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Resumen 

Herramientas de análisis espacio-temporal de datos climáticos y espectrales como 

base para la caracterización y modelación climática y estimación indirecta de 

parámetros productivos en aguacate cv. Hass 

El aguacate cv. Hass ha experimentado un crecimiento en la demanda a nivel mundial, lo 

que ha generado un aumento en los últimos años de las áreas cultivadas. Este frutal 

proveniente de Colombia cuenta con admisibilidad en 18 países del mundo, por lo que el 

área cosechada se ha incrementado en los últimos años. Sin embargo, fenómenos como 

la escasez de agua, la variabilidad y el cambio climático y la presencia y dispersión de 

plagas han planteado desafíos para el establecimiento de una agroindustria del aguacate 

sostenible en nuestro país. En este contexto, el objetivo principal de este trabajo de 

investigación fue implementar herramientas de análisis de datos espaciotemporales para 

la caracterización climática y espectral de las áreas productoras de aguacate cv. Hass. El 

estudio se dividió en dos etapas: en la primera, se realizó la caracterización y modelación 

climática bajo escenarios de variabilidad y cambio climático a nivel espacial en las regiones 

con aptitud para el cultivo de aguacate en Colombia. Por su parte, en la segunda etapa, 

utilizando imágenes multiespectrales obtenidas de sensores remotos y proximales, y bases 

de datos de clima de libre acceso se validaron índices de vegetación y variables de clima 

para determinar su capacidad para discriminar entre plantas visualmente afectadas por 

distintas fuentes de estrés (bióticos y abióticos) y plantas sanas, así como su potencial uso 

para predecir componentes de rendimiento del cultivo. De acuerdo con nuestros 

resultados, las zonas productoras de aguacate cv. Hass en Colombia se agrupan en cinco 

zonas climáticas homogéneas. Las herramientas de predicción climática, a partir de redes 

neuronales (ConvLSTM y Bi-LSTM), así como el modelo Sarima representaron 

adecuadamente los patrones de temperatura y precipitación para cada uno de los cinco 

clústeres establecidos. Además, el modelo Maxent implementado, permitió estimar el 

riesgo asociado al cambio climático, en términos de modificación de áreas idóneas para la 

producción en dos escenarios de cambio climático y tres períodos de tiempo. Así mismo, 

se presentan resultados sobre la validación de herramientas de teledetección para la 

identificación de afectaciones y la estimación de productividad en parcelas comerciales de 

aguacate cv. Hass, en uno de los principales municipios productores de Colombia. 

Palabras clave: variabilidad y cambio climático, series de tiempo, redes neuronales 

profundas, índices de vegetación, teledetección. 



XII Herramientas de análisis espacio-temporal de datos climáticos y espectrales como base para la 

caracterización y modelación climática y estimación indirecta de parámetros productivos en aguacate cv. 

Hass. 

 

Abstract 

Space-time analysis tools for climatic and spectral data as a basis for the 

characterization and climatic modeling and indirect estimation of productive 

parameters in Hass avocado 

The Hass avocado cv. has experienced a worldwide growth in demand, which has 

generated an increase in cultivated areas in recent years. This fruit tree from Colombia has 

admissibility in 18 countries of the world, so the harvested area has increased in recent 

years. However, phenomena such as water scarcity, variability and climate change, and 

the presence and dispersion of pests have posed challenges to the establishment of a 

sustainable avocado agroindustry in our country. In this context, the main objective of this 

research work was to implement spatio-temporal data analysis tools for the climatic and 

spectral characterization of Hass avocado producing areas. The study was divided into two 

stages: in the first, the climatic characterization and modeling under scenarios of variability 

and climate change at the spatial level in the regions with aptitude for avocado cultivation 

in Colombia was carried out. For its part, in the second stage, using multispectral images 

obtained from remote and proximal sensors, and open access climate databases, 

vegetation indices and climate variables were validated to determine their capacity to 

discriminate between plants visually affected by different sources of stress (biotic and 

abiotic) and healthy plants, as well as their potential use to predict crop yield components. 

According to our results, the Hass avocado producing areas in Colombia are grouped into 

five homogeneous climatic zones. Climate prediction tools, based on neural networks 

(ConvLSTM and Bi-LSTM), as well as the Sarima model, adequately represented the 

temperature and precipitation patterns for each of the five established clusters. In addition, 

the implemented Maxent model allowed estimating the risk associated with climate change, 

in terms of modification of suitable areas for production in two climate change scenarios 

and three time periods. Likewise, results are presented on the validation of remote sensing 

tools for the identification of affectations and the estimation of productivity in commercial 

Hass avocado plots, in one of the main producing municipalities in Colombia. 

Keywords: climate variability and change, time series, deep neural networks, vegetation 

indices, remote sensing. 
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Organizaci·n de la tesis  

Según la normatividad de la Universidad Nacional de Colombia, el formato propuesto por 

SINAB y en particular la reglamentación establecida para presentación de tesis, el 

documento final se puede organizar como capítulos, en los cuales se presentan los 

resultados en formato de artículos científicos. Debido a que cada revista implementa 

formatos diferentes, es posible que algunos artículos pueden diferir de otros. Sin embargo, 

se ha buscado que sean presentados con las siguientes secciones: introducción, 

materiales y métodos, resultados y discusión, seguidos de la lista de referencias.  

Este trabajo de investigación se encuentra organizado en cuatro capítulos, los cuales 

tienen el siguiente contenido: El capítulo I corresponde a una revisión de temáticas 

involucradas en el proceso de investigación, donde se podrá encontrar una introducción 

general, justificación, planteamiento del problema, objetivos y el estado del arte de la 

presente investigación. El capítulo II se denomina: caracterización climática actual y futura 

asociada a escenarios de variabilidad y cambio climático en zonas productoras de 

aguacate en Colombia y modelos de pronóstico climático. El capítulo III ha sido titulado: 

caracterización espectral del sistema de producción de aguacate usando sensores 

remotos y proximales para la aproximación en la estimación de rendimiento y calidad. Por 

último, en el cuarto capítulo se presentan las consideraciones finales de los resultados 

mostrando el impacto de la investigación realizada en función de los capítulos y se incluyen 

unas recomendaciones y perspectivas futuras. 
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1. Consideraciones generales 

1.1 Introducci·n general 

El cultivo de aguacate (Persea americana Mill.) ha sido muy dinámico en los últimos años; 

entre 2010 y 2020, el comercio internacional de esta fruta aumentó de 770,084 a 2,745,842 

t a nivel mundial (Cáceres-Zambrano et al., 2022). En Colombia, se ha registrado un 

aumento en la siembra de aguacate, con un incremento significativo en las áreas 

destinadas a este cultivo (Ramírez-Gil et al., 2017, 2018). Este fenómeno se debe a 

múltiples factores, ya que por un lado, los agricultores han adquirido mayor conocimiento 

sobre el manejo del cultivo resultado de las investigaciones adelantadas y por experiencia 

propia, lo cual ha generado confianza en el sistema productivo y por otro lado, la apertura 

de los mercados internacionales ha creado oportunidades a los agricultores, generando 

certeza y expectativas positivas para productores que han optado por cultivar este frutal 

en Colombia (García et al., 2021).  

 

Como resultado de lo anterior, las exportaciones de aguacate colombiano, durante el 

período de 2015 a septiembre de 2022, registraron crecimientos anuales entre el 15 y el 

50%, sumando un total de USD FOB 725,8 millones y 366.582,1 t netas (Analdex, 2022). 

Sin embargo, el país aún no cuenta con suficiente información que le permita avanzar 

tecnológicamente para proyectar eficazmente el aumento de nuevas áreas y salvaguardar 

las actuales, así como cumplir con los requisitos del mercado en cuanto a rendimiento y 

calidad de la fruta (García et al., 2021).  

 

A pesar del aumento en el área de cultivo de aguacates cv. Hass en Colombia en los 

últimos años, el sistema de producción enfrenta diversas limitaciones debido a su rápido 

crecimiento sin un respaldo tecnológico adecuado y a la siembra en áreas inapropiadas 

para esta especie. Estas dificultades han resultado en inversiones que fracasan o tienen 

una baja sostenibilidad en el tiempo (Erazo-Mesa et al., 2022; Ramírez-Gil et al., 2018; 

Ramírez-Gil & Peterson, 2019). 
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El conocimiento de los componentes de la función productiva (genotipo, ambiente y su 

interacción) permitiría a los productores comprender de manera más precisa la respuesta 

de la especie a las condiciones tropicales en las que actualmente se cultiva este árbol frutal 

en el país (García et al., 2021). Factores ambientales como temperatura y precipitación 

(entre otras) son cruciales para determinar las zonas óptimas para la producción de 

aguacate (Ramírez-Gil & Peterson, 2019; Ramírez-Gil et al., 2023).  

 

En el escenario de un notable aumento en el área de cultivo del aguacate cv. Hass en 

nuestro país, resulta esencial llevar a cabo la caracterización climática de las áreas con 

mayor potencial de siembra y el establecimiento de zonas climáticas homogéneas. 

Teniendo en cuenta que el clima ejerce una fuerte influencia en la fenología y fisiología de 

los cultivos, es necesario, además, evaluar la amenaza que representa los potenciales 

escenarios de cambio climático; esto considerando las pruebas contundentes de que la 

alteración en los patrones climáticos impactaría negativamente la producción de especies 

frutales, como el aguacate (Álvarez Bravo et al., 2017). 

 

La caracterización climatológica se convierte en una herramienta importante para la 

planificación y gestión de los recursos naturales (Goyal et al., 2019). Especialmente en 

entornos tropicales, donde los fenómenos de variabilidad climática anual e intra-anual 

ejercen una influencia significativa en los sistemas agrícolas (IDEAM ï UNAL, 2018; 

NOAA, 2022; Ramírez-Gil et al., 2020). El objetivo principal de las caracterizaciones 

climatológicas es aprovechar las áreas propicias para la siembra, desarrollar planes de 

manejo que optimicen la producción y calidad de los cultivos y brindar elementos para 

prever el impacto de los fenómenos naturales, así como reducir las pérdidas económicas 

resultantes (Ashraf et al., 2020; Feng et al., 2021; Leng y Huang, 2017).  

 

A nivel mundial, se han realizado numerosos estudios para la elaboración de 

caracterizaciones y la delimitación de zonas climáticas homogéneas destinadas a la 

producción agrícola (Ding & He, 2004; Doan et al., 2023; Manochandar et al., 2020). Estos 

estudios han utilizado conjuntos de datos climáticos obtenidos de satélites y modelos 

climáticos numéricos disponibles en bases de datos de acceso libre (Rodríguez-Almonacid 

et al., 2023). No obstante, para lograr una alta precisión en la definición de estas zonas, 

resulta fundamental llevar a cabo el proceso de validación que involucre la comparación 

estadística entre los datos estimados y los datos obtenidos in situ, a través de la red de 
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estaciones meteorológicas instaladas y disponibles en cada país (Rodríguez-Almonacid et 

al., 2023; Waltari et al., 2014). 

 

Disponer de caracterizaciones climáticas, construidas a partir de series de datos validadas 

para el cultivo de aguacate cv. Hass en Colombia, resulta esencial para examinar la 

interrelación entre los factores ambientales y variables como el rendimiento y la calidad de 

este fruto. No obstante, más allá de esta herramienta, el análisis de imágenes satelitales 

ha evolucionado como un recurso valioso para anticipar el rendimiento de los cultivos, 

principalmente mediante la exploración de relaciones entre los índices de vegetación y la 

productividad (Wójtowicz et al., 2016). 

 

En la actualidad, el uso de herramientas de inteligencia artificial y plataformas digitales 

para adquirir imágenes satelitales y realizar análisis simples o avanzados, con el objetivo 

de tomar decisiones informadas se encuentra dentro del marco de la agricultura digital, 

inteligente o 4.0 (Javaid et al., 2022). Esta nueva forma de agricultura busca aprovechar 

una variedad de herramientas para gestionar la información y tomar decisiones basadas 

en evidencia, con el fin de optimizar los procesos agrícolas (Erazo-Mesa et al., 2022; 

Zambon et al., 2019). 

 

Con base en lo anterior y, considerando los atrasos tecnológicos que existen en el cultivo 

de aguacate en Colombia, en especial en lo relacionado con el uso de nuevas tecnologías 

y el análisis de las relaciones climáticas con los componentes de rendimiento y el uso de 

pronósticos, esta investigación busca implementar herramientas de análisis de datos 

espaciotemporales para la caracterización climática actual y futura, asociada a escenarios 

de cambio climático en zonas de aguacate cv. Hass en Colombia y modelos de pronóstico 

climático. Asimismo, se propone, validar variables climáticas y espectrales obtenidas de 

sensoramiento remoto y UAVs (Unmanned Aerial Vehicle ï UAV, por su sigla en inglés), 

como base para la determinación de causalidad con parámetros de rendimiento y calidad 

en lotes comerciales de aguacate. 
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1.2 Planteamiento del problema 

Debido al rápido crecimiento de zonas de Colombia enfocadas en la producción de 

aguacate cv. Hass, impulsado en gran medida por las recientes oportunidades de 

comercialización en los mercados de exportación (Arias - García et al., 2021; García et al., 

2021), se ha evidenciado un incremento de lugares de producción en áreas marginales, 

con condiciones ambientales poco propicias para el desarrollo óptimo de esta especie 

vegetal. Lo anterior ha derivado en bajos rendimientos del cultivo y aumento en la 

dispersión y establecimiento de riesgos fitosanitarios (Ramírez-Gil et al., 2014, 2017, 

2018). Además, se hace evidente una brecha en la adopción de tecnologías innovadoras 

que podrían mejorar la planificación estratégica de este cultivo. Bajo esta perspectiva, los 

sistemas de producción de aguacate cv. Hass en Colombia muestran un rezago notable 

en términos tecnológicos (Cáceres-Zambrano et al., 2022; Ramírez ï Gil et al., 2018). 

En este sentido se hace necesario explorar los posibles impactos de la variabilidad y el 

cambio climático en los sistemas de producción de aguacate, con un enfoque particular en 

las condiciones tropicales y, más específicamente, en el contexto colombiano. La 

variabilidad climática representa un desafío significativo para la sostenibilidad de los 

cultivos de aguacate, dada la sensibilidad de este frutal a variaciones en temperatura y 

precipitación (Ramírez ï Gil et al., 2023). Es por eso que examinar detalladamente cómo 

estos fenómenos climáticos podrían afectar la producción de aguacate en Colombia, 

evaluando sus posibles consecuencias en términos de rendimiento, calidad y 

disponibilidad de áreas óptimas para el cultivo, es una necesidad importante para el sector 

(Charre-Medellín et al., 2021; Grüter et al., 2022; Ramírez-Gil et al., 2019). Además, de 

buscar entender cómo estas alteraciones climáticas pueden influir en la gestión del 

territorio y los sistemas de producción agrícola en general. 

Es así como la importancia de este enfoque radica en su contribución al desarrollo de 

estrategias de adaptación y mitigación específicas para la producción de aguacate en un 

contexto tropical afectado por las dinámicas cambiantes del clima (Crane et al., 2011; 

Ramírez ï Gil et al., 2020). Los hallazgos de esta tesis no solo informarán a los agricultores 

y tomadores de decisiones, sino que también proporcionarán una base sólida para mejorar 

la gestión del territorio y los sistemas de producción de aguacate, contribuyendo así a la 

resiliencia y sostenibilidad de la agricultura en Colombia y sus potenciales impactos en 

otros territorios a nivel mundial. 
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Adicionalmente, para abordar estos desafíos climáticos y optimizar la gestión de los 

sistemas de producción de aguacate, el explorar la utilidad de herramientas avanzadas 

como sensores remotos y cámaras multiespectrales acopladas a UAVs pueden ofrecer la 

capacidad de monitorear de manera precisa y detallada diversos aspectos asociados a la 

detección indirecta de problemas fitosanitarios, rendimiento y calidad de la fruta de 

aguacate (Abdulridha et al., 2019; Charre-Medellín et al., 2021; Grüter et al., 2022; 

Ramírez-Gil et al., 2019; Robson et al., 2016; Robson et al., 2017; Wu et al., 2020). 

Asimismo, el uso de sensores remotos puede permitir recopilar datos sobre la salud de los 

cultivos, la distribución espacial de la vegetación y características específicas de los 

árboles de aguacate, permitiendo una evaluación más precisa y rápida (Torres-Madronero 

et al., 2023).  

En conjunto, la combinación de estas tecnologías avanzadas y la información proveniente 

de pronósticos climáticos ofrecerá una base robusta para la gestión del sistema de 

producción de aguacate cv. Hass. Esta perspectiva, basada en evidencia, permitirá a los 

productores tomar decisiones estratégicas, implementar medidas de adaptación eficientes 

y mejorar la resiliencia de los cultivos frente a los desafíos climáticos, asegurando así la 

sostenibilidad a largo plazo de la producción de aguacate en entornos tropicales, 

especialmente en Colombia. En el contexto descrito anteriormente, se requieren modelos 

que ofrezcan información espacial, a partir de factores implícitos para la estimación de 

componentes de rendimiento y calidad de aguacate cv. Hass, los cuales incluyan variables 

climáticas y espectrales bajo condiciones tropicales. Procesos que deben ser rápidos, 

precisos, automatizables y de bajo costo.  

1.3 Preguntas de investigaci·n 

Teniendo en cuenta lo anteriormente expuesto, nuestra pregunta de investigación es: ¿Es 

posible desarrollar un modelo integral de caracterización climática y estimación de 

productividad para el cultivo de aguacate cv. Hass en Colombia, utilizando zonas climáticas 

homogéneas, fuentes de datos climáticos libres y variables agroclimáticas y 

multiespectrales?  

Así mismo, las preguntas de investigación particulares a las que este estudio busca 

responder son: 
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1.3.1 ¿Existen zonas climáticas homogéneas para la producción de aguacate cv. Hass en 

Colombia?; de ser así la identificación de estas zonas puede ser útil para la generación de 

modelos de caracterización climática actual y futura como base para la gestión de los 

sistemas de producción de aguacate cv. Hass? 

1.3.2 ¿Existen fuentes de datos climáticos de libre acceso y espacialmente distribuidas 

que, a partir de la validación con respecto a las series históricas de clima locales in ï situ, 

permitan el modelamiento de las condiciones actuales y futuras climáticas como 

herramienta para la gestión de los sistemas de producción de aguacate cv. Hass? 

1.3.3 ¿Puede la integración y relación de variables agroclimáticas y de imágenes 

multiespectrales, generar información confiable y precisa para la estimación de 

componentes de productividad, calidad y fitosanitarias de aguacate cv. Hass bajo las 

condiciones del sistema productivo en Colombia? 

1.4 Objetivos 

1.4.1 Objetivo general 

Implementar herramientas de análisis espacio-temporal para datos climáticos y 

espectrales como base para la caracterización y modelación climática y estimación de 

parámetros productivos en aguacate cv. Hass. 

1.4.2 Objetivos específicos  

Realizar una caracterización climática actual y futura asociada a escenarios de variabilidad 

y cambio climático en zonas de aguacate en Colombia y ajustar modelos de pronóstico 

climático. 

Validar variables climáticas y espectrales a escalas espacio-temporales obtenidas de 

satélites y UAVs como base para la determinación de causalidad con respecto a 

parámetros de rendimiento y calidad en aguacate cv. Hass. 

1.5 Marco conceptual 
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1.5.1 El aguacate y su impacto en el comercio nacional e 
internacional  

El aguacate (P. americana) es un árbol originario de una amplia zona geográfica que 

abarca desde las sierras centrales y orientales de México y Guatemala hasta la costa 

pacífica de Centroamérica; su distribución natural se extiende hasta el norte de Perú 

(Romero ï Sánchez, 2012; Wolstenholme & Whiley, 1995). Se cultiva en al menos 59 

países tropicales y subtropicales, por lo que representa un importante agronegocio en 

muchos países, como: México, Indonesia, Estados Unidos de América, República 

Dominicana, Colombia, Chile, Perú, entre otros (FAOSTAT, 2023; Ramírez-Gil et al., 

2017).  

La variedad Hass se destaca como una de las más ampliamente cultivadas y distribuidas 

globalmente, debido a sus numerosas ventajas, que incluyen alta productividad, calidad 

nutricional, duración postcosecha, aceptación en el mercado y la capacidad de ser 

cultivada en una variedad de condiciones ambientales (Ramírez-Gil et al., 2023). La 

demanda mundial de aguacate cv. Hass ha aumentado exponencialmente en los últimos 

años (Han et al., 2023). Se considera que la tasa anual estimada de crecimiento es del 

5%, la cual se proyecta hasta el 2025 (Anacona Mopan et al., 2023).  

En este contexto, industrias mundiales de producción de aguacate cv. Hass, como la 

mexicana, se han vuelto cada vez más competitivas como resultado de la mejora de las 

técnicas de producción, el aumento de la productividad, la gestión eficaz de los factores 

de producción y el aumento de los precios de venta en los mercados internacionales 

(Franco et al., 2018). El 80% de las exportaciones mexicanas de aguacate tuvieron como 

destino los Estados Unidos, mientras que las importaciones europeas de aguacate 

provienen de países como Perú, Colombia, Sudáfrica, Kenia, Chile, México, Israel y 

España, según temporada, teniendo en cuenta además que Los Países Bajos han surgido 

como el tercer mayor exportador a nivel mundial, al ser el principal puerto de entrada a la 

Unión Europea (Colectivo & American, 2023). 

En Colombia, el aguacate es un cultivo importante tanto en términos de producción como 

de exportación. Según Arias - García y colaboradores (2021), en los últimos años, las áreas 

destinadas a este cultivo han aumentado significativamente debido al acceso a mercados 

como: Argentina, Chile, China, Estados Unidos, Perú, Japón y la República de Corea. 
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Como consecuencia de una demanda en aumento, tanto en mercados locales como 

mundiales, así como las iniciativas gubernamentales para hacer del sector hortofrutícola 

un posible motor de crecimiento. En este sentido, la producción de aguacate creció un 

89%, debido al efecto combinado entre el aumento del área cosechada (62%) y el 

rendimiento (17%). Aproximadamente el 75% del área sembrada en aguacate en Colombia 

corresponde a variedades de pieles verdes, criollos y antillanos y el 25% restante se 

encuentra establecida en la variedad Hass (López, 2020; MADR, 2019).  

En el pa²s se han identificado 3.304.222 ha aptas para el cultivo de aguacate cv. Hass, 

según el mapa de zonificación elaborado por la Unidad de Planificación Rural Agropecuaria 

(UPRA), de las cuales 587.534 ha presentan aptitud alta y 1.526.916 ha, aptitud media 

(UPRA, 2019). Dada la ubicación geográfica y la disponibilidad de tierras y agua, Colombia 

puede producir aguacate cv. Hass durante todo el año, una cosecha principal entre octubre 

y enero, y una traviesa o de mitaca entre mayo y septiembre, mientras que otros 

competidores de la región como México, Chile y Perú, solo producen de abril a octubre. 

Esta ventaja perfila al país como uno de los mayores proveedores de esta fruta para los 

mercados externos (Anacona Mopan et al., 2023). 

Según cifras aportadas por el Instituto Colombiano Agropecuario - ICA (2023), en Colombia 

se encuentran 3.550 lugares de producción de aguacate cv. Hass registrados para 

exportación, lo cual representa un área de 31.500 ha en producción. Los departamentos 

con mayor área registrada son: Antioquia (11.807 Ha), Caldas (6.467 Ha), Valle del Cauca 

(4.838 Ha), Risaralda (2.348 Ha), Quindío (2.208 Ha), Tolima (1.760 Ha), Huila (954 Ha), 

Cauca (468 Ha), Cundinamarca (286 Ha), Nariño (138 Ha). 

1.5.2 Generación de zonas climáticas homogéneas 

Bajo el escenario de un aumento considerable del área cultivada de aguacate cv. Hass en 

Colombia, la caracterización climática de las zonas con mayor potencial de siembra se 

convierte en una herramienta adecuada para la planificación y gestión de los recursos 

disponibles (Goyal et al. en 2019). Esto es especialmente relevante en condiciones 

tropicales, donde los fenómenos de variabilidad climática anual e intra-anual ejercen una 

gran influencia sobre los sistemas agrícolas (IDEAM ï UNAL, 2018; NOAA, 2022; Ramírez-

Gil et al, 2020). 
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La identificación de regiones climáticas homogéneas es esencial para comprender la 

variación climática y seleccionar los cultivos adecuados para cada región (Abadi et al., 

2020; Mahmud et al., 2022). El objetivo principal es aprovechar las áreas aptas para la 

siembra, diseñar planes de manejo que optimicen la producción y calidad de los cultivos, 

proporcionar elementos para predecir el impacto de los fenómenos naturales, reducir las 

pérdidas económicas resultantes y formular políticas agropecuarias a nivel nacional que 

estén alineadas con los comportamientos climáticos y sean efectivas en la mitigación del 

impacto del cambio climático (Ashraf et al., 2020; Feng et al., 2021; Iyigun et al., 2013; 

Leng & Huang, 2017; Rodríguez- Almonacid et al., 2023). 

Existen varios enfoques disponibles para identificar regiones climáticas homogéneas 

conocidas como técnicas de minería de datos no supervisadas, como el clustering 

jerárquico, el clustering K - means, el clustering c-difuso y la partición alrededor de 

medoides (de Oliveira, 2020; De & Alpes, 2022; Rodríguez-Almonacid et al., 2023; Warren, 

2005). Estas técnicas dividen los datos en varios subgrupos llamados clústeres basados 

en medidas de similitud o disimilitud (Tan et al., 2019). Igualmente, se han desarrollado 

otras metodologías para identificar zonas climáticas homogéneas como el aprendizaje 

automático, cuyos resultados han sido útiles para la toma de decisiones y la planificación 

y gestión del clima en una determinada región de estudio (Lopes et al., 2019; Rodríguez-

Almonacid et al., 2023). 

El análisis por clúster permite identificar grupos en los datos, de tal forma que cada grupo 

o clúster incluye datos con características similares, mientras que los datos de los otros 

grupos presentan diferencias significativas (Carvalho et al., 2016; Klakotskaya et al., 2023). 

El método K-Means tiene la propiedad de dividir y clasificar un conjunto de datos ñXò en 

grupos, donde "K" representa el número de conglomerados, "l" el número de variables y 

"N" el número de datos (Burn & Goel, 2000; Dikbas et al., 2013). Para esto, primero se 

determinan los centros de ñKò conglomerados y cada variable se asigna al centro del 

conglomerado más cercano con la ayuda de una medida de similitud. Tras la asignación 

de cada variable en el conjunto de datos de entrada a un conglomerado, se procede a 

recalcular los centros para cada uno de ellos. Como resultado de estos ajustes, las 

variables pueden ser reasignadas a diferentes conglomerados según la ubicación de los 

nuevos centros. El objetivo de este proceso de agrupación es minimizar las variaciones 
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dentro de un grupo y, al mismo tiempo, maximizar la variación entre los distintos grupos 

(Aldino et al., 2021; Dikbas et al., 2013; Salehnia et al., 2019). 

La identificación de zonas homogéneas ha sido ampliamente utilizada en investigaciones 

a nivel mundial (Abadi et al., 2020; Lopes et al., 2019; Pansera et al., 2015). Lopes et al 

(2019) realizaron un estudio en la región de Paraná (Brasil) con el objetivo de identificar 

zonas homogéneas de precipitación durante ciclos de producción de soja, maíz y trigo. 

Mediante el análisis de conglomerados, identificaron tres zonas homogéneas de 

precipitación en la región, correlacionándose con las características geográficas y 

climáticas locales. Igualmente, Abadí y colaboradores (2019), aplicaron K-means para 

llevar a cabo la regionalización climática en Bolivia, con el objeto de identificar regiones 

homogéneas en términos de temperatura y precipitación. Los resultados revelaron que 

Bolivia se puede dividir en diez regiones climáticas homogéneas, influenciadas 

principalmente por gradientes de latitud y altitud que afectan los patrones estacionales de 

precipitación y temperatura.  

Así mismo, Asharf y colaboradores (2020), identificaron las zonas climáticas homogéneas 

en Bangladesh utilizando datos mensuales de temperatura máxima, temperatura mínima 

y humedad relativa de los años 1953 a 2013. En 2022, Mahmud y su equipo (Mahmud et 

al., 2022) llevaron a cabo un análisis detallado de las disparidades y similitudes climáticas 

en Bangladesh, centrándose en factores como precipitación, temperatura, humedad 

relativa, presión del nivel del mar, cobertura de nubes, velocidad del viento y horas de sol. 

Los resultados revelaron la existencia de dos grupos distintos de regiones climáticas en el 

país. Por su parte, Nusrat y colaboradores (2020), también aplicaron técnicas de 

aprendizaje automático para delinear zonas climáticas homogéneas en las cuencas 

fluviales de Pakistán, con el fin de estudiar el impacto del cambio hidroclimático mediante 

el uso de algoritmos de agrupamiento.  

Como antecedente de la identificación de zonas climatológicas homogéneas para el cultivo 

de aguacate en Colombia, en 2023, Anacona et al. (2023), identificaron las zonas óptimas 

para el cultivo de aguacate cv. Hass en el departamento de Cauca. Utilizando siete 

parámetros de entrada, que incluyen temperatura media anual, precipitación media anual, 

insolación diaria promedio y un modelo digital del terreno, entre otras variables, se 

determinó que el 9.2% del área de estudio (274,687 ha), es altamente adecuado para el 

cultivo de aguacate cv. Hass en este departamento (Anacona et al., 2023). 
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1.5.3 Redes neuronales como herramienta para la predicción y 
modelado de series climáticas 

Las Redes Neuronales Recurrentes (Recurrent Neural Networks - RNN, por sus siglas en 

inglés) han demostrado su capacidad para la predicción y modelado de series temporales 

climáticas no lineales, siendo una herramienta eficaz para abordar los desafíos asociados 

al modelado de datos temporales, especialmente cuando se trata de grandes volúmenes 

de información dinámica, no lineal y con presencia de ruido (Muñoz Herrera et al., 2020; 

Tongal & Booij, 2018). No obstante, a medida que aumenta el intervalo de tiempo, este 

modelo no retiene información de dependencias a largo plazo (desvanecimiento de 

gradiente) y en consecuencia puede ser poco efectivo en tareas que requieren la 

comprensión de relaciones a largo plazo en la secuencia. Para remediar esta pérdida de 

memoria, Hochreiter y Schmidhuber (1997) propusieron un modelo de Memoria a Corto y 

Largo Plazo (Long Short-Term Memory - LSTM, por sus siglas en inglés) y demostraron 

que este modelo es capaz de realizar tareas complejas y de larga duración que las RNN 

no pueden llevar a cabo (Chang et al., 2022). 

Por su parte, la ConvLSTM (por su sigla en inglés Convolutional Long Short-Term Memory) 

es una variante de la LSTM que combina características de las redes convolucionales y 

las LSTM, con la ventaja de procesar datos secuenciales y espaciales (Chang et al., 2022), 

lo que la hace especialmente útil para tareas que involucran secuencias de datos en 

formato de imagen o mallas. Por su parte, la Bi-LSTM (Bidirectional Long Short-Term 

Memory, por su sigla en inglés) es una variante de la LSTM estándar que se diferencia en 

la forma en que procesa las secuencias; utiliza dos conjuntos de unidades LSTM, uno que 

procesa la secuencia en orden temporal directo y otro que la procesa en orden inverso 

(Balaji et al., 2021). Luego, combina la información de ambos para obtener una 

representación más completa de la secuencia (Balaji et al., 2021). 

La arquitectura de una LSTM estándar (Figura 1), se compone de cuatro elementos 

principales: una celda de memoria (Celda n), una puerta de entrada, una puerta de olvido 

y una puerta de salida (Van Houdt et al., 2020). Estos elementos regulan el flujo de 

información dentro de la LSTM, las puertas de olvido, entrada y salida sirven como filtros 

y funcionan como redes neuronales separadas dentro de la LSTM, mientras que la celda 

de memoria almacena el estado interno de la red y se actualiza mediante operaciones de 
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suma y multiplicación (Hewage et al., 2020; Shiri et al., 2023). De esta manera, la puerta 

de entrada filtra los valores del nuevo vector de información (Xt) que se incorporan a la 

celda de memoria (Shiri et al., 2023). Utilizando una funci·n sigmoidea (ů) que genera una 

señal de activación que va de 0 a 1, y una función de activación tangente hiperbólica (Tanh) 

que produce un vector o conjunto de datos intermedio (Hewage et al., 2020; Shiri et al., 

2023). Este vector intermedio representa la información que podría incluirse en el estado 

de la celda de memoria en un momento dado. La puerta de olvido determina la información 

que se borra de la celda de memoria (Shiri et al., 2023). Por último, la puerta de salida 

determina la información relevante que se produce como salida desde la celda LSTM, 

mediante una función de activación sigmoidea que actúa como un filtro y decide qué 

elementos del estado actualizado de la celda son relevantes y deben generarse como el 

nuevo estado. (Hewage et al., 2020; Sherstinsky 2020; Shiri et al., 2023). 

 

Figura 1. Diagrama de la estructura de una LSTM. La celda de memoria (n), junto con las 

puertas de entrada, olvido y salida, regulan el flujo de información. Las puertas actúan 

como filtros y redes neuronales separadas, mientras que la celda de memoria almacena y 

actualiza el estado interno. La puerta de entrada filtra los nuevos valores de información 

utilizando funciones sigmoideas y tangentes hiperbólicas. La puerta de olvido determina 

qué información se elimina de la celda de memoria, y la puerta de salida decide qué 

información relevante se produce como salida (Adaptado de Shiri et al., 2023). 

Los modelos basados en redes neuronales han demostrado ser efectivos en la predicción 

de variables meteorológicas. Erdil y Arcaklioglu (2013) validaron las ventajas de las redes 
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neuronales artificiales, como la velocidad de cálculo, la capacidad de aprendizaje a partir 

de ejemplos y la simplicidad para la predicción meteorológica en algunas regiones de 

Turquía. Además, los modelos basados en redes neuronales han encontrado aplicaciones 

efectivas en la predicción del rendimiento de diversos cultivos. Por ejemplo, en un estudio 

reciente, Krishna y colaboradores (2023) evaluaron la eficacia de un modelo de Bi-LSTM 

para predecir el rendimiento de sistemas productivos de maíz, arroz, trigo y caña de azúcar 

en India (Krishna et al., 2023). Así mismo, Lee y colaboradores (2020) implementaron el 

modelo LSTM a la simulación estocástica de variables hidroclimatológicas para examinar 

como esta herramienta puede preservar la memoria a largo plazo y superar las limitaciones 

de los modelos convencionales de series temporales. 

Los hallazgos de estos autores son coherentes con los presentados por Wang y su equipo 

(Wang et al., 2023), quienes confirmaron la efectividad de la RNN Bi-LSTM para predecir 

con precisión el rendimiento de arroz, en comparación con métodos de regresión lineal 

múltiple y máquinas de soporte vectorial (Wang et al., 2023). 

1.5.4 Modelos de predicción de clima usando series de tiempo  

La previsión de series temporales es un método para pronosticar el comportamiento de 

variables futuras en función de variables observadas previamente, basado en la suposición 

subyacente de que lo que sucede en el futuro es una función de lo que sucedió en el 

pasado (De La Fuente, 2014). Un enfoque para manejar la modelización y pronóstico 

temporal correlacionado ha sido denominado: Modelo Autorregresivo Integrado de Media 

Móvil (AutoRegressive Integrated Moving Average - ARIMA, por sus siglas en inglés), cuyo 

nombre deriva de sus tres componentes AR (Autorregresivo), I (Integrado), MA (Medias 

Móviles). El modelo ARIMA fue desarrollado por Box y Jenkins en 1970; también conocido 

como el método Box-Jenkins, pertenece a una categoría de modelos de dominio temporal 

ampliamente empleados para ajustar y prever series temporales que presentan correlación 

temporal (Lai & Dzombak, 2020). 

El modelo ARIMA permite describir un valor como una función lineal de datos anteriores y 

errores al azar; además permite incluir un componente cíclico o estacional y debe contener 

todos los elementos necesarios para describir el fenómeno (De La Fuente, 2014). En 

diversas aplicaciones, el modelo ARIMA se ha utilizado para predecir series temporales de 
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variables climáticas o relacionadas con el clima, como la precipitación y la temperatura 

mensual (Mahsin et al., 2012a). ARIMA se puede desarrollar aún más para considerar 

variaciones estacionales, correlación temporal en la varianza o diferentes covariables 

externas. Una integración de componentes estacionales con el modelo ARIMA da como 

resultado un modelo ARIMA estacional (SARIMA); el modelo SARIMA ha sido utilizado 

para proporcionar simulaciones futuras de temperatura y precipitación diaria (Lai & 

Dzombak, 2020).  

Los análisis de series de tiempo han sido exitosamente utilizados como herramienta para 

la predicción de variables climáticas para la gestión ambiental y agrícola. Como ejemplo, 

Mahsin y colaboradores (2012a), realizaron pronósticos de precipitación mensual 

utilizando el modelo SARIMA para datos históricos de lluvia mensual recopilados en una 

estación de Bangladesh. De acuerdo con los autores, el modelo SARIMA es adecuado 

para predecir precipitación mensual para los próximos dos años, con el fin de ayudar a los 

tomadores de decisiones a establecer prioridades en términos de gestión de la demanda 

de agua (Mahsin et al., 2012b).  

1.5.5 Cambio climático: ensamble de variables climáticas basado 
en escenarios de cambio climático y modelos de circulación 
general. 

El cambio climático plantea desafíos globales para la vida y los medios de subsistencia 

(CIPF, 2018). Se han observado cambios significativos, como el aumento de las 

temperaturas a nivel mundial, tanto en la tierra como en los océanos, la pérdida de capas 

de hielo y cobertura de nieve, el incremento del nivel del mar, la acidificación de los 

océanos, un aumento en la frecuencia de eventos de calor extremo, mayor variabilidad en 

los patrones de precipitación y un aumento en la frecuencia de eventos de precipitación 

intensa y sequías (Ahmed et al., 2019; Malhi et al., 2021). Estos cambios se han atribuido 

al aumento de las emisiones antropogénicas de gases de efecto invernadero desde la era 

preindustrial, debido a la intensificación de las actividades agrícolas e industriales, la 

quema de combustibles fósiles y los cambios en el uso de la tierra (CIPF, 2018, 2021).  

El cambio climático afecta la productividad agrícola a nivel mundial a través de diversos 

mecanismos, principalmente debido al aumento de las temperaturas medias y extremas, 

cambios en los patrones de precipitación y sequías y la concentración elevada de dióxido 

de carbono atmosférico (Asseng et al., 2013; Jägermeyr et al., 2021). Las incertidumbres 
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derivadas de los escenarios de emisiones de gases de efecto invernadero, las 

proyecciones de modelos climáticos y la comprensión y representación de procesos de 

impacto complejos hacen que las estimaciones de los rendimientos futuros de los cultivos 

sean altamente inciertas (Jägermeyr et al., 2021). No obstante, Hribar y Vidrih (2015), 

señalan que aumentos en la temperatura y las concentraciones de CO2 cambiarán la 

producción de especies frutales, para finales del siglo.  

Entre los efectos potenciales del calentamiento global también se encuentra: la variación 

en el tiempo de floración, el riesgo de heladas, la duración de la temporada de cultivo, el 

tiempo de madurez/cosecha y la calidad de la fruta; otros efectos del cambio climático 

pueden incluir una mayor presión de plagas y enfermedades (Stöckle et al., 2011). La 

adaptación puede incluir la modificación de la gestión de la carga de frutas y el tamaño del 

dosel, el cambio de cultivares y, en algunos casos, la reubicación en zonas de mayor altitud 

para la producción de frutas (Stöckle et al., 2011).  

Según los modelos citados por el Panel Intergubernamental sobre el Cambio Climático 

(IPCC, 2007), se estima que la temperatura global aumentará entre 1.1 y 6.4°C entre 1990 

y 2100, dependiendo de los escenarios de emisión de CO2. Además, se prevén cambios 

en los patrones de precipitación en diferentes magnitudes y direcciones según la ubicación 

geográfica (CIPF, 2018). Paralelamente, se espera un aumento de las concentraciones 

atmosféricas de CO2 en un rango de 550 a 850 ppm. Estos cambios tendrán un impacto 

significativo en la agricultura, lo que requerirá una adaptación variable según la ubicación 

(CIPF, 2018). 

Un escenario climático se define como una representación plausible del clima futuro 

construida específicamente para evaluaciones de vulnerabilidad, generalmente como 

entrada a modelos de impacto (Rosentrater, 2010). Históricamente, se han utilizado 

escenarios de cambios globales futuros para poder estimar los efectos potenciales del 

incremento de las emisiones de gases efecto invernadero y sus consecuencias en el 

incremento de la temperatura (Ruiz et al., 2022). 

En el sexto informe de evaluación del IPCC se planteó el uso de escenarios denominados 

Trayectorias Socioeconómicas Compartidas (Shared Socioeconomic Paths ï SSP, por sus 

siglas en Inglés), donde el CMIP6 (Coupled Model Intercomparison Project Phase 6), se 

concibió como la continuación y perfeccionamiento de los proyectos anteriores para la 
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intercomparación de modelos climáticos (CMIP1, CMIP2, CMIP3, CMIP4, CMIP5), que 

buscan incorporar las dimensiones del cambio social esperado que podrían afectar tanto 

los niveles de emisiones, la mitigación y la adaptación al cambio climático, y así explorar 

diferentes futuros socioeconómicos y sus implicaciones para el clima y el medio ambiente 

(OôNeill et al., 2016; Ruiz et al., 2022). 

Estos escenarios se destacan por su enfoque descriptivo de las tendencias 

socioeconómicas y ambientales a nivel global, ofreciendo un contenido que abarca tanto 

datos cuantitativos como cualitativos en relación con los desafíos de mitigación y 

adaptación (Ruiz et al., 2022). Además, incorporan información basada en modelos 

globales integrativos que abordan aspectos clave como energía, economía y uso de suelo 

a escala mundial. Asimismo, proporcionan una amplia variedad de información sobre 

supuestos globales aplicados a escenarios de escala regional (Ruiz et al., 2022).  

A continuación, se describen las diferentes trayectorias de desarrollo de la sociedad y que 

forman la base de los denominados escenarios SSP: 

SSP1: la trayectoria sostenible y "verde" describe un mundo cada vez más sostenible. Se 

preservan los bienes comunes globales, se respetan los límites de la naturaleza y se 

enfoca más en el bienestar humano que en el crecimiento económico (Riahi et al., 2017). 

Se reducen las desigualdades de ingresos entre los estados y dentro de los estados. El 

consumo se orienta a minimizar el uso de recursos materiales y energ²a (OôNeill et al., 

2016; Riahi et al., 2017). 

SSP2: la trayectoria intermedia, o de nivel medio extrapola el desarrollo global pasado y 

actual hacia el futuro. Las tendencias de ingresos en diferentes países divergen 

significativamente; existe cierta cooperación entre los estados, pero apenas se expande 

(Riahi et al., 2017). El crecimiento poblacional global es moderado y se estabiliza en la 

segunda mitad del siglo. Los sistemas ambientales enfrentan cierta degradaci·n (OôNeill 

et al., 2016; Riahi et al., 2017). 

SSP3: trayectoria de rivalidad regional, resurgimiento del nacionalismo y conflictos 

regionales desplazan los problemas globales a un segundo plano (Riahi et al., 2017). Las 

políticas se centran cada vez más en cuestiones de seguridad nacional y regional. Las 

inversiones en educación y desarrollo tecnológico disminuyen (Riahi et al., 2017). La 
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desigualdad aumenta y algunas regiones sufren daños ambientales drásticos (Escoto 

Castillo et al., 2017; OôNeill et al., 2016).  

SSP4: desigualdad. La brecha entre sociedades desarrolladas que cooperan a nivel global 

y aquellas que se estancan en un nivel de desarrollo más bajo con bajos ingresos y bajo 

nivel educativo se amplía (Calvin et al., 2017). Las políticas ambientales tienen éxito en 

abordar problemas locales en algunas regiones, pero no en otras (Escoto Castillo et al., 

2017; OôNeill et al., 2016; Riahi et al., 2017).  

SSP5: desarrollo impulsado por combustibles fósiles. Los mercados globales están cada 

vez más integrados, lo que lleva a innovaciones y progreso tecnológico (van Vuuren et al., 

2017). Sin embargo, el desarrollo social y económico se basa en una explotación 

intensificada de los recursos de combustibles fósiles, con un alto porcentaje de carbón y 

un estilo de vida intensivo en energía a nivel mundial (Riahi et al., 2017). La economía 

mundial está creciendo y se están abordando con éxito problemas ambientales locales 

como la contaminaci·n del aire (Escoto Castillo et al., 2017; OôNeill et al., 2016; Riahi et 

al., 2017).  

Para estructurar la variedad de escenarios posibles, se consideran factores 

fundamentales: el grado de cambio climático o la intensidad del forzamiento radiativo 

adicional (debido al efecto de gases de efecto invernadero de origen humano) y las 

diversas trayectorias socioeconómicas (SSP1-SSP5) (Arnell et al., 2019). Las categorías 

de efectos climáticos (forzamientos radiativos) utilizadas se corresponden con los 

escenarios de concentración representativa (Representative Concentration Pathways - 

RCP), tales como RCP2.6, RCP4.5, RCP6.0 y RCP8.5 (OôNeill et al., 2016). La 

combinación de estas cinco trayectorias con los distintos forzamientos climáticos da lugar 

a una matriz de escenarios (Fan et al., 2023).  

SSP126: este escenario, con 2.6 W/m² para el año 2100, es una versión del escenario 

optimista RCP2.6 y fue diseñado con el objetivo de simular un desarrollo compatible con 

el objetivo de 2°C (Fan et al., 2023). Este escenario también asume la implementación de 

medidas de protección climática (Fan et al., 2023). 

SSP245: es una actualización del escenario RCP4.5, SSP245 con un forzamiento radiativo 

adicional de 4.5 W/m² para el año 2100, representa la trayectoria media de las futuras 
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emisiones de gases de efecto invernadero (Thomson et al., 2011). Este escenario asume 

que se están tomando medidas de protección climática (Fan et al., 2023).  

SSP370: con 7 W/m² para el año 2100, este escenario se encuentra en la parte superior-

media del rango completo de escenarios. Se introdujo después de los escenarios RCP, 

cerrando la brecha entre RCP6.0 y RCP8.5 (Fan et al., 2023). Este escenario ayuda a 

comprender cómo sería el futuro climático bajo condiciones en las que se implementan 

ciertas políticas y prácticas socioeconómicas (Fan et al., 2023). 

SSP585: con un forzamiento radiativo adicional de 8.5 W/m² para el año 2100, este 

escenario representa el límite superior del rango de escenarios descritos en la literatura 

(Hausfather & Peters, 2020). Puede entenderse como una actualización del escenario 

RCP8.5 del CMIP5, ahora combinado con razones socioeconómicas. Representa un futuro 

en el que las emisiones de gases de efecto invernadero continúan aumentando de manera 

significativa a lo largo del siglo (Fan et al., 2023). 

De acuerdo con varias investigaciones (Lobell & Gourdji, 2012; Mall et al., 2006; Timsina 

& Humphreys, 2006), existe evidencia del efecto del cambio climático en la reducción del 

rendimiento de sistemas productivos agrícolas, con disminuciones promedio de 1.5% por 

década, si no se implementan estrategias efectivas de adaptación; estos estudios, 

además, confirman la tendencia general de declive agrícola en escenarios de cambio 

climático (Mall et al., 2017). 

Complementando los SSPs se encuentran los modelos generales de circulación (General 

Circulation Model - GCM), los cuales son representaciones matemáticas capaces de 

incorporar procesos físicos de la atmósfera, el océano, la criosfera y la superficie terrestre 

para simular la respuesta del clima global ante el aumento de las emisiones de gases de 

efecto invernadero (IPCC, 2013). Actualmente son las herramientas más avanzadas 

disponibles para simular la respuesta del sistema climático global al aumento de las 

concentraciones de gases de efecto invernadero (Bony et al., 2007; Saha et al., 2019). 

En los últimos años, el aumento del interés en generar previsiones climáticas basadas en 

los GCM en el contexto de la agricultura se debe a la capacidad de predicción superior en 

comparación con métodos de pronóstico estadístico de larga data (Schepen et al., 2020). 

A través de los GCM es posible obtener información de los escenarios SSP, para la región 

de estudio (Ruiz et al., 2022). 
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En la actualidad, la base de datos climáticos de libre acceso WorldClim proporciona datos 

climáticos espacializados derivados de 23 GCM y cuatro SSP (126, 245, 370 y 585) 

(WorldClim, 2020). Algunos de los GCM ampliamente reconocidos en el ámbito de la 

climatología y que contribuyen a los datos en WorldClim son:  

- CCSM (Community Climate System Model): modelo elaborado por el National 

Center for Atmospheric Research (NCAR) que simula múltiples componentes del 

sistema climático. 

- MIROC (Model for Interdisciplinary Research On Climate): conjunto de modelos 

desarrollados por instituciones japonesas que abordan diversas facetas del clima. 

- HadCM3 (Hadley Centre Climate Model, versión 3): modelo desarrollado por el 

Hadley Centre for Climate Prediction and Research en el Reino Unido. 

- GFDL (Geophysical Fluid Dynamics Laboratory): modelos desarrollados por el 

GFDL, institución de investigación de los Estados Unidos. 

- IPSL (Institut Pierre-Simon Laplace): modelos desarrollados por el Institut Pierre-

Simon Laplace en Francia. 

- CNRM-CM (Centre National de Recherches Météorologiques - Climatique): 

modelos desarrollados por el CNRM en Francia. 

- MPI (Max Planck Institute for Meteorology): modelos desarrollados por el Max 

Planck Institute for Meteorology en Alemania. 

- NorESM (Norwegian Earth System Model): Modelo desarrollado por Noruega que 

abarca componentes climáticos y de ciclo biogeoquímico. 

 

Los escenarios de cambio climático constituyen una herramienta fundamental para 

explorar y evaluar el impacto del cambio climático en los sistemas de producción agrícola. 

Esto fue corroborado por Jeong y colaboradores (2019), quienes analizaron el impacto del 

cambio climático en sistemas agrícolas. Los autores utilizaron un modelo validado de 

sistemas agrícolas en Illinois (Estados Unidos), junto con datos de GCM; los resultados 

aportados ofrecen pautas claras para la utilización adecuada de las salidas de GCM en el 

modelamiento de sistemas agrícolas, proporcionando descripciones más realistas del 

futuro desarrollo de dichos sistemas en escenarios de cambio climático (Jeong et al., 

2019). 
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1.5.6. Modelado de la distribución de especies agrícolas utilizando 
MaxEnt 

Los algoritmos empleados para inferir las posibles distribuciones de las especies son 

herramientas eficaces en el ámbito de la biogeografía. El modelado del nicho ecológico se 

ha consolidado como la herramienta principal para prever la distribución de especies (Cruz-

Cárdenas et al., 2014). Maxent es un método de propósito general para realizar 

predicciones o inferencias a partir de información incompleta, presentado por Phillips y su 

equipo en el 2006, como un enfoque general para el modelamiento de distribuciones de 

especies basados solo en datos de presencia (Phillips et al., 2006). El modelo Maxent está 

basado en un análisis numérico con datos de presencia de la especie, en relación con las 

diversas variables ambientales entregando la función de distribución más precisa basada 

en la mejor entropía para determinar si el área es adecuada para la especie en particular 

(Elith et al., 2011; Khalil et al., 2021).  

El principio de máxima entropía de Maxent, en general es considerado como un método 

de aprendizaje de máquina para estimar la probabilidad de ocurrencia de un evento, 

encontrando la distribución de probabilidad condicionada con las restricciones para el 

evento específico (Phillips et al., 2006). El propósito fundamental de Maxent es estimar 

una distribución de probabilidad objetivo al hallar la distribución de máxima entropía, es 

decir, aquella que es más dispersa o cercana a la uniformidad (Phillips et al., 2006). 

Cuando aplicamos Maxent para generar modelos de distribución de especies utilizando 

exclusivamente datos de presencia, los píxeles del área de estudio conforman el espacio 

en el cual se define la distribución de probabilidad de Maxent (Phillips et al., 2006). Los 

píxeles que tienen registros conocidos de la ocurrencia de especies actúan como los 

puntos de muestra, mientras que las características comprenden variables climáticas, 

elevación, categoría de suelo, tipo de vegetación, u otras variables ambientales y sus 

respectivas funciones (Phillips et al., 2006).  

 

Entre las ventajas de la implementación de la herramienta Maxent según Phillips et al. 

(2006), para la predicción de la distribución de especies, se encuentra: i) Solo requiere 

datos de presencia, junto con información ambiental para el área de estudio. Ii) Puede 

utilizar datos continuos y categóricos e incorporar interacciones entre diferentes variables. 

Iii) Se han desarrollado algoritmos determinísticos eficientes que garantizan converger a la 

distribución de probabilidad óptima (máxima entropía). Iv) Maxent es un enfoque 
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generativo, en lugar de discriminativo, lo que puede ser una ventaja inherente cuando la 

cantidad de datos de entrenamiento es limitada  

El modelo Maxent ha sido ampliamente utilizado como herramienta para simular el 

potencial de siembra de diferentes especies vegetales, en escenarios actuales y de cambio 

climático (Hebbar et al., 2022; Khalil et al., 2021; Li et al., 2019; Zhang et al., 2018). 

1.5.7 Validación de productos APIs (Application Programming 
Interfaces) como base para su uso en sistemas agrícolas 

Los datos climáticos recopilados por estaciones meteorológicas son de gran relevancia en 

estudios agrícolas, hidrológicos y meteorológicos. Sin embargo, estos datos no siempre 

están disponibles para su uso en muchas partes del mundo debido a diversas razones, 

como la baja densidad y representatividad espacial de las estaciones, la necesidad de 

adquirir y analizar los datos de manera confiable, y el corto período de disponibilidad de 

datos históricos (Althoff et al., 2020). Además, las fallas en los sensores pueden ocurrir en 

momentos específicos del año, como durante y después de eventos extremos (Filgueiras 

et al., 2022). 

Para superar esta limitante, varios investigadores y entidades han desarrollado conjuntos 

de datos en forma de grillas, a partir de fuentes satelitales y modelos climáticos, que están 

listos para su uso y son de acceso libre, como WorldClim (Hijmans et al., 2005), 

TerraClimate (Abatzoglou et al., 2018), Chelsa (Karger et al., 2020), Nasa Power (Sparks, 

2018) y ERA5 (Hersbach et al., 2020), entre otros. Estos conjuntos de datos son 

ampliamente utilizados en la ciencia para el análisis de patrones climáticos, estudios de 

tendencias y proyecciones de cambio climático (Berio Fortini et al., 2020). Además, 

proporcionan información valiosa para comprender los procesos climáticos y sus efectos 

en diversos renglones como la agricultura, la gestión del agua y la planificación urbana 

(Berio Fortini et al., 2020; Dumont et al., 2022). 

De acuerdo con Lobell y colaboradores (2015), los nuevos avances en la adquisición y 

procesamiento de datos satelitales ofrecen herramientas para monitorear áreas agrícolas 

a nivel mundial. El uso de estos datos para estimar los rendimientos de cultivos en campos 

individuales beneficiaría tanto a la gestión de cultivos como a la investigación científica, en 
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especial en áreas donde actualmente no se hacen estimaciones confiables en tierra (Lobell 

et al., 2015). 

Diversos estudios han tenido como objetivo la estimación con precisión de zonas climáticas 

adecuadas para la producción agrícola utilizando conjuntos de datos climáticos obtenidos 

de satélites y modelos climáticos numéricos disponibles en bases de datos de acceso libre 

(Waltari et al., 2014). Sin embargo, para establecer estas zonas con alta precisión, es 

fundamental realizar un proceso de validación que involucre la comparación estadística de 

los datos estimados con los obtenidos in situ a través de la red de estaciones 

meteorológicas instaladas y disponibles en cada país (Waltari et al., 2014). 

Basados en los hallazgos de Filgueiras y colaboradores (2022), se confirma que es crucial 

evaluar los conjuntos de datos globales con datos observados antes de utilizarlos, ya que 

en ocasiones los datos pueden no representar bien algunas regiones específicas del 

territorio. No conocer los datos proporcionados puede llevarnos a tomar decisiones 

incorrectas, especialmente cuando la información se deriva del conjunto de datos 

modelados (Filgueiras et al., 2022). 

Waltari y colaboradores (2014), compararon dos fuentes de datos de teledetección 

(MERRA y AMSR-E) y el conjunto de datos climáticos basados en estaciones terrestres 

(WorldClim), para su uso en la predicción de variables asociadas con la biodiversidad. Los 

resultados indicaron que los modelos de distribución de especies basados en los datos de 

teledetección MERRA y WorldClim tuvieron un rendimiento similar o mejor que los modelos 

basados en datos de teledetección AMSR-E. También concluyeron que los datos de 

teledetección tienden a sobreestimar la temperatura en comparación con los datos de 

estaciones terrestres, pero la confiabilidad varió según la ubicación geográfica. 

En un estudio realizado en Colombia por Martínez y Serna (2018), se validaron los datos 

de precipitación mensual de 1.052 estaciones convencionales de la Red Nacional de 

Estaciones. Estos datos se compararon con las estimaciones de precipitación 

proporcionadas por CHIRPS (Climate Hazards Group InfraRed Precipitation with Station 

data) y la base de datos IRE/IDEAM del Sistema de Información Hidrológica y 

Meteorológica (SISDHIM) del IDEAM. El periodo climatológico analizado fue de 1981 a 

2010. Los resultados obtenidos de los análisis estadísticos indicaron que la metodología 

de estimación IRE mostró un mejor rendimiento en comparación con CHIRPS. En 

consecuencia, se concluyó que las estimaciones basadas en IRE son más precisas y 



42 Herramientas de análisis de datos espacio-temporales para la caracterización 

climática y espectral como base para la estimación del rendimiento y calidad en 

aguacate cv. Hass. 

 

 

constituyen un mejor recurso para analizar el impacto de la precipitación en escenarios 

como la agricultura.  

1.5.8 Sensores ·pticos remotos y acoplados a UAVôs para la 
obtención de índices multiespectrales 

Además de analizar variables climatológicas, el estudio de imágenes satelitales se ha 

convertido en una herramienta útil para prever el rendimiento de los cultivos, 

principalmente a través de relaciones estadísticas entre los índices de vegetación y los 

parámetros de productividad (Assmann et al., 2019). La capacidad para predecir el 

rendimiento es importante para los organismos gubernamentales, productores y 

comercializadores al planificar la cosecha, almacenamiento, transporte y venta de los 

productos cultivados (Zhou et al., 2017). La disponibilidad rápida y precisa de esta 

información puede reducir el riesgo económico y aumentar la rentabilidad de los sistemas 

productivos (Tao et al., 2020; Wan et al., 2020; Wójtowicz et al., 2016). 

La necesidad de ajustar el sector agrícola a las demandas y requerimientos actuales y 

futuros de la población mundial ha dado origen al concepto de agricultura 4.0 (da Silveira 

et al., 2021). Su fundamento, reside en la recopilación y análisis de datos en campo con el 

propósito de optimizar la calidad de los cultivos, obtener información en tiempo real, 

implementar acciones correctivas oportunas, mitigar la contaminación ambiental y abordar 

los desafíos derivados de la variabilidad y el cambio climático (Jung et al., 2021; Peña et 

al., 2019; Rasheed et al., 2021). El seguimiento de rasgos bioquímicos y biofísicos 

asociados al desarrollo de los cultivos con alta resolución espacial y temporal resulta 

fundamental en la agricultura de precisión (Kganyago et al., 2024). Esto abarca datos sobre 

el estado nutricional, fitosanitario y pronóstico de rendimientos, contribuyendo así a un 

manejo localizado y más eficiente de cada lugar de producción (Li et al., 2022). 

La teledetección implica el uso de sensores, sistemas y modelos para caracterizar la 

superficie de la Tierra (Torres-Madronero et al., 2023). La información geoespacial, 

proporcionada a través de la teledetección una fuente única de datos espaciales e 

información diagnóstica para la optimización de las prácticas de planificación y gestión de 

los cultivos (Inoue, 2020). Además, proporciona información de manera continua sobre la 

condición de la vegetación y las características biofísicas de las hojas, datos que resultan 
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útiles para el análisis de factores que afectan la fotosíntesis en distintas escalas tanto 

espaciales como temporales (Rogers et al., 2020). 

La teledetección utiliza diversos tipos de sensores (visuales, térmicos, multiespectrales o 

hiperespectrales) en dominios espectrales ópticos, térmicos y de microondas acoplados a 

una variedad de plataformas como satélites, aviones, UAVs o tractores, como insumo para 

obtener información y prevenir y estimar daños en los cultivos y la producción (Bilgili et al., 

2023; Ferro et al., 2023; Inoue, 2020; Sankaran et al., 2010; Sterling & Melgarejo, 2020). 

No obstante, los sistemas de teledetección acoplados a UAVs pueden proporcionar 

imágenes que serán utilizadas para la elaboración de modelos digitales de elevación y 

ortomosaicos de alta resolución, disponibles para investigadores y agricultores y sin 

interferencia de nubes (Deng et al., 2018; Feng et al., 2020; Ferro et al., 2023; Lipovac et 

al., 2022; Mwinuka et al., 2021). Un ortomosaico es la unión de imágenes aerofotográficas 

o satelitales que forman una representación de un área de terreno. Su elaboración utiliza 

técnicas donde múltiples imágenes de sensores remotos son unidas digitalmente, mientras 

se corrigen cambios sistemáticos en radiometría y geometría para crear un nuevo producto 

(IGAC, 2017). 

Los sistemas espectrales miden la energía reflejada y emitida de una superficie, 

usualmente entre los rangos visible e infrarrojo cercano del espectro electromagnético 

(Torres-Madronero et al., 2023). La espectroscopía de reflectancia se fundamenta en medir 

la cantidad de luz reflejada por una superficie en función de las longitudes de onda para 

producir un espectro de reflectancia ¼nico para cada material, conocido como la ñfirma 

espectralò, que detecta plantas afectadas por diferentes factores (Khaled et al., 2018; 

Kuska & Mahlein, 2018; Sterling & Melgarejo, 2020).  

Las firmas espectrales de la vegetación muestran una baja reflectancia en la región visible 

(400-700 nm) debido a los pigmentos de las hojas y la absorción de clorofila (Ma et al., 

2019; Torres-Madronero et al., 2023). Sin embargo, entre 690 nm y 720 nm, los espectros 

de vegetación presentan un aumento significativo en la reflectancia, conocido como el 

borde rojo (Red Edge ï RE), que es la característica más discriminante en esta región; 

esta mayor reflectancia se asocia con la estructura interna de las hojas y el contenido de 

agua (Sterling & Melgarejo, 2020). Además, en la región del infrarrojo cercano, la 

vegetación muestra una mayor reflectancia (Khaled et al., 2018; Peña et al., 2019; Torres-

Madronero et al., 2023).  
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La firma espectral de las plantas se ve afectada por las condiciones fisiológicas y 

fitosanitarias de las plantas (Torres - Madronero et al., 2023). Como resultado, se han 

empleado diversos métodos para establecer la relación entre la respuesta espectral de la 

vegetación y las condiciones ambientales, geográficas y fenológicas; entre estos métodos, 

se destaca la estimación de los índices de vegetación (Kyratzis et al., 2017; Torres - 

Madronero et al., 2023; Wójtowicz et al., 2016). Los índices de vegetación son 

combinaciones o transformaciones matemáticas simples de la reflectancia en dos o más 

canales espectrales, para representar las condiciones del estado vegetal, minimizando al 

tiempo, los impactos de otros factores como el fondo del suelo, la atmósfera y la geometría 

sol - objetivo ï sensor (Zeng et al., 2022). Estos índices pueden estimarse a diferentes 

escalas, desde el suelo con dispositivos de sensoramiento terrestre, hasta sensores 

acoplados a aeronaves y a satélites, proporcionando resoluciones de finas a gruesas 

(Bilgili et al., 2023; Zeng et al., 2022). 

La base física de los índices de vegetación, como producto de la reflectancia espectral 

detectada de forma remota, se fundamenta en la comprensión de las interacciones entre 

la luz y la vegetación (Zeng et al., 2022). Los primeros índices generados están basados 

en la relación y diferencia entre el rojo y el infrarrojo cercano (Near-Infrared - NIR), 

incluyendo el Índice de Proporción Simple (Simple ratio - SR), el Índice de Diferencia de 

Vegetación (Difference Vegetation Index - DVI) y el Índice de Vegetación de Diferencia 

Normalizada (Normalized Difference Vegetation Index - NDVI) (Tucker, 1979; Zeng et al., 

2022). Estos, se propusieron para cuantificar las condiciones de crecimiento de la 

vegetación basándose en el hecho de que la vegetación verde viva absorbe 

significativamente la radiación solar en rojo, pero refleja la mayor parte de la energía solar 

en NIR, para respaldar la fotosíntesis mientras evita posibles daños por foto - inhibición 

(Bannari et al., 1995; Zeng et al., 2022). 

La estimación de índices de vegetación, como herramienta para la estimación de la 

condición de cultivos ha sido ampliamente utilizada, a través de equipos de teledetección 

remotos y acoplados a UAVs (Candiago et al. 2015; Deng et al., 2018; Han et al., 2023; 

Ma et al., 2022). Varios estudios recientes destacan la eficacia de la teledetección, para el 

monitoreo y seguimiento del crecimiento y rendimiento de los cultivos (Han et al., 2023; Ma 

et al., 2022). A través de datos de teledetección, Ma et al (2022), desarrollaron un método 

para estimar el crecimiento del trigo. Han y colaboradores (2023) emplearon imágenes 
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hiperespectrales para predecir la maduración del aguacate, demostrando su eficacia 

incluso en frutas con maduración no uniforme.  

Diversas investigaciones han implementado herramientas de teledetección para 

caracterizar parámetros de crecimiento y evaluar condiciones fitosanitarias y nutricionales 

de diversos sistemas productivos (Salazar-Reque et al., 2023). Ejemplos incluyen la 

evaluación de cultivos de arroz por Stroppiana y su equipo (2015) y la detección de estrés 

en cultivos de tomate por Marino y colaboradores (2015). Feng et al. (2020) evaluaron el 

rendimiento del algodón utilizando un sistema de teledetección basado en UAVs. Tao et 

al. (2020) utilizaron datos hiperespectrales de UAVs para estimar el rendimiento del trigo, 

concluyendo que la altura de la planta extraída de las imágenes correlaciona fuertemente 

con la altura medida en el terreno. Estos estudios subrayan la utilidad de la teledetección 

para la agricultura de precisión, proporcionando datos detallados para la toma de 

decisiones en la gestión de cultivos. 
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2. Caracterizaci·n y modelaci·n clim§tica bajo escenarios 
de variabilidad y cambio clim§tico como base para 
conocer la idoneidad de zonas para la producci·n de 
aguacate cv. Hass en Colombia  

Este capítulo desarrolla el objetivo específico: realizar una caracterización climática actual 

y futura asociada a escenarios de variabilidad y cambio climático en zonas de aguacate en 

Colombia y ajustar modelos de pronóstico climático. 

Resumen 

La demanda global de aguacate cv. Hass (Persea americana) ha experimentado un notorio 

incremento en área y producción a nivel mundial, donde Colombia se destaca como uno 

de los países líderes. Este frutal es sensible a variaciones en las condiciones climáticas, 

en especial bajo entornos de variabilidad y cambio climático. Sin embargo, existe un rezago 

tecnológico en la aplicación de herramientas de análisis de datos espaciotemporales para 

la planificación estratégica de futuros cultivos y la optimización de las técnicas de manejo 

agronómico, en especial en lo relacionado con la gestión climática. El objetivo del presente 

trabajo fue realizar la caracterización y modelación climática bajo escenarios de 

variabilidad y cambio climático a nivel espacial para las regiones de producción de 

aguacate en Colombia. En nuestro trabajo, implementamos el Análisis de Componentes 

Principales (ACP) y el algoritmo de agrupación K-means espacial para identificar zonas 

climatológicas homogéneas adecuadas para la producción de aguacate cv. Hass como 

una función de la variabilidad climática. Además, se validaron modelos de redes 

neuronales artificiales (ConvLSTM y Bi-LSTM) y series de tiempo (SARIMA) para el 

pronóstico de la precipitación y temperatura, Por su parte, se construyó un modelo de 

ensamble climático para las condiciones futuras para regiones productoras de aguacate 

usando distintos modelos de circulación general y vías socioeconómicas compartidas y se 

usaron modelos de nicho ecológico (MNE) para medir el impacto sobre la distribución del 

cultivo. Como resultado se identificaron cinco clústeres climáticos y se determinó que el 

modelo SARIMA exhibe los valores más bajos de Error Medio Absoluto (MAE), para la 

predicción de temperatura y precipitación, a partir de datos históricos. Además, el MNE 

permitió establecer los cambios en idoneidad para cada uno de los clústeres, en dos 

trayectorias socioeconómicas compartidas (SSP 245 y 585) y tres períodos de tiempo 



62 Herramientas de análisis de datos espacio-temporales para la caracterización 

climática y espectral como base para la estimación del rendimiento y calidad en 

aguacate cv. Hass. 

 

 

analizados. Este estudio se constituye como la base para la gestión de las áreas dedicadas 

al cultivo de aguacate en Colombia en función de la variabilidad y el cambio climático. 

Palabras clave: zonas climáticas homogéneas, gestión de datos climáticos, redes 

neuronales, series de tiempo, análisis espacial, modelos de nicho ecológico.  

Abstract  

The global demand for Hass avocado (Persea americana) has experienced a notable 

increase in area and production worldwide, with Colombia standing out as one of the 

leading countries. This fruit tree is sensitive to variations in climatic conditions, especially 

under environments of climate variability and change. However, there is a technological lag 

in the application of spatiotemporal data analysis tools for the strategic planning of future 

crops and the optimization of agronomic management techniques, particularly in climate 

management. The objective of this work was to perform climatic characterization and 

modeling under scenarios of variability and climate change at a spatial level for avocado 

production regions in Colombia. In our work, we implemented Principal Component 

Analysis (PCA) and the spatial K-means clustering algorithm to identify homogeneous 

climatic zones suitable for Hass avocado production as a function of climatic variability. 

Additionally, artificial neural network models (ConvLSTM and Bi-LSTM) and time series 

models (SARIMA) were validated for the forecasting of precipitation and temperature. 

Furthermore, a climate ensemble model was constructed for future conditions in avocado-

producing regions using different general circulation models and shared socioeconomic 

pathways, and ecological niche models (ENM) were used to measure the impact on crop 

distribution. As a result, five climatic clusters were identified, and it was determined that the 

SARIMA model exhibits the lowest Mean Absolute Error (MAE) values for temperature and 

precipitation prediction based on historical data. Additionally, the ENM allowed us to 

establish changes in suitability for each of the clusters under two shared socioeconomic 

pathways (SSP 245 and 585) and three analyzed time periods. This study serves as the 

basis for the management of areas dedicated to avocado cultivation in Colombia in the 

context of climate variability and change. 

Keywords: homogeneous climatic zones, climate data management, neural networks, time 

series, spatial analysis, ecological niche models. 
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Introducción 

En los últimos años, la demanda global de aguacate (Persea americana Mill.) ha 

experimentado un notable crecimiento (Han et al., 2023). Se proyecta que esta tendencia 

al alza continúe en los próximos años (Anacona Mopan et al., 2023). El aguacate es la 

fruta tropical más comercializada del mundo y su amplia demanda está relacionada con 

sus compuestos bio-funcionales como los ácidos grasos monoinsaturados y antioxidantes; 

estos elementos no solo aportan propiedades benéficas para la salud humana, sino que 

también influyen en las características organolépticas singulares, tales como su sabor y 

aroma, que lo posicionan como un producto agrícola de gran importancia (APHIS, 2021; 

Erazo ï Mesa et al., 2021; Serrano & Brooks, 2019; Wang et al., 2019). En Colombia, el 

cultivo del aguacate ocupa una posición relevante, tanto en la producción y consumo 

interno como en su contribución al ámbito exportador, como un bien generador de divisas 

(Gaitan & Ríos, 2020). Según García y colaboradores (2021), se ha observado un 

considerable aumento en las áreas destinadas a este cultivo, debido en gran parte, a la 

admisibilidad fitosanitaria de fruta fresca en múltiples destinos internacionales.  

Una de las grandes amenazas de este sistema de producción, en especial bajo las 

condiciones tropicales, se asocia a la variabilidad y el cambio climático (Álvarez Bravo et 

al., 2017). Se considera que el cambio climático tendrá repercusiones en la producción 

agrícola a nivel mundial, debido su impacto a través de múltiples procesos que, además, 

influirán en la sostenibilidad y el aumento de los riesgos asociados con la seguridad 

alimentaria global (Howden et al., 2007; Ramírez-Gil et al., 2020). Se espera que cambios 

en precipitación, variaciones de temperatura y de concentración de CO2 afecten 

significativamente el crecimiento y rendimiento de los cultivos (Lopes et al., 2019;Mall et 

al., 2017; Nusrat et al., 2020; Yadav et al., 2020,). En este sentido y de acuerdo con Hulme 

(1996), hay cuatro maneras en que el clima tendría un efecto directo en los cultivos: i) 

cambios en distribución de las zonas agroecológicas; ii) mayor tasa fotosintética; iii) menor 

disponibilidad del agua y iv) pérdidas agrícolas que llevarán a la disminución del 

rendimiento (Álvarez Bravo et al., 2017).   

Para el caso específico del aguacate cv. Hass, la variabilidad climática tiene un efecto 

sobre las características externas de los frutos (tamaño, forma y rugosidad de la piel), 

contenido de fitoquímicos y aceite (Salazar-García et al., 2011, 2016). Igualmente, se 

considera que variaciones en la temperatura y precipitación conllevarían a múltiples 
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efectos sobre la fenología, rendimiento, calidad, aspectos fitosanitarios, entre otros (Erazo-

Mesa et al., 2021; Gaitan & Ríos, 2020; Ramírez-Gil et al., 2023b). De acuerdo con 

Ramírez-Gil y colaboradores (2023), la temperatura, la precipitación y otras variables 

ambientales juegan un papel crucial en la regulación de la expresión de genes y la síntesis 

de hormonas involucradas en múltiples procesos fisiológicos en aguacate (Ramírez-Gil et 

al., 2023). 

No obstante, en Colombia, la investigación sobre estrategias de mitigación de la 

variabilidad y el cambio climático en los cultivos de aguacate es limitada y demanda 

atención inmediata (Ramírez-Gil et al., 2020; Schepen et al., 2020). 

Los análisis y previsiones climáticas tienen un gran potencial para mejorar la productividad 

y rentabilidad de los sistemas de producción agrícola (Schepen et al., 2020). En la 

actualidad, los estudios globales sobre el cambio climático se enfocan en la generación de 

modelos, análisis de riesgos y predicciones, al mismo tiempo que buscan soluciones que 

posibiliten la mitigación y adaptación de los sistemas agrícolas a las condiciones extremas 

de variabilidad climática (Ramírez-Gil et al., 2020). La predicción meteorológica se define 

como la aplicación de diversas herramientas matemáticas, estadísticas y de inteligencia 

artificial para anticipar el estado futuro de la atmósfera en ubicaciones específicas, estas 

predicciones desempeñan un papel fundamental en la planificación a largo plazo de los 

territorios (Narvekar et al., 2017; Sheridan, 2002; Yahya & Seker, 2019). 

Existen múltiples métodos que permiten caracterizar el clima a nivel regional bajo 

escenarios actuales y futuros asociados a la variabilidad climática según los escenarios de 

cambio climático. Para el caso de lograr una caracterización climática y pronóstico de 

variables de clima se usan múltiples enfoques, dependiendo de los objetivos, la 

disponibilidad de datos, la capacidad computacional, entre otros (Abadi et al., 2020). En 

este sentido, la determinación de zonas homologas climáticas presenta una alternativa 

para comprender los procesos atmosféricos e identificar áreas óptimas para la 

implementación de sistemas productivos (Abadi et al., 2020). Además, proporciona los 

recursos esenciales para prever y contrarrestar los impactos de los fenómenos climáticos, 

lo que, a su vez, ayuda a minimizar las pérdidas económicas y mejorar la productividad 

(Ashraf et al., 2020; Feng et al., 2021; Leng & Huang, 2017).  
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El análisis por conglomerados es una técnica utilizada en la caracterización climática para 

identificar grupos de datos con características similares, lo que mejora la comprensión de 

la variabilidad climática y las relaciones entre diferentes variables (Carvalho et al., 2016; 

Klakotskaya et al., 2023). Este método analiza las similitudes y diferencias entre diversos 

conjuntos de datos climáticos, como observaciones, reanálisis, simulaciones de modelos 

climáticos y predicciones numéricas (Doan et al., 2023). El algoritmo K-Means se emplea 

efectivamente para determinar zonas homogéneas agrupando regiones geográficas con 

características climáticas similares, facilitando así la comprensión de la variabilidad 

climática (Abadi et al., 2020; Lopes et al., 2019; Pansera et al., 2015). 

Para el pronóstico climático a corto plazo, que puede aproximarse a la variabilidad 

climática, se han implementado modelos tradicionales basados en series de tiempo y 

herramientas de inteligencia artificial (Tektaĸ, 2010). Las series de tiempo pronostican el 

futuro basándose en datos pasados, suponiendo que los eventos futuros están 

relacionados con los pasados (De La Fuente, 2014). Para ello, se utilizan modelos como 

ARIMA (Media Móvil Integrada Autorregresiva) y SARIMA (Media Móvil Integrada 

Autorregresiva Estacional), que analizan y modelan la estructura temporal de los datos 

para realizar pronósticos precisos (Lai & Dzombak, 2020). En los últimos años, los estudios 

que utilizan técnicas de aprendizaje profundo han sido utilizados para mejorar la precisión 

de las predicciones (Choury et al., 2013; Erdil & Arcaklioglu, 2013). Las Redes Neuronales 

Convolucionales (CNN) y las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son técnicas 

comúnmente implementadas en ejercicios de predicción climática (Kim et al., 2017).  

Por su parte, en el contexto de los posibles efectos asociados al cambio climático, se 

utilizan los modelos de circulación general (GCM, por sus siglas en Ingles) y los escenarios 

futuros, conocidos como Trayectorias Socioeconómicas Compartidas (SSP, por sus siglas 

en Ingles) (Ruiz et al., 2022). Los GCM son herramientas para la modelación climática al 

simular los procesos físicos, químicos y biológicos del sistema climático a escala global 

(Kiil et al., 2023). Estos modelos permiten analizar las interacciones complejas entre la 

atmósfera, los océanos, la criosfera y la biosfera y ayudan a prever cómo el clima 

responderá a los cambios en los niveles de gases de efecto invernadero y otros factores 

externos (Kiil et al., 2023; Schepen et al., 2020). 

En el caso de los SSP son conjuntos de escenarios socioeconómicos que delinean 

posibles futuros en base a distintas trayectorias de desarrollo humano, tecnológico y 
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económico, así como los niveles de emisiones de gases de efecto invernadero asociados 

a dichas trayectorias (Ruiz et al., 2022). 

Los SSP proporcionan una base para explorar una amplia gama de posibles futuros 

climáticos, desde escenarios de mitigación, donde se toman medidas significativas para 

reducir las emisiones, hasta escenarios de altas emisiones, donde el crecimiento 

económico se prioriza sobre la mitigación del cambio climático (OôNeill et al., 2016; Riahi 

et al., 2017; Rosentrater, 2010). Al integrar los GCM con los SSP, se proyectarán una 

variedad de resultados climáticos, lo que permitirá evaluar los impactos potenciales del 

cambio climático en diferentes regiones (Ruiz et al., 2022).  

Una forma de lograr modelar los potenciales efectos del cambio climático basado en 

diferentes escenarios y modelos de circulación general es mediante el uso del enfoque de 

Modelos de Nicho Ecológico (MNE) (Ashraf et al., 2017). Los MNE son aproximaciones 

empíricas o matemáticas al nicho ecológico de una especie que vinculan datos de 

ubicación con variables ambientales a través de métodos estadísticos o superficies de 

respuesta teóricamente derivadas, con el propósito de describir, comprender y/o predecir 

la distribución de especies (Sillero et al., 2021). La introducción de técnicas correlativas 

accesibles como Maxent (Phillips et al., 2006), transformó el campo de los MNE, al permitir 

modelar las distribuciones de las especies sin necesidad de ofrecer observaciones 

explícitas de ausencia. El propósito fundamental del algoritmo Maxent es estimar una 

distribución de probabilidad objetivo al encontrar la distribución de máxima entropía, es 

decir, aquella que es más cercana a la uniformidad (Phillips et al., 2006; Sillero et al., 2021). 

Existe un vacío de conocimiento en la caracterización climática actual y futura de las zonas 

productoras de aguacate en Colombia, así como en la precisión de los modelos de 

pronóstico climático para este cultivo y en la evaluación del impacto del cambio climático 

en la idoneidad de las zonas con potencial productivo, basadas en procesos de zonificación 

no dinámicas y determinadas con base en normales climatológicas. Explorar las 

implicaciones de la variabilidad y el cambio climático en los sistemas de producción de 

aguacate en Colombia es crucial, ya que proporciona una comprensión para la 

planificación y la adaptación agrícola ante los desafíos ambientales emergentes y los 

potenciales cambios en términos climáticos de las zonas productoras bajo escenarios 

futuros.  
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Con base en lo anterior, el objetivo de este estudio fue caracterizar y modelar las 

condiciones climáticas a nivel espacial en las regiones de producción de aguacate en 

Colombia, considerando escenarios de variabilidad y cambio climático. El trabajo se dividió 

en tres fases: En la primera fase, se llevó a cabo la identificación de zonas climáticas 

homogéneas específicas para la producción de aguacate cv. Hass. La segunda consistió 

en validar la implementación de modelos de pronóstico espacio-temporal de variables 

climáticas bajo escenarios actuales y considerando la influencia del cambio climático en 

las zonas productoras de aguacate en Colombia. Finalmente, en la tercera etapa, se 

estimaron los cambios en la idoneidad climática de las zonas productoras de aguacate en 

Colombia bajo diferentes escenarios de cambio climático y su potencial efecto sobre el 

cultivo de este frutal.  

Materiales y Métodos 

Descripción básica del enfoque metodológico y localización del estudio 

Se planteó un esquema metodológico general expuesto en la Figura 2, donde se abordan 

los principales procesos y bases de datos utilizadas. Para este proceso se siguieron en 

parte las indicaciones, métodos, y algoritmos desarrollados y validados en análisis previos 

(Rodríguez- Almonacid et al., 2023), fundamentados en la ciencia de datos y utilizados en 

la obtención, preprocesamiento, análisis, modelamiento, pronóstico y visualización 

espacial de datos relevantes de variables ambientales, las cuales se desarrollan en tres 

fases. En la primera, se aborda la determinación de zonas climáticas homogéneas 

utilizando Análisis de Componentes Principales (ACP) y el método de clusterización K-

means, a partir de variables bioclimáticas y edáficas. En la segunda fase se realiza el 

pronóstico espaciotemporal de variables climáticas de temperatura y precipitación, 

mediante los modelos de redes neuronales (ConvLSTM y Bi-LSTM) y análisis de series de 

tiempo (SARIMA), así mismo se determinan los cambios de precipitación y temperatura 

bajo escenarios actuales y futuros de cambio climático a partir del ensamble de los datos 

de los modelos (GCM para distintos SSPs). Por su parte, la tercera fase, se asoció a la 

aplicación del algoritmo Maxent, a través del cual se determinó la idoneidad climática de 

zonas productoras de aguacate y sus cambios bajo escenarios de cambio climático 

utilizando distintos GCM y SSPs previamente validados y ponderados según su variación 

con respecto a las normales climatológicas para el país. 
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El estudio se llevó a cabo en zonas de aptitud para el cultivo del aguacate en Colombia 

basadas en la delimitación generada por la entidad técnica adscrita al Ministerio de 

Agricultura y Desarrollo Rural UPRA (Unidad de planeación rural agropecuaria - UPRA, 

2023) (Figura 3). Para la determinación de las zonas de aptitud de aguacate en Colombia, 

la UPRA incluyó componentes de tipo climático (temperatura, precipitación y brillo solar), 

de laboreo (pendiente, textura, pedregosidad), de enraizamiento (profundidad efectiva y 

pedregosidad), de disponibilidad de humedad (régimen de humedad y textura), de 

disponibilidad de oxígeno (susceptibilidad a inundaciones, drenaje natural, carbono 

orgánico), de disponibilidad de nutrientes (acidez, Capacidad de Intercambio Catiónico ï 

CIC, saturación de bases), de toxicidad por sales, sodio y aluminio y de susceptibilidad 

fitosanitaria (UPRA, 2019). 

 

Figura 2. Diagrama general de la metodología con las bases de datos utilizadas y los 

procesos implementados. 
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Figura 3. Localización geográfica de Colombia, y ubicación de zonas de aptitud para el 

cultivo de aguacate. 

Fase 1. Determinación de zonas climáticas homogéneas 

Conjunto de datos ambientales, adquisición y preprocesamiento 

En numerosos estudios de caracterización climática para la el establecimiento de zonas 

homogéneas, clasificación del clima y el modelamiento de distribución de especies, se han 

utilizado las bases de datos de variables biofísicas y climáticas como ENVIREM 

(https://envirem.github.io/) y WorldClim (https://www.worldclim.org/data/worldclim21.html), 

las cuales permiten el acceso a datos geoespaciales climáticos, topográficos y biológicos 

de todo el planeta y que han facilitado la clasificación y regionalización climática, la 

comprensión de los efectos del cambio climático, la determinación de zonas 

agroecológicas, y la identificación de condiciones ambientales limitantes en la planificación 

estratégica del uso futuro del suelo (Hanberry, 2023; Hernández et al., 2021; K. Boitt et al., 

2014; Pecchi et al., 2019).  

https://envirem.github.io/)
https://www.worldclim.org/data/worldclim21.html
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En este sentido, desde la base de datos de ENVIREM se obtuvieron 16 variables climáticas 

(Anexo 1 ï Tabla 1), las cuales se derivan de la precipitación, temperatura mensual y de 

la radiación solar mensual extraterrestre, contenidas en una imagen (Archivo Geo TIFF) 

con tamaño de pixel de 30 arcseg ~ 1 km (Title & Bemmels, 2018). Así mismo, desde 

WorldClim se adquirieron 26 variables bioclimáticas con igual resolución espacial (Anexo 

1 ï Tabla 2), generadas a partir de datos de estaciones meteorológicas con una 

variabilidad temporal desde el año 1970 hasta el 2000 y datos de elevación basados en el 

modelo digital de elevación ï MDE del SRTM (Fick & Hijmans, 2017).  

Con este set de datos se procedió a determinar las correlaciones entre las variables y 

eliminar variables auto correlacionadas y menos significativas, se realizó un 

autocorrelograma usando el coeficiente de correlación de Spearman. Este método, 

generalmente denotado por ɟ, se define mediante la expresi·n (1), donde, Ὠ es la 

diferencia entre cada par de variables clasificadas, y ὲ es el número total de muestras 

(Xiao et al., 2016). Por consiguiente, se eliminaron aquellas variables con un coeficiente 

de correlación de Spearman >0.80.  

ὶ ρ  
В

  (1) 

Posterior al paso anterior, se conformó un set de datos geoespaciales de 24 variables 

bioclimáticas (Anexo 1 ï Tabla 3) y posteriormente usando el software de libre acceso 

QGIS 3.4.12 Madeira, se realizó el preprocesamiento de los datos, generando el corte para 

el área del territorio colombiano y las zonas de aptitud de aguacate, desarrollado par la 

UPRA (https://www.datos.gov.co/Agricultura-y-Desarrollo-Rural/Zonificaci-n-de-aptitud-

para-el-cultivo-comercial-/tx7u-frn2/data) (Figura 3). En estas áreas se calcularon los 

valores promedio anuales para cada variable, mediante la herramienta de calculadora 

ráster, esto debido a que los datos de WorldClim se encuentran a escala mensual. 

Seguidamente, se generó un archivo tipo vectorial con 27802 puntos aleatorios espaciados 

entre sí a 1 km de resolución en el área de aptitud para aguacate, a los cuales se 

adicionaron los valores respectivos de las variables seleccionadas. 

 

 

https://www.datos.gov.co/Agricultura-y-Desarrollo-Rural/Zonificaci-n-de-aptitud-para-el-cultivo-comercial-/tx7u-frn2/data
https://www.datos.gov.co/Agricultura-y-Desarrollo-Rural/Zonificaci-n-de-aptitud-para-el-cultivo-comercial-/tx7u-frn2/data
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Clusterización y caracterización climática de zonas productoras de aguacate  

A partir de las variables resultantes del proceso de exploración, se realizó un ACP, con el 

objetivo de reducir la dimensionalidad del conjunto de datos, estimar la varianza explicada 

de cada grupo, identificar las variables más relevantes y generar los pesos de cada variable 

por componente. Según la matriz de correlación de Spearman (Anexo 1. Figura 4), se 

procedió a la eliminación de variables en función de su significancia, su aporte de 

información y su valor absoluto superior a 0,8; así, se redujo el número de variables para 

los análisis posteriores (Anexo 1 -Tabla 5). Posterior al ACP, se aplicó un análisis de 

clusterización para la identificación de zonas homologas climáticas, para lo cual se utilizó 

el algoritmo K-means espacial con el fin de agrupar la varianza de los predictores en grupos 

en función del número óptimo de grupos acorde al método del codo (Rodríguez - Almonacid 

et al., 2023; Kozjek et al., 2017). 

Los procesos descritos se desarrollaron en el entorno gratuito de Google Colab 

(https://colab.google/), esta plataforma tiene ventajas comparativas dada su versatilidad, 

flexibilidad, disponibilidad y ejecución en la nube, haciendo uso de las GPU de Google. Se 

utilizaron distintas funciones de las librerías: Pandas, NumPy, Matplotlib, Seaborn y Scikit-

learn, utilizadas en el ecosistema de Python en la ciencia de datos, análisis de datos, 

visualización de datos y el aprendizaje automático (Harris et al., 2020; Hunter, 2007; 

McKinney, 2010; Pedregosa et al., 2011; Waskom, 2021). Así, Pandas fue útil para la 

manipulación y análisis de datos permitiendo la exploración y limpieza de datos (McKinney, 

2010). NumPy ofreció un conjunto de funciones para realizar cálculos numéricos ((Harris 

et al., 2020). Matplotlib permitió la visualización y creación de gráficos (Hunter, 2007). 

Seaborn facilito una interfaz para crear gráficos estadísticos (Waskom, 2021) y ScikitLearn 

proporcionó algoritmos de aprendizaje automático supervisado y no supervisado, así como 

herramientas para la evaluación de modelos (Pedregosa et al., 2011). 

La espacialización de los clústeres se obtuvo mediante el algoritmo de interpolación de 

Polígonos de Thiessen implementado en el software libre QGIS 3.4.12 Madeira, lo que 

permitió dividir las áreas aptas para el cultivo de aguacate cv. Hass en función de los 

resultados obtenidos. Posteriormente, se crearon mapas para representar visualmente la 

segregación entre los clústeres en las regiones aptas para el cultivo en Colombia. 

Posterior a la espacialización geográfica de los clústeres en la zona de aptitud de aguacate 

cv. Hass, se procedió a capturar datos mensuales para las variables de temperatura 

https://colab.google/
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promedio y precipitación en el periodo 1981-2019 a partir de estaciones climáticas del 

Instituto de Hidrología, Meteorología y Estudios Ambientales ï IDEAM (2020), las cuales 

se promediaron por cada clúster, generando una serie histórica para cada uno. Una vez 

clasificadas las variables en los cinco clústeres generados empleando K-means, se 

construyeron diagramas de cajas para cada variable para visualizar el comportamiento de 

cada grupo por variable y determinar así la caracterización climática básica. 

Fase 2. Modelos de pronóstico espacio-temporal de variables 
climáticas bajo escenarios actuales y la influencia del cambio 
climático en las zonas productoras de aguacate cv. Hass en 
Colombia  

Pronóstico del clima actual usando modelos de aprendizaje profundo y series de 

tiempo tradicionales 

Una vez obtenidas las series de tiempo para las variables climatológicas de precipitación 

y temperatura media por cada clúster climático para las zonas productoras de aguacate 

(Anexo 1 ï Figura 3), se generó un pronóstico para los 12 meses del año siguiente en 

función de la base de datos histórica (1981-2019). Para esto se utilizaron los modelos de 

redes neuronales convolucionales LSTM (Long-Short Term Memory), LSTM bidireccional 

y el análisis de series de tiempo de tipo SARIMA.  

Los modelos LSTM y LSTM bidireccional procesan datos secuenciales con un orden 

temporal, bajo una lógica de bucle que les facilita mantener una memoria interna de los 

datos anteriores y así ser usada para determinar los datos de salida (Elsayed et al., 2023). 

La arquitectura de una LSTM consta de cuatro componentes principales, una celda de 

memoria, una puerta de entrada, una puerta de olvido y una puerta de salida (Kong et al., 

2019). Estos modelos se basan en ecuaciones diferenciales para modelar el flujo de 

información a lo largo del tiempo y de esta manera aprender dependencias de largo plazo 

entre los datos secuenciales mitigando el problema de la desaparición o desvanecimiento 

del gradiente (Nketiah EA, 2023). De acuerdo con Elsayed y colaboradores (2023) el 

proceso estándar de la LSTM esta soportado en las ecuaciones 2, 3, 4, 5, 6 y 7. 

Ὥ  „ὡ ὼ Ὗ Ὤ ὦ)   (2) 

Ὣ ÔÁÎÈ ὡ ὼ Ὗ Ὤ ὦ  (3) 
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Ὢ „ ὡ ὼ Ὗ Ὤ ὦ   (4) 

έ „ ὡ ὼ Ὗ Ὤ ὦ   (5) 

ὧ Ὢ  ὧ Ὥ Ὣ     (6) 

Ὤ ÔÁÎÈ ὧ ή     (7) 

Donde Ὥ , corresponde a la puerta de entrada, Ὣ  es el valor actualizado de entrada, Ὢ  

es la puerta de olvido, έ  es la puerta de salida y ὧ  , Ὤ  son la celda de estado de 

memoria y la salida LSTM en el tiempo (t), respectivamente. El símbolo (ᾔ) denota la 

operación del producto elemento a elemento o Hadamard (Gers et al., 2000),  ὦ, ὦ, ὦ y 

ὦ son los sesgos de cada puerta, W son los pesos de alimentación hacia delante y U son 

los pesos recurrentes.  

La Bi-LSTM, se basa en la misma arquitectura de la LSTM descrita anteriormente, 

diferenciándose por el procesamiento de las secuencias en ambas direcciones, adelante y 

atrás (Balaji et al., 2021). 

Los modelos de redes neuronales LSTM y Bi-LSTM fueron programados en la plataforma 

de Google Colab. Inicialmente, se llevó a cabo el preprocesamiento de datos utilizando las 

librerías pandas, numpy y MinMaxScaler de scikit-learn. Posteriormente, se normalizaron 

los datos climáticos para el entrenamiento del modelo y se dividieron los datos en conjuntos 

de entrenamiento (80%) y prueba (20%) con la librería numpy. Para la generación de 

secuencias temporales necesarias para el modelo ConvLSTM, se implementó nuevamente 

la librería numpy. La construcción y entrenamiento del modelo se llevó a cabo con las 

librerías keras.models y keras.layers, utilizando capas como ConvLSTM2D, Flatten, y 

Dense (Chollet et al., 2015). Un total de 500 épocas de entrenamiento fueron ejecutadas. 

La evaluación del rendimiento se realizó con cálculos matemáticos utilizando la librería 

math, mediante la estimación de la raíz del error cuadrático medio (RMSE) y el error 

absoluto medio (MAE). Posteriormente, se aplicaron predicciones y se revertió la escala 

de normalización con MinMaxScaler de scikit-learn. Finalmente, la visualización de 

resultados se desarrolló con la librería matplotlib.pyplot, generando gráficos, conjuntos de 

entrenamiento, prueba y predicciones. 

Adicionalmente fueron configurados los hiperparámetros para optimizar la capacidad de la 

red ConvLSTM en la predicción de datos climáticos y optimizar el tiempo de 
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procesamiento, así se ajustaron el número de filtros: 128 en la capa ConvLSTM2D, el 

tamaño del kernel: (1, 1) en la capa ConvLSTM2D, el número de neuronas densas: ocho, 

en cada una de las cuatro capas Dense que siguen a la capa Flatten, y el número de 

épocas: 500 durante el entrenamiento del modelo. 

Para nuestro segundo enfoque se utilizó un método de modelado de series de tiempo. 

Específicamente se usó el modelo ARIMA estacional (SARIMA). De esta manera los 

modelos SARIMA incorporan componentes autorregresivos, de integración y de promedio 

móvil, junto con términos estacionales y se denotan con la expresión matemática 8 (Chang 

et al., 2012): De esta manera el modelo SARIMA presenta la estructura general según la 

ecuación 9 (Chang et al., 2012; Martínez-Acosta et al., 2020). Con base en lo anterior, el 

modelo SARIMA implementado en este estudio se basa en el enfoque descrito por Box & 

Jenkins et al., (2013), el cual consiste en un método sistemático para identificación, ajuste, 

verificación y utilización de modelos integrados de series de tiempo autorregresivos y de 

promedio móvil (ARIMA). 

ὛὃὙὍὓὃ ὴȟὨȟήᶻὖȟὈȟὗ    (8) 

Donde, ὴȟὨȟή son términos de orden no estacional, y ὖȟὈȟὗ  términos de orden 

estacional, y se describen como, (ὴ): orden de los términos autorregresivos, (Ὠ): número 

de diferenciaciones no estacionales, (ή): orden de los términos de promedio móvil, (ὖ): 

orden de los términos auto-regresivos estacionales, (Ὀ): número de diferenciaciones 

estacionales, (ὗ): orden de los términos de promedio móvil estacionales y ( ί): periodicidad 

estacional. 

•ὄɮὄ ρ ὄ ρ ὄ ὢ  —ὄɡὄ ὤ  (9) 

Donde, ɮὄ  y ɡὄ  corresponden a polinomios de ὄ  de orden P y Q respectivamente, 

y •ὄ  , —ὄ  son polinomios de ὄ  con orden p y q respectivamente. 

El procedimiento desarrollado de la aplicación de modelado de la serie de tiempo para la 

variable temperatura y precipitación implico la aplicación de la siguiente secuencia: i) 

identificación del modelo mediante el gráfico y análisis de datos con la función de 

autocorrelación (ACF) y la función de autocorrelación parcial (PACF), las cuales, son 

medidas de asociación entre los valores de la serie actual y pasada, y permiten identificar 
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cuáles son los valores de las series pasadas de mayor utilidad para la predicción de valores 

futuros, seleccionando la categoría de modelos ARIMA simples. De esta manera se 

estiman los valores ajustados para los parámetros p, d y q (Chang et al., 2012; Martínez-

Acosta et al., 2020). En segundo lugar, se procede a estimar los parámetros phi (ū) y theta 

(ɗ) del modelo seleccionado, utilizando técnicas como la máxima verosimilitud y 

backcasting (llenado de vacíos temporales), generando una representación completa y 

coherente de la serie temporal. En tercer lugar, se realiza la comprobación del diagnóstico, 

verificando que el modelo ajustado sea el adecuado a través de la evaluación de las 

autocorrelaciones de la serie residual (la serie de valores residuales o errores) que 

representa la diferencia entre las observaciones reales y las predicciones del modelo 

(Chang et al., 2012; Martínez-Acosta et al., 2020). Posterior se procedió a evaluar el 

rendimiento del modelo utilizando los valores del Criterio de Información de Akaike - AIC y 

Criterio de Información Bayesiana - BIC, que indican la calidad del ajuste y el Error Absoluto 

Medio MAE, que mide la precisión del modelo buscando valores cercanos a cero, siguiendo 

las expresiones siguientes (Kiilu, 2021; Miranda, 2021). 

Como un elemento para entender los pronósticos de temperatura y precipitación 

generados mediante los modelos descritos, ConvLSTM, BiLSTM y SARIMA para el año 

2020, se compararon a través del análisis de las gráficas que representan los patrones de 

temperatura y precipitación para los periodos de doce meses en los intervalos históricos 

decadales considerados (1981 ï 1990; 1991 ï 2000; 2001 ï 2010; 2011 ï 2019), en 

relación con la predicción generada para los meses del año 2020. 

 

Cambios en variables climáticas asociadas a fenómenos de cambio climático 

Ensamble de modelos generales de circulación para pronóstico en escenarios de 

cambio climático 

Para identificar las tendencias de los cambios del clima a futuro, relacionadas a escenarios 

climáticos SSP-RCP, en las zonas productoras de aguacate cv. Hass en Colombia, se 

compararon los datos de los GCM del CMIP6, para la temperatura media y la precipitación 

en el contexto de las proyecciones potenciales del clima fututo (2021 ï 2040, 2041 ï 2060 

y 2061-2080), identificando la variación regional en los clústeres determinados para el 

cultivo de aguacate en Colombia descritos anteriormente, considerando cuatro escenarios 

SSP126, SSP245, SSP370 y SSP585 con distintos modelos de circulación general. 
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Nuestro enfoque se basó en utilizar una media ponderada de los distingos GCM validados 

y evaluados para Colombia, según las series históricas de datos con los cuales se 

construyeran y su resolución espacial al compararlos con las series históricas del clima en 

Colombia (Leon-Rueda et al., sin publicar). Se ha demostrado que la combinación de 

modelos GCM del CMIP6 y CMIP5, generalmente mejora la confiabilidad y coherencia de 

los pronósticos en comparación con el uso individual de los modelos GCM (Wang et al., 

2021). El enfoque comúnmente empleado, conocido como media aritmética del conjunto 

de modelos ensamblados, ha sido ampliamente adoptado siendo esta una técnica 

relativamente sencilla, que suele ser más efectiva que el uso de los GCM individuales 

(Ahmed et al., 2020; Chong-Hai & Ying, 2012; Dong et al., 2018; Hughes et al., 2011; Raju 

& Kumar, 2020).  

Por consiguiente, en este estudio se obtuvieron los datos de variables de temperatura 

media anual y precipitación anual de 11 GCM (Anexo 1 ï Tabla 4) desde la plataforma 

WorldClim v2.1 (https://worldclim.org/data/cmip6/cmip6_clim30s.html), representados en 

archivos tipo ráster en formato GeoTIFF, con una resolución de 30 arco segundos (å 1 km), 

ajustados en la reducción de escala y calibración o corrección del sesgo (Fick & Hijmans, 

2017). Posteriormente se procedió con el procesamiento de archivos ráster para cada una 

de las proyecciones 2021 ï 2040, 2041 ï 2060 y 2061-2080 en los diferentes SSP, 

generando los recortes para abarcar el territorio colombiano. El ensamble de los modelos 

seleccionados se basó en el cálculo del promedio aritmético para las variables de 

temperatura media anual y precipitación anual, generando nuevos archivos que son 

recortados para los cinco clústeres ya establecidos. Finalmente, se determinaron las 

variaciones (o anomalías climáticas) de temperatura media anual y precipitación anual 

entre el clima actual y futuro a partir del cálculo de la diferencia simple de los cambios 

proyectados por el ensamble de los modelos para el clima futuro en relación con su clima 

actual, mediante las expresiones matemáticas 10 y 11. Los análisis SIG para el 

procesamiento de archivos ráster de las variables en el recorte y el cálculo de los 

promedios de los GCM, se realizaron en el software QGIS 3.4.11 ï Madeira. 

ὠὥὶὭὥὧὭέὲ ὝὩάὴὩὶὥὸόὶὥ В Ὕ  В Ὕ    

ὠὥὶὭὥὧὭέὲ ὝὩάὴὩὶὥὸόὶὥ В Ὕ  В Ὕ   (10) 

https://worldclim.org/data/cmip6/cmip6_clim30s.html
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ὠὥὶὭὥὧὭέὲ ὖὶὩὧὭὴὭὸὥὧὭέὲ В ὖ  В ὖ   

ὠὥὶὭὥὧὭέὲ ὖὶὩὧὭὴὭὸὥὧὭέὲ В ὖ  В ὖ  (11) 

Donde, Ὕ es la temperatura media anual del modelo Ὥ, y ὖ la precipitación anual del modelo 

Ὥ, donde Ὥ ρȟςȟȣȟρρ representa cada uno de los 11 modelos GCM considerados. 

Fase 3. Cambios en la idoneidad climática de zonas productoras 
de aguacate en Colombia bajo escenarios de cambio climático 
usando el Modelo de Máxima Entropía - Maxent 

Se determinaron cambios de la idoneidad para las zonas productoras de aguacate en los 

clústeres establecidos con base en los potenciales cambios de variables climáticas bajo 

escenarios de cambio climático SSP (126, 245, 370 y 585) y el set de distintos GCMs según 

las estimaciones de medias ponderadas descrito anteriormente. Para este caso particular, 

se usaron distintas proyecciones futuras (2021-2040, 2041-2060 y 2061-2080), utilizando 

el algoritmo para el modelo de distribución de especies de máxima entropía conocido como 

Maxent. Este algoritmo se ha utilizado para modelar la idoneidad espacial y predecir la 

dinámica de los cambios en la distribución geográfica de diversos cultivos agrícolas bajo 

escenarios de cambio climático (Gong et al., 2022; Su et al., 2023; Yue et al., 2019; Zhang 

et al., 2018). 

 

El modelo Maxent requiere un conjunto de datos de la presencia y la ubicación de la 

especie y la información ambiental donde la especie está presente (Phillips et al., 2006). 

Así, se conformó un archivo de tipo vectorial con 5.000 puntos georreferenciados de la 

presencia del cultivo de aguacate cv. Hass para las zonas productoras en Colombia en el 

sistema de proyección WGS84 (World Geodetic System 1984). En cuanto las variables 

ambientales, se conformó un conjunto de datos para las zonas productoras de aguacate, 

con 19 variables bioclimáticas bajo escenarios SSP, obtenidas mediante el promedio 

aritmético del ensamble de 11 modelos GCM del CMIP6 con una resolución de 30 arco 

segundos (å 1 km), que cuentan con un proceso de reducci·n de escala y calibraci·n 

(corrección del sesgo) a partir de la versión WorldClim v2.1 

(https://worldclim.org/data/cmip6/cmip6_clim30s.html) como clima de referencia (Fick & 

Hijmans, 2017).  

https://worldclim.org/data/cmip6/cmip6_clim30s.html
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Los análisis SIG para el procesamiento de archivos ráster de las variables en el recorte y 

el cálculo de los promedios de los GCM, se realizaron en QGIS 3.4.11 Madeira. Los datos 

de las variables bioclimáticas fueron transformados al formato ASCII en el software ArcGIS 

10.3. para ser usados en el modelamiento con el software Maxent 3.4.4. La probabilidad o 

idoneidad con base en el resultante del modelo se clasifico en cinco clases como se ilustra 

en la Tabla 1 acorde a lo descrito por la FAO (Cortés et al., 2017: Van Loi 2008).  

 

Tabla 1. Categorías de idoneidad referidas a los valores de probabilidad (Cortés et al., 
2017: Van Loi 2008). 

Categoría de Idoneidad Valores de probabilidad Símbolo 

Muy adecuado 0.8 ï 1  

Moderadamente adecuado 0.6 ï 0.8  

Marginalmente adecuado 0.4 ï 0.6  

Actualmente no apto 0.2 ï 0.4  

No apto permanentemente 0 ï 0.2  

 

Teniendo en cuenta lo descrito anteriormente, el modelo Maxent se ejecutó en el software 

Maxent 3.4.4 (http://biodiversityinformatics.amnh.org/open_source/maxent/). La 

evaluación del modelo se realizó por medio del área bajo la curva (AUC), cuyos valores se 

calcularon utilizando la curva ROC (Característica Operativa del Receptor, por su sigla en 

inglés ROC - Receiver Operating Characteristic) (S. J. Phillips et al., 2006). En el proceso 

de evaluación y selección de los MNE se procedió a realizar la selección del mejor modelo 

con base en un protocolo de buenas prácticas de uso de este tipo de enfoque (Feng et al., 

2019; Simoes et al., 2020). Para lo cual se realizó la selección de parámetros del modelo 

como el multiplicador de regularizaci·n (ɓ)(0.25, 0.5, 1, 1.5, 2, 4, 6, 8 y 10), el tipo de 

respuesta (L, LQ, LQP, LQPT y LQPTH; donde L = linear, Q = cuadrática, P = producto, T 

= threshold, y H = hinge), y los distintos grupos de variables ambientales evaluadas. 

Resultados 

Fase 1. Zonas climáticas homogéneas en áreas de producción de 
aguacate cv. Hass en Colombia 

Tras reducir el número de variables a 16, y por medio del ACP, se obtiene que se captura 

completamente la varianza de los datos, con dos componentes principales (Anexo 1 - 

http://biodiversityinformatics.amnh.org/open_source/maxent/
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Figura 5A). Las variables más relevantes para el componente 1 fueron las asociadas a las 

temperaturas y la elevación. A su vez, para el componente 2 fueron la continentalidad, el 

índice de aridez, el índice de humedad climática y la precipitación (Anexo 1 - Figura 5B). 

Se destaca que las variables asociadas a la evapotranspiración potencial resultaron 

significativas para ambos componentes (Anexo 1 - Tabla 6).  

Posterior y con el objetivo de realizar la determinación de zonas homólogas y acorde al 

método del codo, se identificó un número óptimo de cinco clústeres climáticos, para las 

regiones productoras de aguacate en Colombia, teniendo en cuenta las variables 

climáticas evaluadas. Acorde a las zonas de aptitud para aguacate determinadas por 

UPRA, se presentan los clústeres generados empleando K-means, donde se observa que 

los clústeres 1, 3 y 4 se ubican en la zona centro y norte mientras que los clústeres 2 y 5 

se sitúan al sur de la delimitación de la UPRA (Figura 4). Los valores medios de cada 

variable por clúster y su desviación estándar se presentan en la sección Anexos del 

presente capítulo (Anexo 1. Tabla 7).  

 

Figura 4. A. Número óptimo de clústeres o zonas climáticas homólogas para la producción 

de aguacate en Colombia, obtenido utilizando el método del codo. B. Diagrama de 
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dispersión por grupo y varianza explicada por cada componente principal obtenida del 

análisis. C. Distribución geográfica de los clústeres generados empleando K-means en las 

zonas de producción de aguacate. 

Específicamente y con base en una caracterización climática básica, los clústeres se 

describen a continuación (Figura 5). Clúster 1: Zonas a altura promedio de 1.689 msnm, 

con temperaturas media de 19.5°C, mínima de 14.7°C y máxima de 24.2°C, 

evapotranspiración anual de 1.426 mm y precipitación total de 2.377 mm. Clúster 2: Zonas 

a 2.514 msnm en promedio, con temperaturas media de 14°C, mínima de 9.4°C y máxima 

de 18.5°C, evapotranspiración anual de 1.200 mm y precipitación total de 1.896 mm. 

Clúster 3: Zonas a 2.120 msnm en promedio, con temperaturas media de 16.5°C, mínima 

de 12°C y máxima de 21°C, evapotranspiración anual de 1.302 mm y precipitación total de 

2.066 mm. Clúster 4: Zonas a 2.490 msnm en promedio, con temperaturas media de 

14.3°C, mínima de 9.3°C y máxima de 19.3°C, evapotranspiración anual de 1.237 mm y 

precipitación total de 1.399 mm. Clúster 5: Zonas a 1.725 msnm, con temperaturas media 

de 18.5°C, mínima de 13.6°C y máxima de 23.4°C, evapotranspiración anual de 1.415 mm 

y precipitación total de 1.797 mm. 

En amplio aspecto climático, los clústeres 1, 3 y 5 abarcan zonas a menor altitud y con 

temperaturas y evapotranspiración más altas, mientras los clústeres 2 y 4 se encuentran a 

mayor altitud y temperaturas más bajas (Anexo 1. Tabla 7). Al observar la ubicación de las 

series de tiempo respecto al eje y, se encontró concordancia con los datos de temperaturas 

y precipitación (Figura 5) lo que demuestra la coherencia de la aplicación de clusterización 

K-means posterior al análisis ACP como método de clasificación y agrupación en datos 

espaciales. 
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Figura 5. Diagramas de cajas asociados a los valores de cada variable en cada uno de los 

5 clúster para las zonas de aptitud de aguacate. A. Elevación, B. Radiación Promedio 

mensual, C. Temperatura máxima mensual, D. Promedio de temperatura mensual, E. 

Temperatura mínima mensual. F Presión de vapor de agua media mensual, G. Velocidad 

del viento media mensual, H. Precipitación anual, I. Evapotranspiración potencial anual, J. 
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Índice de aridez, K. Índice de humedad climático, L. Continentalidad, M. Temperatura 

máxima mes más frío, N. Temperatura mínima mes más cálido, Ñ. Evapotranspiración 

potencial estacional, O. Índice de termicidad. 

Fase 2. Modelos de pronóstico espacio temporales de la 
precipitación y la temperatura bajo escenarios de clima actual y 
asociados a cambio climático  

Pronóstico de clima mediante modelos de redes neuronales y SARIMA 

Los resultados del ajuste de los diferentes enfoques para las variables climáticas indican 

que el modelo SARIMA exhibe los valores más bajos de Error Medio Absoluto (MAE) tanto 

para la variable de precipitación como para la temperatura en los cinco clústeres 

analizados. Con respeto a los dos modelos de aprendizaje profundo evaluados (Tabla 2). 

En consecuencia, el modelo SARIMA destaca como la mejor opción entre los tres modelos 

que examinamos. 

Tabla 2. Valores MAE (error absoluto medio), para cada modelo en función de variable y 

clúster. La tabla muestra los valores de error absoluto medio (MAE) para cada modelo 

(Conv-LSTM, Bidirectional-LSTM y SARIMA), variable (TMED y PCP) y clúster de 

predicción (C1, C2, C3, C4 y C5). Las variables TMED y PCP representan la temperatura 

media (°C) y la precipitación acumulada (mm), respectivamente. 

Clúster Variable 
Conv-
LSTM 

Bidirectional-
LSTM 

SARIMA 

C1 
TMED 0.25 0.26 0.21 

PCP 52.87 46.78 42.40 

C2 
TMED 0.34 0.27 0.23 

PCP 46.84 43.96 35.45 

C3 
TMED 0.31 0.28 0.22 

PCP 47.14 37.04 38.63 

C4 
TMED 0.25 0.27 0.20 

PCP 28.56 24.20 24.33 

C5 
TMED 0.28 0.42 0.22 

PCP 41.00 31.43 27.97 
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En cuanto a la predicción, utilizando las propuestas de modelos ajustados, para el año 

2020, muestran patrones con buena aproximación para los cinco clústeres analizados. Se 

destaca que, en el pronóstico de la precipitación, las diferencias son más evidentes entre 

los modelos ConvLSTM, BiLSTM y SARIMA. En general, el modelo SARIMA pronostica 

una disminución en la precipitación para los cinco clústeres, en febrero y entre junio y 

agosto de 2020, siendo esta reducción mayor en el clúster 5. Los modelos ConvLSTM y 

BiLSTM estimaron disminuciones de la precipitación principalmente en los clúster 2 y 3, 

específicamente en el periodo comprendido entre junio a septiembre de 2020. 

En relación con la temperatura, el modelo SARIMA pronostica un aumento ligero de esta 

variable entre septiembre y octubre de 2020. Por otro lado, tanto los modelos ConvLSTM 

como BiLSTM muestran patrones de predicción similares, aunque el modelo ConvLSTM 

tiende a proyectar aumentos más pronunciados. Estos resultados ofrecen al sector 

productor de aguacate Hass una herramienta para la predicción anual precisa de la 

temperatura y la precipitación en cada uno de los cinco clústeres definidos. Esto 

proporciona elementos esenciales para la planificación adecuada de estrategias de 

mitigación del riesgo asociado a la variabilidad climática. 

En el caso del clúster 1 (Anexo 1. Figura 6 y 7), se pronostica una disminución de las 

precipitaciones entre abril - mayo y entre septiembre ï noviembre, acorde al modelo 

BiLSTM, y una reducción evidente entre julio ï agosto para todos los modelos evaluados. 

A su vez, la temperatura presenta un aumento entre agosto ï octubre acorde a los 

resultados del modelo SARIMA. En general, el pronóstico hallado para 2020, muestra una 

reducción de la precipitación y un ligero aumento de la temperatura en comparación con 

la serie (1981 ï 2019) en todos los modelos.  

En el clúster 2, en términos generales para 2020, se pronosticó una reducción de la 

precipitación y un aumento de la temperatura acorde a SARIMA y BiLSTM en comparación 

con la serie (1981 ï 2019) como se ilustra en la Figura 8. En el caso de las precipitaciones, 

el patrón resalta un aumento de las precipitaciones entre enero ï abril y octubre, según 

BiLSTM, y una disminución en septiembre según ConvLSTM. Según ConvLSTM, para la 

temperatura, se pronosticó un aumento entre febrero ï abril (Anexo 1. Figuras 8 y 9).  

Para el clúster 3, se estimó una disminución de la precipitación y en la temperatura en 

contraste con la serie histórica (1981 ï 2019) como se observa en la Figura 8. En este 

clúster los modelos coinciden en estimar una reducción de las precipitaciones entre junio-
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agosto, para el año 2020, mientras que, para la temperatura, no se evidencian cambios 

destacados en comparación con los periodos decadales considerados (Anexo 1. Figuras 

10 y 11).  

Para el clúster 4 (Anexo 1 ï Figuras 12 y 13), el modelo BiLSTM pronosticó una reducción 

de la precipitación entre marzo ï junio, al igual que SARIMA que estimó la disminución 

para julio ï agosto. En cuanto la temperatura, ConvLSTM y SARIMA pronosticaron una 

tendencia al aumento en contraste con los periodos decadales. En comparación con la 

serie (1981 ï 2019), en este conglomerado se prevé acorde a ConvLSTM un aumento en 

la temperatura muy evidente superando los valores de la serie para periodos anuales; del 

mismo modo SARIMA muestra esta tendencia. 

En el caso del clúster 5 (Anexo 1- Figuras 14 y 15), en comparación con los periodos 

decadales, el modelo BiLSTM, estimó una reducción de la precipitación entre julio ï 

septiembre, así como SARIMA prevé la reducción de las lluvias en febrero. Para la 

temperatura no se evidenciaron cambios destacados. En contraste con la serie (1981 ï 

2019), se identificó un aumento de la temperatura acorde con lo previsto por ConvLSTM y 

SARIMA.  

Así, en el caso de la temperatura, el modelo SARIMA parece tener un rendimiento bastante 

consistente, con los valores de MAE más bajos en varios clústeres. A su vez, el modelo 

Conv-LSTM también muestra un buen rendimiento, con valores MAE más bajos en algunos 

clústeres. Por otro lado, el modelo BiLSTM presenta un rendimiento variable, con valores 

MAE más altos en algunos clústeres y más bajos en otros. En cuanto a la precipitación, el 

modelo SARIMA presenta los valores MAE más bajos en varios clústeres. El modelo 

BiLSTM también muestra un buen rendimiento en algunos clústeres, pero con valores de 

MAE más altos en comparación con SARIMA. El modelo Conv-LSTM tiene valores de MAE 

más altos en la mayoría de los clústeres en comparación con SARIMA y BiLSTM (Tabla 

2). 
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Figura 6. Representación gráfica de las predicciones de temperatura (A) y precipitación 

(B) para el 2020, a partir de los modelos Sarima, BiLSTM y ConvLSTM para cada uno de 

los cinco clústeres. C1 (rojo), C2 (verde), C3 (amarillo), C4 (marrón) y C5 (gris).  

A 

B 
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Clima futuro: Proyección del clima mediante el enfoque de ensamble usando 

múltiples modelos generales de circulación bajo distintas vías socioeconómicas 

compartidas (SSPs) de cambio climático 

 

El pronóstico de la temperatura media anual y precipitación anual se presenta para cada 

uno de los clústeres determinados en los escenarios SSP126, SSP245, SSP370 y SSP585 

con base en el modelo de ensamble de los MCG en relación con el clima futuro (2021-

2041) y (2041 ï 2060). Debido a la extensión de los resultados se describen las 

proyecciones y variaciones de los clústeres 2 y 3, considerando que en estos se concentra 

actualmente la mayor área destinada a la siembra de aguacate cv. Hass en Colombia. La 

espacialización de los clústeres 1, 4 y 5 se encuentra en la sección de anexos de este 

capítulo (Anexo 1). 

 

Para el clúster 1, los resultados obtenidos plantean teóricamente un aumento de las 

temperaturas espaciotemporales en los múltiples escenarios SSP. Se destaca que en las 

regiones productoras de Antioquia, Bolívar, Boyacá y Cundinamarca se registraran las 

máximas temperaturas, alcanzando valores de hasta 24.10°C en algunos casos. En 

contraste, áreas de Santander muestran variaciones menos pronunciadas, manteniéndose 

en su mayoría alrededor de los 20.17°C (Anexo 1 ï Figura 16). Específicamente, se 

evidencia un probable aumento de la temperatura de hasta 1.14°C en regiones de 

Cundinamarca en el SSP126, y de hasta 1.24°C en el SSP245. Para el SSP370 y SSP585 

se proyecta una variación en toda la región del clúster de entre 0.8°C a 1.56°C. En el 

SSP370, se identifica una disminución en la temperatura en varias regiones de todo el 

clúster, llegando en algunos lugares incluso a -0.88°C (Anexo 1 ï Figura 16B). 

Para la variable precipitación, se observa una amplia variación (incrementos-

decrecimientos) en todos los escenarios SSP. Sin embargo, en el caso del SSP370, esta 

variación fue menor en comparación con los demás escenarios, mientras que en SSP585, 

se registraría la mayor cantidad de lluvias (Anexo 1 ï Figura 17). Se identifican regiones 

en Antioquia donde el aumento de la precipitación pasará de un rango de 2570 - 2810 mm 

a 2810 - 3050 mm. En Caldas, Risaralda, Cundinamarca, Boyacá y Santander la 

precipitación podría aumentar de un rango de 2090 - 2570 mm a 2330 - 2570 mm. En el 

caso del escenario SSP370, este es el de mayor similitud con el escenario actual y el de 
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menor redistribución regional. En este sentido se estima un aumento de las lluvias en el 

escenario SSP126 entre 77 a 162 mm en general para toda la región del clúster. Por su 

parte, en el caso del SSP245 el incremento se proyecta mayormente en Antioquia, Caldas, 

Risaralda, Cauca y Quindío con valores entre los 76 a 104 mm, en contraste con Boyacá, 

Cundinamarca, Santander y Tolima que presentan los menores aumentos (entre 5 a 60 

mm). En el SSP370 se evidencia un aumento general de entre 20 a 65.4 mm y en el 

SSP585, una disminución de precipitación en algunas regiones de Boyacá de hasta 105.90 

mm (Anexo 1 ï Figura 17B). 

Para el clúster 2, se estima un incremento de la temperatura en todos los SSP. En el 

SSP245, se estima el mayor aumento de la temperatura desde el rango de los 12 - 14°C 

actuales, al de 14 - 16°C. En los demás SSP la tendencia es similar. Así, se observa que 

las regiones de Cauca, Nariño, Huila y sur del Tolima presentaran mayores áreas con un 

aumento en la temperatura llegando a los 18.92 °C (Figura 7). Se prevén incrementos de 

temperatura mayores a 1.15°C para el SSP126 en regiones de Santander, Boyacá y 

Cundinamarca, la tendencia es similar en el SSP245 donde los menores cambios se 

observan en regiones al sur de Antioquia y distribuidas en Nariño, Cauca, Valle del Cauca 

y Caldas. En cuanto a la precipitación, en el clúster 2, específicamente en el SSP126, 

predomina un aumento en la lluvia entre 13.74 a 97.88 mm en toda la región del clúster 

con una tendencia en Antioquia a aumentos mayores a 350 mm (Figura 8); se proyecta un 

aumento progresivo de las precipitaciones en Antioquia, Caldas y Risaralda, para todos los 

escenarios. Por otra parte, Nariño, Cundinamarca y Santander muestran la mayor 

tendencia a la disminución de las lluvias en algunas regiones desde el rango 1370 - 1610 

mm hasta el rango de 1130 - 1370 mm. 
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Figura 7. Clúster 2. A. Proyección de temperatura media anual con respecto a la actual. 

B. Variaciones proyectadas de temperatura promedio con respecto a la actual - Diferencia 

de temperatura media anual para cada escenario SSP. 

! 

. 
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Figura 8. Clúster 2. A. Proyección de precipitación anual con respecto a la actual. B. 

Variaciones proyectadas de precipitación promedio con respecto a la actual - Diferencia de 

precipitación promedio anual para cada escenario SSP. 

! 

. 
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En el clúster 3, en todos los escenarios SSP, se presenta un aumento generalizado de 

temperatura del rango de 14 - 16 °C al rango de 18 - 20°C. En algunas regiones en 

Antioquia, Santander, Norte del Huila y Cundinamarca los aumentos son más notorios, 

llegando a temperaturas de hasta 22°C en todos los escenarios proyectados (Figura 9). 

Los mayores aumentos de temperatura en este clúster se evidencian en Santander, 

Boyacá y Cundinamarca en los SSP126 y SSP245. En el escenario SSP585, se registran 

aumentos de temperatura de hasta 2.08°C en Antioquia, Santander, Cundinamarca y 

Boyacá. En el escenario SSP370, se observan las menores variaciones, con respecto a 

las condiciones actuales. 

 

Para el caso de la precipitación, se presentan proyecciones de disminución en los 

departamentos de Santander, Cundinamarca y Boyacá, mientras que en Antioquia se 

presentarán aumentos en algunas regiones. No se identifican cambios sustanciales en la 

precipitación de regiones en el Huila, Nariño, Cauca y Valle del Cauca en todos los SSP 

(Figura 10). Se observan aumentos que van desde los 23.3 a 124.3 mm de forma 

generalizada en el SSP126. En el SSP245, se aprecia un aumento de la precipitación 

desde el rango de <19.05 a los 61.66 mm en el sur de Norte de Santander, Santander, 

Cundinamarca, Tolima y Huila. En el SSP370 se evidencian disminuciones de hasta 309.91 

mm en algunas regiones específicas del sur de Antioquia, sur de Norte de Santander, norte 

del Tolima y sur de Cundinamarca. 
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Figura 9. Clúster 3. A. Proyección de temperatura media anual con respecto a la actual. 

B. Variaciones proyectadas de temperatura promedio con respecto a la actual - Diferencia 

de temperatura media anual para cada escenario SSP 
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Figura 10. Clúster 3. A. Proyección de precipitación anual con respecto a la actual. B. 

Variaciones proyectadas de precipitación promedio con respecto a la actual - Diferencia de 

precipitación promedio anual para cada escenario SSP. 

! 

. 
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Para este clúster 4 se destaca un aumento de la temperatura en el rango de 12 - 14°C al 

rango de 14 - 16°C con algunas regiones de hasta 18 - 20°C (Cundinamarca, Boyacá, 

Norte de Santander y una región de Santander), en todos los escenarios. Se observa un 

aumento de la temperatura de hasta 3.13°C en ciertas áreas de Cundinamarca, Boyacá y 

Norte de Santander en el escenario más extremo SSP585 (Anexo 1 - Figura 18). En todos 

los escenarios, se aprecian variaciones en las temperaturas, como en SSP245 y SSP370 

donde se prevén cambios de 1.31°C y 1.68°C respectivamente.  

 

Para la variable precipitación, se estima un aumento de 240 mm en la precipitación en 

regiones de Cundinamarca, Boyacá, Santander y Norte de Santander en todos los 

escenarios de forma generalizada. Se aprecia una disminución de la precipitación en 

algunas regiones específicas de hasta 115 mm en Boyacá y Cundinamarca principalmente, 

así como un aumento generalizado de hasta 52 mm en toda la región del clúster para el 

SSP126 (Anexo 1 ï Figura 19).  

 

En el SSP245 se evidencia un aumento leve de hasta 10.86 mm focalizado en el sur de 

Norte de Santander, región nororiente de Santander y norte de Boyacá, con el mayor 

aumento en Cundinamarca y sur de Boyacá. En el SSP370 el aumento de la precipitación 

es generalizado hasta un valor de 31.7 mm. Así mismo en el SSP585 se proyectan 

aumentos de hasta 45 mm en general y en algunas regiones específicas un incremento de 

hasta 150 mm; en contraste se evidencian algunas regiones con disminuciones de hasta 

162 mm (Anexo 1 ï Figura 19B). 

 

En el clúster 5 se estima que, en regiones del Cauca, Nariño, Huila, sur del Tolima, sur de 

Cundinamarca, suroriente de Boyacá, norte del Cesar y Norte de Santander se alcanzarán 

temperaturas de hasta 24.10°C en todos los escenarios. A su vez, al norte del Cauca se 

registrarán los valores más bajos, de hasta 17.31°C (Anexo 1 ï Figura 20). 

 

Se observa que en el escenario SSP126, regiones de Nariño, Cauca, Huila, Valle del 

Cauca y Tolima muestran variaciones de hasta 1.15°C. En cambio, en el SSP245, se 

registra un aumento de 1.48°C en estas mismas regiones, donde algunas de estas podrían 

llegar a aumentar hasta 2.80°C en SSP585. En regiones de Norte de Santander, 

Santander, Cundinamarca y Boyacá, en SSP126 se presentan variaciones de 1.48°C, con 

un aumento en otros escenarios de hasta 1.81°C (Anexo 1 ï Figura 20). Se destaca una 
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alta precipitación en el departamento del Cauca y gran parte del Huila en los escenarios 

SSP126, SSP245. No obstante, en el escenario SSP370, se observa una disminución 

alcanzando valores mínimos de hasta 40.23 mm (Anexo 1. Figura 21). 

 

En el escenario SSP126, se observa un incremento en la precipitación en las regiones del 

Cauca de hasta 105.73 mm, así como un aumento de hasta 52.21 mm en las zonas del 

Huila. Este fenómeno también se presenta en algunas áreas del Magdalena, norte del 

Cesar y Norte de Santander. Por otro lado, en el SSP245 se observa una disminución de 

la precipitación de hasta 10.45 mm principalmente en Norte de Santander, norte del Cesar 

y Magdalena, en contraste en el Cauca se evidencia un aumento de hasta 81.69 mm. En 

el caso del SSP370, se identifica que hay una disminución generalizada de la precipitación 

en toda la región del clúster resaltando que en el Cauca es de hasta 2583.17 mm y en 

Norte de Santander de hasta 1312.15 mm. De otro lado en el SSP585 se destaca un 

aumento de hasta 175 mm en regiones del Cauca y sur del Huila, mientras que existe una 

disminución de hasta 153.98 mm en regiones de Magdalena, norte del Cesar, Norte de 

Santander y Boyacá. 

Fase 3. Cambios en la idoneidad de zonas productoras de 
aguacate en Colombia bajo escenarios de cambio climático 

Los resultados asociados a los cambios de idoneidad en la distribución y el tamaño de las 

áreas productoras en escenarios de cambio climático en los periodos de tiempo futuro 

(2021-2040), (2041-2060) y (2061-2080), mediante el modelo Maxent para cada uno de 

los cinco clústeres, en función de los cambios con respecto a las áreas actuales de 

zonificación para el cultivo de aguacate se presentan en la Tabla 3. Se muestran además 

los resultados ilustrados en mapas comparativos entre los periodos de tiempo 2021 ï 2040, 

y en cada escenario SSP245 y SSP585 en la Figura 11. De igual manera, para el periodo 

2041 ï 2060 en la Figura 12 y para el periodo 2061 ï 2080 en la Figura 13. Nuestros datos 

muestran variaciones en las áreas de idoneidad para el cultivo de aguacate en los 

diferentes periodos y clústeres bajo los escenarios climáticos SSP245 y SSP585. Al 

comparar el periodo 2021-2040 con los posteriores, se identifican cambios en la idoneidad 

del terreno, evidenciando áreas que permanecen estables, en aumento o reducción para 
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cada clúster. Estos resultados son útiles para comprender y prever los posibles impactos 

del cambio climático en la producción de aguacate (Tabla 3). 

 

Figura 11. Comparación de mapas de idoneidad para el periodo (2021 ï 2040) en los 

escenarios climáticos SSP245 y SSP585. 
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Figura 12. Comparación de mapas de idoneidad para el periodo (2041 ï 2060) en los 

escenarios climáticos SSP245 y SSP585. 
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Figura 13. Comparación de mapas de idoneidad para el periodo (2061 ï 2080) en los 

escenarios climáticos SSP245 y SSP585. 
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Los resultados del modelo Maxent, indican que, durante el periodo de 2021 a 2040 en el 

escenario SSP245, ninguno de los clústeres definidos presenta áreas para la producción 

de aguacate Hass, clasificadas en la categoría de máxima idoneidad (ñMuy adecuadoò). 

En el clúster 1, el 72.2% del área que compone este clúster, ha sido clasificado con una 

idoneidad de categoría ñModeradamente adecuadoò. El 19.7% del área de este clúster se 

encuentra en la categoría ñMarginalmente adecuadoò, seguido por un 5.3% del área en la 

categoría ñActualmente no aptoò y un 2% en la categoría de menor idoneidad (ñNo apto 

permanentementeò). En el caso del clúster 2, se encontró que un 85.3% del área total del 

clúster corresponde a la categoría ñModeradamente adecuadoò, el 12.8% se clasifica en la 

categoría ñMarginalmente adecuadoò, el 1.8% en categoría ñActualmente no aptoò y el 

0.09% se encuentran en la categoría ñNo apto permanentementeò. 

 

Para el clúster 3, nuestro modelo clasifica exclusivamente las áreas productoras de 

aguacate Hass en las categor²as ñMarginalmente adecuadoò (7.7%) y ñModeradamente 

adecuadoò (92.2%). Situaci·n similar se presenta para el cl¼ster 4, donde el 91.3% del 

área fue clasificada como ñModeradamente adecuadoò y el 7.3% como ñMarginalmente 

adecuadoò. En lo que respecta al clúster 5 se determinó que un 90.8% del área 

corresponde a la categor²a ñModeradamente adecuadoò y un 6.9% en la categor²a 

ñMarginalmente adecuadoò, en la categor²a ñActualmente no aptoò un 1.42%, y un 0.82% 

en la categor²a de idoneidad ñNo apto permanentementeò. 
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Tabla 3. Resumen de áreas de zonas productoras y su idoneidad en escenarios de cambio climático SSP245 y SSP585 en los periodos de tiempo 

(2021-2040), (2041-2060) y (2061-2080), para cada uno de los cinco clústeres. 

C
lú

s
te

r 
 1. ESCENARIO SPP 245 

Área (Ha) y porcentaje (%) con respecto al área total por categoría de idoneidad  

 
2021 - 2040  

 
2041 - 2060  

 
2061 - 2080 

 

No apto 
permanentement

e (0-0.2) 

Actualmente no 
apto 

(0.2-04) 

Marginalmente 
adecuado 
(0.4-0.6) 

Moderadamente 
adecuado (0.6-0.8) 

No apto 
permanenteme

nte (0-0.2) 

Actualmente 
no apto 
(0.2-04) 

Marginalmente 
adecuado 
(0.4-0.6) 

Moderadamente 
adecuado (0.6-0.8) 

No apto 
permanentemente 

(0-0.2) 

Actualmente no 
apto 

(0.2-04) 

Marginalmente 
adecuado 
(0.4-0.6) 

Moderadamente 
adecuado (0.6-0.8) 

1 46,212 3% 88,465 5.3% 328,647 19.7% 1,204,006 72.2% 44,921 2.7% 84,937 5.1% 327,615 19.6% 1,209,858 72.6% 45,093 2.7% 84,335 5.1% 321,505 19.3% 1,216,398 73.0% 

2 1,033 0% 19,879 1.8% 139,583 12.8% 931,554 85.3% 1,119 0.1% 19,879 1.8% 137,431 12.6% 933,619 85.5% 1,119 0.1% 19,793 1.8% 136,054 12.5% 935,082 85.6% 

3 602 0% 947 0.1% 130,461 7.7% 1,557,007 92.2% 430 0.0% 1,033 0.1% 128,826 7.6% 1,558,728 92.3% 430 0.0% 1,033 0.1% 113,508 6.7% 1,574,046 93.2% 

4 1,205 0% 15,060 1.2% 88,638 7.3% 1,101,342 91.3% 1,033 0.1% 13,941 1.2% 86,400 7.2% 1,104,870 91.6% 1,033 0.1% 14,027 1.2% 83,474 6.9% 1,107,710 91.8% 

5 15,146 1% 26,075 1.4% 127,277 6.9% 1,669,138 90.8% 15,060 0.8% 25,645 1.4% 125,900 6.9% 1,671,031 90.9% 14,888 0.8% 26,591 1.4% 121,425 6.6% 1,674,731 91.1% 

2. ESCENARIO SPP 585 

C
lú

s
te

r 
 

No apto 
permanentement

e (0-0.2) 

Actualmente no 
apto 

(0.2-04) 

Marginalmente 
adecuado 
(0.4-0.6) 

Moderadamente 
adecuado (0.6-0.8) 

No apto 
permanenteme

nte (0-0.2) 

Actualmente 
no apto 
(0.2-04) 

Marginalmente 
adecuado 
(0.4-0.6) 

Moderadamente 
adecuado (0.6-0.8) 

No apto 
permanentemente 

(0-0.2) 

Actualmente no 
apto 

(0.2-04) 

Marginalmente 
adecuado 
(0.4-0.6) 

Moderadamente 
adecuado (0.6-0.8) 

1 45,524 3% 85,626 5.1% 332,692 20.0% 1,203,490 72.2% 43,544 2.6% 84,765 5.1% 336,994 20.2% 1,202,027 72.1% 39,844 2.4% 84,077 5.0% 367,975 22.1% 1,175,436 70.5% 

2 1,033 0% 20,051 1.8% 140,099 12.8% 930,693 85.2% 1,119 0.1% 19,449 1.8% 143,885 13.2% 927,423 84.9% 1,377 0.1% 20,653 1.9% 139,152 12.7% 930,693 85.2% 

3 602 0% 947 0.1% 133,989 7.9% 1,553,479 92.0% 430 0.0% 1,205 0.1% 134,677 8.0% 1,552,704 91.9% 430 0.0% 1,119 0.1% 133,128 7.9% 1,554,339 92.0% 

4 1,205 0% 14,716 1.2% 81,753 6.8% 1,108,398 91.9% 1,033 0.1% 14,285 1.2% 80,720 6.7% 1,110,033 92.0% 947 0.1% 13,597 1.1% 73,836 6.1% 1,117,692 92.7% 

5 15,318 1% 25,731 1.4% 120,736 6.6% 1,675,420 91.2% 15,060 0.8% 28,226 1.5% 117,896 6.4% 1,676,022 91.2% 14,543 0.8% 27,624 1.5% 128,309 7.0% 1,666,728 90.7% 
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Para el 2041-2060, el modelo clasificó en el clúster 1 un 72.6% en la categoría 

ñModeradamente adecuadoò con 1,209,857.96 ha, lo que permite evidenciar que no habría 

un cambio considerable en áreas de cultivo de aguacate cv. Hass en comparación con el 

escenario actual. De la misma manera, se encontró un 19.6% en la categoría 

ñMarginalmente adecuadoò, lo que representa una reducción del 0.1%, un 5.1% en la 

categoría Actualmente no apto, es decir una reducción de esta condición del 0.22% 

(3,528.29 ha) y un 2.7% con 44,921.17 ha en la categoría de menor idoneidad (No apto 

permanentemente). 

 

En el clúster 2, un 85.5% con 933,618.94 ha son categorizadas en la categoría 

ñModeradamente adecuadoò, proyectando un aumento con respecto al clima actual del 

0.19 % en esta categoría, un 12.6% se encuentran en la categoría ñMarginalmente 

adecuadoò y un 1.82% corresponden a la categoría de ñActualmente no aptoò, 

manteniéndose muy similar con relación al clima actual. En el caso del clúster 3, el modelo 

determino que un 92.3% del área total del clúster corresponde a la categoría 

ñModeradamente adecuadoò y que un 7.6% del área se encuentra en la categoría 

ñMarginalmente adecuadoò, así, no se identificaron cambios considerables en las áreas 

categorizadas entre el clima actual y el período 2041-2060.  

 

Un escenario similar se presenta en el clúster 4, con un 91.60% del área en categoría 

ñModeradamente adecuadoò, un 7.2% con categoría ñMarginalmente adecuadoò y un 

1.16% del área clasificada como ñActualmente no aptoò. En el clúster 5, el 90.9% del 

terreno se clasifica como "Moderadamente adecuado", mientras que el 6.9% cae en la 

categoría "Marginalmente adecuado". El 0.82% del área total del clúster se encuentra en 

la categoría de idoneidad más baja. Es importante señalar que, de acuerdo con las cifras 

aportadas, no se registran cambios significativos en estas últimas clasificaciones con 

respecto al clima actual. 

 

Por su parte, para 2061-2080, el clúster 1 el modelo generó un 72.95% del área total del 

clúster, 1,216,398.20 ha en la categoría Moderadamente adecuado, un 19.28%, con 

321,504.54 ha categorizados como Marginalmente adecuado, un 5.09% en la categoría 

Actualmente no apto con 84,334.78 ha, y 45,093.28 ha, el 2.70 % en categoría de menor 

idoneidad (No apto permanentemente). En el clúster 2, un 85.63% corresponde a la 

categoría Moderadamente adecuado con 935,081.88 ha, un 12.46% a la categoría 
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Marginalmente adecuado y un 1.81% del área en la categoría Actualmente no apto. Para 

el caso del clúster 3, se evidencia un 93.19% del área (1,574,045.91 ha) en categoría de 

idoneidad Moderadamente adecuado y un 6.72% como Marginalmente adecuado. En el 

clúster 4, el modelo genera un 91.87% del área 1,107,709.71 ha, en la categoría 

Moderadamente adecuado, un 6.92% en la categoría Marginalmente adecuado, y un 

1.16% en la categoría Actualmente no apto. Para el clúster 5 se evidenciaron un 91.14% 

del área en la categoría Moderadamente adecuado, es decir 1,674,731.13 ha y un 6.61% 

con 121,424.81 ha en categoría Marginalmente adecuado. 

 

Según el modelo Maxent, durante el periodo de 2021 a 2040 en el escenario SSP585, el 

clúster 1 no presenta áreas totalmente aptas para la producción de aguacate cv. Hass 

(categoría ñMuy adecuadoò). Sin embargo, el 72.2% del área del clúster tiene una 

idoneidad de categoría ñModeradamente adecuadoò, abarcando 1,203,489.836 ha de 

aguacate Hass. El 20% del área está en la categoría ñMarginalmente adecuadoò, seguido 

por un 5.1% en la categoría ñActualmente no aptoò y un 2.7% en la categoría de menor 

idoneidad (ñNo apto permanentementeò). En el clúster 2, el 85.2% de su área total 

corresponde a la categoría ñModeradamente adecuadoò, con 930,693.04 ha. El 12.8% se 

clasifica en la categoría ñMarginalmente adecuadoò, el 1.8% en categoría ñActualmente no 

aptoò. En el clúster 3, el modelo Maxent clasifica exclusivamente las áreas productoras de 

aguacate Hass en las categorías ñMarginalmente adecuadoò y ñModeradamente 

adecuadoò con un 91.9% del área del clúster corresponde a esta última categoría.  

 

El clúster 4 se caracteriza por tener 1,108,398.16 ha en la categoría ñModeradamente 

adecuadoò, lo que representa el 91.90% del área total del clúster. Un 6.8% está en la 

categoría ñMarginalmente adecuadoò y un 1.22% en la categoría ñActualmente no aptoò. 

Para el clúster 5, se determinó que el 91.2% del área corresponde a la categoría 

ñModeradamente adecuadoò. El 6.6% está en la categoría ñMarginalmente adecuadoò, con 

el 1.40% en la categoría ñActualmente no aptoò y el 1% en la categoría de menor idoneidad 

(ñNo apto permanentementeò). 

 

En el caso 2041-2060, el modelo identificó para el clúster 1, 1,202,026.81 ha (72.1% del 

área total del clúster) como de idoneidad ñModeradamente adecuado,ò el 20.2% en la 

categoría ñMarginalmente adecuadoò, el 5.1% en la categoría ñActualmente no aptoò y el 

2.6% en la categoría de menor idoneidad (No apto permanentemente). En el clúster 2, se 
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categorizaron 927,422.89 ha, es decir, el 84.94%, como de idoneidad Moderadamente 

adecuado, mostrando una reducción del 0.3% (unas 3,270 ha menos) en comparación con 

el clima actual. Para la categoría Marginalmente adecuado, se determinaron 143,885.22 

ha (13.18%), y un 1.78% (19,448.60 ha) en la categoría Actualmente no apto. Cerca de 

1,118.72 ha fueron categorizadas en el rango de menor idoneidad (No apto 

permanentemente). 

 

En el caso del clúster 3, alrededor del 91.9% del área se encuentran en la categoría de 

idoneidad ñModeradamente adecuadoò, y 134,677.25 ha se agrupan en la categoría 

Marginalmente adecuado. El clúster 4 muestra una ligera reducción del 0.13%, 

aproximadamente 1,635 ha, en áreas de categoría ñModeradamente adecuadoò, en 

contraste con el clima actual. Para las áreas de categoría ñMarginalmente adecuadoò, un 

total de 80,720.30 ha son agrupadas en dicho rango, representando alrededor del 6.7% 

del área total del clúster. En el clúster 5, se observa que el 91.2% del área está 

categorizado en el rango de idoneidad ñModeradamente adecuadoò. Para la categoría 

Marginalmente adecuado, hay una reducción del área en comparación con las condiciones 

climáticas actuales, con 2,839 ha menos. En la categoría ñActualmente no aptoò, se percibe 

un aumento con 28,226.28 ha (1.54% del área total), y 15,059.75 ha en la categoría de 

menor idoneidad (No apto permanentemente). 

 

Para el periodo 2061-2080, los resultados para el clúster 1, el modelo generó un 70.50% 

del área total del clúster, equivalentes a aproximadamente 1,175,435.673 ha en la 

categoría ñModeradamente adecuadoò. Un 22.07%, fue categorizado como 

ñMarginalmente adecuadoò, mientras que un 5.04% pertenece a la categoría ñActualmente 

no aptoò. Por último, el 2.39% del área, se clasifica en la categoría de menor idoneidad 

(ñNo apto permanentementeò).  

 

La principal diferencia evidenciada a partir de nuestros resultados se aprecia entre los 

escenarios SSP 245 y 585 en el período 2061 ï 2080, donde se estima una reducción del 

§rea en la categor²a ñModeradamente adecuadoò de 40.962 hect§reas en el cl¼ster 1. En 

relación con el clúster 2, se calculó que el 85.2% del área corresponde a la categoría 

ñModeradamente adecuadoò, con 930,693.04 ha, mientras que un 12.7% se ubica en la 
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categoría ñMarginalmente adecuadoò y el 1.9% del área pertenece a la categoría 

ñActualmente no aptoò. 

 

En el caso del clúster 3, se evidencia que el 92.03% del área, equivalente a 1,554,339.15 

ha, se encuentra en la categoría de idoneidad ñModeradamente adecuadoò, y un 7.9% está 

categorizado como ñMarginalmente adecuadoò. En el clúster 4, el modelo generó un 92.7% 

del área, es decir, 1,117,692.18 ha, en la categoría ñModeradamente adecuadoò. 

Adicionalmente, un 6.12% se encuentra en la categoría ñMarginalmente adecuadoò y un 

1.13% en la categoría ñActualmente no aptoò. Para el clúster 5, se evidenció que el 90.7% 

del área se encuentra en la categoría ñModeradamente adecuadoò, lo mientras que un 7% 

está en la categoría ñMarginalmente adecuadoò. El restante 2.30% se agrupa en las dos 

últimas categorías de idoneidad, sumando un total de 42,167.02 ha. 

Discusión 

Dado el aumento de las áreas productoras de aguacate cv. Hass en Colombia, como 

consecuencia del consumo global de esta fruta (García et al., 2021; Han et al., 2023), 

nuestros resultados contribuyen al sector productor del país mediante la caracterización y 

modelación climática bajo escenarios de variabilidad y cambio climático. En Colombia, se 

ha identificado un bajo rendimiento en las principales zonas productoras de aguacate cv. 

Hass, atribuido posiblemente a la siembra en áreas ambientalmente desfavorables para 

este sistema productivo, lo que derivó en la expansión del cultivo en áreas inapropiadas y 

a la subutilización de zonas óptimas (Ramírez-Gil et al., 2018; Ramírez-Gil & Peterson, 

2019).  

Nuestro estudio empleó el algoritmo K-means y analizó 16 variables para identificar cinco 

clústeres climáticamente homogéneos para el aguacate cv. Hass. Los clústeres 1, 3 y 5 se 

caracterizan por su ubicación a menor altitud con temperaturas y evapotranspiración más 

altas, mientras que los clústeres 2 y 4 se encuentran a mayor altitud con temperaturas 

promedio más bajas. La definición de esos clústeres, integrados con las zonas de aptitud 

establecidas por UPRA, representan una herramienta para que productores de aguacate 

cv. Hass y responsables de políticas planifiquen acciones dirigidas a mejorar la gestión del 

cultivo, optimizando así el rendimiento y la sostenibilidad en las condiciones climáticas 

específicas de cada región (Ramírez-Gil et al., 2023b). 
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K-means es una herramienta de minería de datos de agrupamiento no jerárquico, 

implementada en diversos estudios para el establecimiento de zonas climáticas 

homogéneas para la producción agrícola (Abadi et al., 2020; Aldino et al., 2021; Ding & 

He, 2004; Doan et al., 2023; Holden & Brereton, 2004; Klakotskaya et al., 2023; Mahmud 

et al., 2022; Manochandar et al., 2020). En Colombia, Ramírez ï Gil y colaboradores 

(2023b), definieron tres zonas climáticas homogéneas para la producción de aguacate 

Hass, a partir de variables priorizadas analizadas (temperatura, precipitación, 

evapotranspiración y elevación) (Ramírez-Gil et al., 2023b), sin embargo, nuestro estudio 

incorpora un conjunto de variables climáticas adicionales, lo que permite el establecimiento 

preciso de cinco zonas climáticamente homogéneas y el análisis especifico del impacto de 

la variabilidad y el cambio climático en cada clúster.  

En países como Colombia, la alta variabilidad climática está influenciada por factores 

meteorológicos del Mar Caribe, el Océano Pacífico y la cuenca del río Amazonas, así como 

por un relieve irregular a lo largo de tres cordilleras andinas y sistemas independientes 

(Mesa Sánchez & Peñaranda Vélez, 2015). Aunque el clima varía naturalmente en diversas 

escalas espaciales y temporales, existe un consenso entre la comunidad científica sobre 

el cambio climático asociado a causas humanas (Álvarez Bravo et al., 2017; Ramírez-Gil 

& Morales-Osorio, 2018).  

Por lo anterior, comprender las variaciones de temperatura y precipitación en cada clúster 

es fundamental, ya que estas influyen en la regulación de la expresión genética y la síntesis 

de hormonas, impactando diversos procesos fisiológicos en el aguacate y, por ende, su 

fenología y productividad (Ramírez et al., 2023a; Romero, 2013; Wolstenholme, 2013). 

Aunque el aguacate es una especie plástica en respuesta a la variación de temperatura, 

debido a su amplio rango de distribución, especialmente la variedad Hass, la cual puede 

adaptarse a diversas condiciones climáticas, se ha determinado que el rango óptimo para 

su desarrollo se encuentra a temperaturas diurnas y nocturnas de 21-25°C y 14-18°C, 

respectivamente (Lahav & Trochoulias, 1982).  

La temperatura es un factor crucial en la ecofisiología del cultivo del aguacate, al afectar 

directamente procesos como la fotosíntesis, la respiración, la transpiración, el crecimiento 

y el rendimiento (Shapira et al., 2021). En la variedad Hass, Avilán y su equipo (2007), 

reportan que el inicio de la floración esta precedido por bajas temperaturas, siendo esto 
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fundamental para la transición de las yemas a la fase reproductiva (Romero, 2012). De 

acuerdo con Salazar-García et al (2006), la variedad Hass requiere de períodos con 

temperatura inferior a 19°C, para iniciar el proceso de floración; temperaturas mayores 

pueden causar un retraso significativo y una disminución en la magnitud de este proceso 

(Salazar-García et al., 2006). Además, se ha documentado que la exposición a 

temperaturas elevadas provoca una disminución en la tasa de fotosíntesis, la acumulación 

de pigmentos fotosintéticos y la eficiencia en el uso del agua por las plantas (Chung et al., 

2022).  

En condiciones tropicales, la dinámica de crecimiento vegetativo del aguacate cv. Hass, 

que abarca tanto el desarrollo de raíces, hojas y frutos está estrechamente relacionada 

con la precipitación (Bernal-Estrada et al., 2020). Además, la inducción de la floración 

también está determinada por períodos de baja precipitación, mientras que los 

requerimientos de agua aumentan durante la antesis y llenado de fruto (Rocha-Arroyo et 

al., 2011).  

Nuestros resultados concluyen que las predicciones climatológicas a corto plazo, 

generadas por los modelos SARIMA, bidirectional-LSTM y Conv-LSTM, representaron 

adecuadamente los patrones de temperatura y precipitación actual para cada uno de los 

cinco clústeres previamente establecidos. Sin embargo, dado el impacto potencial del 

cambio climático en la idoneidad climática de los sistemas productivos de aguacate cv. 

Hass, la implementación de modelos de ensamble en diferentes trayectorias 

socioeconómicas compartidas (SSPs) proporciona un insumo para la planificación futura y 

la adaptación a estos desafíos con un enfoque de resiliencia (Álvarez Bravo et al., 2017).  

De acuerdo con nuestros hallazgos, en general para los todos los clústeres y SSPs 

analizados, se registrarán aumentos de la temperatura en escenarios futuros. Sin 

embargo, las áreas productoras de aguacate cv. Hass más vulnerables a fenómenos de 

variabilidad y cambio climático corresponden a aquellas ubicadas en los clústeres 1 y 5. 

Estas zonas, situadas a las menores altitudes (por debajo de 2.000 msnm), reportan 

temperaturas promedio actuales iguales y superiores a los 20°C, con pronóstico de 

aumento hasta los 24°C. Los resultados son coherentes con los presentados por Ramírez-

Gil y colaboradores (2023b), quienes determinaron que la mayor variabilidad climática, 

caracterizada por un aumento de la temperatura y una disminución de la precipitación, 
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afectará principalmente a las zonas de producción de aguacate cv. Hass ubicadas a menor 

elevación (clústeres 1 y 2 en su investigación) (Ramírez-Gil et al., 2023b). 

Teniendo en cuenta el papel que la temperatura tiene en el cambio de la fase vegetativa a 

la reproductiva, se considera que cultivares subtropicales como el cv. Hass producen 

yemas si se mantienen bajo un régimen de temperatura fría (Acosta-Rangel et al., 2021), 

por lo que la exposición a temperaturas elevadas, como las proyectadas para los clústeres 

1 y 5 principalmente, impactarían la síntesis y acumulación de fitohormonas, 

específicamente auxinas y giberelinas, que juegan roles esenciales en el crecimiento y la 

diferenciación de las yemas florales (Acosta-Rangel et al., 2021; Romero, 2012). Además, 

las temperaturas extremas provocan cambios en el patrón de apertura de las flores 

masculinas y femeninas, lo que eventualmente impactará la duración del periodo de 

floración y el número total de flores, así como el posterior llenado de fruto y la biosíntesis 

de ácidos grasos (Chung et al., 2022; Ramírez ï Gil, 2023a). 

En cuanto a la precipitación, se evidencian diferencias en los pronósticos de los modelos 

ConvLSTM, BiLSTM y SARIMA, no obstante, SARIMA exhibe los valores más bajos de 

Error Medio Absoluto (MAE), siendo el modelo mejor ajustado para la predicción de la 

precipitación actual, en los cinco clústeres definidos. Aunque el modelo SARIMA es 

ampliamente implementado como herramienta de predicción climática a corto plazo (Lai & 

Dzombak, 2020), las redes neuronales LSTM son una alternativa más robusta para la 

predicci·n de series temporales complejas (Mercado Polo et al., 2015; Tektaĸ, 2010), ya 

que reproducen mejor la variabilidad y la estructura de correlación a una escala de tiempo 

m§s amplia (KoŨuch et al., 2023; Lee et al., 2020). De acuerdo con Erdil y Arcaklioglu 

(2013), los modelos basados en redes neuronales son efectivos en la predicción de 

variables meteorológicas con ventajas como la velocidad de cálculo, la capacidad de 

aprendizaje a partir de ejemplos y la simplicidad (Erdil & Arcaklioglu, 2013). Estos hallazgos 

respaldan los resultados presentados por Narvekar y su equipo en 2017, quienes 

implementaron un sistema de pronóstico del tiempo de Mumbai a través de una red 

neuronal artificial con el algoritmo de retro propagación de errores, siendo eficiente para 

predecir el clima del día siguiente al utilizar los parámetros de entrada del día anterior. 

Nuestros resultados reportan variaciones en el pronóstico de la precipitación dentro de 

cada clúster (incrementos-decrecimientos) y para cada uno de los SSPs evaluados. En 
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regiones donde se pronostica una disminución considerable de las lluvias, y aunque la baja 

precipitación es clave para la inducción floral en el aguacate cv. Hass, un déficit hídrico 

tiene consecuencias importantes (Romero, 2012). Entre estas, se incluyen la reducción del 

diámetro del tronco, la disminución de la conductancia estomática, el potencial hídrico del 

tallo y la fotosíntesis neta. En consecuencia, los períodos de sequía prolongados afectaran 

directamente el rendimiento y la calidad del fruto (Erazo-Mesa et al., 2021; Romero, 2012).  

Según los resultados aportados por Erazo ï Mesa y su equipo (2021), un alto porcentaje 

del área de producción actual y potencial de aguacate cv. Hass en Colombia, 

independientemente del régimen de precipitación (bimodal, monomodal y lluvioso), 

necesita riego al menos un mes al año. Por lo tanto, se prevé que en escenarios futuros 

será inevitable suministrar riego con mayor frecuencia en varias zonas productoras de 

aguacate cv. Hass (Erazo-Mesa et al., 2021).  

Sin embargo, a partir de los modelos implementados en nuestro estudio, concluimos que, 

en los diferentes escenarios de cambio climático analizados, también se incrementara la 

precipitación para todos los clústeres establecidos y en áreas específicas. El aumento en 

la precipitación afectaría .la dinámica microbiana del suelo, lo cual tendría un efecto en la 

fitosanidad, el desarrollo de las raíces y la productividad del cultivo. Se prevé que en las 

principales zonas productoras de aguacate Hass se presente un incremento en las 

enfermedades causadas por microorganismos fitopatógenos asociados al Complejo de la 

Marchitez del Aguacate, como Phytophthora cinnamomi Rands (Oomycete) y Verticillium 

sp. (Ascomycetes, Hypocreales), considerando que el aumento en la precipitación, tanto 

acumulada como por período, favorecerá el incremento del inoculo de estos patógenos, 

además de aumentar su dispersión y disminuir las poblaciones de microorganismos 

benéficos (Ramírez-Gil & Morales-Osorio, 2018).  

Incorporar las proyecciones climáticas actuales y futuras en el análisis de idoneidad de 

tierras agrícolas es esencial para lograr una agricultura sostenible y garantizar la seguridad 

alimentaria (Charre-Medellín et al., 2021). En relación con los cambios en la idoneidad de 

las zonas productoras de aguacate en Colombia bajo escenarios de cambio climático, 

nuestro modelo de nicho ecológico (MNE), el cual considero 11 modelos de circulación 

general, muestra variaciones en las áreas aptas para el cultivo de aguacate cv. Hass en 

diferentes periodos y clústeres, en los escenarios climáticos SSP245 y SSP585, al 

comparar el periodo 2021-2040 con los periodos posteriores. El análisis realizado revela 
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que el 86% del área total estimada para cultivos de aguacate cv. Hass en Colombia se 

asocia a la categoría de idoneidad "Moderadamente adecuado". Para el escenario 

SSP245, no se pronostican pérdidas de área en ninguno de los cinco clústeres ni en los 

períodos de tiempo considerados. Por el contrario, se estima un aumento de 15.059 

hectáreas entre 2021-2040 y 2041-2060, y un incremento adicional de 29.861 hectáreas 

entre 2041-2060 y 2061-2080. Sin embargo, bajo el escenario SSP585, se prevé una 

reducción del área idónea de 3.270 hectáreas entre los periodos 2021-2040 y 2041-2060, 

y una disminución de 23.320 hectáreas entre 2041-2060 y 2061-2080. A nivel de clúster, 

la principal diferencia en la idoneidad de las zonas productoras se observa entre los 

escenarios SSP245 y SSP585 en el período 2061-2080, donde se estima una reducción 

de 40.962 hectáreas en el área clasificada como "Moderadamente adecuado" en el clúster 

1.  

Estos resultados son coherentes con lo documentado por Ramírez ï Gil y colaboradores 

(2019), quienes, a partir de MNE, concluyen que las proyecciones futuras muestran una 

constante estabilidad en la distribución potencial del cultivo (Ramírez-Gil & Peterson, 

2019). Lo anterior, como consecuencia de la capacidad de adaptación del aguacate cv. 

Hass, el cual, al ser una raza guatemalteca, se adapta a condiciones subtropicales, en 

zonas de vida de bosque húmedo premontano con temperaturas en umbrales de 4 a 19ºC 

y alturas entre 1.200 y 2.400 msnm (Romero, 2012).  

Según los resultados obtenidos y teniendo en cuenta que el aguacate tiene una vida útil 

de décadas, la planificación agrícola a largo plazo es crucial, especialmente considerando 

los efectos anticipados del cambio climático (Chung et al., 2022). Sin embargo, la presión 

comercial y el impacto de los fenómenos climáticos pueden llevar a la deforestación de los 

ecosistemas de bosques montañosos para establecer nuevos cultivos de aguacate, 

incrementando los problemas de escasez de recursos hídricos, poniendo en peligro la 

sostenibilidad de todo el sistema de producción. La planificación territorial debe priorizar 

las políticas de conservación para evitar el cambio de uso del suelo y establecer estrategias 

para mantener la sostenibilidad del cultivo de aguacate a largo plazo bajo escenarios de 

cambio climático (Charre-Medellín et al., 2021). 

La integración de herramientas para la identificación de zonas climáticas homogéneas, el 

análisis de datos históricos de variables climatológicas y la validación de estrategias de 
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pronóstico a nivel regional proporcionan información valiosa para la formulación de 

políticas destinadas a la gestión de riesgos climáticos en este cultivo. Este enfoque se 

consolida como un pilar esencial para el desarrollo de estrategias efectivas de adaptación 

y mitigación (Ramírez ï Gil et al., 2023b). 

La identificación precisa de áreas potenciales para el establecimiento de cultivos es 

fundamental para avanzar hacia una agricultura sostenible y alcanzar el objetivo global de 

seguridad alimentaria establecido por los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) de las 

Naciones Unidas. Esto es especialmente relevante considerando un aumento estimado en 

la demanda global de alimentos entre el 70 y el 100% para el año 2050 y las pérdidas 

significativas de cultivos en las regiones más pobres del mundo debido al cambio climático 

(Charre-Medellín et al., 2021). 

Nuestro estudio se enfocó en un sistema productivo, sin embargo, recomendamos estudios 

a una escala espacial más grande que utilicen múltiples modelos de sistemas agrícolas en 

investigaciones futuras, para proporcionar una comprensión más completa de las 

incertidumbres en las evaluaciones de impacto del cambio climático en los sistemas 

agrícolas. 
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Anexo 1 - Material suplementario del Capítulo 2. 

Anexo 1. Tabla 1. Variables bioclimáticas y topográficas de ENVIREM 

Sigla Descripción Unidad 

annualPET Evapotranspiración potencial anual 
mm / 
año 

aridityIndexThornthwaite 
Índice de aridez de Thornthwaite: índice del grado 
de déficit de agua por debajo de la necesidad de 

agua. 
- 

climaticMoistureIndex 
Índice de humedad climática: una métrica de 

humedad y aridez relativas. 
- 

Continentality 
Temperatura promedio del mes más cálido - 

Temperatura promedio del mes más frío. 
ᴈ 

embergerQ 
Cociente pluviotérmico de Emberger: una métrica 

diseñada para diferenciar entre climas de tipo 
mediterráneo. 

- 

growingDegDays0 
Suma de la temperatura media mensual para 
meses con temperatura media superior a 0ᴈ 

multiplicada por el número de días. 
- 

growingDegDays5 
Suma de la temperatura media mensual para 
meses con temperatura media superior a 5ᴈ 

multiplicada por el número de días. 
- 

maxTempColdestMonth Temperatura máxima del mes más frío. ᴈ * 10 

minTempWarmestMonth Temperatura mínima del mes más cálido. ᴈ * 10 

monthCountByTemp10 
Cantidad de meses con temperatura media 

superior a 10ᴈ. 
meses 

PETColdestQuarter 
Evapotranspiración potencial media mensual del 

trimestre más frío. 
mm / 
mes 

PETDriestQuarter 
Evapotranspiración potencial media mensual del 

trimestre más seco. 
mm / 
mes 

PETseasonality 
Variabilidad mensual en la evapotranspiración 

potencial. 
mm / 
mes 

PETWarmestQuarter 
Evapotranspiración potencial media mensual del 

trimestre más cálido. 
mm / 
mes 

PETWettestQuarter 
Evapotranspiración potencial media mensual del 

trimestre más húmedo. 
mm / 
mes 

thermInd 

Índice de termicidad compensada: suma de la 
temperatura media anual, temperatura mínima del 
mes más frío, temperatura máxima del mes más 
frío, multiplicado por 10, con compensaciones 

para una mejor comparabilidad en todo el mundo. 

ᴈ 

Tri Índice de rugosidad del terreno. - 

topoWet Índice topográfico de humedad SAGA-GIS. - 
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Anexo 1. Tabla 2. Variables climáticas y bioclimáticas de WorldClim. 

Sigla Descripción Unidad 

mRAD1 Radiación solar media mensual (kJ m-2 
day-1) 

mTMAX1 Temperatura máxima media mensual ᴈ 
mTMED1 Temperatura media mensual ᴈ 
mTMIN1 Temperatura mínima media mensual ᴈ 
mVAPR1 Presión de vapor de agua media mensual (kPa) 
mWIND1 Velocidad del viento media mensual (m s-1) 
sPCP1 Precipitación total estacional (mm)  
BIO1 Temperatura Media Anual ᴈ 

BIO2 Rango Diurno Medio (Media de (temperatura máxima - 
temperatura mínima) mensual) 

ᴈ 

BIO3 Isotermalidad (BIO2/BIO7) (×100) % 

BIO4 Estacionalidad de la Temperatura (desviación estándar ×100) ᴈ 

BIO5 Temperatura Máxima del Mes más Cálido ᴈ 

BIO6 Temperatura Mínima del Mes más Frío ᴈ 

BIO7 Rango Anual de Temperatura (BIO5-BIO6) ᴈ 

BIO8 Temperatura Media del Trimestre más Húmedo ᴈ 

BIO9 Temperatura Media del Trimestre más Seco ᴈ 

BIO10 Temperatura Media del Trimestre más Cálido ᴈ 

BIO11 Temperatura Media del Trimestre más Frío ᴈ 

BIO12 Precipitación Anual mm 

BIO13 Precipitación del Mes más Húmedo mm 

BIO14 Precipitación del Mes más Seco mm 

BIO15 Estacionalidad de la Precipitación (Coeficiente de Variación) % 

BIO16 Precipitación del Trimestre más Húmedo mm 

BIO17 Precipitación del Trimestre más Seco mm 

BIO18 Precipitación del Trimestre más Cálido mm 

BIO19 Precipitación del Trimestre más Frío mm 

 

Anexo 1. Tabla 3. Variables bioclimáticas seleccionadas para los 27802 puntos 
espaciados a 1 Km en las zonas de aptitud para el cultivo de aguacate. 

Sigla Descripción de la 
variable 

Sigla Descripción de la variable 

ELEV1 Elevación o altitud embergerQ1 Índice de sequía de 
Emberger 

mRAD1 Radiación solar media 
mensual 

growingDeg Grados días de crecimiento 

mTMAX1 Temperatura máxima 
media mensual 

growingD_1 Duración del período de 
crecimiento 

mTMED1 Temperatura media 
mensual 

maxTempCol Temperatura máxima mes 
más frío 

mTMIN1 Temperatura mínima 
media mensual 

minTempWar Temperatura mínima mes 
más cálido 
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mVAPR1 Presión de vapor de agua 
media mensual 

monthCount Número de meses 

mWIND1 Velocidad del viento media 
mensual 

PETColdest Evapotranspiración 
potencial mes más frío 

sPCP1 Precipitación total 
estacional 

PETDriestQ Evapotranspiración 
potencial en el trimestre más 

seco 

annualPE
T1 

Evapotranspiración 
potencial anual 

PETWarmest Evapotranspiración 
potencial en el mes más 

cálido 

aridityInd Índice de aridez PETWettest Evapotranspiración 
potencial en el mes más 

húmedo 

climaticMo Modo climático PETseasona Evapotranspiración 
potencial estacional 

continenta Continente Thermicity Termicidad 

 

Anexo 1. Tabla 4. Modelos de Circulación Global ï GCM del CMIP6. 

# Modelo GCM Instituto 
País de 
Origen 

Resolución 
GCM 

1 ACCESS-CM2 
Commonwealth Scientific and Industrial 

Research Organization (CSIRO) 
Australia 

1.25° × 
1.875° 

2 CMCC-ESM2 
Centro Euro-Mediterraneo sui 

Cambiamenti Climatici (CMCC) 
Italia 

Resolución 
Global 

3 EC-Earth3-Veg ECïEARTH consortium Europa 0.7° × 0.7° 

4 GISS-E2-1-G 
Goddard Institute for Space Studies 

(GISS) 
Estados 
Unidos 

Resolución 
Global 

5 HadGEM-GC31 Met Office Hadley Centre 
Reino 
Unido 

1.25° × 
1.875° 

6 INM-CM5-0 
Institute for Numerical Mathematics, 
Russian Academy of Science (INM) 

Rusia 1.5° × 2° 

7 IPSL-CM6A-LR LôInstitut PierreïSimon Laplace (IPSL) Francia 1.26° × 2.5° 

8 MIROC6 

Japan Agency for MarineïEarth Science 
and Technology (JAMSTEC), 

Atmosphere and Ocean Research 
Institute (AORI), The University of Tokyo, 

National Institute for Environmental 
Studies (NIES), and RIKEN Center for 

Computational Science 

Japón 1.4° × 1.4° 

9 MPI-ESM1-2-HR 
Max Planck Institute for Meteorology 

(MPI) 
Alemania 

0.9375° × 
0.9375° 
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10 MRI-ESM2-0 Meteorological Research Institute (MRI) Japón 
1.125° × 
1.125° 

11 UKESM1-0-LL Met Office Hadley Centre 
Reino 
Unido 

1.25° × 
1.875° 

 

Anexo 1. Tabla 5. Variables seleccionadas posterior al análisis de correlación. 

# Sigla Variable 

1 ELEV1 Elevación o altitud 

2 mRAD1 Radiación solar media mensual 

3 mTMAX1 Temperatura máxima media mensual 

4 mTMED1 Temperatura media mensual 

5 mTMIN1 Temperatura mínima media mensual 

6 mVAPR1 Presión de vapor de agua media mensual 

7 mWIND1 Velocidad del viento media mensual 

8 sPCP1 Precipitación total estacional 

9 annualPET1 Evapotranspiración potencial anual 

10 aridityInd Índice de aridez 

11 climaticMo Modo climático 

12 continenta Continente 

13 maxTempCol Temperatura máxima mes más frío 

14 minTempWar Temperatura mínima mes más cálido 

15 PETseasona Evapotranspiración potencial estacional 

16 thermicity Termicidad 

 

Anexo 1. Tabla 6. Variables más importantes por componente y su peso. 

Puesto 
PC1 PC2 

Variable Peso Variable Peso 

1 mTMED1 0.33 aridityInd 0.53 

2 thermicity 0.33 PETseasona 0.47 

3 mTMIN1 0.33 climaticMo 0.42 

4 mVAPR1 0.33 Continenta 0.42 

5 maxTempCol 0.33 sPCP1 0.31 

6 mTMAX1 0.33 annualPET1 0.16 

7 ELEV1 0.32 mWIND1 0.11 

8 minTempWar 0.32 mTMAX1 0.08 

9 annualPET1 0.28 ELEV1 0.05 

10 sPCP1 0.17 maxTempCol 0.03 

11 climaticMo 0.12 mTMED1 0.03 
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12 PETseasona 0.10 Thermicity 0.03 

13 mRAD1 0.07 mVAPR1 0.03 

14 mWIND1 0.06 mTMIN1 0.02 

15 aridityInd 0.06 mRAD1 0.01 

16 continenta 0.01 minTempWar 0.01 

 

Anexo 1. Tabla 7. Valores promedio (mean) y su desviación (std) de las variables en cada 

clúster para Aguacate. 

Clúster C1 C2 C3 C4 C5 

Valor 
Estadístico 

Mean Std mean std mean std mean std mean std 

ELEV1 1689.05 179.79 2514.48 178.49 2120.16 181.61 2490.82 209.61 1725.62 165.80 

mRAD1 17380.34 553.03 16016.41 1217.43 16732.11 996.75 16651.46 538.10 16057.26 963.15 

mTMAX1 24.27 1.07 18.49 1.15 21.15 1.04 19.31 1.39 23.38 1.10 

mTMED1 19.49 1.01 13.95 1.09 16.56 0.93 14.28 1.29 18.51 1.01 

mTMIN1 14.71 1.12 9.40 1.16 11.98 1.01 9.24 1.38 13.65 1.09 

mVAPR1 1.79 0.11 1.34 0.09 1.53 0.09 1.29 0.11 1.72 0.10 

mWIND1 0.94 0.08 1.25 0.28 1.03 0.13 1.03 0.23 1.18 0.33 

sPCP1 2377.59 297.12 1895.57 396.39 2066.09 395.46 1398.84 325.69 1797.34 263.65 

annualPET1 1426.21 69.90 1199.67 76.17 1302.48 70.74 1237.93 62.81 1415.26 69.07 

aridityInd 18.19 13.34 19.26 15.67 18.86 13.30 44.45 8.50 32.59 13.26 

climaticMo 0.43 0.11 0.36 0.18 0.36 0.15 -0.06 0.22 0.21 0.16 

continenta 1.10 0.26 0.80 0.18 0.94 0.25 1.44 0.41 1.03 0.37 

maxTempCol 238.21 11.06 183.28 11.83 209.86 9.30 183.62 13.77 228.89 10.56 

minTempWar 149.91 11.95 98.31 11.55 124.49 10.62 96.75 14.71 138.47 12.01 

PETseasona 694.63 88.64 506.23 61.29 594.88 77.74 752.52 136.71 705.49 123.72 

thermicity 491.29 27.85 331.14 32.14 411.25 25.41 332 39.31 464.52 29.27 
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Anexo 1. Figura 1. Diagrama de la estructura general del modelo SARIMA. Adaptado de 
(Zia Shanza 2021). 

 

 

Anexo 1. Figura 2. Diagrama de la estructura general del modelamiento en Maxent, en 
azul los procesos, en amarillo los datos, y en verde las salidas. 
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Anexo 1. Figura 3. Visualización de los datos de A. Temperatura y B. Precipitación 
promedio en la serie de tiempo de meses comprendidos entre los años 1981 y 2019 en 
cada clúster. 
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Anexo 1. Figura 4. Análisis de correlación de variables con valores del coeficiente de 

Spearman en la zona de aptitud de aguacate. 
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Anexo 1. Figura 5. Visualización de varianza total de los datos con componentes 

principales y variables más relevantes. A. Resultado del (ACP) donde captura 

completamente la varianza total de los datos, con 2 componentes principales. B. Las 

variables más relevantes para el componente 1 y el componente 2. 
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Anexo 1. Figura 1. Comparación de predicciones de temperatura y precipitación para el 

2020 en función de los modelos de pronóstico: A) SARIMA, B) Bidirectional-LSTM y C) 

Conv-LSTM, en el clúster 1, en zonas de aptitud de aguacate en Colombia. 
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Anexo 1. Figura 2. Comparación de patrones predichos de temperatura media y 
precipitación para el 2020, respecto a patrones decadales anteriores en función de los 
modelos de predicción: A) SARIMA, B) Bidirectional-LSTM y C) Conv-LSTM, en el Clúster 
1, en zonas de aptitud de aguacate en Colombia. 

 

 

 

 

 

A 

B 

C 



2. Capítulo 2 131 

 

Anexo 1. Figura 3. Comparación de predicciones de temperatura y precipitación para el 
2020 en función de los modelos de pronóstico: A) SARIMA, B) Bidirectional-LSTM y C) 
Conv-LSTM, en el clúster 2, en zonas de aptitud de aguacate en Colombia. 
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Anexo 1. Figura 9. Comparación de patrones predichos de temperatura media y 
precipitación para el 2020, respecto a patrones decadales anteriores en función de los 
modelos de predicción: A) SARIMA, B) Bidirectional-LSTM y C) Conv-LSTM, en el Clúster 
2, en zonas de aptitud de aguacate en Colombia. 
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Anexo 1. Figura 10. Comparación de predicciones de temperatura y precipitación para el 
2020 en función de los modelos de pronóstico: A) SARIMA, B) Bidirectional-LSTM y C) 
Conv-LSTM, en el clúster 3, en zonas de aptitud de aguacate en Colombia. 

 






































































































































































































































