salinidad modelada por
Copernicus revela un ciclo anual definido en ambas estaciones costeras, Puerto Lépez y
Salinas. Entre noviembre de 2022 y mayo de 2025 se observa que la salinidad medida
exhibe variaciones estacionales marcadas: valores mas bajos a inicios de cada afio (época
humeda) y valores mas altos hacia mitad, y finales de afio (época seca). En Puerto Lépez,
por ejemplo, las mediciones superficiales alcanzan minimos tipicamente entre febrero y
marzo en torno a 33.0 — 33.5, coincidiendo con la época lluviosa, mientras que en Salinas
los minimos ocurren de forma similar con valores aproximados de 32.4 — 33.9. Por otro lado,
los maximos de salinidad en Salinas se registran aproximadamente entre abril y julio
llegando a valores entre 33.5 — 34.7 ocurriendo durante la época de transicion a seca. Estas
tendencias concuerdan con la climatologia regional y por lo descrito por Emilio Cucalén en
1986 en donde se evidencia que, durante la época humeda, se presentan condiciones de
aguas calidas y salinidades mas bajas debido al flujo costero que baja hacia el Sur
proveniente de la Bahia de Panama, mientras que para la época seca la presencia del
Frente Ecuatorial es una de las caracteristicas principales debido al equilibrio entre la
presencia de la Corriente de Humboldt y el gradiente de presion hidrostatica horizontal, el
Frente Ecuatorial se caracteriza por presentar gradientes termo-halinos elevados, lo cual
influye al aumento en la salinidad de la zona durante la época (Cucaldén, 1986). Debido a
estas condiciones el Pacifico oriental ecuatorial presenta aguas superficiales menos salinas
al inicio del afio debido a fuertes lluvias y afluencia de aguas tropicales, mientras que a
mitad del afio son aguas mas salinas hacia la segunda mitad por la influencia de la
Corriente de Humboldt y menores precipitaciones. A continuacién, se muestra la
climatologia mensual de la salinidad en el area de estudio, la cual corresponde desde el ano

1997 hasta el 2025, elaborada con los datos del modelo de reanalisis de Copernicus.
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Figura 3
Climatologia Mensual de Salinidad 1997-2025. [Autor, 2025]

Climatologla Mensual de Salinidad (Promedio Espacial)
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El modelo Copernicus, reproduce en gran medida este ciclo anual. Las series
temporales modeladas en ambas estaciones muestran minimos de salinidad en los mismos
periodos lluviosos y maximos durante los meses secos, evidenciando que el reanalisis es
sensible a los forzamientos estacionales. Sin embargo, se aprecia una ligera diferencia de
magnitud: en los picos humedos (minimos de salinidad) el modelo tiende a mantenerse algo
mas salino que las observaciones, mientras que en los picos secos (maximos de salinidad)
el modelo acompafa de cerca los valores medidos, llegando en algunos casos a valores
equivalentes o apenas inferiores. Por ejemplo, durante marzo, uno de los periodos mas
humedos en donde la salinidad superficial in situ en Puerto Lépez cayé cerca de 33.68,
mientras que el modelo reporté 33.06 en esa fecha; en contraste, en el mes de septiembre
en Salinas, se evidenciaron aguas mas salinas 34.21 (in situ), mientras que el modelo
estimo 34.08, practicamente capturando el maximo observado. Esto sugiere que el modelo

reproduce correctamente la fase y la forma del ciclo anual, pero con una amplitud estacional
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ligeramente atenuada (es decir, no alcanza valores tan extremos en los minimos), es decir,

el modelo representa mejor el valor de la salinidad durante la época seca.

Entre las dos estaciones, no se evidencian desfases importantes en la ocurrencia de
maximos y minimos anuales ambas siguen el mismo régimen climatico regional. No
obstante, Salinas presenta salinidades ligeramente mas elevadas que Puerto Lépez durante
la época seca, coherente con su ubicacion mas al sur, mas proxima a la influencia
subtropical salina de la corriente de Humboldt. En la época lluviosa las diferencias entre
estaciones practicamente se reducen, pues ambas quedan bajo la influencia de las aguas
tropicales bajas en salinidad que se propagan hacia el sur abarcando tanto Puerto Lopez
como Salinas. En sintesis, el modelo Copernicus logra representar el patron anual de
ambas estaciones de forma consistente, capturando las variaciones interanuales generales,
por ejemplo, la ligera disminucion de salinidad observada en la época humeda,
posiblemente asociada a lluvias intensas o eventos oceanicos de gran escala. Cualquier
discrepancia menor en magnitud (del orden de décimas de unidad) sugiere un sesgo

sistematico leve que se analiza con mayor detalle en secciones posteriores.
3.2 Contraste: Epoca himeda vs. época seca

Al diferenciar explicitamente entre la estacion humeda (diciembre—mayo) y la
estacion seca (junio—noviembre), se destacan variaciones significativas en la salinidad y en
la capacidad del modelo para seguir estos cambios. Durante la época humeda,
caracterizada por altas precipitaciones y temperaturas calidas (verano austral). Los datos in
situ confirman que la salinidad superficial presenta variaciones y muestra minimos valores
durante esta época, aunque estos no son constantes en todos los meses, reflejando la
influencia de aguas tropicales diluidas por la lluvia que se desplazan hacia el sur (la llamada
Corriente del Nifio). EI modelo Copernicus reproduce esta disminucion estacional: sus
salinidades simuladas también caen durante los meses lluviosos, indicando que es sensible
a los cambios estacionales impulsados por la atmésfera (precipitacién, vientos) y la

dinamica de corrientes estacionales. Sin embargo, es evidente que el modelo no alcanza
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plenamente los valores minimos medidos, permaneciendo aproximadamente 0.2—1.0 por
debajo de las observaciones en la época humeda a nivel superficial (< 50 m). Esto apunta a
que el reanalisis subestima el efecto de dilucidn por lluvias y escorrentia costera durante

esta época, ya que también se evidencia que es donde mayor error presenta el modelo.

Figura 5
Promedios mensuales de salinidad superficial en Salinas (2023-2025) [Autor, 2025]
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Promedios mensuales de salinidad superficial en Puerto Lopez (2023-2025) [Autor, 2025]
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Sin embargo, esto no ocurre a nivel subsuperficial, en donde es notable que el
modelo de reanalisis se estabiliza y estima mejor el valor de la salinidad, después de los 50

metros (Quispe-Ccalluari y Quispe Ramos, 2025), en donde las diferencias son entre 0.01 —
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0.2 y el modelo presenta errores muy bajos. Esto podria darse como debido a que a los 50
m es la profundidad maxima donde existe variacion de la densidad (Recalde Mosquera,
2014). En los siguientes graficos se puede observar las diferencias minimas que existen

entre los datos del modelo de Copernicus e in- situ.

Figura 6
Promedios mensuales de Salinidad Subsuperficial en Salinas (2023-2025) [Autor, 2025]
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Figura 7
Promedios mensuales de Salinidad Subsuperficial en Puerto Lopez (2023-2025) [Autor, 2025]
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En contraste, durante la época seca (invierno austral), el escenario se invierte:
disminuyen las lluvias y predominan vientos meridionales mas intensos, favoreciendo la
presencia de aguas ligeramente frias y salinas. Las mediciones muestran que la salinidad

subsuperficial aumenta significativamente en ambos sitios conforme aumenta la
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profundidad, con valores tipicamente en el rango 34.0 — 34.6. Este enriquecimiento salino
refleja la presencia de masas de agua Ecuatoriales Subsuperficiales que emergen cerca de
la costa ecuatoriana bajo la intensificacion de la Corriente de Humboldt (Recalde Mosquera,
2014) . En Salinas, se observaron salinidades ligeramente mas elevadas, alrededor de
34.8-35.0 en algunos momentos de agosto—septiembre. Puerto Lopez, algo mas al norte,
igualmente alcanz6 ~35.0 a nivel subsuperficial durante este periodo seco. Esto sugiere que
el modelo incorpora los procesos dominantes de la estacion seca, como la mayor
evaporacion relativa y el ingreso de aguas salinas desde el sur, sin embargo, se pueden
observar algunas discrepancias en aquello, ya que se visualiza un incremento de la
salinidad superficial en el mes de mayo, el cual es considerado el final de la época humeda,

cercana a la transicion a seca.

Es importante resaltar que el modelo muestra sensibilidad a la estacionalidad, las
transiciones entre épocas humeda y seca son mas graduales en la simulacion que en los
datos reales. Las observaciones pueden mostrar cambios relativamente bruscos de
salinidad de un mes a otro al inicio o fin de la temporada de lluvias. El reanalisis, en cambio,
suele distribuir estos cambios en el tiempo, reflejando su naturaleza filtrada, es importante
recordar que integra datos y forzamientos en ciclos de asimilacion periddicos. A pesar de

ello, no se aprecian desfases significativos en el momento de cambio estacional.
3.3 Variacién con la profundidad: Capa subsuperficial (50 — 100 m)

Una de las preguntas claves es cémo difieren las comparaciones entre modelo y
datos en la superficie versus a mayor profundidad. Para ello se analizaron dos estratos: la
capa superficial de 0—-30 m (aproximadamente equivalente a la capa de mezcla estacional) y
la capa subsuperficial de 50—-100 m. Este desglose permite evaluar si el desempefio del
modelo Copernicus varia con la profundidad, dado que los procesos fisico-oceanograficos

no son los mismos en la superficie que a 50 m de profundidad.

Los resultados muestran diferencias notables, en la capa superficial (0-30 m), la

salinidad tanto observada como modelada exhibe mayores fluctuaciones temporales,
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estrechamente ligadas a las condiciones atmosféricas y estacionales ya descritas. La
variabilidad intermensual en superficie es alta, con rangos de hasta ~1.0 a lo largo del afo.
En cambio, la capa de 30—100 m presenta una variabilidad mas amortiguada, es decir, las
salinidades en este estrato cambian mas lentamente y en un rango menor (tipicamente
~0.03-0.2 alo largo del afo). Esto concuerda con la naturaleza mas estable del océano
subsuperficial, donde la influencia directa de la lluvia o evaporacion es reducida y las masas
de agua tienden a mantener caracteristicas mas constantes y homogéneas. Por ejemplo, a
50 m de profundidad en ambas estaciones (Salinas y Puerto Lépez), la salinidad se
mantuvo alrededor de 34.8-35.1 durante gran parte del afio, con pequefias caidas durante
el pico lluvioso. En superficie, en cambio, la salinidad oscil6 entre ~33.2 (época humeda) y
~34.2 (época seca) en el mismo periodo. El modelo refleja esta estratificacion vertical, en la
capa superficial, las discrepancias modelo-observacion son mas evidentes en la época
humeda. Esto sugiere que puede estar mezclando o difuminando verticalmente la salinidad
mas de la cuenta, reduciendo el contraste vertical real. De hecho, globalmente se sabe que
muchos modelos tienen dificultades para reproducir estratificaciones halinas muy someras
asociadas a precipitaciones intensas o descargas continentales, a menos que incorporen de
forma precisa esos flujos de agua dulce. En la capa subsuperficial (30—-100 m), sin embargo,
el modelo muestra un mejor ajuste, las salinidades modeladas en este rango de profundidad
siguen muy de cerca las observadas, con diferencias promedio muy bajas. Esto indica que
el reanalisis representa correctamente las propiedades de las masas de agua principales
bajo la superficie, como la masa de Agua Ecuatorial Subsuperficial y Agua Subtropical
Superficial. La concordancia en profundidad sugiere que el modelo captura bien la
estructura de salinidad, probablemente apoyado por la asimilacion de perfiles de salinidad

de Argo u otras fuentes globales en esas capas (Lellouche et al., 2021)

Otro aspecto relevante es como cambian los errores con la profundidad (esto se
cuantifica formalmente en la siguiente seccion de métricas). De manera cualitativa, se

encontré que los errores del modelo (diferencias absolutas) tienden a ser mayores en la
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superficie que a 50 m. Esto es consistente con la expectativa de que las discrepancias se
acentuan en la interfaz aire-mar, donde pequenos errores en la parametrizacién de flujos de
calor, evaporacion o mezcla vertical en el modelo pueden traducirse en sesgos de salinidad
notables en la capa de mezcla. Ademas, cualquier error de fase en la respuesta estacional,
por ejemplo, retraso en la simulacién de la llegada de aguas frescas impactara primero en la
superficie. Desde la perspectiva oceanografica, esta evaluacién sugiere que el modelo
Copernicus desempefia mejor su papel en reproduciendo la estructura subsuperficial que la
superficial en la costa ecuatoriana. La capa superficial esta sujeta a cambios de pequefa
escala (lluvia localizada, rios costeros menores, frentes muy agudos) que un modelo global
de aproximadamente 8 km dificilmente resuelve con precision. Por otro lado, a 50 0 100 m,
predominan las dinamicas de masa de agua de mayor escala que el reandlisis si capta
adecuadamente. Este hallazgo es relevante, ya que implica que las aplicaciones que
dependan de la salinidad superficial, por ejemplo, estudios de intercambio aire-mar, o
ecosistemas costeros sensibles a bajos de salinidad deberan tomar con cautela los datos
del modelo, mientras que para caracterizar condiciones subsuperficiales el producto ofrece

una confiabilidad mayor.
3.4 Indicadores de error y desempeio del modelo Copernicus por temporada

Para cuantificar formalmente el desempefio del modelo frente a las observaciones,
se calcularon varios indicadores estadisticos de error: el Error Absoluto Medio (MAE), la
Raiz de la Desviacion Cuadratica Media (RMSD) y el Error Absoluto Porcentual Medio
(MAPE), desglosados por mes, estacion y capa de profundidad en cada sitio. Estos
indicadores permiten evaluar no solo la magnitud de los errores en unidades practicas de

salinidad, sino también su variacién relativa y estacional.

Los resultados de MAE y RMSD confirman las observaciones cualitativas descritas
anteriormente. En términos generales, los errores del modelo son bajos a moderados, sin
embargo, son superiores a los que establece el Manual de Uso de Copernicus, el cual

menciona que el RMSD aceptable es de 0.2, mientras que el analisis realizado para la zona
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ecuatoriana indica que el RMSD es de 0.55 y un MAE de 0.33, aun asi, esto indica un buen
desempeno promedio, que se evidencia mejor para ciertas épocas y profundidades, como

se muestra a continuacion.

Figura 8
Indicadores de Error: In situ vs Copernicus [Autor, 2025]
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Sin embargo, estos errores no son uniformes a lo largo del afo, presentan picos
durante ciertas épocas y disminuyen en otras. Especificamente, los mayores errores se
concentran en la época humeda (aproximadamente diciembre—mayo). Durante estos
meses, el MAE mensual llegé a superar el de la época seca. Esta estacionalidad del error

refuerza la conclusién previa.

Figura 9
Errores por Epoca (Humeda y Seca) [Autor, 2025]
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El modelo tiene mayor dificultad durante la estacion lluviosa para reproducir
fielmente la salinidad. La dispersion de los datos en esa época (reflejada en RMSD) es
mayor, evidenciando eventos puntuales donde la diferencia modelo-observacion fue
notable. En cambio, en la estacion seca los errores se reducen y estabilizan un indicio de
qgue el modelo se comporta de forma mas consistente cuando las condiciones oceanicas

estan dominadas por aguas mas homogéneas.

Figura 10
Error MAPE por Temporada (Humeda y Seca) [Autor, 2025]
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Cabe mencionar que estos niveles de error local concuerdan con evaluaciones de
reanalisis globales en otras regiones costeras. Estudios globales sefialan que la
incertidumbre de salinidad de productos como GLORYS12V1 en franjas costeras puede
llegar a del orden de algunas décimas PSU, tal como hallamos en Ecuador. Asimismo, la
presencia de sesgos estacionales (mas error en épocas lluviosas) es un patron observado
en zonas con marcado ciclo hidrolégico, dado que los modelos tienden a promediar la
entrada de agua dulce espacialmente. Por ejemplo, (Dossa et al., 2021) reportaron que los
gradientes costeros de salinidad en regiones tropicales con rios o fuertes lluvias suelen

estar suavizados en los productos de reanalisis, originando discrepancias maximas

precisamente cuando las aguas costeras reales estan mas frescas que las simuladas.
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3.5 Variabilidad del error de salinidad en funcién de la profundidad

La distribucién vertical de la salinidad en la costa ecuatorial del Pacifico presenta
una marcada estratificacion halina, con variaciones importantes entre la superficie y las
capas subsuperficiales. Esta estratificacion, junto con procesos locales como precipitacion
intensa y el aporte continental, puede afectar la habilidad del modelo para reproducir
correctamente la salinidad a diferentes profundidades. En aguas ecuatoriales, ya se ha
evidenciado que la salinidad suele ser menor cerca de la superficie y aumenta con la
profundidad, formando una haloclina (gradiente vertical de salinidad). Por ejemplo, en la
costa norte de Ecuador en Esmeraldas se han registrado salinidades superficiales por
debajo de 32, mientras que en capas mas profundas (40-100 m) las aguas son mucho mas
salinas, superando las 35 unidades (Torres et al., 2019). La costa ecuatorial esta bajo la
influencia directa de la Zona de Convergencia Intertropical, particularmente hacia el norte de
Ecuador, donde las precipitaciones tropicales son intensas. Las lluvias también aportan
grandes volumenes de agua dulce a la superficie del mar, creando capas superficiales de
salinidad muy reducida. Estos aportes de agua dulce pueden estratificar fuertemente la
capa superior del océano (Shcherniba et al., 2019) generando un problema para modelar

correctamente el valor de la salinidad en estas zonas.

La salinidad hasta los 30 m de profundidad en la costa ecuatorial ecuatoriana,
presentan un valor altamente variable e influenciado por procesos como precipitacion
tropical, escorrentia continental y mezcla vertical. Estas capas superficiales de baja
salinidad son las mas dificiles de modelar con precision y, por tanto, el modelo Copernicus
muestra mayores discrepancias relativas frente a datos in-situ. En cambio, a mayor
profundidad por debajo de 50 m, las aguas tienden a ser mas homogéneas y estables en
salinidad, lo que reduce el error absoluto y también su porcentaje relativo. De hecho, capas
profundas con salinidad casi constante ~34.2 presentan menores errores. Esto concuerda
con que el desempefio del modelo mejora en niveles donde la variabilidad oceanogréfica es

menor y mas predecible.
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La grafica comparativa de MAE (error medio absoluto) y RMSD (raiz del error
cuadratico medio) del modelo de salinidad de Copernicus frente a datos in situ revela un
patrén claro de variacion del error a lo largo de la columna de agua. En las capas
superficiales (0—10 m) se observa generalmente un error mayor en comparacion con niveles
mas profundos. Esto puede atribuirse a la alta variabilidad de la salinidad superficial en la

costa ecuatoriana como se menciond anteriormente.

Figura 11
Error MAPE del modelo por profundidad [Autor, 2025]
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Figura 12

Errores MAE Y RMSD por profundidad [Autor, 2025]
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Si el modelo de Copernicus no capta plenamente el aporte de agua dulce (por
resolucion o limitaciones en la asimilacion de datos de lluvia), se generan discrepancias
significativas en la superficie. Estudios previos han demostrado que la variabilidad de corta
escala de la salinidad superficial en los tropicos esta fuertemente modulada por la lluvia, y

los modelos oceanicos tienden a subestimar las fluctuaciones (Bingham y Brodnitz, 2021).

Para las capas mas profundas (50—100 m) la gréafica suele mostrar una disminucién
de los errores grande, evidenciada por valores menores de MAE y RMSD. Esto indica que
el modelo reproduce con mayor fidelidad las propiedades de salinidad del agua
subsuperficial profunda. A esos niveles, las aguas tienden a ser mas homogéneas y menos
afectadas por forzantes atmosféricos instantaneos, facilitando que el modelo capture su
variabilidad de forma mas estable. Generalmente, los modelos de reanalisis oceanicos
muestran que el error disminuye con la profundidad, segun menciona el SYNTHESIS
QUALITY OVERVIEW DOCUMENT del modelo de Copernicus, en donde resalta que el
modelo muestra un RMS bajo con respecto a los datos in situ pero que es mayor en los

primeros 200 m, llegando a 0.15 y por debajo de los 200 m a 0.05, sin embargo, presenta
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sesgos regionales debido a la complejidad de las dinamicas en la zona del Pacifico
(CMEMS, 2023). Es importante mencionar que a esta profundidad coincide la ubicacion
tipica de la haloclina en la regién costera ecuatorial, es decir, debajo de la capa de mezcla
superficial (usualmente < 30 m), existe un gradiente termo-halino entre 30 y 50 m (Cucalédn,
1989), donde pequenas discrepancias en la posicion o intensidad del gradiente de salinidad
pueden traducirse en errores considerables. De hecho, validaciones de modelos en otras
regiones han reportado los mayores RMSD de salinidad precisamente en capas
subsuperficiales cercanas a la haloclina como en el mar Baltico el modelo de reanalisis de
Copernicus mostré un RMSE maximo 0,8 g/kg (PSU) alrededor de 30—-80 m, disminuyendo

a 0,25 g/kg en aguas mas profundas (Maljutenko et al., 2023).

Esto concuerda con el resultado de error que se obtuvo para las primeras capas
superficiales; el modelo de Copernicus podria estar posicionando incorrectamente la
haloclina, resultando en mayor discrepancia con los datos in situ en ese rango de

profundidad.

3.6 Estimacion del Modelo

En la siguiente ilustracion se observa la comparacion del porcentaje de
observaciones segun el tipo de sesgo (Bias) entre los datos de salinidad de Copernicus y
las mediciones in situ. El analisis indica que en 30,87 % de los casos, el producto
Copernicus presenta valores superiores a los observados in-situ (sesgo positivo), mientras
que en 69,13 % de las observaciones, el modelo presenta valores inferiores (sesgo

negativo).
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Figura 13

Comparacioén de Subestimacion y Sobreestimacion del Modelo [Autor, 2025]
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Este predominio de sesgo negativo sugiere que el reanalisis global de Copernicus
tiende a subestimar la salinidad en la region costera del Ecuador, lo cual es coherente con
hallazgos de investigaciones en entornos tropicales y zonas de descarga continental.
Estudios como los de Dossa et al. (2021) reportan que los modelos globales, debido a su
resolucion horizontal limitada y a la escasez de datos de asimilacion en areas costeras,
suelen suavizar gradientes halinos y atenuar picos de salinidad superficial, especialmente
en regiones con fuerte influencia de corrientes costeras y mezcla estuarina. Por otro lado, el
30,87 % de sesgo positivo podria estar asociado a condiciones puntuales donde el modelo
sobreestima la salinidad, posiblemente debido a una representacion insuficiente de
procesos de aporte de agua dulce (lluvia o rios) o a diferencias temporales entre las
mediciones reales y las simuladas. Tal como sefialan Gou et al. (2024), la precision en la
representacion de salinidad costera por modelos globales depende fuertemente de la
adecuada parametrizacion de procesos subescala y de la densidad de observaciones
usadas para la asimilacion de datos.

3.7 Correlaciéon entre datos in situ y del modelo
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El diagrama de dispersion global muestra una correlacion lineal positiva alta entre ambas
fuentes (R= 0,83), lo que indica que, en promedio, el reanalisis de Copernicus reproduce
adecuadamente las variaciones de la salinidad medidas en campo en tu dominio de estudio.
Sin embargo, se observa una mayor dispersion en salinidades intermedias—bajas, con un
“abanico” de puntos por debajo de ~34, mientras que los valores altos cercanos a ~35 los
puntos se agrupan mas cerca de la recta de ajuste. Este patron es consistente con la mayor
variabilidad halina superficial de la costa ecuatoriana durante parte del afio y con el efecto
de suavizado espacial propio de la resolucion del producto que no siempre captura los
gradientes ni aportes locales de agua dulce que son rasgos tipicos de ambientes costeros
tropicales. La validacién local de este producto permite cuantificar su exactitud y mejorar la
confianza en su uso, alineandose con recomendaciones cientificas recientes. En suma, un
R global de 0,833 sugiere que el reanalisis Copernicus reproduce con acierto las
condiciones salinas ecuatorianas en promedio, aunque se justifica profundizar en
evaluaciones mas detalladas por temporada y profundidad para identificar posibles

limitaciones.

Figura 14

Grafico de Correlacion: Datos In Situ vs Copernicus [Autor, 2025]
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Para el analisis estacional tenemos que, en la estacién humeda, R = 0,797. La relacion
sigue siendo fuerte, pero pierde ajuste respecto a la estacion seca. En esta época (aprox.
dic—may), la region presenta salinidades superficiales relativamente mas bajas y gradientes
halinos mas marcados, debido a lluvias, descarga continental y cambios en la
posicién/estructura del frente ecuatorial. mientras que en la estacion seca (junio—noviembre)
aumenta notablemente (R = 0,938). Ambos coeficientes indican relaciones altas y positivas,
pero la brecha entre ellos revela que la exactitud del modelo varia con la estacionalidad. En
la época lluviosa, la dispersion de los puntos es mayor, lo que evidencia discrepancias
pronunciadas. Esto sugiere que en meses humedos el reanalisis Copernicus tiene mas
dificultad para reproducir ciertos eventos locales de salinidad, posiblemente asociados a
entradas de agua dulce superficial por intensas lluvias costeras y escorrentia. En cambio,
durante la época seca la nube de dispersion se ajusta estrechamente a la recta 1:1,
reflejando una correspondencia casi directa entre las salinidades simuladas y medidas. Un
R =~ 0,94 en estacion seca implica que el modelo logra capturar el 88% de la variabilidad
salina, mostrando un desempeno sobresaliente en condiciones oceanicas mas estables y

homogéneas.

Figura 15

Correlacion por estacionalidad [Autor, 2025]
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La correlacién entre salinidad in situ y modelada en dos rangos de profundidad: en la
capa superficial (= 30 m) frente a las aguas subsuperficiales (= 50 m). Los coeficientes
obtenidos revelan una disminucion notable de la concordancia cerca de la superficie (R =
0,67) en comparacién con niveles mas profundos (R = 0,753). Esto implica que el modelo
reproduce con menor fidelidad las variaciones de salinidad superficiales, mientras que a

mayor profundidad su desempefo mejora ligeramente.

Los resultados evidencian que la precision del reanalisis varia con la profundidad
debido a procesos que ocurren superficialmente. En la capa <30 m, la correlacion moderada
(R ~0,67) indica mayor dispersion, atribuible a la alta variabilidad y estratificacion propias de
la superficie. Factores como el aporte de agua dulce por lluvias intensas pueden generar
fluctuaciones bruscas de salinidad superficial que el modelo, con su resolucion finita y
mezcla vertical parametrizada, no reproduce completamente. No obstante, el incremento de
correlacion en profundidad sugiere que el producto Copernicus representa razonablemente
bien la estructura vertical de salinidad en aguas ecuatorianas mas alla de la capa

superficial.

Figura 16
Correlacion por profundidad [Autor, 2025]
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3.8 Costos de la validacion de datos
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A continuacion, en la Tabla 2 se muestran los costos de la validacidn de datos de salinidad

del modelo de reanalisis de Copernicus vs. datos in-situ.

Para la elaboracion de esta tabla se consideran gastos directos e indirectos, ya que, los

rubros que se muestran corresponden a pagos por la elaboracion de la validacion, pero

también hay que considerar el costo de cada salida de campo para la toma de los datos in-

situ los cuales nos permiten realizar la validacién.

Tabla 2

Costos de la validacion de datos de salinidad del modelo de reanalisis vs. in-situ

N° Rubros Cantidad I\Z/Iesej Costo Unitario | Costo Total
1 | Pago de investigador 1 X | X $ 1.212,00 | $ 4.848,00
2 | Equipo: Computadora 1 $ 1.150,00 | $ 1.150,00
$ $
3 |Internet 1 X | X 30,00 120,00
$ $
4 |Luz 1 X | X 50,00 200,00
Rubros IPIAP (Indirectos)
Levantamiento de
Informacion:
Viaticos: Transporte, $
. alquiler 26 780,00 $ 20.280,00
de embarcacion,
capitan,
combustible, ayudante y
alimentacion
Costo total con rubros directos $ 6.318,00

Costo total

$ 26.598,00




CAPITULO 4
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4. Conclusiones y recomendaciones

4.1 Conclusiones

Se logré completar con éxito el primer objetivo mediante la compilacién de un amplio
banco de datos de salinidad costera obtenidos con perfiles CTD de salidas de campo del
IPIAP. Estos datos abarcan distintas profundidades y ubicaciones representativas de la
costa ecuatoriana, cubriendo tanto la columna de agua superficial como niveles medios. Los
registros de salinidad se obtuvieron con equipos calibrados, aprovechando que los sensores
CTD miden la conductividad eléctrica del agua con muy alta precision. En conjunto, la base
de datos in situ ofrece una referencia de calidad alta para la comparacion, al asegurar

mediciones precisas y controles de calidad en laboratorio y campo.

La comparacion de los datos de salinidad del reanalisis Copernicus con las
mediciones in situ mostré concordancia general en la tendencia, pero también discrepancias
sistematicas cuantificadas mediante métricas estadisticas. Se calcularon el sesgo, el error
absoluto medio (MAE), la raiz del error cuadratico medio (RMSD) y el error porcentual
medio (MAPE) como medidas de validacion del conjunto de datos. A nivel general, los
valores promedio de MAE fueron del orden de 0.3 y el RMSD de 0.5, con MAPE la
diferencia es del 1%. Sin embargo, estos indicadores aumentan y disminuyen cuando
clasificamos las diferencias por profundidades y estacionalidad. Para las capas mas
profundas (a partir de los 50 m) disminuyeron notablemente, por ejemplo, MAE ~0.058 a
100 m, reflejando una mejor coincidencia en niveles subsuperficiales, mientras que para las
capas superficiales 10 m se evidencia un MAE ~0.612. Lo mismo ocurre por estacionalidad,

en donde para la época seca el MAE es de 0.192 y para la época humeda es de 0.433.

El analisis estadistico (por ejemplo, regresiones lineales y coeficiente de correlacion)
evidencio correlaciones moderadas-altas entre el producto Copernicus y los datos de
campo, aunque con una dispersion significativa en extremos de salinidad. En sintesis,
aunque el reanalisis reproduce los valores promedio de salinidad costera, existen sesgos

medios (positivos 0 negativos) y una variabilidad residual que se concreta en los errores
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MAE, RMSE y MAPE sefialados, variando segun profundidad y estacionalidad tipica de la

costa ecuatoriana.

El nivel de exactitud (sesgo sistematico) y precision (variabilidad de los errores) del
producto Copernicus muestra dependencia con la profundidad y los procesos
oceanograficos locales ocurridos durante los diferentes meses del afo. En general, el
reanalisis exhibié un desempefio mas robusto en capas medias y profundas de la columna
de agua que en superficie. En los primeros 10—30 m se observé una mayor dispersion de
los datos, atribuible a la presencia de haloclinas estacionales y entrada de agua dulce, lo
que incremento los errores (por ejemplo, MAE superficial 0.5-0.7). A medida que aumenta la
profundidad, los errores disminuyeron (MAE ~0.05-0.1 entre 50-100 m), indicando mejor
“precision y exactitud” en aguas mas profundas. Estos resultados sugieren que procesos
como las lluvias intensas (que forman una capa menos salina en superficie) y la entrada de
la Corriente de Humboldt que crea gradientes verticales marcados influyeron en el
desempefio del modelo. De hecho, el reanalisis tiende a presentar un sesgo negativo en
superficie durante épocas lluviosas (subestimando la salinidad debido a que no captura del
todo la dilucién por escorrentia). Aunque la comparacion de los datos de salinidad del
reanalisis Copernicus con las mediciones in situ mostrdé concordancia general en la
tendencia, pero también discrepancias sistematicas, aunque el reanalisis reproduce los
valores promedio de salinidad costera, existen sesgos medios (positivos o negativos) y una
variabilidad residual que se concreta en los errores MAE, RMSE y MAPE sefalados,
variando segun profundidad y estacionalidad tipica de la costa ecuatoriana, lo cual nos
permite concluir que el modelo presenta confiabilidad en las estimaciones a partir de los 50
metros, por lo que se destaca la capacidad del modelo para captar estructuras
subsuperficiales de salinidad (por ejemplo, gradientes de haloclina profunda) gracias a la
asimilacién de perfiles in-situ y a su esquema de correccion de sesgos, aunque la respuesta

en la capa de mezcla superficial no es confiable.



47

La validacion revel6 que el error del reanalisis Copernicus en la costa ecuatoriana es
dependiente de la temporada climatica y la profundidad. La regién presenta una estacién
humeda (diciembre-mayo) con lluvias intensas y una estacion seca (junio-noviembre) con
temperaturas mas bajas e intensificacion de la corriente de Humboldt. Durante la época
himeda, el modelo mostré diferencias mayores. En contraste, en la época seca se observo
una reduccion del error, pero para ambas épocas el modelo tiende a subestimar ligeramente
la salinidad real, posiblemente por no captar los cambios que ocurren a nivel superficial- En
consecuencia, la exactitud y precision del reanalisis es mayor en situaciones de condiciones
oceanicas “estacionarias” por ejemplo, periodo seco estable y menor durante eventos
extremos o transitorios (época de lluvias intensas), lo que destaca la sensibilidad del modelo

a la estacionalidad regional.

En conjunto, el reanalisis global GLORYS12V1 de Copernicus demostro ser una
herramienta para el monitoreo costero, pero no exenta de limitaciones. Gracias a su alta
resolucion horizontal (1/12°, ~8 km) y 50 niveles verticales, asi como a la asimilacion de
perfiles in-situ de salinidad, el producto logra un desempefio superior al de reanalisis de
menor resolucion. De hecho, la literatura destaca que los sistemas como GLORYS12
tienden a mostrar un mayor desempeio costero comparado con otros productos de
reandlisis (Feng et al., 2024). No obstante, a pesar de estas ventajas, persisten limitaciones
relevantes: la resolucién de 1/12° sigue siendo insuficiente para representar plenamente los
procesos de mesoescala costera (como corrientes intensas cerca de la costa, pequefas
corrientes fluviales y discontinuidades abruptas de salinidad), y el modelo puede extrapolar
erroneamente condiciones de agua profunda en zonas someras. Ademas, la frecuencia
temporal (diaria/mensual) limita la captura de cambios rapidos en respuesta a

precipitaciones puntuales.
4.2 Recomendaciones

o Apartir de los errores identificados (MAE, RMSE, MAPE), es pertinente implementar

un modelo de correccion empirica que ajuste los datos de Copernicus frente a las
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observaciones in-situ. Este modelo podria basarse en técnicas de regresion
espacial, analisis multivariado o enfoques de machine learning, con el fin de reducir
los sesgos sistematicos detectados en superficie y mejorar la precisién del producto

en aguas costeras.

Copernicus provee un panorama coherente de la salinidad litoral y facilita la
identificacion de tendencias generales, debe usarse con cautela como complemento
de las observaciones in situ, especialmente cuando se requiera alta precision local.
En términos practicos, estos resultados indican que el producto es adecuado para
seguimiento y planificacion a escala regional y para profundidades a partir de los 50
m, ya que, sus limitaciones en capas superficiales y procesos costeros sugieren

validar siempre sus estimaciones con datos de campo adicionales.

El IPIAP, como instituto de investigacion, debe promover un muestreo mensual de la
variabilidad climatica con el fin de disponer de valores reales y actualizados. Esta
informacion permitira construir rutinas de correccion que posibiliten la aplicacion de
modelos ajustados a dichas correcciones, especialmente en el analisis de las

condiciones a nivel superfici
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Apéndice

Cédigo de implementacion en R Studio

library(readxl)
library(gstat)
library(sp)
library(dplyr)
library(openxlsx)
library(geosphere)

rm(list = Is())

# CONSUMIENDO INFO DE COPERNICUS EN BRUTO, TAL CUAL COMO VIENE
copernicus_bruto <- read_excel("C:/Users/israe/Downloads/COPERNICUS DATOS EN
BRUTO.xlIsx",

col_types = c("numeric", "numeric", "numeric",
"date", "numeric"))

# CONSUMIENDO DATOS IN SITU
insitu = read_excel("C:/Users/israe/Desktop/datos/Tesis/dato_insitu.xIsx",
col_types = c("text", "text", "date",
"numeric", "numeric", "numeric",
"numeric")) %>%

filter(TYPE == "Variabilidad Climatica" & SALINITY > 30)

colnames(insitu)[3] = "FECHA"

HHHHHEHHA INFO DE COPERNICUS QUE SEA DE LA MISMA FECHA Y POSICION DE
INSITU #HHHHHHHEAH
copernicus_bruto = copernicus_bruto %>%

mutate(ID = paste(Fechas,Latitud,Longitud, sep =" "))

insitu = insitu %>%
mutate(ID = paste(FECHA,LATITUDE,LONGITUDE, sep=""))

copernicus_bruto = copernicus_bruto %>%
inner_join(
insitu %>% distinct(FECHA) %>% rename(Fechas = FECHA)
)

insitu %>% distinct(DEPTH)

estimar_profundidad = copernicus_bruto %>%
filter(ID == "2022-11-24 -4 -81.91666") %>%
print(n = 23)

View(
copernicus_bruto %>%
group_by(ID) %>%
summarise(N = n()) #%>%



#agroup_by(N) %>%
#summarise(n()) %>%
#rename(N_PROFUNDIDADES = N)

)

HitHHHHHHHHEHAEHHH ESTIMANDO SALINIDAD DE COPERNICUS PARA DIFERENTES
PROFUNDIDADES - CASO PARTICULAR #HHHHHHHHHHEHHHHEHHEHHEHHEHHEHH

# Cargar librerias necesarias
library(dplyr)
library(highcharter)
library(tidyr)

# Paso 0: Definir profundidades objetivo
prof_objetivo <- ¢(3, 10, 30, 50, 75, 100)

# Paso 1: Separar datos de entrenamiento y test

set.seed(123)

caso_particular <- copernicus_bruto %>%
filter(ID == "2022-11-24 -3.75 -81.5") %>%
arrange(Profundidad)

n <- nrow(caso_particular)

idx_test <- sample(1:n, size = floor(0.2 * n))
datos_test <- caso_particularidx_test, ]
datos_train <- caso_particular[-idx_test, ]

# Paso 2: Aplicar los 5 métodos de interpolacion

# 1. Lineal

pred_lineal <- approx(x = datos_train$Profundidad, y = datos_train$Salinidad,
xout = datos_test$Profundidad, rule = 2)$y

# 2. Spline
pred_spline <- spline(x = datos_train$Profundidad, y = datos_train$Salinidad,
xout = datos_test$Profundidad)$y

# 3. Loess

modelo_loess <- loess(Salinidad ~ Profundidad, data = datos_train, span = 0.5)
pred_loess <- predict(modelo_loess, newdata = data.frame(Profundidad =
datos_test$Profundidad))

# 4. Polinomio grado 2
modelo_poly2 <- Im(Salinidad ~ poly(Profundidad, 2), data = datos_train)
pred_poly2 <- predict(modelo_poly2, newdata = datos_test)

# 5. Polinomio grado 3
modelo_poly3 <- Im(Salinidad ~ poly(Profundidad, 3), data = datos_train)
pred_poly3 <- predict(modelo_poly3, newdata = datos_test)

# Paso 3: Comparar errores
resultados <- tibble(
Profundidad = datos_test$Profundidad,
Real = datos_test$Salinidad,
Lineal = pred_lineal,
Spline = pred_spline,



Loess = pred_loess,

Poly2 = pred_poly2,

Poly3 = pred_poly3

) %>%

mutate(
error_lineal = abs(Real - Lineal),
error_spline = abs(Real - Spline),
error_loess = abs(Real - Loess),
error_poly2 = abs(Real - Poly2),
error_poly3 = abs(Real - Poly3)

)

# Paso 4: Determinar el mejor método
error_total <- resultados %>%
summarise(

Lineal = mean(error_lineal, na.rm = TRUE),
Spline = mean(error_spline, na.rm = TRUE),
Loess = mean(error_loess, na.rm = TRUE),
Poly2 = mean(error_poly2, na.rm = TRUE),
Poly3 = mean(error_poly3, na.rm = TRUE)

)

mejor_metodo <- names(which.min(error_total))

# Paso 5: Visualizar con highcharter
hc <- highchart() %>%

hc_title(text = "Seleccion del Mejor Modelo") %>%

hc_xAxis(title = list(text = "Profundidad (m)")) %>%

hc_yAxis(title = list(text = "Salinidad")) %>%

hc_add_series(data = list_parse2(datos_train %>% select(Profundidad, Salinidad)),
name = "Entrenamiento”, type = "scatter",
hcaes = list(x = "Profundidad”, y = "Salinidad")) %>%

hc_add_series(data = list_parse2(datos_test %>% select(Profundidad, Salinidad)),
name = "Test Real", type = "scatter",
hcaes = list(x = "Profundidad”, y = "Salinidad")) %>%

hc_add_series(data = list_parse2(resultados %>% select(Profundidad, Lineal)),
name = "Lineal", type = "line",
hcaes = list(x = "Profundidad”, y = "Lineal")) %>%

hc_add_series(data = list_parse2(resultados %>% select(Profundidad, Spline)),
name = "Spline", type = "line",
hcaes = list(x = "Profundidad”, y = "Spline")) %>%

hc_add_series(data = list_parse2(resultados %>% select(Profundidad, Loess)),
name = "Loess", type = "line",
hcaes = list(x = "Profundidad”, y = "Loess")) %>%

hc_add_series(data = list_parse2(resultados %>% select(Profundidad, Poly2)),
name = "Polinomio Grado 2", type = "line",
hcaes = list(x = "Profundidad", y = "Poly2")) %>%

hc_add_series(data = list_parse2(resultados %>% select(Profundidad, Poly3)),
name = "Polinomio Grado 3", type = "line",
hcaes = list(x = "Profundidad", y = "Poly3"))

print(hc)

# Paso 6: Estimar en profundidades objetivo usando el mejor método
if (mejor_metodo == "Lineal") {



est <- approx(x = datos_train$Profundidad, y = datos_train$Salinidad,
xout = prof_objetivo, rule = 2)
} else if (mejor_metodo == "Spline") {
est <- spline(x = datos_train$Profundidad, y = datos_train$Salinidad,
xout = prof_objetivo)
} else if (mejor_metodo == "Loess") {
est <- data.frame(
x = prof_objetivo,
y = predict(modelo_loess, newdata = data.frame(Profundidad = prof_objetivo))
)
} else if (mejor_metodo == "Poly2") {
est <- data.frame(
x = prof_objetivo,
y = predict(modelo_poly2, newdata = data.frame(Profundidad = prof_objetivo))

} else {
est <- data.frame(
x = prof_objetivo,
y = predict(modelo_poly3, newdata = data.frame(Profundidad = prof_obijetivo))
)
}

estimacion_df <- tibble(
Profundidad = est$x,
Salinidad_estimada = est$y

)

# Paso 7: Grafico final con estimaciones
hc2 <- highchart() %>%
hc_title(text = paste("Estimaciones finales con método:", mejor_metodo)) %>%
hc_xAxis(title = list(text = "Profundidad (m)")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Salinidad")) %>%
hc_add_series(data = list_parse2(caso_particular %>% select(Profundidad, Salinidad)),
name = "Datos Reales", type = "scatter",
hcaes = list(x = "Profundidad”, y = "Salinidad")) %>%
hc_add_series(data = list_parse2(estimacion_df %>% select(Profundidad,
Salinidad_estimada)),
name = "Estimado”, type = "line",
hcaes = list(x = "Profundidad", y = "Salinidad_estimada"))

hc2 <- highchart() %>%
hc_title(text = "Interpolacién con el Mejor Modelo") %>%
hc_xAxis(title = list(text = "Profundidad (m)")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Salinidad")) %>%
hc_add_series(data = list_parse2(caso_particular %>% select(Profundidad, Salinidad)),
name = "Datos Reales", type = "scatter",
hcaes = list(x = "Profundidad”, y = "Salinidad")) %>%
hc_add_series(data = list_parse2(estimacion_df %>% select(Profundidad,
Salinidad_estimada)),
name = "Estimado", type = "line",
hcaes = list(x = "Profundidad”, y = "Salinidad_estimada"))

print(hc2)



# Mostrar tabla final
estimacion_df

HitHHHHHHEAEHHH FUNCIONES PARA ESTIMAR SALINIDAD DE COPERNICUS PARA
DIFERENTES PROFUNDIDADES - CASO GENERAL
HRHHBHIH B HH BRI R R R

library(dplyr)
library(purrr)
library(tibble)

# Vector global de profundidades a estimar
prof_objetivo_global <- ¢(3, 10, 30, 50, 75, 100)

# Funcion para interpolar por ID
interpolar_por_id <- function(id_actual, df total) {
datos_id <- df_total %>% filter(ID == id_actual) %>% arrange(Profundidad)

# Validacion: minimo 6 puntos
if (nrow(datos_id) < 6) return(NULL)

# Separar entrenamiento y testeo (20%)
set.seed(123)

n <- nrow(datos_id)

idx_test <- sample(1:n, size = floor(0.2 * n))
datos_test <- datos_id[idx_test, ]
datos_train <- datos_id[-idx_test, ]

# Aplicar 5 métodos

pred_lineal <- approx(datos_train$Profundidad, datos_train$Salinidad,
xout = datos_test$Profundidad, rule = 2)$y

pred_spline <- spline(datos_train$Profundidad, datos_train$Salinidad,
xout = datos_test$Profundidad)$y

modelo_loess <- loess(Salinidad ~ Profundidad, data = datos_train, span = 0.5)

pred_loess <- predict(modelo_loess, newdata = datos_test)

modelo_poly2 <- Im(Salinidad ~ poly(Profundidad, 2), data = datos_train)

pred_poly2 <- predict(modelo_poly2, newdata = datos_test)

modelo_poly3 <- Im(Salinidad ~ poly(Profundidad, 3), data = datos_train)

pred_poly3 <- predict(modelo_poly3, newdata = datos_test)

# Evaluar errores porcentuales (MAPE)
errores <- tibble(

Real = datos_test$Salinidad,

Lineal = pred_lineal,

Spline = pred_spline,

Loess = pred_loess,

Poly2 = pred_poly2,

Poly3 = pred_poly3
) %>%



summarise(
Lineal = mean(abs((Real - Lineal) / Real) * 100, na.rm = TRUE),
Spline = mean(abs((Real - Spline) / Real) * 100, na.rm = TRUE),
Loess = mean(abs((Real - Loess) / Real) * 100, na.rm = TRUE),
Poly2 = mean(abs((Real - Poly2) / Real) * 100, na.rm = TRUE),
Poly3 = mean(abs((Real - Poly3) / Real) * 100, na.rm = TRUE)
)

mejor_metodo <- names(which.min(errores))
mejor_error <- errores[[mejor_metodo]]

# Profundidades validas para interpolar
max_prof <- max(datos_id$Profundidad, na.rm = TRUE)
prof_objetivo_validas <- prof_objetivo_global[prof_objetivo_global <= max_prof]

if (length(prof_objetivo_validas) == 0) return(NULL)

# Estimar salinidad en las profundidades validas usando el mejor método
predicciones <- switch(mejor_metodo,
"Lineal" = approx(datos_train$Profundidad, datos_train$Salinidad,
xout = prof_objetivo_validas, rule = 2),
"Spline" = spline(datos_train$Profundidad, datos_train$Salinidad,
xout = prof_objetivo_validas),
"Loess" = data.frame(x = prof_objetivo_validas,
y = predict(modelo_loess, newdata = data.frame(Profundidad
= prof_objetivo_validas))),
"Poly2" = data.frame(x = prof_objetivo_validas,
y = predict(modelo_poly2, newdata = data.frame(Profundidad
= prof_objetivo_validas))),
"Poly3" = data.frame(x = prof_objetivo_validas,
y = predict(modelo_poly3, newdata = data.frame(Profundidad
= prof_objetivo_validas)))

)

tibble(
Longitud = unique(datos_id$Longitud),
Latitud = unique(datos_id$Latitud),
Fechas = unique(datos_id$Fechas),
ID =id_actual,
Profundidad = predicciones$x,
Salinidad = predicciones$y,
Modelo = mejor_metodo,
Error_Porcentual = mejor_error

)

}

# Funcion general para muchos IDs
interpolar_grupo_ids <- function(ids_df, df total) {
resultados <- ids_df$ID %>%
map_dfr(~ interpolar_por_id(.x, df_total))
return(resultados)

}

HitHHEHH A AEHH# EJECUCION PARA IDS DEFINIDOS - HALLANDO COPERNICUS
PARA LAS PROFUNDIDADES REQUERIDAS ###HHHHHHHEHHHEHHHHEHE A



k=1000

k = copernicus_bruto %>%
distinct(ID) %>%
summarise(n()) %>% pull

#k=1000

ids_definidos = copernicus_bruto %>%
distinct(Latitud,Longitud,Fechas,ID) %>%
sample_n(k)

ids_definidos

start_time <- Sys.time()

# Ejecutar interpolacion sobre grupo
resultados_estimacion <- interpolar_grupo_ids(ids_definidos, copernicus_bruto)

end_time <- Sys.time()
duracion <- end_time - start_time

cat("Tiempo de ejecucion total:", round(as.numeric(duracion, units = "secs")), "segundos\n")
cat("=", round(as.numeric(duracion, units = "mins"), 2), "minutos\n")

resultados_estimacion %>% summarise(n_distinct(ID))/k

copernicus_bruto %>%
distinct(Latitud,Longitud,Fechas,|D) %>%
summarise(n())

copernicus_requerido = resultados_estimacion %>%
filter(lis.na(Salinidad))

info_copernicus_requerido = copernicus_requerido

HHHHHHHHHHHHEHHEHHBHHEHEHHE AR 2DA PARTE - 2DA INTERPOLACION
B R R

library(dplyr)
library(gstat)
library(sp)

library(FNN)
library(tidyr)

# CONSUMIENDO INFO DE COPERNICUS EN BRUTO, TAL CUAL COMO VIENE
copernicus_bruto <- read_excel("C:/Users/israe/Downloads/COPERNICUS DATOS EN
BRUTO.xIsx",

col_types = c("numeric", "numeric", "numeric",
"date", "numeric"))



# CONSUMIENDO DATOS IN SITU
insitu = read_excel("C:/Users/israe/Desktop/datos/Tesis/dato_insitu.xIsx",
col_types = c("text", "text", "date",

"numeric", "numeric", "numeric",
"numeric"))

colnames(insitu)[3] = "FECHA"

insitu = insitu %>%
filter(TYPE == "Variabilidad Climatica" & SALINITY > 30 & FECHA < as.Date("2025-05-
28"))

insitu = insitu %>%
group_by(TYPE,STATION,FECHA,LATITUDE,LONGITUDE,DEPTH) %>%
summarise(SALINITY = mean(SALINITY)) %>%
mutate(ID = paste(FECHA,DEPTH))

info_total_pares = data.frame()
start_time <- Sys.time()

registros = insitu %>%
ungroup() %>%
head(1) %>%
#sample_n(5) %>%
select(ID) %>% pull

for (registro in registros){

combinacion_insitu_particular = insitu %>%
filter(ID == registro)

df_particular = copernicus_requerido %>%
mutate(ID = paste(Fechas,Profundidad)) %>%
inner_join(combinacion_insitu_particular) %>%
ungroup() %>%
select(Latitud,Longitud,Salinidad)

m <- df_particular %>% nrow()

Z<-1.645

p<-0.5

e<-0.1

n0<-(Z"2*p*(1-p))/er2

n_muestral <- ceiling(n0/ (1 + (n0 - 1) / m))

# 1. Seleccion de n_muestral observaciones aleatorias
set.seed(123)
test_points <- df_particular %>% sample_n(n_muestral)

# Data de entrenamiento excluyendo los puntos de test
train_data <- df_particular %>% anti_join(test_points)



# Funcién de error porcentual

error_pct <- function(real, estimado) {
if (anyNA(c(real, estimado))) return(NA real )
abs(real - estimado) / real * 100

}

# Funcién evaluacion de un punto
evaluar_modelos_seguro <- function(punto, train) {
lat <- punto$Latitud
lon <- punto$Longitud
real <- punto$Salinidad

# Calcular distancias

distancias <- tryCatch(
sqrt((train$Latitud - lat)*2 + (train$Longitud - lon)"2),
error = function(e) rep(NA, nrow(train))

)

k<-4
idx_nn <- tryCatch(which.min(distancias), error = function(e) NA_integer_)
idx_k <- tryCatch(order(distancias)[1:Kk], error = function(e) rep(NA _integer_, k))

pred_nn <- tryCatch(train$Salinidad[idx_nn], error = function(e) NA real )
pred_knn_avg <- tryCatch(mean(train$Salinidad[idx_k]), error = function(e) NA real )
pred_knn_med <- tryCatch(median(train$Salinidad[idx_k]), error = function(e) NA _real )

pred_Im <- tryCatch({
modelo_Im <- Im(Salinidad ~ Latitud + Longitud, data = train)
predict(modelo_Im, newdata = punto)

}, error = function(e) NA_real )

pred_krig <- tryCatch({

sp_train <- train

coordinates(sp_train) <- ~Longitud + Latitud

variograma <- variogram(Salinidad ~ 1, sp_train)

modelo_vario <- fit.variogram(variograma, vgm("Sph"))

punto_sp <- data.frame(Longitud = lon, Latitud = lat)

coordinates(punto_sp) <- ~Longitud + Latitud

krige(Salinidad ~ 1, sp_train, punto_sp, modelo_vario)$var1.pred
}, error = function(e) NA_real )

pred_idw <- tryCatch({
sp_train <- train
coordinates(sp_train) <- ~Longitud + Latitud
punto_sp <- data.frame(Longitud = lon, Latitud = lat)
coordinates(punto_sp) <- ~Longitud + Latitud
idw(Salinidad ~ 1, sp_train, punto_sp, idp = 2)$var1.pred
}, error = function(e) NA_real )

# Calcular errores solo si hay estimaciones validas
error_pct <- function(real, estimado) {
if (is.na(real) || is.na(estimado)) return(NA_real )



abs(real - estimado) / real * 100

}

tibble(
Latitud = lat,
Longitud = lon,
Real = real,
Estimado_Vecino = pred_nn,
Error_Vecino = error_pct(real, pred_nn),
Estimado_KNN_Prom = pred_knn_avg,
Error_ KNN_Prom = error_pct(real, pred_knn_avg),
Estimado_KNN_Med = pred_knn_med,
Error_KNN_Med = error_pct(real, pred_knn_med),
Estimado_Regresion = pred_Im,
Error_Regresion = error_pct(real, pred_Im),
Estimado_Kriging = pred_krig,
Error_Kriging = error_pct(real, pred_krig),
Estimado_IDW = pred_idw,
Error_IDW = error_pct(real, pred_idw)

)

}

library(purrr)
resultados_detallados <- map_dfr(
1:nrow(test_points),
function(i) {
evaluar_modelos_seguro(test_points[i, ], train_data) %>%
mutate(ID = combinacion_insitu_particular$ID)
}

)

errores_promedio_detallados <- resultados_detallados %>%

summarise(
Vecino = mean(Error_Vecino, na.rm = TRUE),
KNN_Prom = mean(Error_KNN_Prom, na.rm = TRUE),
KNN_Med = mean(Error_KNN_Med, na.rm = TRUE),
Regresion = mean(Error_Regresion, na.rm = TRUE),
Kriging = mean(Error_Kriging, na.rm = TRUE),
IDW = mean(Error_IDW, na.rm = TRUE)

) %>%

pivot_longer(everything(), names_to = "MODELOQ", values_to =

"ERROR_PROMEDIO") %>%
arrange(ERROR_PROMEDIO)

# Elegimos el modelo con menor error
mejor_modelo <- errores_promedio_detallados %>% head(1)

# Extraer lat y lon del punto objetivo

punto_obj <- insitu %>%
filter(ID == combinacion_insitu_particular$ID) %>%
rename(Latitud = LATITUDE, Longitud = LONGITUDE)



}

lat <- punto_obj$Latitud
lon <- punto_obj$Longitud

# Spatial

train_sp <- train_data

coordinates(train_sp) <- ~Longitud + Latitud
punto_sp <- data.frame(Longitud = lon, Latitud = lat)
coordinates(punto_sp) <- ~Longitud + Latitud

# Aplicamos modelo
salinidad_estim <- switch(
mejor_modelo$MODELO,
"Vecino" = {
d <- sqrt((train_data$Latitud - lat)*2 + (train_data$Longitud - lon)"2)
train_data$Salinidad[which.min(d)]

}1

"KNN_Prom" = {
d <- sqrt((train_data$Latitud - lat)*2 + (train_data$Longitud - lon)"2)
mean(train_data$Salinidad[order(d)[1:4]])

}1

"KNN_Med" = {
d <- sqrt((train_data$Latitud - lat)*2 + (train_data$Longitud - lon)"2)
median(train_data$Salinidad[order(d)[1:4]])

¥

i?egresion" ={
modelo_Im <- Im(Salinidad ~ Latitud + Longitud, data = train_data)
predict(modelo_Im, newdata = punto_obj)

}

"kriging" ={
variograma <- variogram(Salinidad ~ 1, train_sp)
modelo_vario <- fit.variogram(variograma, vgm("Sph"))
krige(Salinidad ~ 1, train_sp, punto_sp, modelo_vario)$var1.pred
|3
IIIDW" = {
idw(Salinidad ~ 1, train_sp, punto_sp, idp = 2)$var1.pred
}
)

# Resultado final

resultado_final <- tibble(
ID = combinacion_insitu_particular$ID,
MODELO_ELEGIDO = mejor_modelo$MODELO,
ERROR = mejor_modelo$SERROR_PROMEDIO,
SALINIDAD_ESTIMADA = salinidad_estim

)

info_total_pares = info_total_pares %>% rbind(
resultado_final

)

end_time <- Sys.time()
duracion <- end_time - start_time
duracion



m <- df_particular %>% nrow()

Z <-1.645

p<-0.5

e<-0.1

n0<-(Z"2*p*(1-p))/er2

n_muestral <- ceiling(n0/ (1 + (n0 - 1) / m))

# 1. Seleccién de n_muestral observaciones aleatorias
set.seed(123)
test_points <- df_particular %>% sample_n(n_muestral)

# Data de entrenamiento excluyendo los puntos de test
train_data <- df_particular %>% anti_join(test_points)

# Funcion de error porcentual

error_pct <- function(real, estimado) {
if (anyNA(c(real, estimado))) return(NA real )
abs(real - estimado) / real * 100

}

# Funcion evaluacion de un punto
evaluar_modelos_seguro <- function(punto, train) {
lat <- punto$Latitud
lon <- punto$Longitud
real <- punto$Salinidad

# Calcular distancias

distancias <- tryCatch(
sqrt((train$Latitud - lat)*2 + (train$Longitud - lon)*2),
error = function(e) rep(NA, nrow(train))

)

k<-4
idx_nn <- tryCatch(which.min(distancias), error = function(e) NA_integer )
idx_k <- tryCatch(order(distancias)[1:k], error = function(e) rep(NA_integer_, k))

pred_nn <- tryCatch(train$Salinidad[idx_nn], error = function(e) NA real )
pred_knn_avg <- tryCatch(mean(train$Salinidad[idx_k]), error = function(e) NA_real_)
pred_knn_med <- tryCatch(median(train$Salinidad[idx_k]), error = function(e) NA_real )

pred_Im <- tryCatch({
modelo_Im <- Im(Salinidad ~ Latitud + Longitud, data = train)
predict(modelo_Im, newdata = punto)

}, error = function(e) NA _real )

pred_krig <- tryCatch({
sp_train <- train
coordinates(sp_train) <- ~Longitud + Latitud
variograma <- variogram(Salinidad ~ 1, sp_train)



modelo_vario <- fit.variogram(variograma, vgm("Sph"))

punto_sp <- data.frame(Longitud = lon, Latitud = lat)

coordinates(punto_sp) <- ~Longitud + Latitud

krige(Salinidad ~ 1, sp_train, punto_sp, modelo_vario)$var1.pred
}, error = function(e) NA real )

pred_idw <- tryCatch({
sp_train <- train
coordinates(sp_train) <- ~Longitud + Latitud
punto_sp <- data.frame(Longitud = lon, Latitud = lat)
coordinates(punto_sp) <- ~Longitud + Latitud
idw(Salinidad ~ 1, sp_train, punto_sp, idp = 2)$var1.pred
}, error = function(e) NA_real_)

# Calcular errores solo si hay estimaciones validas
error_pct <- function(real, estimado) {
if (is.na(real) || is.na(estimado)) return(NA_real_)
abs(real - estimado) / real * 100

}

tibble(
Latitud = lat,
Longitud = lon,
Real = real,
Estimado_Vecino = pred_nn,
Error_Vecino = error_pct(real, pred_nn),
Estimado_KNN_Prom = pred_knn_avg,
Error_ KNN_Prom = error_pct(real, pred_knn_avg),
Estimado_KNN_Med = pred_knn_med,
Error_KNN_Med = error_pct(real, pred_knn_med),
Estimado_Regresion = pred_Im,
Error_Regresion = error_pct(real, pred_Im),
Estimado_Kriging = pred_krig,
Error_Kriging = error_pct(real, pred_krig),
Estimado_IDW = pred_idw,
Error_IDW = error_pct(real, pred_idw)

)

}

library(purrr)
resultados_detallados <- map_dfr(
1:nrow(test_points),
function(i) {
evaluar_modelos_seguro(test_points]i, ], train_data) %>%
mutate(ID = combinacion_insitu_particular$ID)
}

)

errores_promedio_detallados <- resultados_detallados %>%
summarise(
Vecino = mean(Error_Vecino, na.rm = TRUE),
KNN_Prom = mean(Error_KNN_Prom, na.rm = TRUE),
KNN_Med = mean(Error_KNN_Med, na.rm = TRUE),
Regresion = mean(Error_Regresion, na.rm = TRUE),



Kriging = mean(Error_Kriging, na.rm = TRUE),
IDW = mean(Error_IDW, na.rm = TRUE)
) %0>%
pivot_longer(everything(), names_to = "MODELO", values_to =
"ERROR_PROMEDIO") %>%
arrange(ERROR_PROMEDIO)

# Elegimos el modelo con menor error
mejor_modelo <- errores_promedio_detallados %>% head(1)

# Extraer lat y lon del punto objetivo

punto_obj <- insitu %>%
filter(ID == combinacion_insitu_particular$ID) %>%
rename(Latitud = LATITUDE, Longitud = LONGITUDE)

lat <- punto_obj$Latitud
lon <- punto_obj$Longitud

# Spatial

train_sp <- train_data

coordinates(train_sp) <- ~Longitud + Latitud
punto_sp <- data.frame(Longitud = lon, Latitud = lat)
coordinates(punto_sp) <- ~Longitud + Latitud

# Aplicamos modelo
salinidad_estim <- switch(
mejor_modelo$MODELO,
"Vecino" = {
d <- sqrt((train_data$Latitud - lat)*2 + (train_data$Longitud - lon)"2)
train_data$Salinidad[which.min(d)]
|3
"KNN_Prom" ={
d <- sqrt((train_data$Latitud - lat)*2 + (train_data$Longitud - lon)"2)
mean(train_data$Salinidad[order(d)[1:4]])
|3
"KNN_Med" = {
d <- sqrt((train_data$Latitud - lat)*2 + (train_data$Longitud - lon)"2)
median(train_data$Salinidad[order(d)[1:4]])
¥

i?egresion" ={
modelo_Im <- Im(Salinidad ~ Latitud + Longitud, data = train_data)
predict(modelo_Im, newdata = punto_obj)

}

“’Kriging" ={
variograma <- variogram(Salinidad ~ 1, train_sp)
modelo_vario <- fit.variogram(variograma, vgm("Sph"))
krige(Salinidad ~ 1, train_sp, punto_sp, modelo_vario)$var1.pred
|3
IIIDW" = {
idw(Salinidad ~ 1, train_sp, punto_sp, idp = 2)$var1.pred
}
)



# Resultado final

resultado_final <- tibble(
ID = combinacion_insitu_particular$ID,
MODELO_ELEGIDO = mejor_modelo$MODELO,
ERROR = mejor_modelo$ERROR_PROMEDIO,
SALINIDAD_ESTIMADA = salinidad_estim

)

info_total_pares = info_total_pares %>% rbind(
resultado_final

)

end_time <- Sys.time()
duracion <- end_time - start_time
duracion

R SRA PARTE -
COMPARACION COPERNICUS VS INSITU
R R R

pares_copernicus <- info_total_pares

pares_copernicus %>%
group_by(MODELO_ELEGIDO) %>%
summarise(OBS = n(), "ERROR PORCENTUAL PROMEDIQ" = mean(ERROR)) %>%
mutate("%OBS" = OBS/sum(OBS)*100) %>%
rename(METODO = MODELO_ELEGIDO) %>%
select(1,2,4,3)

insitu = read_excel("C:/Users/israe/Desktop/datos/Tesis/dato_insitu.xIsx",
col_types = c("text", "text", "date",
"numeric", "numeric", "numeric",
"numeric")) %>%

filter(TYPE == "Variabilidad Climatica" & SALINITY > 30)
colnames(insitu)[3] = "FECHA"

insitu = insitu %>%
group_by(TYPE,STATION,FECHA,LATITUDE,LONGITUDE,DEPTH) %>%
summarise(SALINITY = mean(SALINITY)) %>%
filter(SALINITY > 30) %>%
filter(FECHA < as.Date("2025-05-28"))

df _comparacion = pares_copernicus %>%
inner_join(
insitu %>%
mutate(ID = paste(FECHA,DEPTH))
) %>%



rename(COPERNICUS = SALINIDAD_ESTIMADA, INSITU = SALINITY, LATITUD =
LATITUDE, LONGITUD = LONGITUDE ) %>%
select(TYPE,STATION,FECHA,LATITUD,LONGITUD,DEPTH,INSITU,COPERNICUS)

df_errores <- df_comparacion %>%
filter(INSITU > 30) %>%
mutate(
ABS_ERROR = abs(INSITU - COPERNICUS),
REL_ERROR = abs(INSITU - COPERNICUS) / INSITU * 100,
SQ_ERROR = (INSITU - COPERNICUS)*2
) %>%
mutate(TEMPORADA = if_else(month(FECHA) %in% c¢(12,1,2,3,4,5) , "HUMEDA" ,
"SECA"))

df_errores <- df_errores %>% mutate(ID = row_number())

HHHHHHEHHEHHEH A COMPARACION CON PROMEDIOS POR TIPO DE
PROFUNDIDAD ###HHBHHBHH BB

datos_grafico <- df_comparacion %>%

mutate(
TIPO_PROFUNDIDAD = if else(DEPTH <= 30, "Superficial", "Subsuperficial"),
MES = month(FECHA)

) %>%

group_by(STATION, MES, TIPO_PROFUNDIDAD) %>%

summarise(
COPERNICUS = round(mean(COPERNICUS),4),
INSITU = round(mean(INSITU),4),
.groups = "drop"

)

# Lista unica de combinaciones
combos <- datos_grafico %>%
distinct(STATION, TIPO_PROFUNDIDAD)

graficos <- purrr::pmap(
combos,
function(STATION, TIPO_PROFUNDIDAD) {
datos_filtrados <- datos_grafico %>%
filter(STATION == IISTATION, TIPO_PROFUNDIDAD == IITIPO_PROFUNDIDAD) %>%
#right_join(tibble(MES = 1:12), by = "MES") %>%
arrange(MES)

highchart() %>%

hc_chart(type = "bar") %>%

hc_title(text = paste("Comparacion Mensual -", STATION, "-",
TIPO_PROFUNDIDAD)) %>%

hc_xAxis(categories = datos_filtrados$MES, title = list(text = "Mes")) %>%

hc_yAxis(title = list(text = "Salinidad promedio")) %>%

hc_tooltip(shared = TRUE, valueDecimals = 4, valueSuffix ="", pointFormat = "<span
style='color:{series.color}>{series.name}</span>: <b>{point.y:.2f}</b><br/>") %>%

hc_plotOptions(bar = list(

datalLabels = list(
enabled = TRUE,



format = "{point.y:.4f}" # <« Esto asegura que salgan dos decimales

)
) %>%
hc_add_series(name = "COPERNICUS", data = datos_filtrados$COPERNICUS, color =
"#1f7704") %>%
hc_add_series(name = "INSITU", data = datos_filtrados$INSITU, color = "#e74c3c")
}
)

graficos[[1]] # Primer grafico
graficos[[2]] # Segundo gréfico
graficos[[3]] # Tercer grafico
graficos[[4]] # Cuarto grafico

HHHHHEHHEHHEH A VISUAL PARA SABER HISTOGRAMA DE COPERNICUS
HBHHBHH B HH BRI R R R

copernicus_bruto_filtrado = copernicus_bruto %>%
filter(Salinidad > 31)

n <- length(copernicus_bruto_filtrado$Salinidad)
breaks_sturges <- ceiling(log2(n) + 1)

hist_data <- hist(copernicus_bruto_filtrado$Salinidad, plot = FALSE, breaks =
breaks_sturges)

df_hist <- data.frame(
x = hist_data$mids,
y = hist_data$counts

)

highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Histograma de Salinidad - Datos Copernicus") %>%
hc_xAxis(
title = list(text = "Salinidad"),
categories = round(df_hist$x, 2)
) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Frecuencia")) %>%
hc_add_series(name = "Frecuencia",data = df hist$y,color = "#7FB3D5") %>%
hc_tooltip(pointFormat = "Salinidad: {point.category}<br>Frecuencia: {point.y}") %>%
hc_plotOptions(column = list(
borderWidth = 1,
borderColor = "#2C3E50",
pointPadding = 0,
groupPadding =0
)) %>%
hc_legend(enabled = FALSE)

HHHHHHHHHEHHEHHA A VISUAL PARA SABER HISTOGRAMA DE COPERNICUS
PARA PROFUNDIDAD < 30 #HHHHHHHHHH AR



copernicus_bruto_filtrado = copernicus_requerido %>%
filter(Profundidad < 30)

n <- length(copernicus_bruto_filtrado$Salinidad)
breaks_sturges <- ceiling(log2(n) + 1)

hist_data <- hist(copernicus_bruto_filtrado$Salinidad, plot = FALSE, breaks =
breaks_sturges)

df_hist <- data.frame(
x = hist_data$mids,
y = hist_data$counts

)

highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Histograma de Salinidad - Datos Copernicus - Profundidad < 30m") %>%
hc_xAxis(
title = list(text = "Salinidad"),
categories = round(df_hist$x, 2)
) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Frecuencia")) %>%
hc_add_series(name = "Frecuencia",data = df _hist$y,color = "#7FB3D5") %>%
hc_tooltip(pointFormat = "Salinidad: {point.category}<br>Frecuencia: {point.y}") %>%
hc_plotOptions(column = list(
borderWidth = 1,
borderColor = "#2C3E50",
pointPadding = 0,
groupPadding =0
)) %>%
hc_legend(enabled = FALSE)

HHHHHHHHHHAHAHHA A VISUAL PARA SABER HISTOGRAMA DE COPERNICUS
PARA PROFUNDIDAD > 30 #H#HHBHHBHHBHHHHHHHH

copernicus_bruto_filtrado = copernicus_requerido %>%
filter(Profundidad > 30)

n <- length(copernicus_bruto_filtrado$Salinidad)
breaks_sturges <- ceiling(log2(n) + 1)

hist_data <- hist(copernicus_bruto_filtrado$Salinidad, plot = FALSE, breaks =
breaks_sturges)

df_hist <- data.frame(
x = hist_data$mids,
y = hist_data$counts

)

highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Histograma de Salinidad - Datos Copernicus - Profundidad > 30m") %>%
hc_xAxis(
title = list(text = "Salinidad"),



categories = round(df_hist$x, 2)
) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Frecuencia")) %>%
hc_add_series(name = "Frecuencia",data = df_hist$y,color = "green") %>%
hc_tooltip(pointFormat = "Salinidad: {point.category}<br>Frecuencia: {point.y}") %>%
hc_plotOptions(column = list(
borderWidth = 1,
borderColor = "#2C3E50",
pointPadding = 0,
groupPadding =0
)) %>%
hc_legend(enabled = FALSE)

A VISUAL POR REGISTRO/OBSERVACION CUAL ES EL DATO DE COPERNICUS
VS INSITU #HHHHHHEH

# GRAFICO DE LINEAS COMPARANDO IN SITU VS COPERNICUS

df_errores %>%
mutate(ID = row_number()) %>%
hchart("line", hcaes(x = ID, y = INSITU), name = "In Situ") %>%
hc_add_series(df_errores$COPERNICUS, name = "Copernicus") %>%
hc_title(text = "Comparacion por Observacion de Salinidad In Situ vs Copernicus") %>%
hc_xAxis(title = list(text = "Registro")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Salinidad"))

# GRAFICO DE LINEAS COMPARANDO IN SITU VS COPERNICUS - COLORES MAS
FUERTES - LEYENDA CLARA
highchart() %>%
hc_add_series(
data = df _errores,
type = "line",
hcaes(x = ID, y = INSITU),
name = "In Situ",
color = "#1f77b4"
) %>%
hc_add_series(
data = df _errores,
type = "line",
hcaes(x = ID, y = COPERNICUS),
name = "Copernicus",
color = "#e74c3c"
) %>%
hc_title(text = "Comparacion por Observacion de Salinidad In Situ vs Copernicus") %>%
hc_xAxis(title = list(text = "Observacion")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Salinidad")) %>%
hc_legend(enabled = TRUE) %>%
hc_tooltip(shared = TRUE, valueDecimals = 3)

# GRAFICO DE PUNTOS COMPARANDO IN SITU VS COPERNICUS - COLORES MAS
FUERTES - LEYENDA CLARA
highchart() %>%
hc_add_series(
data = df_errores,



type = "scatter",

hcaes(x = ID, y = INSITU),

name = "In Situ",

color = "#1f77b4",

marker = list(symbol = "circle", radius = 5)
) %>%
hc_add_series(

data = df_errores,

type = "scatter",

hcaes(x = ID, y = COPERNICUS),

name = "Copernicus",

color = "#e74c3c",

marker = list(symbol = "triangle", radius = 5)
) %>%
hc_title(text = "Comparacion por Observacion de Salinidad In Situ vs Copernicus") %>%
hc_xAxis(title = list(text = "Registro")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Salinidad")) %>%
hc_legend(enabled = TRUE) %>%
hc_tooltip(shared = TRUE, valueDecimals = 3)

A VISUAL POR REGISTRO/OBSERVACION CUAL ES EL DATO DE COPERNICUS
VS INSITU - PARA 3M #HHHHHHHHEHHHHHEHHEHHEE

# GRAFICO DE LINEAS COMPARANDO IN SITU VS COPERNICUS - COLORES MAS
FUERTES - LEYENDA CLARA

df filtrado <- df errores %>%
filter(DEPTH == 3) %>%
mutate(FECHA = as.Date(FECHA))

highchart() %>%
hc_add_series(
data = df filtrado,
type = "point",
hcaes(x = FECHA, y = INSITU),
name = "In Situ",
color = "#1f77b4"
) %>%
hc_add_series(
data = df filtrado,
type = "point",
hcaes(x = FECHA, y = COPERNICUS),
name = "Copernicus”,
color = "#e74c3c"
) %>%
hc_title(text = "Comparacion temporal de Salinidad In Situ vs Copernicus (Profundidad
3m)") %>%
hc_xAxis(
type = "datetime",
title = list(text = "Fecha"),
dateTimeLabelFormats = list(day = '%e %b %Y")
) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Salinidad")) %>%



hc_legend(enabled = TRUE) %>%
hc_tooltip(shared = TRUE, valueDecimals = 3,
xDateFormat = "%e %b %Y")

HHHHHHHHHHHBHHAHHBHEH A VISUAL RESUMEN GENERAL DE
INDICADORES DE ERROR #HHHIHHHEHHIHHEHHEHHHH A

resumen_global <- df_errores %>%

mutate(
ABS_ERROR = abs(INSITU - COPERNICUS),
REL_ERROR = abs(INSITU - COPERNICUS) / INSITU * 100,
SQ_ERROR = (INSITU - COPERNICUS)"2

) %>%

summarise(
MAE = mean(ABS_ERROR),
MAPE = mean(REL_ERROR, na.rm = TRUE),
RMSE = sqgrt(mean(SQ_ERROR))

) %>%

select(-MAPE)

print(resumen_global)

resumen_largo <- resumen_global %>%
pivot_longer(cols = everything(), names_to = "METRICA", values_to = "VALOR") %>%
mutate(METRICA = ifelse(METRICA == "MAPE", "MAPE (%)", METRICA),
METRICA = ifelse(METRICA != "MAPE", paste(METRICA,"[psu]"), METRICA))

resumen_largo

# Crear grafico de columnas
highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Indicadores de Error: In Situ vs Copernicus") %>%
hc_xAxis(categories = resumen_largo$METRICA,
title = list(text = "Métrica")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Valor del Error")) %>%
hc_add_series(
name = "Error",
data = resumen_largo$VALOR,
colorByPoint = TRUE,
showlnLegend = FALSE
) %>%
hc_tooltip(pointFormat = "<b>{point.y:.3f}</b>") %>%
hc_plotOptions(column = list(
datalLabels = list(enabled = TRUE, format = '{point.y:.3f}")

)

###SOLO MAPE

resumen_global <- df_errores %>%
mutate(REL_ERROR = abs(INSITU - COPERNICUS) / INSITU * 100) %>%
summarise('MAPE (%) = mean(REL_ERROR, na.rm = TRUE))



metricas <- colnames(resumen_global)
valores <- resumen_global[[1]]

highchart() %>%

hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Indicadores de Error: In Situ vs Copernicus") %>%
hc_xAxis(categories = "XD", title = list(text = "MAPE %")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Valor del Error (%)")) %>%
hc_add_series(

name = "Error",

data = valores,

colorByPoint = TRUE,

showlnLegend = FALSE
) %>%
hc_tooltip(pointFormat = "<b>{point.y:.3f}%</b>") %>%
hc_plotOptions(column = list(

datalLabels = list(enabled = TRUE, format = '{point.y:.3f}%")

)

valores <- df_errores %>%

summarise(MAPE = mean(abs(INSITU - COPERNICUS) / INSITU * 100, na.rm =
TRUE)) %>%

mutate(name = "MAPE (%)", y = MAPE) %>%

select(name, y) %>%

list_parse2()

highchart() %>%

hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Indicadores de Error: In Situ vs Copernicus") %>%
hc_xAxis(type = "category", title = list(text = "Métrica")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Valor del Error (%)")) %>%
hc_add_series(

name = "Error",

data = valores,

colorByPoint = TRUE,

showlnLegend = FALSE
) %>%
hc_tooltip(pointFormat = "<b>{point.y:.3f}%</b>") %>%
hc_plotOptions(column = list(

datalLabels = list(enabled = TRUE, format = '{point.y:.3f}%")

)

HHHHHHEHHHHEHBHEHHEHE B VISUAL RESUMEN POR TEMPORADA DE
INDICADORES DE ERROR #H##HHHHHHHHHHHHH A

resumen_por_temporada <- df _errores %>%
mutate(



ABS_ERROR = abs(INSITU - COPERNICUS),
REL_ERROR = abs(INSITU - COPERNICUS) / INSITU * 100,
SQ_ERROR = (INSITU - COPERNICUS)"2
) %>%
group_by(TEMPORADA) %>%
summarise(
MAE = mean(ABS_ERROR),
MAPE = mean(REL_ERROR, na.rm = TRUE),
RMSE = sqgrt(mean(SQ_ERROR)),
.groups = "drop"

)

resumen_largo <- resumen_por_temporada %>%
pivot_longer(cols = -TEMPORADA, names_to = "METRICA", values_to = "VALOR") %>%
mutate(METRICA = ifelse(METRICA == "MAPE", "MAPE (%)", METRICA),
VALOR = round(VALOR,4))

metricas <- unique(resumen_largo$METRICA)

highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Errores por Temporada") %>%
hc_xAxis(categories = metricas, title = list(text = "Métrica")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Valor del Error")) %>%
hc_tooltip(shared = TRUE, valueDecimals = 3) %>%
hc_plotOptions(column = list(dataLabels = list(enabled = TRUE))) %>%
hc_add_series(
name = "HUMEDA",
data = resumen_largo %>% filter(TEMPORADA == "HUMEDA") %>% pull(VALOR),
color = "#1f77b4"

) %>%
hc_add_series(
name = "SECA",

data = resumen_largo %>% filter(TEMPORADA == "SECA") %>% pull(VALOR),
color = "#e74c3c"

)

resumen_sin_mape <- resumen_largo %>%
filter(METRICA !'= "MAPE (%)")

metricas_sin_mape <- unique(resumen_sin_mape$METRICA)

highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Errores por Temporada") %>%
hc_xAxis(categories = metricas_sin_mape, title = list(text = "Métrica")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Valor del Error")) %>%
hc_tooltip(shared = TRUE, valueDecimals = 3) %>%
hc_plotOptions(column = list(dataLabels = list(enabled = TRUE))) %>%
hc_add_series(
name = "HUMEDA",
data = resumen_sin_mape %>% filter(TEMPORADA == "HUMEDA") %>% pull(VALOR),
color = "#1f77b4"
) %>%



hc_add_series(
name = "SECA",
data = resumen_sin_mape %>% filter(TEMPORADA == "SECA") %>% pull(VALOR),
color = "#e74¢c3c"

)

resumen_solo_mape <- resumen_largo %>%
filter(METRICA == "MAPE (%)")

highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Error MAPE por Temporada") %>%
hc_xAxis(categories = resumen_solo_mape$TEMPORADA, title = list(text =
"Temporada")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "MAPE (%)")) %>%
hc_tooltip(pointFormat = "<b>{point.y:.3f}%</b>") %>%
hc_plotOptions(column = list(dataLabels = list(enabled = TRUE, format =
"{point.y:.3f}%"))) %>%
hc_add_series(
name = "MAPE (%)",
data = resumen_solo_mape %>% mutate(name = TEMPORADA, y = VALOR) %>%
select(name, y) %>% list_parse2(),
colorByPoint = TRUE,
showlnLegend = FALSE

)

HHHHHHHHHHHHBHHEHHBHEHE A VISUAL RESUMEN POR PROFUNDIDAD
DE INDICADORES DE ERROR ####HHHHHHHHEHHHHHHHE T

resumen_por_depth <- df_errores %>%

mutate(
ABS_ ERROR = abs(INSITU - COPERNICUS),
REL_ERROR = abs(INSITU - COPERNICUS) / INSITU * 100,
SQ_ERROR = (INSITU - COPERNICUS)*2

) %>%

group_by(DEPTH) %>%

summarise(
MAE = mean(ABS_ERROR),
MAPE = mean(REL_ERROR, na.rm = TRUE),
RMSE = sgrt(mean(SQ_ERROR)),
.groups = "drop"

)

resumen_largo <- resumen_por_depth %>%
pivot_longer(cols = -DEPTH, names_to = "METRICA", values_to = "VALOR") %>%
mutate(METRICA = ifelse(METRICA == "MAPE", "MAPE (%)", METRICA),
VALOR = round(VALOR, 4))

metricas <- unique(resumen_largo$METRICA)
profundidades <- unique(resumen_largo$DEPTH)



highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Errores por Profundidad") %>%
hc_xAxis(categories = metricas, title = list(text = "Métrica")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Valor del Error")) %>%
hc_tooltip(shared = TRUE, valueDecimals = 3) %>%
hc_plotOptions(column = list(dataLabels = list(enabled = TRUE))) %>%
purrr::reduce(profundidades, function(hc, d) {
hc %>%
hc_add_series(
name = pasteO("DEPTH ", d),
data = resumen_largo %>% filter(DEPTH == d) %>% pull(VALOR)
)
}, .init =)

resumen_solo_mape <- resumen_largo %>% filter(METRICA == "MAPE (%)")

highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "MAPE por Profundidad") %>%
hc_xAxis(categories = as.character(resumen_solo_mape$DEPTH), title = list(text =
"Profundidad")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "MAPE (%)")) %>%
hc_tooltip(pointFormat = "<b>{point.y:.3f}%</b>") %>%
hc_plotOptions(column = list(dataLabels = list(enabled = TRUE, format =
"{point.y:.3f}%"))) %>%
hc_add_series(
name = "MAPE (%)",
data = resumen_solo_mape %>% mutate(name = as.character(DEPTH), y =
VALOR) %>% select(name, y) %>% list_parse2(),
colorByPoint = TRUE,
showlnLegend = FALSE

)

resumen_sin_mape <- resumen_largo %>%
filter(METRICA != "MAPE (%)")

metricas_sin_mape <- unique(resumen_sin_mape$METRICA)
profundidades <- unique(resumen_sin_mape$DEPTH)

highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Errores MAE y RMSE por Profundidad") %>%
hc_xAxis(categories = metricas_sin_mape, title = list(text = "Métrica")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Valor del Error")) %>%
hc_tooltip(shared = TRUE, valueDecimals = 3) %>%
hc_plotOptions(column = list(dataLabels = list(enabled = TRUE))) %>%
purrr::reduce(profundidades, function(hc, d) {
hc %>%
hc_add_series(
name = pasteO("DEPTH ", d),
data = resumen_sin_mape %>% filter(DEPTH == d) %>% pull(VALOR)
)



}, .init=")

HHHHHHHHHHHHHHHHEHHE A VISUAL RESUMEN POR ESTACION DE
INDICADORES DE ERROR #HHHIHHHEHHIHHEHHEHHHH A

resumen_por_estacion <- df _errores %>%

mutate(
ABS_ERROR = abs(INSITU - COPERNICUS),
REL_ERROR = abs(INSITU - COPERNICUS) / INSITU * 100,
SQ_ERROR = (INSITU - COPERNICUS)*2

) %>%

group_by(STATION) %>%

summarise(
MAE = mean(ABS_ERROR),
MAPE = mean(REL_ERROR, na.rm = TRUE),
RMSE = sgrt(mean(SQ_ERROR)),
.groups = "drop"

)

resumen_largo_estacion <- resumen_por_estacion %>%
pivot_longer(cols = -STATION, names_to = "METRICA", values_to = "VALOR") %>%
mutate(METRICA = ifelse(METRICA == "MAPE", "MAPE (%)", METRICA),
VALOR = round(VALOR,4))

metricas_estacion <- unique(resumen_largo_estacion$METRICA)

highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Errores por Estacion") %>%
hc_xAxis(categories = metricas_estacion, title = list(text = "Métrica")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Valor del Error")) %>%
hc_tooltip(shared = TRUE, valueDecimals = 3) %>%
hc_plotOptions(column = list(dataLabels = list(enabled = TRUE))) %>%
hc_add_series(
name = "Puerto Lépez 10MI",
data = resumen_largo_estacion %>% filter(STATION == "Puerto Lopez 10MI") %>%
pull(VALOR),
color = "#1f77b4"
) %>%
hc_add_series(
name = "Salinas 10MI",
data = resumen_largo_estacion %>% filter(STATION == "Salinas 10MI") %>%
pull(VALOR),
color = "#e74c3c"

)

resumen_sin_mape_estacion <- resumen_largo_estacion %>%
filter(METRICA = "MAPE (%)")

metricas_sin_mape_estacion <- unique(resumen_sin_mape_estacion$METRICA)



highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Errores por Estacion") %>%
hc_xAxis(categories = metricas_sin_mape_estacion, title = list(text = "Métrica")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Valor del Error")) %>%
hc_tooltip(shared = TRUE, valueDecimals = 3) %>%
hc_plotOptions(column = list(dataLabels = list(enabled = TRUE))) %>%
hc_add_series(
name = "Puerto Lépez 10MI",
data = resumen_sin_mape_estacion %>% filter(STATION == "Puerto Lépez 10MI") %>%
pull(VALOR),
color = "#1f77b4"
) %>%
hc_add_series(
name = "Salinas 10MI",
data = resumen_sin_mape_estacion %>% filter(STATION == "Salinas 10MI") %>%
pull(VALOR),
color = "#e74c3c"

)

resumen_solo_mape_estacion <- resumen_largo_estacion %>%
filter(METRICA == "MAPE (%)")

highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Error MAPE por Estacién") %>%
hc_xAxis(categories = resumen_solo_mape_estacion$STATION, title = list(text =
"Estacion")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "MAPE (%)")) %>%
hc_tooltip(pointFormat = "<b>{point.y:.3f}%</b>") %>%
hc_plotOptions(column = list(dataLabels = list(enabled = TRUE, format =
"{point.y:.3f}%"))) %>%
hc_add_series(
name = "MAPE (%)",
data = resumen_solo_mape_estacion %>% mutate(name = STATION, y = VALOR) %>%
select(name, y) %>% list_parse2(),
colorByPoint = TRUE,
showInLegend = FALSE

)

HHHHHHHRHHHHEHE AR A SOBRESTIMA O SUBESTIMA ?
HRH B R R R R R R R R R R R

comparacion_tipo_bias = df_errores %>%
mutate(TIPO_BIAS = if_else(COPERNICUS > INSITU, "ALTO", "BAJO")) %>%
group_by(TIPO_BIAS) %>%
summarise(OBS = n(),
MAE = mean(ABS_ERROR),
MAPE = mean(REL_ERROR, na.rm = TRUE),



RMSE = sqgrt(mean(SQ_ERROR)),

.groups = "drop") %>%
mutate("%OBS" = OBS/sum(OBS)) %>%
select(1,6)

comparacion_largo_bias <- comparacion_tipo_bias %>%
pivot_longer(cols = -TIPO_BIAS, names_to = "METRICA", values_to = "VALOR") %>%
mutate(METRICA = ifelse(METRICA == "MAPE", "MAPE (%)", METRICA),
VALOR = round(VALOR,4))

metricas_bias <- unique(comparacion_largo_bias$METRICA)

highchart() %>%
hc_chart(type = "column") %>%
hc_title(text = "Comparacion de %Observaciones por Tipo de Sesgo (Bias)") %>%
hc_xAxis(categories = metricas_bias, title = list(text = "Métrica")) %>%
hc_yAxis(title = list(text = "Porcentaje")) %>%
hc_tooltip(shared = TRUE, valueDecimals = 3) %>%
hc_plotOptions(column = list(dataLabels = list(enabled = TRUE))) %>%
hc_add_series(
name = "Copernicus > In Situ (ALTO)",
data = comparacion_largo_bias %>% filter(TIPO_BIAS == "ALTO") %>%

pull(VALOR),
color ="#2E86C1"
) %>%

hc_add_series(
name = "Copernicus < In Situ (BAJO)",
data = comparacion_largo_bias %>% filter(TIPO_BIAS == "BAJO") %>%
pull(VALOR),
color = "#C0392B"

)
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