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RESUMEN

En este trabajo se presenta una propuesta de prondstico de los grados dia de desarrollo para
el D. mexicanus en la Sierra Fria de Aguascalientes. Para lo anterior, se utiliz6 una red
neuronal (RN) artificial mediante un modelo secuencial que emplea capas densas. Los
resultados sugieren, que el prondstico basado en la RN reproduce de manera adecuada el
promedio de GDD (~3684) de forma cercana al promedio de GDD (~3681) obtenido a partir
del reandlisis ERA5 sobre un periodo de 5 afios (60 meses). No obstante, la variabilidad es
pobremente representada por la RN. Para periodos de 6 a 12 meses, la RN nos puede
proporcionar un pronéstico certero de GDD. Como trabajo en curso, se siguen probando
diferentes configuraciones y arquitecturas de la RN. Estos resultados son de importancia para
estimar con anticipacién el posible comportamiento del D. mexicanus en la Sierra Fria de
Aguascalientes.
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ABSTRACT

This paper presents a proposal for forecasting the growing degree days (GDD) for
Dendroctonus mexicanus in the Sierra Fria of Aguascalientes. An artificial neural
network (NN) with a sequential model utilizing dense layers was employed for this
purpose. The results indicate that the NN-based forecast effectively reproduces the
average GDD (~3684), closely aligning with the average GDD (~3681) derived from
ERAS reanalysis data over a 5-year period (60 months). However, the NN shows
limitations in accurately representing variability. For forecasting periods ranging from
6 to 12 months, the NN can provide precise GDD predictions. Ongoing work involves
testing various configurations and architectures of the NN to enhance its performance.
These findings are crucial for estimating in advance the potential behavior of D.
mexicanus in the Sierra Fria of Aguascalientes.

Key words. Neural network, dense layers, Sierra Fria

INTRODUCCION

La Sierra Fria, ubicada en el estado de Aguascalientes, es una region de gran importancia
ecoldgica debido a su biodiversidad y a la presencia de ecosistemas forestales que albergan
una variedad de especies tanto de flora como de fauna. Uno de los insectos que ha llamado
la atencidon en esta region es el descortezador mexicano Dendroctonus mexicanus (D.
mexicanus).

El D. mexicanus es conocido por su capacidad para atacar arboles de pino, considerandose
una de las principales plagas forestales en México. Este insecto perfora la corteza de los pinos
para depositar sus huevos, y las larvas que emergen se alimentan del floema, interrumpiendo
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el flujo de nutrientes y causando la muerte del arbol (Salinas-Moreno et al., 2010). Los brotes
de D. mexicanus pueden tener consecuencias devastadoras para los ecosistemas forestales,
afectando no solo la biodiversidad sino también los servicios ecosistémicos que estos bosques
proporcionan, como la captura de carbono, la regulacion del ciclo hidrolégico y la conservacién
del suelo (Vega and Hofstetter, 2015).

En la Sierra Fria, la incidencia de D. mexicanus ha generado preocupacién entre los
investigadores y gestores forestales debido al impacto negativo sobre las poblaciones de pino.
La combinacion de factores climéticos, como el aumento de la temperatura y la disminucién
de las precipitaciones, junto con practicas de manejo forestal inadecuadas, han contribuido a
la proliferacion de este descortezador (Bentz et al., 2010; Negron and Fettig, 2014).

El pronéstico del desarrollo de D. mexicanus es importante para implementar estrategias de
manejo y control efectivas. En este sentido, el objetivo de este trabajo es presentar una
propuesta de pronéstico de los grados dia de desarrollo para el D. mexicanus en la Sierra Fria
de Aguascalientes, utilizando una red neuronal artificial mediante un modelo secuencial que
emplea capas densas. Este enfoque permitira modelar relaciones complejas entre variables
climaticas y biolégicas, proporcionando una herramienta robusta para estimar el
comportamiento de este descortezador.

MATERIALES Y METODOS
Area de estudio
La Sierra Fria se sitda en el municipio de San José de Gracia en el estado de Aguascalientes
(Figura 1). La Sierra Fria es la zona mas alta del estado, alcanzando altitudes cercanas a los
3,000 m.
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Figura 1. Estado de Aguascalientes, division municipal, municipio de San José de Gracia
(encerrado en linea negra gruesa) y topografia (m).

El punto verde indica el sitio de muestreo, en la Sierra Fria, de temperatura para determinar
los umbrales minimo y maximo del D. mexicanus. Circulo rojo relleno indica el punto cercano
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en ERAS5 en donde se calcularon los GDD con base en los umbrales determinados a partir del
sitio de muestreo. La flecha indica el norte.

Observaciones

Se utilizaron los registros de temperaturas horarias de agosto a noviembre de 2023 obtenidas
mediante un data logger que se instalé en la Sierra Fria (Figura 1, punto verde). Este
monitoreo duré aproximadamente 90 dias, durante los cuales se complet6 un ciclo
generacional del insecto. A partir de esta informacion, se determinaron las temperaturas
umbrales para el D. mexicanus, las cuales resultaron en una méaxima de 39 °C y una minima
de 5 °C. A partir de estos umbrales de temperatura se la calcularon los GDD para el
descortezador, como se describe mas adelante.

Reanalisis

Dado el dificil acceso y disponibilidad de datos diarios histéricos de temperatura de estaciones
meteorologicas en México, se utilizaron campos horarios de temperatura para calcular la
maxima y minima diaria a partir de ERA5 Land, el cual es un producto derivado del reandlisis
ERAS5 (disponible desde 1950 hasta la actualidad), del Centro Europeo de Prondéstico del
Tiempo a Medio Plazo (ECMWEF) con resolucién horizontal de 31 km (Hersbach et al., 2020;
CopernicusClimateChangeService[C3S], 2017,
https://cds.climate.copernicus.eu/cdsapp#!/home), con mayor resolucién espacial (~11 km). El
ERAS5 ha sido ampliamente utilizado en diversos trabajos de simulacion (ej. Corrales-
Suastegui et al., 2021).

Grados dia de desarrollo

Para calcular los grados dia de desarrollo (GDD) se implementd el método del seno simple
(Baskerville y Emin, 1969). Este método ajusta una curva seno a las temperaturas maximas y
minimas para un dia. En el célculo se utiliza un umbral inferior y otro superior de temperatura,
en este caso 5y 39 °C, respectivamente, para obtener el area bajo la curva. Este método
considera seis casos diferentes para calcular los GDD de acuerdo con el comportamiento
diario de las temperaturas. Para una descripcion completa de este método consultar:
http://ipm.ucanr.edu/WEATHER/ddss _tbl.html. La base de datos histérica de los GDD para 70
afos (1951-2020), se calcul6 a partir de los datos diarios de temperatura maxima y minima
de ERAS en un punto cercano (Figura 1, punto rojo) al data logger.

Modelo

En este trabajo se utiliz6 un modelo secuencial basado en capas densas para simular los GDD
para el D. mexicanus a partir del indice oceanico del Nifio (ONI). Las capas densas, también
conocidas como capas completamente conectadas, son un tipo de capa en las redes
neuronales artificiales que emplean capas densamente conectadas (Goodfellow et al., 2016).
Estas capas estan compuestas por neuronas que reciben entradas de todas las neuronas de
la capa anterior y envian sus salidas a todas las neuronas de la capa siguiente (LeCun et al.,
2015). La conectividad completa entre las neuronas permite que la red aprenda patrones y
relaciones no lineales en los datos (Hinton et al., 2012). Ademas, las capas densas aprenden
a representar la informacion de entrada de manera més abstracta y compleja a medida que
se propaga a través de la red (Bengio et al., 2013). Las capas densas son comunmente
utilizadas en tareas de regresion y modelado de patrones en datos (Krizhevsky et al., 2012).

Para el entrenamiento, validaciéon y prueba de la RN, se utilizaron datos mensuales del ONI
como entrada y como salida, datos de GDD calculados a partir de ERA5 para un periodo de
70 afos (1951-2020). Se entrend durante un periodo de 49 afios (1951-1999), se valido con
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16 afios (2000-2015) y se probo para 5 afios (2016-2020). En este trabajo se presenta la
estadistica para el periodo de prueba.

RESULTADOS Y DISCUSION

En la Figura 2 se muestra la variabilidad interanual de los GDD a partir de ERA5 y simulados
por la RN. Se observa que para los primeros tres afios del periodo de prueba la RN sobrestima
los datos en ~100 GDD, a partir del cuarto afio de prueba subestima los GDD en ~150 GDD.
El promedio sobre todo el periodo, asi como la desviacion estdndar se muestran en la Tabla
1.

La Figura 3 muestra la variabilidad intraanual de los GDD calculados a partir de ERAS5 y
simulados por la RN para el periodo de prueba. Se encontré que durante los primeros 10
meses, los valores de GDD simulados por la RN son muy cercanos a los “observados”, no
obstante, a partir de ahi, la amplitud en la variabilidad en los datos de RN empieza a disminuir,
aun cuando sigue un patrén similar a ERA5, de lo cual se obtuvo una correlacion
estadisticamente significativa al 95% de 0.41, lo cual es una correlacion positiva media. La
desviacion estandar a partir de las series de datos mensuales se presenta en la Tabla 1. Aun
cuando el promedio sobre todo el periodo es cercano a ERAS, la variabilidad (desviacion
estandar) no es bien reproducida. La variabilidad es una de las medidas mas complicadas de
reproducir por un modelo.
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Figura 2. Variabilidad interanual de los GDD a partir de ERA5S (linea negra continua) y la RN
(linea negra discontinua).
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Figura 3. Variabilidad intraranual de los GDD a partir de ERA5 (linea negra continua) y la RN
(linea negra discontinua).

Se realiz6 un ajuste lineal para las series de tiempo anules y mensuales de ERA5 y la RN
(Figura 4). En la Figura 4a se muestra la dispersion y ajuste lineal a partir de los datos anuales
y para el cual se obtuvo un coeficiente de determinacion R? = 0.44, lo cual es un valor bajo.
Similarmente, en la Figura 4b, se presenta el ajuste lineal y la dispersion de los datos
mensuales, para el cual el coeficiente de determinacién es R? = 0.52, lo cual indica, que el
modelo explica el 52% de la varianza en las “observaciones”. Un valor de R? mayor o igual a
0.5 puede considerarse aceptable (Rodriguez and Benitez-Parejo, 2011; Nguyen et al., 2022).
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Figura 4. (a) Ajuste lineal para datos anuales de GDD a partir de ERA5 y la RN, R2 = 0.44. (b)
Ajuste lineal para datos mensuales de GDD a partir de ERA5 y la RN, R? = 0.52.

Tabla 1. Estadistica de las series de tiempo anuales y mensuales de los GDD de acuerdo a
ERAS5 y la RN para el periodo de prueba de cinco afios (60 meses). Los resultados estan
relacionados a las series de tiempo de las Figuras 2 y 3.
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desviacion desviacion
media estandar estandar

anual mensual
ERAS 3681.28 141.38 56.78
RN 3684.38 108.45 15.49

CONCLUSIONES

A partir del andlisis estadistico del modelo de pronostico de GDD basado en una RN, se
concluye que, para periodos de 6 a 12 meses el modelo nos puede proporcionar un pronéstico
certero de GDD, como una primera aproximacion. No obstante, se continda trabajando con
diferentes configuraciones y arquitecturas de la RN, con el propdsito de reducir el error en el
periodo de prueba. Estos resultados son de suma importancia para estimar con anticipacion
(6 a 12 meses) el posible comportamiento del D. mexicanus en la Sierra Fria de
Aguascalientes.
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ESTIMACION DE GRADOS DIA DE DESARROLLO PARA DESCORTEZADOR D.
MEXICANUS EN EL ESTADO DE AGUASCALIENTES

INTRODUCCION

En este trabajo se presenta una propuesta de pronostico de los
grados dia de desarrollo para el D. mexicanus en la Sierra Fria de
Aguascalientes. Para lo anterior, se utilizd una red neuronal (RN)
artificial mediante un modelo secuencial que emplea capas
densas. Los resultados sugieren, que el prondstico basado en la
RN reproduce de manera adecuada el promedio de GDD (~3684)
de forma cercana al promedio de GDD (~3681) obtenido a partir
del reanalisis ERA5 sobre un periodo de 5 anos (60 meses). No
obstante, la variabilidad es pobremente representada por la RN.
Para periodos de 6 a 12 meses, la RN nos puede proporcionar un
pronostico certero de GDD. Como trabajo en curso, se siguen
probando diferentes configuraciones y arquitecturas de la RN.
Estos resultados son de importancia para estimar con anticipacion
el posible comportamiento del D. mexicanus en la Sierra Fria de
Aguascalientes.

MATERIALES Y METODOS

Area de estudio

La Sierra Fria se situa en el municipio de San José de Gracia en el estado
de Aguascalientes (Figura 1). La Sierra Fria es la zona mas alta del estado,
alcanzando altitudes cercanas a los 3,000 m.
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Figura 1. Estado de Aguascalientes, division municipal, municipio de San José de Gracia
(encerrado en linea negra gruesa) y topografia (m). El punto verde indica el sitio de muestreo,
en la Sierra Fria, de temperatura para determinar los umbrales minimo y maximo del D.
mexicanus. Circulo rojo relleno indica el punto cercano en ERA5 en donde se calcularon los
GDD con base en los umbrales determinados a partir del sitio de muestreo. La flecha indica el
norte.

Observaciones

Se utilizaron los registros de temperaturas horarias de agosto a
noviembre de 2023 obtenidas mediante un data logger que se instalé en
la Sierra Fria (Figura 1, punto en verde). A partir de esta informacion, se
determinaron las temperaturas umbrales para el D. mexicanus, las cuales
resultaron en una maxima de 39 °C y una minima de 5 °C.
Adicionalmente, se utilizaron datos del reanalisis ERA5 Land para obtener
las temperaturas maxima y minima diarias. (Figura 1, punto en rojo) y
calcular los GDD histéricos para un periodo historico de 1951 a 2020.

Modelo

En este trabajo se utilizo un modelo secuencial basado en capas densas
para simular los GDD para el D. mexicanus a partir del indice oceanico del
Nino (ONI). Para el entrenamiento, validacion y prueba de la RN, se
utilizaron datos mensuales del ONI como entrada y como salida, datos de
GDD calculados a partir de ERAS5 para un periodo de 70 anos (1951-2020).
Se entreno durante un periodo de 49 anos (1951-1999), se valido con 16
anos (2000-2015) y se probd para 5 anos (2016-2020). En este trabajo se
presenta la estadistica para el periodo de prueba.

RESULTADOS Y DISCUSION

La Figura 2 muestra la variabilidad intraanual de los GDD calculados a
partir de ERA5 y simulados por la RN para el periodo de prueba. Se
encontro que durante los primeros 10 meses, los valores de GDD
simulados por la RN son muy cercanos a los “observados”, no obstante, a
partir de ahi, la amplitud en |a variabilidad en los datos de RN empieza a
disminuir, aun cuando sigue un patron similar a ERA5, de lo cual se
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obtuvo una correlacidn estadisticamente significativa al 95% de 0.41, lo
cual es una correlacidon positiva media. La media y desviacidén estandar a
partir de las series de datos mensuales de ERAS fue 306.77 £ 76.75 GDD;
vy a partir de la RN se obtuvo 307.03 + 56.78 GDD. Aun cuando el
promedio sobre todo el periodo es cercano a ERA5, la variabilidad
(desviacion estandar) no es bien reproducida por la RN. La variabilidad es
una de las medidas mas complicadas de reproducir por un modelo.
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Figura 2. Variabilidad intraranual de los GDD a partir de ERAS (linea negra
continua) y la RN (linea negra discontinua).

Se realizd un ajuste lineal para las series de tiempo anules y mensuales de
ERAS5 y la RN (Figura 3). En |la Figura 3a se muestra la dispersion y ajuste
lineal a partir de los datos anuales y para el cual se obtuvo un coeficiente
de determinacion R2 = 0.44, lo cual es un valor bajo. Similarmente, en la
Figura 3b, se presenta el ajuste lineal y la dispersion de los datos
mensuales, para el cual el coeficiente de determinacion es R2 = 0.52, lo
cual indica, que el modelo explica el 52% de la varianza en las
“observaciones”. Un valor de R2 mayor o igual a 0.5 puede considerarse

aceptable (Rodriguez and Benitez-Parejo, 2011; Nguyen et al., 2022).
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Figura 3. (a) Ajuste lineal para datos anuales de GDD a partir de ERA5 y la RN, R2 = 0.44. (b)
Ajuste lineal para datos mensuales de GDD a partir de ERA5 y la RN, R2 =0.52

CONCLUSIONES

A partir del analisis estadistico del modelo de pronéstico de GDD basado
en una RN, se concluye que, para periodos de 6 a 12 meses el modelo nos
puede proporcionar un pronostico certero de GDD, como una primera
aproximacion. No obstante, se continua trabajando con diferentes
configuraciones y arquitecturas de la RN, con el propdésito de reducir el
error en el periodo de prueba. Estos resultados son de suma importancia
para estimar con anticipacion (6 a 12 meses) el posible comportamiento
del D. mexicanus en la Sierra Fria de Aguascalientes.
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