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Resumen: El lago-crater de Santa Maria del Oro en el Estado de Nayarit, México, presenta Florecimientos Algales
(FA) de manera ciclica anual. El florecimiento y posterior decaimiento de estas poblaciones de algas crea cambios
de color en el agua, generalmente en la primera mitad del afio. Este trabajo evalla algoritmos de clasificacion
supervisada que permitan identificar estos cambios usando datos de los productos MOD09GQ y MYD09GQ del
sensor MODIS en el periodo de enero 2003 a diciembre 2020. A partir de una revision de FA registrados en |a literatura
y analisis estadisticos de graficos de dispersion, se construy6 una base de datos de informacion espectral y etiquetas
del estado de color del lago para evaluar diferentes algoritmos de clasificacion. El mejor clasificador fue Random
Forest con una precision de 83,3%. El andlisis temporal y la evaluacion espacial de la incidencia de los florecimientos
mostraron que mayo, abril y marzo son los meses con mayor presencia de cambios de color en el lago relacionados
a FA. En el andlisis espacial se encontré que la mayor incidencia de florecimientos se da en la regién sureste del lago
y las mayores cantidades de eventos ocurrieron en los afios 2011, 2008 y 2012, respectivamente. Se determina la
influencia del fenémeno El Nifio-Oscilacion del Sur (ENSO) en la incidencia de FA en el lago-créter debido al patrén
temporal entre las anomalias en los FA y el indice multivariado de El Nifio-Oscilacion del Sur, donde el mayor nimero
de eventos de FA se presentaron en las fases frias del ENSO.

Palabras clave: MODIS, algoritmos de clasificacion de aprendizaje automatico, florecimientos algales nocivos, lago
turquesa.

Spatio-temporal analysis of algal blooms in a tropical crater-lake from MODIS data (2003-2020)
Abstract: The crater lake of Santa Maria del Oro in Nayarit State presents Algal Blooms (AB) in a cyclical annual
manner. The blooming and subsequent decline of these populations creates color changes in the water, generally
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in the first half of the year. This work evaluated supervised classification algorithms that allow these changes to be
identified using data from the MOD09GQ and MYD09GQ products of MODIS sensor in the period from January 2003
to December 2020. Based on a review of AB recorded in the literature and statistical analysis of dispersion graphs,
a database of spectral information and lake color state labels was created to evaluate the different classification
algorithms. The best classifier was Random Forest with an accuracy of 83.3%. The temporal analysis and spatial
evaluation of the blooms incidence showed that May, April and March are the months with the greatest presence
of color changes related to AB in the lake. The spatial analysis found that the highest incidence of blooms occurs in
the southeast region of the lake and the the greatest number of events occurred in the years 2011, 2008 and 2012,
respectively. The influence of the EI Nifio-Southern Oscillation (ENSO) phenomenon on the incidence of algal blooms
in the crater lake is determined by the temporal pattern between the anomalies in the AB and the Multivariate ENSO

Index, where the greater number of AB events occurred in the cold phases of the ENSO.

Key words: MODIS, Machine Learning classification algorithms, Harmful algal bloom, Turquoise lake.

1. Introduccién

La eutrofizacion es el proceso mediante el cual la
produccién primaria de un cuerpo de agua se in-
crementa debido al aporte de nutrientes (German
et al., 2020). En cuerpos de agua continentales
(CACQC) el enriquecimiento de nutrientes implica
cambios significativos en la abundancia y com-
posicion de las comunidades fitoplanctonicas que
lo habitan. Generalmente este aporte de nutrien-
tes favorece a las poblaciones de cianobacterias
(Tomaselli et al., 2004), ya que presentan ventajas
adaptativas sobre otras especies de algas en aguas
con niveles altos de eutrofizacion. Cuando estos
crecimientos poblacionales causan incrementos
desmedidos de biomasa se les conoce como flore-
cimientos algales (FA).

La presencia y permanencia de los FA en los CAC
genera alteraciones severas en estos ecosistemas.
Deterioran la calidad del agua generando asi,
problemas de salud publica y llegando a limitar
la disponibilidad del recurso. Esta problematica
se intensifica cuando se trata de florecimientos de
cianobacterias, ya que algunas especies producen
cianotoxinas, convirtiéndolas en las principales
responsables de eventos de intoxicacion en CAC
(Paerl y Millie, 1996; Pizzolon, 1996).

Los CAC son clementales para el desarrollo y
funcionamiento de nuestras ciudades (Lynch
et al., 2016; Dornhéfer y Oppelt, 2016), cum-
plen funciones importantes para los ecosistemas
terrestres debido a que proveen de habitat a un
amplio rango de especies y son un componente
esencial del ciclo biogeoquimico del agua, car-
bono y nitrogeno (Carpenter et al., 2011; Moss,
2012). Debido a esto es importante implementar
programas de caracterizacion y monitoreo de
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FA que nos permitan describir su frecuencia e
intensidad. Tradicionalmente los FA se estudian
mediante la realizacion de muestreos rutinarios de
concentracion de clorofila (Chl-a) en el agua para
estimar la biomasa del fitoplancton, en conjunto
con la identificacion taxonomica de la especie
dominante. Sin embargo, los muestreos in-situ
presentan limitaciones en la accesibilidad, baja
cobertura espacial y baja continuidad temporal
(Masocha et al., 2018). Es en este aspecto donde
las técnicas de teledeteccion se presentan como
una alternativa complementaria para el monitoreo
y estudio de los FA en CAC, pues proporcionan
mediciones temporal y espacialmente explicitas y
abren la posibilidad a realizar estudios de series
de tiempo.

Las primeras estimaciones de concentracion de
Chl-a satelital fueron desarrolladas en la déca-
da de 1970 para aguas oligotroficas oceanicas
donde se emplearon algoritmos con datos de la
region azul/verde del espectro (Klima y Roe, 1972;
PiSHAROTY, 1973; Hovis y Leung, 1997). Desde
entonces el avance de la capacidad computacional y
la puesta en orbita de mas sensores con mejores re-
soluciones espaciales y radiométricas han permitido
la exploracion de nuevas técnicas para la estima-
cion de la concentracion Chl-a. El sensor MODIS
(Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer)
lanzado en 1999 y 2002 a bordo de los satélites
Terra y Aqua, provee de informacion espectral
diaria con 36 bandas en diferentes resoluciones
espaciales (250 m, 500 m y 1 km). MODIS ha pro-
bado tener el potencial para monitorear parametros
de calidad en CAC (Wang et al., 2018; Shi et al.,
2020; Jia et al., 2019; Ananias et al., 2022), entre
estos la temporada, duracion y magnitud de los FA
(Shietal.,2017,2019).
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Por su resolucion espacial de 250 m, los productos
MOD09GQ y MYD09GQ de MODIS han sido
ampliamente usados para estudiar FA en CAC (Li
etal.,2019; Shi et al., 2015; Gitelson et al., 2008).
German et al. (2016) emplearon estos productos
para desarrollar un modelo de estimacion de Chl-a
aplicado a un embalse de 14 km?. Elmodelo obtuvo
un R? de 0,69 y fue aplicado a una serie temporal
de datos de reflectividad del periodo 2001-2014.
Posteriormente German et al. (2017) emplearon
el algoritmo Harmonic ANalysis of Time Series
(HANTS) (Verhoef, 1996) para modelar la linea
base de patrones estacionales de FA en la serie
temporal y detectar anomalias en ellos. En German
et al. (2020) evaltan sus resultados de acuerdo a
cuatro diferentes enfoques de definicion de un FA,
dos de ellos por limite fijo (Carlson, 1977 y Tett,
1987). Concluyen que los métodos de umbral fijo
tendieron a sobreestimar los FA, demostrando la
importancia de entender las condiciones locales y
considerar los patrones estacionales al desarrollar
modelos para lagos eutroficos.

En México el fitoplancton continental incluye
aproximadamente 1025 especies, de las cuales el
18.2%, pertenece al grupo de las cianobacterias
(Oliva-Martinez et al., 2014). De acuerdo Oliva-
Martinez et al. (2014), las clases de fitoplancton
con mayor presencia en las aguas dulces del
pais son: Bacillariophyceae, Cyanophyceae y
Zygnematophyceae, con 327, 187 y 105 especies
registradas, respectivamente. El lago-crater de
Santa Maria del Oro (SAMAO) ubicado en el occi-
dente del Cinturén Volcanico Mexicano, presenta
FA de manera ciclica anual registrados general-
mente en la primera mitad del afio (Sosa-Néajera
et al., 2010). Durante el florecimiento de 2015,
se identificaron tres especies de cianobacterias:
Limnoraphis robusta, Microcystis aeruginosa, y
Microcystis smithii (Salazar-Alcaraz, 2018).

El objetivo de este estudio es caracterizar la di-
namica espacial y temporal de los FA que se han
presentado en el lago-crater de Santa Maria del
Oro (SAMAO) en el periodo 2003-2020 usan-
do los productos MOD09GQ y MYD09GQ de
MODIS. Para esto se evaluaron los algoritmos de
clasificacion: Analisis Discriminante, K-vecinos
cercanos, Naive Bayes, Random Forest y Redes
Neuronales usando una base de datos generada de
manera manual a partir de campafas de campo y
reportes técnicos. Ademas, se realiza el analisis de

la correlacion de los FA identificados por técnicas
de clasificacion con el indice multivariado de El
Niflo/Oscilacion del Sur (MEI).

2. Materiales y Métodos
2.1. Area de estudio

El lago-crater de Santa Maria del Oro - SAMAO
se encuentra a 750 metros sobre el nivel del mar
en la zona Occidental del Cinturon Volcanico
Mexicano (Figura 1) (Armienta et al., 2008). Se
trata de un lago endorreico de edad pleistocénica
con un didmetro aproximado de 2 km, una superfi-
cie de 4rea de 3,7 km? y una profundidad media de
58 m (Sosa-Najera ef al., 2010). SAMAO es una
zona importante para el abastecimiento de agua,
la acuicultura, agricultura y el turismo (Serrano
et al.,2002).

2.2. Datos MODIS

Los datos utilizados para este estudio se des-
cargaron de la plataforma: Application for
Extracting and Exploring Analysis Ready Samples
(AppEEARS)  (https://lpdaacsvc.cr.usgs.gov/ap-
peears/) aplicando una reproyeccion a coordenadas
geograficas Datum WGS84 y EPSG: 4326. Debido
a su serie temporal y considerando la superficie
relativamente pequeia de nuestra area de estudio
se emplearon los productos MOD09GQv006/
MYD09GQv006 del sensor MODIS, éstos en-
tregan reflectancia (Rrs) superficial diaria para
las bandas del rojo - B1 (620 nm a 670 nm) e
Infrarrojo cercano - B2 (841 nm a 876 nm) a una
resolucion espacial de 250 m. Los datos cuentan
con correccion atmosférica y de efectos de disper-
sion (Vermote y Wolfe, 2015). Si bien, el efecto de
la atmosfera en la radiancia recibida por sensores
remotos es significativamente mayor cuando se
trata de CAC (Moses ef al., 2017) y es recomen-
dable la aplicacion de un método de correccion
atmosférica adecuado, consideramos que los
productos MOD09GQv006/MYD09GQv006 son
aceptables para realizar trabajos de clasificacion
ya que, aunque los productos MODIS han sido de-
sarrollados para aguas ocednicas, su uso en aguas
continentales para deteccion de florecimientos
algales es ampliamente aceptado (Hu et al., 2010;
Huang et al., 2014; Shi et al., 2019).
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Figura 1. Ubicacion del area de estudio: lago-crater de Santa Maria del Oro (SAMAO), en el occidente del Cinturén

Volcanico Mexicano en Nayarit (coordenadas UTM, zona 13).

2.3. Analisis de datos

El procesamiento de datos se realizdo en tres
etapas que comprenden: 1. Filtrado de datos, 2.
Extraccion de caracteristicas y 3. Generacion de
base de datos (BD). Los datos descargados de
AppEEARS en formato NetCDF, corresponden
a matrices mxnxt donde m y n corresponden a
las coordenadas espaciales de longitud y latitud
respectivamente y la componente ¢ corresponde
a la escala temporal diaria desde el 2003/01/01 a
2020/12/31. Para el filtrado de datos se utilizo la
banda Q4. Esta banda almacena informacion en
formato de 16 bit y a partir de la combinacion bit
genera etiquetas de calidad. En este estudio solo se
utilizaron los pixeles donde los bits 0-1,1-4 y 8-11
de la banda QA eran cero asegurando la maxima
calidad de los datos. Para descartar los pixeles con
mezcla de tierra y agua de las orillas del lago se
empled una mascara.

El vector de caracteristicas para la generacion
de la BD se conformd por los parametros que se
muestran en la Tabla 1. Donde, Banda 1 (Bl) y
Banda 2 (B2) son los datos espectrales obtenidos
por el sensor en las regiones RED y NIR, respec-
tivamente. Simple ratio 1 (SR1) se refiere a la
relacion entre los valores de la banda NIR sobre
los de la banda RED y Simple ratio 2 (SR2) a los
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datos RED sobre los NIR. El indice de diferencia
normalizada (IDN) es una division entre los valo-
res de la resta de RED a NIR y la suma de RED
a NIR. Al agregar estos parametros clasificadores
engrosamos la BD asociada a cada clase para crear
una mayor diferenciacion entre éstas con el fin de
mejorar el entrenamiento de nuestro algoritmo.
Ademas, para dar una mayor dispersion a los da-
tos, estos se elevaron a logaritmo de base 10

Tabla 1. Variables clasificadoras.

Variable Valor Acrénimo
Banda 1 620-670 nm RED
Banda 2 841-876 nm NIR
Simple ratio 1 RED/NIR SR1
Simple ratio 2 NIR/RED SR2

Indice de diferen-
cia normalizada

(NIR-RED)/(NIR+RED)  DNI

2.4. Determinacion de clases

Se definieron 6 clases para entrenar el algoritmo.
Estas clases incluyen los aspectos opticos del lago
que abonan al objeto de estudio: 1. Florecimiento
Algal (FA), 2. Turquesa (TQ), 3. Homogéneo
(HM); y tres clases mas como control para re-
ducir errores en la clasificacion: 4. Nubes (NB),
5. Efecto borde de la escena (BR) y 6. Efecto
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Figura 2. Visualizacion del total de la BD MODIS mediante graficos de dispersion 2D y 3D empleados para detectar me-
diante la regionalizacion de valores asociados fechas de eventos de las diferentes clases. La barra de colores indica el mes

al que pertenecen los puntos que indican los valores por pixel.

Sunlight (SL). Las etiquetas para las clases FA,
TQ y HM se realizaron a partir de la informacion
recopilada en estudios previos (Salazar-Alcaraz,
2018; Cortés-Macias, 2018). Las clases NB, BR y
SL se seleccionaron con la ayuda de un programa
informatico realizado en MATLAB que genera
graficos de dispersion en 2D (Figura 2b) y 3D
(Figura 2a). La visualizacion de la BD mediante
estos graficos nos permitié también encontrar
regiones con clusteres de eventos FA y TQ de
afios previos como 2009 y 2006 (Figura 2b). En la
construccion de la BD para las seis clases se em-
pled el visualizador (https://worldview.earthdata.
nasa.gov/) para corroborar las fechas observadas
en la literatura y en los graficos de dispersion.

La Figura 3 muestra un compuesto en color verda-
dero del sensor MultiSpectral Instrument (MSI) de
la mision Sentinel 2 de los cambios de color que
experimenta el lago durante los primeros meses
del afio (verde, turquesa, azul indigo) y que res-
ponden a la presencia de un evento ciclico anual
de FA. También nos da una idea del periodo de
tiempo en que estos cambios pueden ocurrir, en
este caso de 2018 en aproximadamente un mes,
ilustrando asi el alto dinamismo de SAMAO.
Junto a cada imagen se describe la distribucion de
los parametros clasificadores mediante diagramas
de caja. Estos representan la base de datos en es-
cala Log,, empleada para el entrenamiento de los
algoritmos de clasificacion

2.5. Clasificacion supervisada

Se evaluaron 5 algoritmos de clasificacion su-
pervisada: 1. Analisis Discriminante (DA); 2.
K-vecinos cercanos (KNN); 3. Naive Bayes (NB);
4. Random Forest (RF); y 5. Redes Neuronales
Artificiales (ANN). Estos algoritmos estan
contenidos en la Simple Classification Toolbox
(Mufioz-Mari y Camps-Valls, 2013) desarrollada
por el grupo de procesado de imagenes y senales
(ISP) de la Universidad de Valencia (Espafia), que
ha sido implementada en el mddulo de clasifica-
cion del programa ARTMO (Aghababaei et al.,
2022).

2.5.1. Andlisis discriminante - DA

Es una generalizacion de la discriminante lineal
de Fisher (Fisher, 1936) usado en clasificacion
multivariada que asume que los datos de las di-
ferentes clases tienen una distribucion normal.
El objeto del algoritmo es minimizar la funcién
(Ecuacion 1).

y = argmin T, P(klx) Cylk) (1)

donde y es la clase que se estima al punto x, K es
el nimero de clases, P(k|x) es la probabilidad a
posteriori de que el punto x pertenezca a la clase &
y C(y|k) es el costo de clasificar el punto x como
y cuando su verdadera clase es k.
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Figura 3. Compuesto de color verdadero de Sentinel 2 del area de estudio durante y después de un florecimiento algal.
Fechas de las tomas: a) 14/03/2018, b) 03/04/2018 y c) 13/04/2018. A la derecha, diagramas de caja con la caracterizacion
de valores (Rrsloglo) de las variables clasificadoras (eje x) en funcion de las clases AF, TQ y HM.

2.5.2. K-vecinos cercanos - KNN

Algoritmo no paramétrico que asigna la clase y a
un punto x por el nimero maximo de & a partir de
una funcion de costo C que calcula las métricas
de distancia entre el nuevo punto a clasificar y
los datos usados en el entrenamiento del modelo.
(Xiang et al., 2008). La funcion de costo seleccio-
nada fue Mahalanobis la cual utiliza la matriz de
covarianza de los datos de entrenamiento.

Dado un conjunto de entrenamiento X de #n puntos
y la funcion de costo C, knn busca los k vecinos
cercanos al punto y, asignando la clase mayoritaria
de los k vecinos (Ecuacion 2).

d = (xs —y)C (x5 — y1)' ()
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donde x_ es el vector S del conjunto de datos X, y,
vector de caracteristicas que se desea clasificar y
C es la matriz de covarianza.

2.5.3. Naive Bayes - NB

Este algoritmo se fundamenta en el teorema de
Bayes (Flach y Lachiche, 2004). Es un clasifica-
dor probabilistico con algunas simplificaciones en
sus supuestos tedricos sobre la independencia de
las variables predictoras dadas las clases.

Este algoritmo calcula la probabilidad de
pertenencia de un nuevo punto a cada clase del en-
trenamiento y le asigna la de mayor probabilidad
segun la Ecuacion 3.
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m(y=k)[15_, P(x;|Y=k)
ko m(r=i0TIE., P(X;lY=k)

P(Y =klXy, .., Xp) = 3)

donde Y es la variable aleatoria correspondiente a
laaclase, X|,...X son predictores aleatorios de un
conjunto de datos y T(Y=k) es la prioridad a priori
que la clase pertenezca a k.

2.5.4. Random Forest - RF

Random Forest o Arboles aleatorios es un en-
samble de varios arboles de decision que han
sido entrenados de manera paralela (Breiman,
2001). El valor de la clasificaciéon de una nueva
muestra corresponde a la clase mayoritaria que ha
entregado el conjunto de los arboles. Las reglas
de decision se basaron en el indice de impureza
Gini (Raileanu y Stoffel, 2004) que mide el grado
de “impureza” de un nodo: Gini(t) iguales a cero
indican que los datos que pertenecen a una sola
categoria, mientras que indices mayores que cero
y con valores hasta uno indican nodos donde los
datos pertenecen a mas de una categoria. El indice
esta definido seglin la Ecuacion 4.

Gni(t) =Y, P *(1 - P@)

Donde C representa el numero total de clases y
P representa la probabilidad de pertenencia de un
elemento a la clase i.

2.5.5. Redes Neuronales Artificiales - ANN

Se utilizé una red neuronal pre-alimentada (feed-
forward en inglés) donde las conexiones entre las
unidades no forman un ciclo, la informacion se
mueve unicamente hacia adelante. Para su disefio
y entrenamiento se utilizo la funcion patternnet de
la Deep Learning Toolbox de Matlab. Su topologia
es de cuatro capas: 1. Nodos de entrada, 2. Capas
ocultas, 3. Capas de salida y 4. Salidas. Sus carac-
teristicas de entrenamiento son:

* Algoritmo de entrenamiento: Scaled Conjugate
Gradient (SCG) con tasa de convergencia
superlineal (Roodschild et al., 2019).

 Algoritmo de evaluacion de rendimiento: Cross-
Entropy, la cual se utiliza para ajustar los pesos
de la red neuronal en la capa output (Wang
etal., 2022).

* Funcion de activacion en la capa oculta:
Sigmoidea simétrica (Goodfellow et al., 2016)

* Funcioén de activacion de la capa de salida: Soft
max (Goodfellow et al., 2016)

2.6. Métricas de evaluacion

El desempefio de los algoritmos se evalud con las
métricas de Overall Accuracy (OA) (Ecuacion 5).
Para el analisis a nivel de clases se calcularon las
métricas de Precision (ecuacion 6) como estimador
de relevancia y Recall (ecuacioén 7) como métrica
de sensibilidad de los algoritmos de clasificacion
(Congalton y Green, 2019). Se dividio la base de
datos generada en entrenamiento/validacion con
una proporcion 70/30 respectivamente usando una
particion estratificada. Los datos de entrenamiento
se utilizaron para ajustar los hiperparametros de
los algoritmos de Redes Neuronales Artificiales
y Random Forest usando el método kfold-n con
particiones estratificadas con un n de 10.

Tp+Tn

Overall Accuracy = T (5)
Precision = —
recision = TiF, (6)
Recall =~
ecall = T (7)

donde 7p es el numero de positivos verdaderos,
Tn es el numero de negativos verdaderos, F, es
el nimero de falsos positivos y Fn el nimero de
falsos negativos.

2.7. Caracterizacion espacio-temporal
de FA en SAMAO

La caracterizacion de la distribucion espacial
y temporal de la dinamica de los eventos de FA
entre 2003-2020 se realizaron en dos escalas: 1,
mensual y 2, anual. Se definié como criterio para
catalogar un evento de FA que al menos el 30%
de los pixeles del lago se hayan clasificado. La
caracterizacion espacial se analizé a partir de la
generacion de la cartografia de la frecuencia de
ocurrencia de eventos FA a nivel de pixel. La
distribucion temporal se realiz6 descomponiendo
la serie de los eventos acumulados, se calcularon
las estadisticas descriptivas de media, desviacion
estandar y la regresion lineal. Se calcularon los
componentes de la serie: tendencia, ciclo estacio-
nal y anomalias (Hamilton, 2020).
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La influencia de la condicion ENSO en la
frecuencia de los FA se analizé conforme a la co-
rrelacion entre las anomalias de la serie historica
de 17 afios y el indice bimestral multivariado de
El Nifio/Oscilacion del Sur (ENSO) version 2
MEILv2 (Wolter y Timlin, 1993; Kobayashi et al.,
2015). Este indice es la serie de tiempo de la
Funcién Ortogonal Empirica (EOF). Se estima a
partir de 12 temporadas bimensuales superpuestas
y combina cinco variables: presion al nivel del
mar, temperatura de la superficie del mar, compo-
nentes zonales y meridionales del viento a nivel
superficial y la radiacion de onda larga saliente
sobre la cuenca del Pacifico tropical (30 °S-30 °N
y 100 °E-70 °W).
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3. Resultados y discusion
3.1. Base de datos

Para entrenar los algoritmos de clasificacion
se construyo una base de datos con 3529 obser-
vaciones (BDclass), donde cada observacion
corresponde a un pixel etiquetado de acuerdo a los
criterios de determinacion de clases. La BDclass
se encuentra equilibrada, cada clase cuenta con
588 observaciones, los boxplots en la Figura 4
muestran el comportamiento de los valores
obtenidos en los indices clasificadores (eje Y)
correspondientes a cada clase (eje X).

Las reflectividades en las bandas RED y NIR
presentan comportamiento semejante entre si, con
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Figura 4. Diagramas de bigotes de la distribucion de las clases en funcién de cada variable clasificadora. En el eje ‘x” las
clases: HM, FA, TQ, NB SL y BR. En el eje “y’ las reflectividades NIR y RED (Rrsloglo) y los indices SR1, SR2 y DNI. Los
pies de figura a-b indican el ancho de las bandas, los pies de c-¢ detallan las formulas empleadas para obtener los indices.
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una dispersion alta en las clases de control y baja
en las clases de color del agua. Estos resultados
son los esperados debido al alto albedo connatural
de las nubes y los efectos que engloban las clases
NB, SL y BR, mientras que las clases FA, TQ y
HM tienen baja dispersion en sus valores debido
al caracter sumamente absorbente del agua que
contribuye con solo el 20% de la radiacion total
que mide el sensor (Moses et al., 2017).

3.2. Clasificacion

Se llevo a cabo la evaluacion del rendimiento de
los algoritmos de clasificacion. Los algoritmos de
DA, KNN y NB se evaluaron a partir de la fun-
cion de optimizacion (hyperparameters). Para la
evaluacion de DA se optimizaron los parametros:
Deltay Gamma, y se obtuvo un valor OA4 del 65,5%.
Para KNN se ajustaron los parametros de nimero
de vecinos y métricas de distancia obteniendo un
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81,3% de OA. Para NB se ajustaron los parame-
tros de tipo de distribucion (normal, kernel) y los
pesos datos a las muestras, éste obtuvo un 76% de
OA. Para ANN se evaluaron diferente niimero de
nodos en la capa oculta: 2, 4, 6, 10, 15, 20,25 y
30, donde los mejores resultados fueron de 70,8%
OA obtenidos con 30 nodos. De modo que la to-
pologia de ANN consisti6 en 5 entradas, 30 capas
ocultas, 6 capas de salida y 6 salidas. Para Random
Forest se evaluaron diferentes nimeros de arboles
entre 5 y 400, el mejor desempeio se obtuvo con
un bosque de 20 arboles con valores de OA de
83,3%. En la Tabla 2 se muestran los resultados de
las métricas Overall Accuracy, Precision'y Recall
para el conjunto de algoritmos evaluados, y en la
Figura 5 se detalla mediante matrices de confusion
el desempefio de éstos. Imprevistamente, los ma-
yores errores en la clasificacion ocurrieron para la
clase TQ en la evaluacién de los 5 algoritmos, con

81.2% pENES

30.4%

19.6%

S

26.9%

wn

24.5%

True class

=

25.3%

80.8% 78.8% 77.1% 78.0%

20.0% | 38.1% | 19.2% | 21.2% | 22.9% | 22.0%

i 2 3 4 5 6
Predicted class

(b) Naive Bayes

ES

True class
o

@

Predicted class

(d) Analisis discriminante

Figura 5. Matrices de confusion en la evaluacion de los algoritmos KNN, NB, ANN y DA.
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mayor nimero de falsos positivos en la clase HM
con KNN y NB, y en la clase BR con RF y DA.

Tabla 2. Métricas del desempefio de los algoritmos clasi-
ficadores.

Overall
Algoritmo Accuracy  Precision  Recall
Analisis Discriminante 65,49 65,80 65,50
K-vecinos cercanos 81,36 81,60 81,40
Naive Bayes 76,01 76,60 76,00
Random Forest 83,35 83,60 83,30
Redes Neuronales 70,84 71,50 70,90

Artificiales

El algoritmo KNN obtuvo resultados O4 de ape-
nas 1,99% menores a RF, por lo que se considera
tener potencial para clasificar los estados opticos
de SAMAO, mientras que DA tuvo errores ma-
yores al resto de algoritmos. RF ha probado ser
eficaz como clasificador en estudios de FA previos
(Pal, 2005; Shaik y Srinivasan, 2019). Ananias
et al. (2022) integraron RF a una cadena automati-
zada de deteccion de FA mediante datos MODIS,
donde en la fase de evaluacion el algoritmo obtu-
vo un acierto del 95%. La Figura 6a muestra las
simulaciones realizadas con diferentes bosques
conformados por entre 5 y 400 arboles. De acuer-
do a Breiman (2001) el desempefio de RF mejora
con el incremento de arboles. Sin embargo, en
nuestros resultados indican que RF con un tamafio
de bosque de 20 arboles presentd el mayor valor
de OA. Los resultados de precision en la matriz

~l o]
o o

Accuracy
[s)]
o

50
40
5 10 20 50 100200300400
# Arboles
(@)

True class

de confusion de RF (Figura 6b) para las clases
FA, TQ y HM fueron de 82,8%, 71,9% y 83,9%,
respectivamente. Las clases de control NB, BR y
SL por su parte obtuvieron 87,4%, 88,1% y 87,3%
de precision.

3.3. Caracterizacion espacial y temporal

Se realiz6 la caracterizacion espacial y temporal
2003-2020 presentando los resultados obtenidos
para la clase FA. En orden de mostrar la variabi-
lidad espacial de los florecimientos los resultados
se representan a través de matrices de SAMAO
(Figura 7). Estas corresponden a la mascara de
pixeles empleada para la extraccion de datos. La
barra de valores que va de 0 a 250 indica el na-
mero acumulado de ocasiones en que cada pixel
fue clasificado como FA en la serie tiempo. Los
eventos de FA varian mensualmente iniciando
el incremento de febrero (100 eventos) hasta el
maximo en mayo (250 eventos), descendiendo
hasta julio (<50 eventos). De julio a diciembre
las frecuencias de FA se mantienen bajas. Este
comportamiento temporal corrobora la periodi-
cidad ciclica del los FA en SAMAO, asociados a
la estacion de primavera. En el analisis espacial,
los resultados indican que los pixeles con mayor
incidencia de FA se ubican en la region sureste
del lago, lo cual asociamos como una respuesta
al régimen diurno del viento, el cual es uno de los
principales componentes en la distribucion espacial

RF
1 6 10 13 3 1 1
2 o 9 17 3 5 13
3 8 13
4 4 12 14 10
5 8 15 2 11 1
6 7 8 1 5 i

87.3%

84.0% 87.4%

88.1%

Predicted class

(b)

Figura 6. (a) Precision de Random Forest en relacion al nimero de arboles, y (b) Matriz de confusion de la evaluacion de

Random Forest con un bosque conformado por 20 arboles.
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Figura 7. Incidencia espacial de FA en SAMAO por periodos mensuales para la serie de tiempo 2003-2020. La barra de
valores indica el nimero acumulado de ocasiones en que cada pixel fue clasificado como FA en la serie de tiempo.
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Figura 8. Ocurrencia de eventos FA a escala mensual (a) y anual (b) durante el periodo 2003-2020.

superficial de las poblaciones de algas en los CAC
(Hsiao, 1988). En este sentido, las caracteristicas
orograficas de SAMAO definen un patron en las
fluctuaciones del viento donde, la brisa diurna se
mueve al oeste por la noche y al este por la tarde
con una rotacion en sentido antihorario. Alrededor
del mediodia, en las horas aproximadas al paso del
sensor, Serrano et al. (2002) encontraron que se
forma un giro anticiclonico en la parte sur del lago
lo que puede explicar por qué estos pixeles han
sido los de mayor incidencia de FA detectados.

Para este trabajo se determind como un evento de
FA a aquellas imagenes donde el area de pixeles
clasificada fuese superior al 30% de la cobertura
del lago. La Figura 8a muestra el acumulado de
eventos de FA obtenidos entre los afios 2003-2020
a escala mensual. Se observa un patron estacional
donde mayo, abril y marzo son, en ese orden, los
meses con la mayor acumulacién de eventos, lo
que coincide con los resultados encontrados en
2015 por Cortés-Macias, (2018) y Salazar-Alcaraz
et al.,, (2021), donde el florecimiento tuvo lugar
de enero a abril. Los meses con menor incidencia
de FA encontrados ocurren en enero y de julio a
diciembre cuando el lago presenta alta estratifi-
cacion (Sosa-N4jera et al., 2010). German et al.
(2016) encontraron un comportamiento perio-
dico en los FA con picos en verano y valles en
invierno empleando una BD MODIS del periodo
2001-2014. Shi et al. (2019) evaluaron un mo-
delo NIR-RED con datos de entre 2013-2017 de
MODIS y reportaron también ciclos estacionales
con picos anuales de FA en julio-agosto.
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La Figura 9 muestra el analisis de la descomposi-
cion de la serie temporal de los eventos FA durante
el periodo 2003-2020 agrupados mensualmente.
La Figura 9a muestra la distribucion observada
del nimero de eventos mensuales que se presen-
taron en el periodo de estudio; el ciclo estacional
de los FA se extrajo de la serie temporal (Figura
9b) donde el patron temporal presenta un marcado
ciclo anual, con un maximo en mayo y un minimo
en octubre indicando que es la escala temporal
dominante en el comportamiento de los FA.
Complementariamente, la variabilidad interanual
entre los valores observados (Figura 9a) y el ciclo
anual (Figura 9b), indica la influencia de fenome-
nos de diferentes escalas actuando sobre SAMAO.
La Figura 9c indica la tendencia de los eventos la
cual se ha ajustado a una recta del tipo y=mx+b,
donde la pendiente m tienen un valor de -0,00052
y el corte con el eje y de 392,53. El valor de la
pendiente nos indica que se observa una tendencia
negativa muy baja en la serie. La Figura 9d nos
muestra las anomalias: una resta del ciclo estacio-
nal a la serie completa, dichas anomalias abarcan
un rango entre -10 a 11.

Como se observa en la Figura 8b, los afios 2011,
2008 y 2012 son los de mayor nimero de even-
tos FA. Estos afios coinciden con periodos de
La Nifa (fase fria). Mientras que los afios 2015,
2016 y 2014, que corresponden a periodos El
Nifo (fase calida), tienen los menores registros
de eventos clasificados como FA. En la Figura 10
se observa que existe una tendencia inversa de las
anomalias de FA obtenidas en este trabajo con el
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Figura 10. indice ENSO en correlacion con las anomalias en la ocurrencia de eventos FA (periodo 2003-2020).

indice multivariado de El Nifio/Oscilacion del Sur
(MEI). De modo que las anomalias positivas de
FA ocurren durante periodos frios y anomalias
negativas de FA ocurren en periodos calidos. En
la Figura 10, los periodos calidos (barras en color
rojo) o frios (barras en color azul) que sobrepasan
el umbral de +0,5°C o -0,5°C indican la ocurren-
cia de El Nifio o La Nifia respectivamente, y las
anomalias de eventos FA se representan con una
linea solida. La Figura 11 indica la correlacion
cruzada entre el indice MEI y las anomalias de

los eventos FA. En el eje x se indica el despla-
zamiento de la serie por unidad de tiempo donde
se evaltian desfases de -20 a +20 meses. En el ¢je
y muestra la correlacion de las series segin su
desplazamiento. Esta grafica nos muestra que la
correlacion es de -0,37 sin ninglin desplazamiento.
La correlacion negativa confirma la influencia de
eventos interanuales sobre los FA en SAMAO. La
relacion del fendmeno ENSO con la productividad
primaria en CAC ha sido documentada en German
et al. (2016), donde distinguen oscilaciones en
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Figura 11. Analisis de correlacion cruzada entre el indice
METI y las anomalias de los eventos FA.

los FA que atribuyen a el fenémeno de El Nifio.
Ademas, sefnalan que la tendencia del volumen y
cantidad de FA va en aumento lo que difiere de
los resultados encontrados en este trabajo don-
de, aunque con valores bajos, la tendencia va en
decrecimiento. Esta disminucion en la tendencia
puede deberse al desplazamiento de especies en la
comunidad bioldgica del lago hacia especies mas
pequeiias no formadoras de natas (scum) y por lo
tanto definiendo diferentes propiedades opticas,
lo que requiere de una nueva caracterizacion y
modelacion. Sin embargo, los estudios de identi-
ficacion de especies de fitoplancton en SAMAO
indican un cambio en la comunidad que, a su vez,
genera cambio en las propiedades opticas del lago.

4. Conclusiones

Los productos diarios de MODIS proporcionan
series temporales largas con las cuales se logrd
extraer la sefial del ciclo anual y la variabilidad
interanual (2003-2020) de los FA. Los productos
MOD09GQv006/MYD09GQv006 con resolucion
de 250 m por pixel permitieron realizar estudios
historicos de florecimientos algales en cuerpos de
agua continentales con superficies relativamente
pequefias (=4 km?).

El ciclo anual de los florecimientos algales en
el lago-crater de SAMAO presenta su maxima
frecuencia entre mayo y un minimo en octubre,
donde la mayor incidencia se observa en la region
sureste del lago. Por su parte, el analisis interanual
de las anomalias en la frecuencia de florecimien-
tos algales presentd una distribuciéon temporal
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inversa a las anomalias del indice MEI, lo que
indica la influencia del ENSO en la ocurrencia
de FA. Se observa una mayor presencia de FA
durante los periodos de La Nifia, mientras que
durante los periodos El Nifio hay un descenso en
la ocurrencia media de eventos. La tendencia de
largo periodo en la serie temporal indica que los
eventos FA en SAMAO propenden a su reduccion.
Esta reduccion pudiera ser indicativo de cambios
en la respuesta de la comunidad que sostiene los
florecimientos algales en el cuerpo de agua.

Para robustecer estos resultados y corroborar las
observaciones de relacion entre ambos fendmenos
es necesario continuar monitoreando las concen-
traciones de Chl-a en SAMAO, asi como obtener
mediciones de temperatura y precipitacion in-situ.
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