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Modelacién de la tendencia de la temperatura en
la region sureste de México
Victoria Alejandra Segura Saldana, MC.
Colegio de Postgraduados, 2016.

Resumen

Se usa la metodologia de Regresién Polinomial Local para el estudio de la tendencia
de la temperatura en la Region Sureste de México. Los datos usados corresponden a
temperaturas medias, maximas y minimas del periodo comprendido entre 1921 y 2012.
Los resultados indican que existe una tendencia decreciente de la temperatura media
y minima del periodo de estudio, mientras que la temperatura méaxima tiene una
tendencia creciente. Asi mismo, se analizo el rango de la temperatura y se encontrd
que éste muestra una tendencia creciente, es decir, el clima de esta region ha llegado

a ser mas extremoso en los 92 anos de estudio.

Palabras Clave: Regresion Polinomial Local, Tendencia, Temperatura, Clima, Re-

gion Sureste de México.
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Modelling temperature trends from the Southeast
region of Mexico
Victoria Alejandra Segura Saldana, MC.
Colegio de Postgraduados, 2016.

Abstract

In this paper, the method of Local Polynomial Regression is used for the study of
temperature trend in the Southeast Region of Mexico. The used data correspond to
average, maximum and minimum temperatures between 1921 and 2012. The results
show a decreasing trend for the average and minimum temperatures, while the maxi-
mum temperature has a growing trend. Furthermore, the temperature range was also
analyzed. It was found that this variable has an increasing trend which means that

climate of this region has become more extreme in the 92 years of study.

Key Words: Local Polynomial Regression, Trends, Temperature, Weather, Sout-

heast Region of Mexico.
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Capitulo 1

Introduccion

El cambio climatico que se registra actualmente, a causa del incremento de gases
de efecto invernadero, es una de las preocupaciones mas importantes para la comu-
nidad cientifica y para la sociedad. En las tltimas décadas, el clima mundial se ha
caracterizado por el incremento de condiciones extremas como sequias, inundaciones,
tormentas severas y olas de calor o frio, entre otros. Asimismo, muchos paises estan
experimentando regionalmente procesos de tropicalizacion y desertificacién, asi como
un cambio en el régimen de lluvia, factores que afectan directamente a sus economias.
Para poder evaluar estas manifestaciones se requiere conocer muy a detalle el clima
y su variabilidad, afortunadamente, en los tltimos anos, se ha avanzado mucho en
la comprension y modelacién del sistema climético; por ejemplo, se han desarrollado
Modelos de Circulacién General de Atmésfera y Océano (MCGAQO) que permiten

realizar proyecciones del clima cada vez méas certeras.

En México, las actividades agropecuarias tienen una gran importancia como fuente
de ingresos y proveedoras de alimentos, sobre todo en el sector rural. La produccién
agropecuaria es muy sensible al cambio climéatico, algunos ejemplos de los impactos
mas importantes previstos para el sector agropecuario con relacion a la variacién de
la temperatura son la disminucién de rendimientos de los cultivos en medios mas
calidos debido al estrés causado por el calor, el aumento de plagas y enfermedades,
el aumento de incendios, la reduccion en el suministro de agua, problemas de calidad
del agua y la presencia de plagas en lugares donde antes no existian. En cuanto a los

fenomenos extremos como las sequias, las lluvias extremas, las granizadas y los ciclo-
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nes se tienen previstos danos severos a los cultivos, erosién del suelo, imposibilidad
para cultivar por saturacién hidrica de los suelos, efectos adversos en la calidad del

agua, estrés hidrico y aumento de la muerte del ganado, entre otros 7.

La Comisién Intersecretarial de Cambio Climatico define al cambio climatico como
la modificacion del clima con respecto al historial climdtico a una escala global o re-
gional. Tales cambios se producen a muy diversas escalas de tiempo y sobre todos
los pardametros meteorologicos: temperatura, presion atmosférica, precipitaciones, nu-
bosidad, etc. En teoria, el cambio climdtico se debe tanto a causas naturales como

antropogénicas.

En la Convenciéon Marco de las Naciones Unidas sobre Cambio Climético se definié
al cambio climético como un cambio de clima atribuido directa o indirectamente a la
actividad humana, que altera la composicion de la atmdsfera mundial y que se suma

a la variabilidad natural del clima observada durante periodos de tiempo comparables.

Si bien la cuantificacion de los efectos del cambio climatico puede variar a medida que
se disponga de mayor informacion climatolégica, las tendencias recientes hacen supo-
ner que es indispensable que se contintien con los trabajos para mitigar los impactos
futuros y que permitan una mejor adaptacion hacia los escenarios futuros. Diversos
estudios sugieren que el diagnéstico de la vulnerabilidad a la variabilidad climética
es el primer paso para planear la adaptacion al cambio climético, por ejemplo, ?; 7 y
? senalan que el diagnostico de la vulnerabilidad a la variabilidad climatica debe ser
seguido de una valoracion de los riesgos climaticos, considerando los escenarios del

cambio climatico, y posteriormente, definir las estrategias de adaptacion.

Existe una gran cantidad de modelos climaticos en todo el mundo los cuales se dife-
rencian entre si por su resolucién, tiempo de prediccién y escala (regional o global),
asi como por la capacidad del sistema de cémputo que los ejecuta. Durante los tlti-
mos anos ha habido un creciente interés en modelar la tendencia de la temperatura.
Varios estudios, por ejemplo: 7, que para explicar la tendencia de la temperatura en
Reino Unido, proponen un modelo semi-paramétrico de panel lineal en donde existe

un componente de tendencia el cual evoluciona de forma no paramétrica; por su parte
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? centran su atencién en el ajuste de tendencias no-paramétricas en temperaturas de

Inglaterra Central.

Dada la complejidad del estudio del cambio climatico, el interés del presente trabajo
se centra en estimar el componente de tendencia de la temperatura ambiental de la
regiéon sureste de México mediante modelos flexibles como la Regresién Polinomial

Local; se tienen los siguientes objetivos:

e Modelar la tendencia de las temperaturas media maxima y minima mediante
regresion no-paramétrica para averiguar si existe evidencia de un cambio en el

clima de la regién Sureste de México.

e Modelar la tendencia del rango de la temperatura para investigar si hay evi-
dencia estadistica de que las temperaturas se han vuelto mas extremosas en la

region bajo estudio.

El presente trabajo esta organizado de la siguiente manera. En el Capitulo 2 se presen-
ta la teoria de Regresion Polinomial Local como un método para la estimacion de la
tendencia de la temperatura. En el Capitulo 3 se describen los datos que se emplearon
en la investigacion, asi como la metodologia del proceso de regresién no-paramétrica.
En el Capitulo 4 se presentan los resultados de la metodologia empleada para estimar
la tendencia de la temperatura en la Regién Sureste de México. Por tultimo, en el
Capitulo 5 de presentan las conclusiones sobre el analisis de las tendencias extraidas

para los diferentes escenarios.



Capitulo 2

Regresion No-paramétrica

2.1. Antecedentes

Considérese el planteamiento de un problema de regresion, habitualmente especificado

como sigue:

Sea un conjunto de n pares de observaciones {(X;,Y;),7 = 1,...,n} que satisfacen el

siguiente modelo:

Yi=m(X;)+e,i=1,..n, (2.1)

donde los residuos ¢; son variables aleatorias independientes (v.a.i.) con media cero y
varianza o2 y la funcién m es desconocida y se define como la funcién de regresién,
m(x)=FE[Y | X =z|.

Este planteamiento corresponde a un modelo de regresion de tipo univariante y con
tal planteamiento, el interés se centra en explorar y representar la relacién existente
entre la variable explicativa X y la variable dependiente Y, predecir el comportamien-
to de Y para valores de la variable X ain no observados y estimar las derivadas de
la funciéon m(x). Para alcanzar tales objetivos existen dos aproximaciones diferentes:

asumir un modelo paramétrico para la funcion de regresion o un modelo no-paramétri-
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co el cual asume que la funcién de regresién presenta algunas propiedades deseables

generalmente relacionadas con las derivadas de la funcién m(z).

La primera aproximacion corresponde a lo que se denomina Regresion Paramétrica y
supone que la funcién de regresién desconocida m(x) pertenece a alguna familia pa-
ramétrica de funciones. Por contraposicién, a la segunda aproximacion se le denomina
Regresién No-paramétrica y la unica restriccién que se le impone a la funcién m(z)
es que sea suave, entendiendo esta suavidad en términos de derivadas. En este ultimo
sentido a estos métodos también se les suele denominar métodos de suavizamiento o

suavizado.

2.2. Modelo de Regresiéon No-paramétrica

La regresién paramétrica busca estimar un conjunto de parametros que mejor se ajus-
ten a los datos para una predeterminada familia de funciones. En muchos casos, este
método resulta en modelos facilmente interpretables, que hacen un excelente trabajo
al momento de explicar la variacién en los datos. Sin embargo, la familia de funciones
elegida puede ser excesivamente restrictiva para algunos tipos de datos. 7 presentan
ejemplos en donde incluso un polinomio de 4to orden falla al momento de dar un
ajuste visual adecuado; se pueden intentar ajustes de orden superior, pero conduce a

inestabilidad numérica por lo que métodos alternativos son deseables en ciertos casos.

La teoria y los métodos de suavizamiento o regresion no-paramétrica han cobrado un
gran auge en las tultimas décadas; la principal razén por la cual se ha generado un
creciente interés por esta metodologia se deriva de la necesidad de buscar plantea-
mientos no-paramétricos que aporten la flexibilidad necesaria para la estimacion de

las curvas que aparecen en la practica.

Un primer método para superar estos problemas fue el estimador Nadaraya-Watson
propuestos independientemente por 7 y ?. Para encontrar un estimador para algu-

nas funciones, m(x), se toma un promedio simple ponderado, donde la funcién de
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ponderacion es tipicamente una densidad de probabilidad simétrica y se refiere a una
funcion tipo Kernel. Dichos estimadores, también llamados estimadores tipo nicleo se
han ido refinando y perfeccionando dentro de los denominados métodos de regresion
polinomial local, convirtiéndose en uno de los métodos mas empleados por diversos

analistas en la actualidad.

? plantea lo siguiente: Supongamos que la funcidn de regresion desconocida m(zx) es
suave, entonces podemos esperar que las observaciones tomadas en puntos proximos
a uno dado x, puedan darnos informacion del vector de dicha funcion en x. Con este
planteamiento se trata de definir unas bandas centradas en cada punto y de ancho
h, y calcular la estimacién en el punto utilizando sélo las observaciones que caen
dentro. Ademas, para obtener la curva de regresién estimada, la banda definida por
el parametro h, recorrera todos los datos de izquierda a derecha. Por tanto, se han
desarrollado diversas técnicas, entre las que destacan, estimadores tipo ntcleo, sua-

vizamiento por splines, regresion polinomial local, entre otros.

La presente investigacion se desarrolla, empleando el método de regresién polinomial
local, procedimiento que esta implementado en programas estadisticos y lenguajes de
programacion como S-Plus, MathLab y R, por lo que en las siguientes secciones se
describe mas a detalle el procedimiento de regresiéon polinomial local desde el punto

de vista tedrico.

2.3. Regresiéon Polinomial Local

En la regresién polinomial local, una regresiéon de minimos cuadrados ponderados
de orden inferior ajusta a cada punto de interés en x empleando datos de alguna
vecindad alrededor de z. Siguiendo la notacién de ?, sean (X;,Y;) un conjunto de

pares ordenados tal que:

yi = m(z;) + o(z;)e; (2.2)



2.3. Regresién Polinomial Local

donde m(z;) es una funcién suave pero se desconoce, €; ~ N(0,1), 02 es la varianza

de y; en el punto x; y x; tiene alguna distribucién f.

El objetivo es estimar a la funcién m(x;) y una de las formas de estimarla es usando
regresiéon polinomial local; para ello, se supone que la funcién de regresién m(z) tiene
p derivadas en un punto xy, entonces via teorema de Taylor tenemos una aproximacion

de este tipo para los valores en un entorno de x:

m(x) ~ m(xg) +m'(x)(x — xg) +

Es decir, se justifica que se puede aproximar localmente m(x) por funciones polinémi-

cas de grado p

m(zx) = Z B — x0)", (2.4)

_ omFay) g
donde By = k=0,...,p.

k!

De esta manera se obtienen estimaciones de los coeficientes S; con 7 = 0, ..., p y obser-
vando la expresion (2.3), es posible notar que la estimacién del término independiente
Bo sera un estimador de m(x) en g y el resto de los coeficientes [3; proporcionaran

estimaciones de sus derivadas.

Con el fin de estimar m(z) localmente mediante polinomios de grado p se considera

un problema de minimos cuadrados ponderados:

p 2

mﬁm ; Ky (z; — xo) |Y; — Z Bk(x; — x0)" (2.5)

k=0

donde h es un parametro denominado ancho de banda o parametro de suavizamiento
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que controla el tamano de la vecindad alrededor de (xo); Kp(u) = h™'K (%) donde
la funcién K(-), se denomina funcién nicleo, dicha funcién define las ponderaciones
que se asignan a cada observacion en el entorno local considerado, habitualmente se
supone una densidad simétrica y p es el grado del ajuste polinomial local. Como caso
practico se puede obtener el conocido estimador nicleo de Nadaraya-Watson, que
supone realizar ajustes polinomiales de grado cero y cuando el ajuste polinomial es

de grado uno, se obtiene el denominado estimador lineal local.

A menudo, resulta simple emplear una notacién matricial para escribir el problema
de minimos cuadrados ponderados; por lo tanto sea X la matriz diseno empleada

centrada en xg:

1 Xl—l'o (Xl—.’Eo)p
X=|: : :
1 Xn—l’o (Xn—l’o>p
y sea W la matriz diagonal de pesos tal que W = diag{K@, . K@}; en-
tonces, el problema de minimizacion es:
argmin(Y — XB)TW(Y — Xp), (2.6)
B

donde Y = (y1, ..., yn)".

La ecuacion (2.6) es equivalente a (2.5), entonces la solucién al problema de minimi-

zacion es:

B=(XTWX) " XTwy. (2.7)
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Por lo tanto, la estimacién de la funcién m(z;) estda dada por:

m; = el (XTWX) ' XTWY, (2.8)

donde e; = (1,0, ...,0)T y m; estd bien definida siempre y cuando XTW X sea inver-
tible.

Existen tres parametros cuya eleccion puede tener un efecto en la calidad del ajuste
de la regresién y estos son el ancho de banda h, el orden del polinomio local a ser

ajustado p y la funcién nicleo o kernel K.

2.3.1. Seleccion del Ancho de Banda

El ancho de banda h se define como un parametro positivo cuyo rango sera la amplitud
del intervalo de estimacién. La eleccion del ancho de banda h es de gran importancia
para el andlisis de regresién polinomial local. Las buenas propiedades del estimador
resultante dependeran en gran medida de la eleccién que se haga en dicho parame-
tro, si el ancho de banda es muy pequeno, entonces las observaciones que estan muy
préximas al ancho de banda intervendran en el calculo del estimador describiendo de
manera adecuada los comportamientos locales, pero se obtendria una curva estimada
muy variable. Por el contrario, si el ancho de banda es muy grande, las estimaciones se
veran afectadas por observaciones en puntos muy alejados de forma que dificilmente
se podran recoger los comportamientos locales, dando lugar a grandes sesgos y como

consecuencia se obtendra poca variabilidad.

Desde el punto de vista tedrico, la eleccion del ancho de banda tendra que buscar
una adecuada compensacion entre sesgo y varianza; desde el punto de vista préactico
supondré la eleccion de la complejidad del modelo. Algo similar ocurre con la eleccion
del grado de los ajustes polinomiales; es decir, la utilizacion de ajustes de grado cero o

uno daran estimaciones con poca variabilidad, muy suaves, pero con sesgos elevados.



2.3. Regresién Polinomial Local

Por el contrario, cuando los ajustes son con grados mayores (dos o tres) se obtendrén

menores sesgos pero mayor varianza.

Una forma de natural de elegir un ancho de banda adecuado y equilibrar la compen-
sacién entre sesgo y varianza, es minimizar el Error Cuadrado Medio (MSE). En la
configuracion de la regresién polinomial local, se debe elegir entre encontrar un ancho
de banda éptimo para toda la gama de datos o elegir un ancho de banda que sea
optimo en cada punto y que varie dependiendo de z, esto ultimo se refiere a un ancho

de banda variable.

Integrando el MSE sobre el espacio de pardmetros da una expresion para el Error
Cuadrado Medio Integrado (MISE). Minimizar el MISE es un método comun para
elegir un ancho de banda 6ptimo. Estimar el minimo de A,y puede hacerse empirica-
mente usando Validacion Cruzada (CV) o asintéticamente usando expresiones para el
sesgo y varianza asintética. En la presente investigacion se hablara solo del método de

CV dejando uno fuera que simplemente elige el valor para h que minimice el error CV.

? describen el método de Validacion Cruzada dejando uno fuera para estimar h. Para

encontrar un estimador para el ancho de banda global se minimiza:

n

(Y= (X)) (2.9)

J=1

donde m_;(X;) denota la funcién de media estimada dejando fuera el término j-ésimo.

2.3.2. Seleccidon del Grado del Polinomio

Ademas de elegir un ancho de banda apropiado, también es importante elegir el orden
apropiado del polinomio a ajustar. Polinomios de orden superior aumentan la precisién
del ajuste, es decir, el sesgo sera menor, pero a medida que el orden incrementa

la varianza también incrementa. Sin embargo, este crecimiento no es constante, la
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2.3. Regresién Polinomial Local

varianza de 7 (z) sélo incrementa siempre que p pasa de impar a par. No hay pérdida
al pasar de p = 0 a p = 1, pero al pasar de p = 1 a p = 2 incrementara la varianza,
esto sugiere considerar sélo polinomios de orden impar dado que la ganancia en el

sesgo parece no tener costo asociado a la varianza.

2.3.3. Seleccidon de la Funcion Kernel

De acuerdo con 7 los estimadores Kernel son estimadores lineales en el sentido de
que se puede expresar el valor del estimador en cualquier punto £ como una suma
ponderada de las respuestas. La funcién ntcleo define la forma en que los pesos se
asocian a cada observacién dentro de la banda definida y por tanto determina su
importancia en el calculo de la estimacién. Para dicha funcion es habitual el uso de

alguna de las siguientes densidades:

Triangular K (u) = (1 — |u|)1jy<i.

Epanechnikov: K (u) = 3(1 — u?)1}y<1.

Biponderado: K (u) = 12(1 — u?)*1jy<1.

Gaussiano: K (u) = (27r)_1e:cp(’Tx2)(1 — u?) 1y <1

En la practica, la elecciéon del niicleo no afecta al buen comportamiento de las estima-
ciones resultantes, por lo que considerar una funcién u otra atiende fundamentalmente

razones técnicas.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Area de Estudio y Fuente de Informacién

La modelacion de la tendencia de la temperatura se realizé en la regién sureste de
Meéxico debido a que ésta es una de las regiones de México que més se ha visto afecta-
da por variaciones climatoldgicas. El drea de estudio se encuentra entre los 14°37°4.8”
y 19°44’34.8” latitud Norte y entre los 96°54’21.6” y 89°8’38.4” longitud Oeste.

Figura 3.1: Area de estudio — Regién Sureste de México

12



3.2. Seleccién del Grado del Polinomio

Los datos fueron obtenidos del Extractor Rapido de Informacién Climatoldgica (ERIC),
el cual es una base de datos climatolégicos construida con informacién proporcionada
por la Comision Nacional del Agua a través de la Coordinacién General del Servicio
Meteorolégico Nacional. La informacion contenida en el ERIC es dada por estaciones
climatolégicas. Una vez seleccionada el area de estudio, se seleccionaron las estaciones
climatolégicas que registraran una altitud menor o igual a los 500 metros sobre el ni-
vel del mar. Los datos que se seleccionaron del ERIC incluyen temperaturas medias,
maximas y minimas mensuales para el area de estudio a partir de enero de 1921 hasta
diciembre de 2012.

Para llevar a cabo el andlisis de regresién polinomial local, se construyeron series de
temperaturas medias mensuales y anuales a partir de la informacién proporcionada
por el ERIC. Las series comprenden datos de temperatura media, maxima y minima
de estaciones climatolégicas ubicadas entre los 0 y 500 metros de altitud, esto con el
objetivo de tener cierta homogeneidad en los datos y evitar que datos de temperatura
de estaciones ubicadas a una altitud mayor a los 500 metros sesgaran la informacion

pues a mayor altitud menor temperatura.

3.2. Seleccion del Grado del Polinomio

La realidad completa no se puede incluir en un modelo, por tanto, buscamos un buen
modelo para aproximar los efectos respaldados por los datos del fenémeno observado.
La seleccion de un modelo adecuado de aproximacién es fundamental para la infe-
rencia estadistica de muchos tipos de datos empiricos y el criterio de informacion de

Akaike (AIC) es uno de los criterios de uso frecuente para la seleccion de dicho modelo.

A través del tiempo, el uso del criterio de AIC para la seleccion de modelos ha cre-
cido significativamente. De acuerdo con ? algunas de las aplicaciones del criterio de
AIC se encuentran en problemas relacionados con la estimacién de dimensionalidad
en un modelo; estos problemas pueden ocurrir de varias formas como: la estimacion
del nimero de factores en andlisis factorial, la estimacion del grado de polinomio que

describe los datos, la seleccién de variables a ser incluidas en una ecuacién de regre-

13



3.2. Seleccién del Grado del Polinomio

sion multiple o la estimacion del orden de un mode lo autorregresivo o un modelo de

promedios méviles de series de tiempo.

El presente trabajo hace uso del criterio de AIC para la seleccion del grado de poli-
nomio p en el modelo de regresién y se selecciona el modelo que tenga el menor AIC.
La Tabla 3.1 concentra los diferentes valores del AIC correspondientes a modelos de

regresion con polinomio de gradop=1,p =2y p = 3.

p=1 p=2 p=3
Temperatura Media Mensual 4620.672 | 4620.880 | 4619.018
Temperatura Maxima Mensual | 1873.555 | 4866.025 | 4867.969
Temperatura Minima 4575.651 | 4571.804 | 4568.787
Primavera Media Anual 188.7889 | 190.4889 | 190.0696
Verano Media Anual 136.3713 | 137.5015 | 138.182
Otono Media Anual 125.5308 | 126.7514 | 113.1885
Invierno Media Anual 191.7626 | 175.5935 | 174.2514
Primavera Maxima Anual 206.0733 | 199.8690 | 201.7362
Verano Maxima Anual 180.3317 | 172.4713 | 171.4811
Otono Méaxima Anual 191.2134 | 183.2010 | 183.5547
Invierno Méaxima Anual 229.4683 | 226.6047 | 228.5230
Primavera Minima Anual 161.1742 | 160.9069 | 152.6429
Verano Minima Anual 139.5873 | 138.7065 | 124.6856
Otono Minima Anual 128.0972 | 126.6382 | 126.4772
Invierno Minima Anual 205.1106 | 188.9374 | 189.7857

Tabla 3.1: Valores del AIC para la seleccién del grado del polinomio p para el
ajuste de Regresién Polinomial Local.

Al comparar los diferentes valores del AIC correspondientes a los tres diferentes mo-
delos de regresién, la ganancia al elegir un modelo de regresién con polinomio de
grado 1 contra elegir un modelo de regresion de grado 3 no es significativa; es decir,
si comparamos el AIC del modelo de regresién polinomial con p = 1 versus el modelo
de regresion con p = 3 para la temperatura media mensual es posible notar que el

AIC para el modelo con p = 3 es muy similar al p = 1.

Es importante tener en cuenta que siempre que se selecciona un modelo, se debe man-

tener un sentido de parsimonia, esto es, se debe usar el modelo mas simple ya que un
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3.3. Seleccién del Ancho de Banda

modelo sobreajustado complica la estimacion y calculo de los resultados, es por ello se

opta por el modelo lineal p = 1 para realizar el ajuste de la regresiéon polinomial local.

3.3. Seleccion del Ancho de Banda

Como ya se mencioné en secciones anteriores, la seleccién del ancho de banda, h, es
crucial para el ajuste de regresion local polinomial. La selecciéon del ancho de banda
o parametro de suavizamiento se realizdé mediante la funcion CVbw de la paqueteria
Kerdiest (7) del programa R (7).

El paquete Kerdiest ha sido disenado para el calculo de estimadores Kernel de la
funcién de distribucion; también el problema de seleccién del ancho de banda ha sido
considerado, por lo que se ha implementado el método de Validacién Cruzada para

la seleccion del parametro de suavizamiento 7.

El método de CV propuesto por ? consiste en minimizar la siguiente funcién:
I [ )
CV(h)=— I(z — ;) — F_i(z))dz, 3.1
=2 [ U F ) (3.1)

donde I(x—x;) = 1siz—x; > 000 de otro modo (ver ? y ?7) para mayor informacién.

Se empleo la funcién C'Vbw de la paqueteria Kerdiest del paquete estadistico R para
determinar el ancho de banda a usar para realizar el andlisis de regresién polinomial
local y estimar la tendencia de la temperaturas media maxima y minima. Las Figuras
3.2, 3.3, 3.4, presentam las graficas de CV en las cuales se muestran un minimo global
en h=2, h =3y h=2 para las temperaturas media, maxima y minima respectiva-

mente.

Las Tablas 3.2 y 3.3 muestran los anchos de banda seleccionados con la funcién C'Vbw
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3.3. Seleccién del Ancho de Banda
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Figura 3.2: Grafica de Validacion Cruzada para seleccionar el ancho de banda h
para estimar la Tendencia de la Temperatura Media.
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Figura 3.3: Grafica de Validacion Cruzada para seleccionar el ancho de banda h
para estimar la Tendencia de la Temperatura Maxima.

por estacion y para los datos de temperatura media, maxima y minima anual, asi co-

mo para el rango de la temperatura, respectivamente.
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3.3. Seleccién del Ancho de Banda

CV(h)
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Figura 3.4: Grafica de Validaciéon Cruzada para seleccionar el ancho de banda h
para estimar la Tendencia de la Temperatura Minima.

Temperatura Anual
(Grados Celsius)
Estacién | Media | Méxima | Minima
Primavera | h=5 h=15 h="T7
Verano h=3 h =6 h =26
Otono h =26 h=9 h=26
Invierno h=6 h=38 h=6

Tabla 3.2: Anchos de Banda para las Temperaturas Media, Médxima y Minima
Anual para cada una de las estaciones del ano.

Ancho de banda
Rango de la Temperatura Mensual h =
Rango de la Temperatura Primavera Anual h =
Rango de la Temperatura Verano Anual h =
Rango de la Temperatura Otono Anual h =
Rango de la Temperatura Invierno Anual h=29

Tabla 3.3: Anchos de Banda para el Rango de la Temperatura.
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Capitulo 4

Resultados y Discusion

A continuacién se presentan los resultados del ajuste de regresion polinomial local
para la estimacion de la tendencia de la temperatura media, maxima y minima para
la Region Sureste de México. Ademas se presentan los resultados de la estimacion
de la tendencia de la temperatura por estaciones del ano. Para estimar la tendencia
de la temperatura se emple6 la funcién locply de la paqueteria KernSmooth (?7) del

paquete estadistico 7.

Asi mismo, mediante el modelo de regresién lineal temp = By; + Bijyear + €; se
estimaron los coeficientes 3;; para determinar si la tendencia de la temperatura que se
observa en cada una de las gréficas es significativa. La Tabla 4.1 resume los resultados
sobre las pruebas de significancia para cada uno de los coeficientes 3;; que avalan la
significancia de los resultados obtenidos sobre las tendencia de la temperatura. Para

probar la significancia de la tendencia se probaron los siguientes juegos de hipotesis:

Hoiﬁij:()
VS
H135z'j750

donde i =0,1y 5 =1,...,20.
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4.1. Tendencia de la Temperatura Media, Maxima y Minima en la
Regién Sureste

Es importante aclarar que aunque los 3;; estimados son todos significativos, ya que
los p-valores son todos muy cercanos a cero, los resultados del modelo de regresién
lineal no son ttiles para explicar y predecir la temperatura en la regién de estudio
pues el R?, mostrado en la tltima columna de la Tabla 4.1, asociado a cada uno de
los modelos de regresién es muy bajo, lo que indica que la variable year no es sufi-
ciente para explicar la temperatura; para ello seria necesario incluir otras variables al
modelo de regresiéon tales como niveles de contaminacion en la region o cambios en la

concentracion de gases de efecto invernadero en la atmosfera, por mencionar algunas.

Las estimaciones de 3, ; presentados en la Tabla 4.1 dan una idea acerca de los de-
crementos e incrementos de la temperatura a lo largo del tiempo; por ejemplo, la
temperatura media disminuye en promedio 0.0156 °© C cada mes. Una interpretacion

similar puede hacerse para cada uno de los escenarios que se muestran en la Tabla 4.1.

4.1. Tendencia de la Temperatura Media, Maxima

y Minima en la Region Sureste

En este apartado se presentan los resultados sobre la estimacién de la tendencia de
la temperaturas media, maxima y minima mensuales obtenidos con el modelo de re-

gresiéon polinomial local (2.2).

Las Figuras 4.1, 4.2 y 4.3 presentan las graficas de las series de temperaturas media,
maxima y minima mensuales y su componente de tendencia, respectivamente. Las
tres Figuras muestran una tendencia creciente para las temperaturas durante el pe-
riodo de 1921 a 2012. Estos incrementos en la temperatura son consistentes con los
valores positivos de 31, 812 y B1,3 presentados en la Tabla 4.1 para la temperaturas

media, maxima y minima mensuales, respectivamente.
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4.1. Tendencia de la Temperatura Media, Maxima y Minima en la
Regién Sureste

Temperatura Media
20 22 24 26 28

I I I I I
1920 1940 1960 1980 2000

Tiempo

Figura 4.1: Gréfica de la Tendencia de la Temperatura Media Mensual para la
Regién Sureste de México.
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Figura 4.2: Grafica de la Tendencia de la Temperatura Maxima Mensual para la
Regién Sureste de México.
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4.2. Modelacién de la Tendencia de la Temperatura por Estaciones del
Ano
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Figura 4.3: Gréfica de la Tendencia de la Temperatura Minima Mensual para la
Regién Sureste de México.

4.2. Modelacion de la Tendencia de la Temperatu-

ra por Estaciones del Ano

En algunas ocasiones, se pueden observar con mayor claridad patrones en la tendencia
cuando las series se modelan por estaciones del afno. Con un analisis analogo como el
descrito en las secciones anteriores, se presentan los resultados para la tendencia de
la temperatura media, maxima y minima anual para las diferentes estaciones del ano.
Se emplearon los anchos de banda h de la Tabla 3.2 para las temperaturas medias,
maximas y minimas anuales para las diferentes estaciones del ano y con un grado de

polinomio p = 1.

Las series de temperatura media anual para Primavera, Verano, Otono e Invierno
se muestran en las Figuras 4.4, 4.5, 4.6 y 4.7. En general, es posible notar que la
temperatura media anual para las cuatro estaciones del ano presenta una tendencia
decreciente. Estos decrementos en la tendencia de la temperatura son consistentes

con los valores negativos de B35, B1,9, 81,10 ¥ 1,11 presentados en la Tabla 4.1.

22



4.2. Modelacién de la Tendencia de la Temperatura por Estaciones del

Ano
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Figura 4.4: Grafica de la Tendencia de la Temperatura Media Anual para Prima-
vera en la Regién Sureste de México.
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Figura 4.5: Gréfica de la Tendencia de la Temperatura Media Anual para Verano

en la Region Sureste de México
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4.2. Modelacién de la Tendencia de la Temperatura por Estaciones del
Ano
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Figura 4.6: Grifica de la Tendencia de la Temperatura Media Anual para Otono
en la Region Sueste de México

Temperatura Media
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Figura 4.7: Gréafica de la Tendencia de la Temperatura de Media Anual para In-
vierno en la Region Sureste de México

Las Figuras 4.8, 4.9, 4.10 y 4.11 corresponden a las series de temperatura maxima

anual para las estaciones de Primavera, Verano, Otono e Invierno, respectivamente;
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4.2. Modelacién de la Tendencia de la Temperatura por Estaciones del
Ano

en las figuras se puede apreciar una tendencia creciente para las cuatro estaciones del
ano, estas tendencias son consistentes con los valores positivos de 1 12, 8113, B1,14 ¥

B1.15 presentados en la Tabla 4.1.
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Figura 4.8: Gréfica de la Tendencia de la Temperatura Maxima Anual para Pri-
mavera en la Region Sureste de México.
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Figura 4.9: Gréfica de la Tendencia de la Temperatura Méaxima Anual para Ve-
rano en la Region Sureste de México.
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4.2. Modelacién de la Tendencia de la Temperatura por Estaciones del
Ano
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Figura 4.10: Grafica de la Tendencia de la Temperatura Méaxima para Otofnio en
la Regién Sureste de México.
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Figura 4.11: Gréfica de la Tendencia de la Temperatura Maxima Anual para In-
vierno en la Region Sureste de México.

Las Figuras 4.12, 4.13, 4.14 y 4.15 corresponden a las series de temperatura minima

anual para las estaciones de Primavera, Verano, Otono e Invierno, respectivamente.
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4.2. Modelacién de la Tendencia de la Temperatura por Estaciones del
Ano

Las cuatro Figuras muestran una tendencia decreciente de la temperatura minima
anual en la regién, estos decrementos son en la tendencia son consistentes con los

valores negativos de (14, B15, Bi,6, 81,7 presentados en la Tabla 4.1.
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Figura 4.12: Grafica de la Tendencia de la Temperaturs Minima Anual para Pri-
mavera en a Region Sureste de México.
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Figura 4.13: Gréfica de la Tendencia de la Temperatura Minima Anual para Ve-
rano en la Region Sureste de México.
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4.2. Modelacién de la Tendencia de la Temperatura por Estaciones del
Ano
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Figura 4.14: Grafica de la Tendencia de la Temperatura Minima Anual para
Otono en la Region Sureste de México.
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Figura 4.15: Gréfica de la Tendencia de la Temperatura Minima Anual para In-
vierno en la Region Sureste de México.
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4.3. Modelacion de la Tendencia del Rango de la Temperatura

4.3. Modelaciéon de la Tendencia del Rango de la

Temperatura

Con el objetivo de tener una idea mas clara de la tendencia que sigue la temperatura
en la Regién Sureste de México se calculé el rango de la temperatura, el cual se define
como la temperatura maxima menos la temperatura minima, asi como los rangos de
las temperaturas en las estaciones de Primavera, Verano, Otono e Invierno. Con el

método de validacién cruzada se encontraron los anchos de banda que se presentaron
en la Tabla 3.3.

La Figura 4.16 que corresponde a la tendencia del rango de la temperatura en la region
sureste durante el periodo de 1921 a 2012, la cual confirma un cambio en la tendencia
de la temperatura global para la region de estudio. En general, en la Figura 4.16 se
observa una tendencia claramente creciente para temperatura mensual en la region

de estudio, este incremento es consistente con el valor positivo de 31 15 presentado en
la Tabla 4.1.
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Figura 4.16: Grafica de la Tendencia del Rango de la Temperatura en la Regién
Sureste de México.

Las Figuras 4.17, 4.18, 4.19 y 4.20 corresponden a la tendencia del rango de la tempe-

ratura anual para Primavera, Verano, Otono e Invierno, respectivamente. En general,

29



4.3. Modelacion de la Tendencia del Rango de la Temperatura

se observa que la temperatura presenta una tendencia creciente misma que es consis-
tente con los valores positivos de 31 17, 5118, 81,19 Y B1,20, presentados en la Tabla 4.1.
Estos valores que confirman la tendencia creciente del rango de la temperatura para

la regién Sureste de México durante el periodo de 1921 a 2012.

O = |
. v e
© 1
Lo L
E — ] __,_.u"'-f
g \\1. #’____,FF-F
I I
@ N
[ —  _] h =
—

1920 1940 1960 1980 2000

Tiempo

Figura 4.17: Grafica de la Tendencia del Rango de la Temperatura para Prima-
vera en la Regién Sureste de México.
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Figura 4.18: Grafica de la Tendencia del Rango de la Temperatura para Verano
en la Region Sureste de México.
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4.3. Modelacion de la Tendencia del Rango de la Temperatura
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Figura 4.19: Grafica de la Tendencia del Rango de la Temperatura para Otono
en la Region Sureste de México.
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Figura 4.20: Grafica de la Tendencia del Rango de la Temperatura para Invierno
en la Region Sureste de México.
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Capitulo 5

Conclusiones

El objetivo principal de la presente investigacion es saber si la presencia de tenden-
cia en las temperaturas media, maxima y minima para la Regién Sureste de México
reflejan el fenémeno de cambio climéatico o si se trata simplemente de un efecto en la
variabilidad natural de la temperatura. De acuerdo con los resultados de las tempe-
raturas maximas y minimas globales es posible pensar que el clima en la regién de
estudio se ha vuelto mas extremo en los ultimos 92 anos pues las temperaturas mini-
mas han tenido una tendencia decreciente mientras que las temperaturas maximas

han ido aumentado.

Estos cambios en la tendencia de la temperatura se observan mejor por estaciones del
ano, es decir, para las estaciones de Primavera y Verano el cambio en la tendencia de
la temperatura fue mayor que para las estaciones de Otono e Invierno; por su parte,
el cambio en la tendencia de la temperatura minima fue mayor en las estaciones de

Otono e Invierno que en Primavera y Verano.

Después del analisis de regresion polinomial local para el rango de las temperaturas
globales y por estacién, se concluye que existe evidencia de una tendencia general
al alza de las temperaturas en la Region Sureste de México, lo que significa que el
incremento en las temperaturas maximas ha sido mayor que el incremento en las
temperaturas minimas, es decir, se registra mayor presencia de calor que de frio en la

region.
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5. Conclusiones

Por tltimo, los signos de los coeficientes estimados Bl confirman cada una de las ten-
dencias presentes en las diferentes figuras y para todos los escenarios pues resultaron
ser significativos ya que su p — valor asociado a cada Blj es menor que 0.05; sin em-
bargo, los modelos de regresiéon lineal mostrados a lo largo de la investigacion no son
los adecuados para explicar las temperaturas en la region de estudio pues es necesa-
rio contemplar otras variables explicativas debido a que los valores del coeficiente de

determinacion de estos modelos son muy bajos.
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Apéndice

Apéndice A: Cddigos de Programas en R para selec-

cionar el grado del polinomio mediante el Criterio

AIC

### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA LA TEMPERATURA MEDIA ###
fitmedial<- lm(temp_media ~ Year)
fitmedia2<- lm(temp_media ~ Year + I(Year~2))

fitmedia3<- Im(temp_media ~ Year + I(Year~2) + I(Year~3))

AIC(fitmedial)
AIC(fitmedia2)
AIC(fitmedia3)

summary (fitmedial)

### REGRESION POLINOMIAL PARA LA TEMPERATURA MAXIMA ###
fitmaximal<- Im(temp_max ~ Year)
fitmaxima2<- lm(temp_max ~ Year + I(Year~2))

fitmaxima3<- lm(temp_max ~ Year + I(Year~2) + I(Year~3))

AIC(fitmaximal)
AIC(fitmaxima?2)
AIC(fitmaxima3)
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summary (fitmaximal)

### REGRESION POLINOMIAL PARA PRIMAVERA TEMPERATURA MEDIA ANUAL ###
spring_med_anuall<- Im(primavera_med_anual ~ yearl)
spring_med_anual2<- Ilm(primavera_med_anual ~ yearl + I(yearl1~2))

spring_med_anual3<- Im(primavera_med_anual ~ yearl + I(year1~2) + I(year1~3))

AIC(spring_med_anuall)
AIC(spring_med_anual2)
AIC(spring_med_anual3)

summary (spring_med_anuall)

### REGRESION POLINOMIAL PARA VERANO TEMPERATURA MEDIA ANUAL ###
summer_med_anuall<- Im(verano_med_anual ~ yearl)
summer_med_anual2<- lm(verano_med_anual ~ yearl + I(year1~2))

summer_med_anual3<- lm(verano_med_anual ~ yearl + I(year1~2) + I(year1~3))

AIC(summer_med_anuall)
AIC(summer_med_anual?2)

AIC(summer_med_anual3)

summary (summer_med_anuall)

### REGRESION POLINOMIAL PARA OTONO TEMPERATURA MEDIA ANUAL ###
autumn_med_anuall<- Ilm(otofio_med_anual ~ yearl)
autumn_med_anual2<- 1lm(otofio_med_anual ~ yearl + I(yearl~2))

autumn_med_anual3<- lm(otofio_med_anual ~ yearl + I(year1~2) + I(year1~3))

AIC(autumn_med_anuall)

AIC(autumn_med_anual?2)
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AIC(autumn_med_anual3)

summary (autumn_med_anuall)

### REGRESION POLINOMIAL PARA INVIERNO TEMPERATURA MEDIA ANUAL ###
winter_med_anuall<- lm(invierno_med_anual ~ yearl)
winter_med_anual2<- lm(invierno_med_anual ~ yearl + I(yearl1~2))

winter_med_anual3<- lm(invierno_med_anual ~ yearl + I(year1~2) + I(year173))

AIC(winter_med_anuall)
AIC(winter_med_anual2)

AIC(winter_med_anual3)

summary (winter_med_anuall)

### REGRESION POLINOMIAL PARA PRIMAVERA TEMPERATURA MAXIMA ANUAL ###
spring_max_anuall<- lm(primavera_max_anual ~ yearl)
spring_max_anual2<- lm(primavera_max_anual ~ yearl + I(year1~2))

spring_max_anual3<- lm(primavera_max_anual ~ yearl + I(year1~2) + I(year1~3))
AIC(spring_max_anuall)
AIC(spring_max_anual?)

AIC(spring_max_anual3)

summary (spring_max_anuall)

### REGRESION POLINOMIAL PARA VERANO TEMPERATURA MAXIMA ANUAL ###
summer_max_anuall<- Im(verano_max_anual ~ yearl)
summer_max_anual2<- lm(verano_max_anual ~ yearl + I(year1~2))

summer_max_anual3<- lm(verano_max_anual ~ yearl + I(year1~2) + I(year1~3))

AIC(summer_max_anuall)
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AIC(summer_max_anual2)

AIC(summer_max_anual3)

summary (summer_max_anuall)

### REGRESION POLINOMIAL PARA OTONO TEMPERATURA MAXIMA ANUAL ###
autumn_max_anuall<- Im(otofio_max_anual ~ yearl)
autumn_max_anual2<- lm(otofio_max_anual ~ yearl + I(yearl1~2))

autumn_max_anual3<- Ilm(otofio_max_anual ~ yearl + I(year1~2) + I(year1~3))

AIC(autumn_max_anuall)
AIC(autumn_max_anual2)

AIC(autumn_max_anual3)

summary (autumn_max_anuall)

### REGRESION POLINOMIAL PARA INVIERNO TEMPERATURA MAXIMA ANUAL ###
winter_max_anuall<- lm(invierno_max_anual ~ yearl)
winter_max_anual2<- lm(invierno_max_anual ~ yearl + I(year1~2))

winter_max_anual3<- lm(invierno_max_anual ~ yearl + I(year1”2) + I(year1~3))

AIC(winter_max_anuall)
AIC(winter_max_anual2)

AIC(winter_max_anual3)

summary (winter_max_anuall)

### REGRESION POLINOMIAL PARA LA TEMPERATURA MINIMA ###
fitminimal<- Im(temp_min ~ Year)
fitminima2<- Im(temp_min ~ Year + I(Year~2))

fitminima3<- 1m(temp_min ~ Year + I(Year~2) + I(Year~3))
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AIC(fitminimal)
AIC(fitminima?2)
AIC(fitminima3)

summary (fitminimal)

### REGRESION POLINOMIAL PARA PRIMAVERA TEMPERATURA MINIMA ANUAL ###
spring min_anuall<- Im(primavera_min_anual ~ yearl)
spring_min_anual2<- Ilm(primavera_min_anual ~ yearl + I(year1~2))

spring_min_anual3<- Ilm(primavera_min_anual ~ yearl + I(year1~2) + I(year1~3))

AIC(spring_min_anuall)
AIC(spring_min_anual2)
AIC(spring_min_anual3)

summary (spring_min_anuall)

### REGRESION POLINOMIAL PARA VERANO TEMPERATURA MINIMA ANUAL ###
summer_min_anuall<- Im(verano_min_anual ~ yearl)
summer_min_anual2<- Im(verano_min_anual ~ yearl + I(yearl1~2))

summer_min_anual3<- Im(verano_min_anual ~ yearl + I(year1”2) + I(year1~3))

AIC(summer_min_anuall)
AIC(summer_min_anual2)

AIC(summer_min_anual3)

summary (summer_min_anuall)

### REGRESION POLINOMIAL PARA OTONO TEMPERATURA MINIMA ANUAL ###
autumn_min_anuall<- Im(otofio_min_anual ~ yearl)
autumn_min_anual2<- lm(otofio_min_anual ~ yearl + I(year1~2))

autumn_min_anual3<- lm(otofio_min_anual ~ yearl + I(year1~2)+ I(year1~3))
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AIC(autumn_min_anualil)
AIC(autumn_min_anual?2)

AIC(autumn_min_anual3)

summary (autumn_min_anuall)

### REGRESION POLONOMIAL PARA INVIERNO TEMPERATURA MINIMA ANUAL ###
winter_min_anuall<- lm(invierno_min_anual ~ yearl)
winter_min_anual2<- 1lm(invierno_min_anual ~ yearl + I(yearl~2))

winter_min_anual3<- lm(invierno_min_anual ~ yearl + I(year1~2) + I(year1~3))
AIC(winter_min_anuall)
AIC(winter_min_anual2)

AIC(winter_min_anual3)

summary (winter_min_anuall)
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Apéndice B: Cdédigos de Programas en R para se-

leccionar el parametro de suavizamiento

### VALIDACION CRUZADA PARA LA TEMPERATURA MEDIA ###
hCV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = temp_media,
n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot (hCV$CVfunction, type="1", xlab = "h", ylab = "CV(h)",

main = "CV(h) Temperatura Media ")

which.min(hCV$CVfunction)

### VALIDACION CRUZADA PARA LA TEMPERATURA MAXIMA ###
h1CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = temp_max,
n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot (hiCV$CVfunction, type="1", xlab = "h", ylab = "CV(h)",

main = "CV(h) Temperatura Mixima ")

which.min(h1CV$CVfunction)

### VALIDACION CRUZADA PARA LA TEMPERATURA MINIMA ###
h2CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = temp_min,
n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot (h2CV$CVfunction, type="1", xlab = "h", ylab = "CV(h)",

main = "CV(h) Temperatura Minima ")

which.min (h2CV$CVfunction)

### VALIDACION CRUZADA PARA PRIMAVERA TEMPERATURA MEDIA ANUAL ###
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h7CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = primavera_med_anual,
n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot (h7CV$CVfunction, type="1", xlab ="h", ylab ="CV(h)",

main = "CV(h) Primavera Media Anual ")

which.min (h7CV$CVfunction)

### VALIDACION CRUZADA PARA VERANO TEMPERATURA MEDIA ANUAL ###
h8CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = verano_med_anual,

n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot (h8CV$CVfunction, type="1", xlab ="h", ylab ="CV(h)",

main = "CV(h) Verano Media Anual ")

which.min (h8CV$CVfunction)

### VALIDACION CRUZADA PARA OTONO TEMPERATURA MEDIA ANUAL ###
h9CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = otofio_med_anual,
n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot (h9CV$CViunction, type="1", xlab ="h", ylab ="CV(h)",
main = "CV(h) Otofio Media Anual ")

which.min(h9CV$CVfunction)

### VALIDACION CRUZADA PARA INVIERNO TEMPERATURA MEDIA ANUAL ###
invmed1<- read.table(file="invmedl.txt", header=T)

al0<- as.matrix(invmed1)

b10<- al10[,-1]

invierno_med_anual<- c(b10)

h10CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = invierno_med_anual,

n_pts = 100, seq_bws = NULL)
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plot (h10CV$CVfunction, type="1", xlab ="h", ylab ="CV(h)",

main = "CV(h) Invierno Media Anual ")

which.min(h10CV$CVfunction)

### VALIDACION CRUZADA PARA PRIMAVERA TEMPERATURA MAXIMA ANUAL ###
h11CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = primavera_max_anual,

n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot(h11CV$CVfunction, type="1", xlab ="h", ylab ="CV(h)",

main = "CV(h) Primavera Maxima Anual ")

which.min(h11CV$CVfunction)

### VALIDACION CRUZADA PARA VERANO TEMPERATURA MAXIMA ANUAL ###
h12CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = verano_max_anual,

n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot (h12CV$CVfunction, type="1", xlab ="h", ylab ="CV(h)",

main = "CV(h) Verano Maxima Anual ")

which.min(h12CV$CVfunction)

### VALIDACION CRUZADA PARA OTONO TEMPERATURA MAXIMA ANUAL ###
h13CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = otofio_max_anual,

n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot (h13CV$CVfunction, type="1", xlab ="h", ylab ="CV(h)",

main = "CV(h) Otofio Maxima Anual ")

which.min(h13CV$CVfunction)
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### VALIDACION CRUZADA PARA INVIERNO TEMPERATURA MAXIMA ANUAL ###
h14CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = invierno_max_anual,

n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot (h14CV$CVfunction, type="1", xlab ="h", ylab ="(h)",

main = "CV(h) Invierno Maxima Anual ")

which.min(h14CV$CVfunction)

### VALIDACION CRUZADA PARA PRIMAVERA TEMPERATURA MINIMA ANUAL ###
h3CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = primavera_min_anual,
n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot (h3CV$CVfunction, type="1", xlab ="h", ylab ="CV(h)",

main = "CV(h) Primavera Minima Anual ")

which.min (h3CV$CVfunction)

### VALIDACION CRUZADA PARA VERANO TEMPERATURA MINIMA ANUAL ###
h4CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = verano_min_anual,

n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot (h4CV$CVfunction, type="1", xlab ="h", ylab ="CV(h)",

main = "CV(h) Verano Minima Anual ")

which.min (h4CV$CVfunction)

### VALIDACION CRUZADA PARA OTONO TEMPERATURA MINIMA ANUAL ###

h5CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = otofio_min_anual,
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n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot (h5CV$CViunction, type="1", xlab ="h", ylab ="CV(h)",

main = "CV(h) Otofio Minima Anual ")

which.min (h5CV$CVfunction)

### VALIDACION CRUZADA PARA INVIERNQO TEMPERATURA MINIMA ANUAL ###
h6CV<- CVbw(type_kernel = "n", vec_data = invierno_min_anual,

n_pts = 100, seq_bws = NULL)

plot (h6CV$CVfunction, type="1", xlab ="h", ylab ="CV(h)",

main = "CV(h) Invierno Minima Anual ")

which.min (h6CV$CVfunction)
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Apéndice C: Cédigos de Programas en R para selec-
cionar estimar la tendencia de la temperatura me-

diante regresién local polinomial

### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA LA TEMPERATURA MEDIA ###
tsmedia<- ts(temp_media, start=c(1921,1), end=c(2012,12), frequency=12)
plot(tsmedia, ylab="Temperatura Media", xlab="Tiempo", col="gray69")

fitmed <- locpoly(Year, temp_media, degree = 1, kernel = "normal",
bandwidth = 2)
lines(fitmed, 1lty="longdash", lwd=c(1.5), col="blue")
legend (1985, 28.3, c("h = 2"), bty="n", lty=c("longdash"), lwd=c(1.5),
col= "blue", cex = 0.8, text.font=2)

### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA LA TEMPERATURA MAXIMA ###
tsmax<- ts(temp_max, start=c(1921,1), end=c(2012,12), frequency=12)

plot(tsmax, ylab="Temperatura Maxima", xlab="Tiempo", col="gray69")

fitmax <- locpoly(Year, temp_max, degree = 1, kernel = "normal",
bandwidth = 3)
lines(fitmax, lty="longdash", lwd=c(1.5), col="blue")
legend (1985, 27.5, c("h = 3"), bty= "n", 1ty = "longdash", lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2)

### REGRESION POLINOMIAL PARA LA TEMPERATURA MINIMA #i#
tsmin<- ts(temp_min, start=c(1921,1), end=c(2012,12), frequency=12)

plot(tsmin, ylab="Temperatura Minima", xlab="Tiempo", col="gray69")

fitmin <- locpoly(Year, temp_min, degree = 1, kernel = "normal",
bandwidth = 2)
lines(fitmin, lty="longdash", lwd=c(1.5), col="blue")
legend (1985, 24.5, c("h = 2"), bty= "n", 1ty = "longdash", lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2)
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### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA PRIMAVERA TEMPERATURA MEDIA ANUAL ###
tsprimmed1<- ts(primavera_med_anual, start=c(1921), end=c(2012), frequency=1)
plot(tsprimmedl, ylab="Temperatura Media", xlab="Tiempo", col="gray69")

primmedanual<- locpoly(yearl, primavera_med_anual, degree = 1, kernel = "normal",
bandwidth=5)
lines(primmedanual, lwd=c(1.5), lty="longdash", col="blue")
legend (1980, 26, c("h = 5"), bty="n", 1lty="longdash", lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2) #

### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA VERANO TEMPERATURA MEDIA ANUAL ###
tsvermedl<- ts(verano_med_anual, start=c(1921), end=c(2012), frequency=1)

plot(tsvermedl, ylab="Temperatura Media", xlab="Tiempo", col="gray69")

vermedanual <- locpoly(yearl, verano_med_anual, degree = 1, kernel="normal",
bandwidth=3)
lines(vermedanual, lty="longdash", lwd=c(1.5), col="blue")
legend (1980, 26.5, c("h = 3"), bty="n", lty="longdash", lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2) #

### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA OTONO TEMPERATURA MEDIA ANUAL ###
tsotomedl<- ts(otofio_med_anual, start=c(1921), end=c(2012), frequency=1)
plot(tsotomedl, ylab="Temperatura Media", xlab="Tiempo", col="gray69")

otomedanual<- locpoly(yearl, otoflo_med_anual, degree = 1, kernel = "normal",
bandwidth=6)
lines(otomedanual, 1lty="longdash", lwd=c(1.5), col="blue")
legend (1980, 25, c("h = 6"), bty="n", lty="longdash", lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2)
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### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA INVIERNO TEMPERATURA MEDIA ANUAL ###
tsinvmed1<- ts(invierno_med_anual, start=c(1921), end=c(2012), frequency=1)
plot(yearl, invierno_med_anual, ylab="Temperatura Media", xlab="Tiempo",

col="gray69", type= "1" )

invmedanual<- locpoly(yearl, invierno_med_anual, degree =1, kernel = "normal",
bandwidth=6)
lines(invmedanual, lty="longdash", lwd=c(1.5), col="blue")
legend (1980, 22.75, c("h = 6"), bty="n", 1lty="longdash", lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2)

### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA PRIMAVER TEMPERATURA MAXIMA ANUAL ###
plot(tsprimmaxl, ylab="Temperatura Maxima", xlab="Tiempo", col="gray69")

lines(tendspringmaxl, type="1", lwd=c(1.5), col="gray40")

primmaxanual<- locpoly(yearl, primavera_max_anual, degree = 1, kernel = "normal",
bandwidth=5)
lines(primmaxanual, lty="longdash", lwd=c(1.5), col="blue")
legend (1980, 31.85, c("h = 5"), bty="n", lty="longdash", lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2)

### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA VERANO TEMPERATURA MAXIMA ANUAL ###
tsvermaxl<- ts(verano_max_anual, start=c(1921), end=c(2012), frequency=1)

plot(tsvermaxl, ylab="Temperatura Maxima", xlab="Tiempo", col="gray69")

vermaxanual <- locpoly(yearl, verano_max_anual, degree = 1, kernel = "normal",
bandwidth=6)
lines(vermaxanual, 1lty="longdash", lwd=c(1.5), col="blue")
legend (1980, 31.75, c("h = 6"), bty="n", 1lty="longdash", lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2)
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### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA OTONO TEMPERATURA MAXIMA ANUAL ###
tsotomax1<- ts(otofio_max_anual, start=c(1921), end=c(2012), frequency=1)

plot(tsotomaxl, ylab="Temperatura Maxima", xlab="Tiempo", col="gray69")

otomaxanual<- locpoly(yearl, otofio_max_anual, degree = 1, kernel = "normal",
bandwidth=9)
lines(otomaxanual, lty="longdash", lwd=c(1.5), col="blue")
legend (1980, 30, c("h = 9"), bty="n", lty="longdash", lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2)

### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA INVIERNO TEMPERATURA MAXIMA ANUAL ###
tsinvmax1<- ts(invierno_max_anual, start=c(1921), end=c(2012), frequency=1)
plot(yearl,invierno_max_anual, type="l1", ylab="Temperatura Maxima", xlab="Tiempo",

col="gray69")

invmaxanual<- locpoly(yearl, invierno_max_anual, degree = 1, kernel = "normal",
bandwidth=8)
lines(invmaxanual, lty="longdash", lwd=c(1.5), col="blue")
legend (1980, 28, c("h = 8"), bty="n", lty="longdash", lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2)

### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA PRIMAVERA TEMPERATURA MINIMA ANUAL ###
tsprimmini<- ts(primavera_min_anual, start=c(1921), end=c(2012), frequency=1)

plot(tsprimminl, ylab="Temperatura Minima", xlab="Tiempo", col="gray69")

prim_min_anual<- locpoly(yearl, primavera_min_anual, degree = 1, kernel ="normal",
bandwidth = 7)
lines(prim_min_anual, lwd=c(1.5), 1lty="longdash", col="blue")
legend (1980, 22.5, c("h = 7"), bty="n", lty=c("longdash"),lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2)

### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA VERANO TEMPERATURA MINIMA ANUAL #i##
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tsverminl<- ts(verano_min_anual, start=c(1921), end=c(2012), frequency=1)

plot(tsverminl, ylab="Temperatura Minima", xlab="Tiempo", col="gray69")

verminanual<- locpoly(yearl, verano_min_anual, degree = 1, kernel = "normal",
bandwidth = 6)
lines(verminanual, lty="longdash", lwd=c(1.5), col="blue")
legend (1980, 23.5, c("h = 6"), bty="n", lty="longdash", lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2) #

### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA OTONO TEMPERATURA MINIMA ANUAL ###
tsotominl<- ts(otofio_min_anual, start=c(1921), end=c(2012), frequency=1)

plot(tsotominl, ylab="Temperatura Minima", xlab="Tiempo", col="gray69")

otominanual<- locpoly(yearl, otoflo_min_anual, degree = 1, kernel = "normal",
bandwidth=6)
lines(otominanual, lty="longdash", lwd=c(1.5), col="blue")
legend (1980, 21.8, c("h = 6"), bty="n", lty="longdash", lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2)

### REGRESION POLINOMIAL LOCAL PARA INVIERNO TEMPERATURA MINIMA ANUAL ###
tsinvminl<- ts(invierno_min_anual, start=c(1921,1), end=c(2012,12), frequency=1)
plot(yearl, invierno_min_anual, type="1", ylab="Temperatura Minima", xlab="Tiempo",

col="gray69")

invminanual<- locpoly(yearl, invierno_min_anual, degree = 1, kernel = "normal",
bandwidth=6)
lines(invminanual, 1lty="longdash", lwd=c(1.5), col="blue")
legend (1980, 20, c("h = 6"), bty="n", 1lty="longdash", lwd=c(1.5),
col="blue", cex = 0.8, text.font=2)
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