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EVALUACION DE MODELOS EMPIRICOS, MATEMATICOS Y REDES
NEURONALES PARA ESTIMAR DATOS FALTANTES EN ESTACIONES
METEOROLOGICAS EN MEXICO

Roberto Omar Gamboa Chel, M. en C.
Colegio de Postgraduados, 2015

Los datos faltantes son un problema recurrente en diferentes areas de la investigacion.
La Meteorologia no es la excepcion y demanda que las bases se rellenen con datos
generados por alguna metodologia que proporcione una estimacion aceptable. En el
presente trabajo se propuso la evaluacion de modelos empiricos (U.S. Weather Service
y el de razones de distancia), la Transformada de Wavelet y las Redes Neuronales
Artificiales, con el fin de determinar las metodologias mas apropiadas para la estimacion
de datos faltantes en estaciones meteorologicas de Meéxico. Estos modelos fueron
analizados en tres regiones climaticas, a saber: clima Calido Sub-himedo, Templado
Sub-himedo y Muy Seco Semi-calido, que corresponden a una superficie aproximada
del 50% del territorio nacional; de igual manera se estudiaron tres variables climaticas:
temperatura promedio, evaporacion y precipitacion a nivel mensual. Se seleccionaron 42
estaciones bases (en las tres regiones climaticas) y se procedio a eliminar un 15% y 25%
de los datos de cada estacion, los cuales se simularon y los resultados se compararon
con los valores observados. Para la evaluacion estadistica se utilizaron los siguientes
parametros e indices: cuadrado medio del error, raiz cuadrada del cuadrado medio del
error, indice de Wilmott, diferencia relativa, error de estimacién y error absoluto medio,
ademas se realizé un andlisis de regresion lineal simple con el fin de determinar el mejor
modelo de estimacion para datos faltantes. Los mejores modelos de estimacion
obtenidos para las 42 estaciones meteoroldgicas fueron en primer lugar la Transformada
de Wavelet, como segundo el U.S. Weather Service con cinco estaciones cercanas y

como tercero las Redes Neuronales Artificiales

Palabras Clave: Datos faltantes, transformada de Wavelet, Redes neuronales

artificiales, modelos empiricos, variables climaticas, regiones climaticas.
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EVALUATION OF EMPIRICAL MODELS, MATHEMATICS AND NEURAL
NETWORKS TO GENERATE MISSING DATA IN WEATHER STATIONS IN MEXICO

Roberto Omar Gamboa Chel, M. en C.
Colegio de Postgraduados, 2015

Missing data are a recurrent problem in different research areas. Meteorology is no
exception and databases often need to be infilled with data generated by any method that
provides an acceptable estimate. This paper evaluates empirical models (U.S. Weather
Service and distance ratios), the Wavelet Transform and Atrtificial Neural Networks to
determine the most appropriate methodologies for estimating missing data in weather
stations in Mexico. These models were analyzed in three climate regions, namely Warm
Sub-humid, Temperate Sub-humid and Semi-warm Very Dry climates, which together
account for 50% of Mexico’s territory; similarly, three climate variables were studied:
average monthly temperature, evaporation and precipitation. Forty-two base stations (in
the three climate regions) were selected and then 15% and 25% of each station’s data
were removed. After that, the missing data were simulated and the results compared with
the observed values. For the statistical evaluation, parameters and indices were used
are: mean squared error, root mean square error, Willmott's index, difference relative,
standard error of the estimate and mean absolute error. Also, a simple linear regression
analysis was performed to determine the best model for estimating missing data. The
best estimation models obtained for the 42 weather stations were, in descending order,
the Wavelet Transform, the U.S. Weather Service with five nearby stations and lastly the

Artificial Neural Networks.

Keywords: Missing data, Wavelet Transform, Artificial Neural Networks, empirical

models, climate variables and climate regions.
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1. INTRODUCCION

Cuando se trabaja con variables meteorolOgicas existe el problema que en muchos de
los casos las series estan incompletas o existe ausencia de datos. La falta de informacién
se puede atribuir a varias razones; en las estaciones meteorolégicas manuales se debe
principalmente a la ausencia del observador, a alguna falla del aparato medidor o no
registrar el dato en el momento adecuado; para las estaciones meteorologicas
automaticas se atribuye principalmente a la falla del equipo y/o a la falta de energia
eléctrica, ya que estas estaciones funcionan con sensores eléctricos que miden las

variables climaticas de manera continua.

Los datos faltantes son un problema recurrente en todas las &reas de investigacion y en
la medida que las estimaciones de datos obtenidos sean los mas cercanos a la realidad,
se podran aplicar a diferentes investigaciones, teniendo la certeza que se obtendran

resultados confiables del fendmeno que se estudia.

La calidad de la informacién meteoroldgica es clave al momento de analizar de la mejor
manera la variabilidad climatica de una zona en especifico. Ante la falta de informacion
climatica se busca que las bases de datos, se completen con datos generados por alguna
metodologia que proporcione una buena estimacion de los datos. La disponibilidad,
confiabilidad y homogeneidad de una base de datos puede resultar de mucha ayuda para

la toma de decisiones.

Con el fin de buscar metodologias que proporcionen buenos resultados para la
estimacion de datos faltantes de estaciones meteoroldgicas, en el presente trabajo se
propuso la evaluacion de métodos recientes como la Transformada de Wavelet, Redes
Neuronales Atrtificiales y métodos empiricos: el U.S. Weather Service y el de razones de
distancia. Los cuales se aplicaron para estimar datos faltantes de tres variables
climaticas y para tres regiones. Las variables utilizadas fueron: temperatura, precipitacion

y evaporacion a nivel mensual, que se obtuvieron del paquete de computo ERIC Il

Los métodos a evaluar se seleccionaron por las siguientes razones: La transformada de
Wavelet fue utilizada para estimar datos faltantes de precipitacion en Peru, obteniendo

resultados muy cercanos a los reales. Las redes neuronales se emplearon para estimar
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datos faltantes en estaciones meteoroldgicas de Venezuela y en sus resultados se indicé
gue era un modelo util para la reconstruccion de datos faltantes de las series; Los

meétodos empiricos se seleccionaron por ser métodos sencillos.

Se evaluo la capacidad predictiva de cada método, mediante un analisis estadistico de

los errores obtenidos entre los valores estimados y los observados.

2. OBJETIVOS
2.1. Objetivo General

e Evaluar la capacidad predictiva de métodos empiricos (Método del U.S. Weather
Service y completar por razones de distancia), redes neuronales y la transformada
de Wavelet para la estimacion de datos faltantes en estaciones meteorolégicas en

México.
2.2. Objetivos Particulares

e Estimar datos faltantes utilizando la metodologia del U.S. Weather Service,
completar por razones de distancia, regresion lineal simple y mdultiple, redes
neuronales y la transformada de Wavelet para estaciones meteoroldgicas

localizadas en tres regiones climaticas diferentes.

e Determinar el mejor método de prediccion de datos faltantes, a partir de la
comparacién estadistica de informacién en estaciones bases y las generadas con

cada uno de los modelos.
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3. REVISION DE LITERATURA

3.1. Modelo Matematico Transformada de Wavelet
3.1.1. Conceptos basicos

Una “wavelet” es el nombre dado a una “pequefia onda u ondita” que tiene su energia
concentrada en un periodo de tiempo determinado, lo cual proporciona una herramienta

para el analisis de fenomenos transitorios no estacionarios (Moros, 2010).

Las Wavelets son familias de funciones que se encuentran definidas en el espacio y se
emplean como funciones de andlisis, examinan la sefial de interés en el plano tiempo-

frecuencia para obtener sus caracteristicas periddicas y no periddicas (Zamorano, 2010).

Una de las razones de la popularidad de las técnicas basadas en wavelets es que tiene
como base funciones localizadas en tiempo y frecuencia, dando como resultado una

representacion mas compacta y mas facil de implementar (Represa, 2002).

La gran revolucion de las “wavelets” nacio en la década de los 80's a partir de la
busqueda de petroleo, el llamado “oro negro”, por el ingeniero Jean Morlet de la
compafiia Francesa Elf-Aquitanie quien buscaba ofrecer a los gedlogos la interpretacion

de sefiales sismicas (Moros, 2010).

Morlet, desarroll6 su propia forma de analizar las sefales sismicas creando componentes
gue estuvieran localizados en el espacio. Estos componentes los denomino “wavelets de
forma constante”, que después de cierto tiempo se conocieron como “wavelet de Morlet”.
La forma de analizar una onda sismica consistia en separarla en las “wavelet” que las
componian y también volviéndolas a unir para reconstruir la onda original (proceso
inverso). Tal como se hacia en el caso de la Transformada de Fourier en donde se
descompone una sefial en armoénicos u ondas sinusoidales (Moros, 2010).

Morlet trabajé con Grossmann (fisico del Centre de Physique Théorique de Marsella,
Francia) de forma continua hasta lograr demostrar mateméaticamente que las ondas se
podian reconstruir a partir de sus componentes “wavelets”; y al lograr esto, pudieron
afirmar que transformaciones de “wavelets” funcionarian mucho mejor que las

transformaciones de Fourier. Los resultados de su investigacion fueron publicados en un
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articulo en 1984, y es el primer documento donde se identifica la palabra "wavelet"
(Moros, 2010).

La transformada wavelet constituye una técnica relativamente nueva que ha sido
propuesta por los investigadores como una poderosa herramienta en el analisis sobre el

comportamiento local de una sefal (Rupérez, 2012).

Las Transformadas Wavelet comprenden la Transformada Continua de Wavelet y la
Transformada Discreta de Wavelet. Estas son las herramientas matematicas que
permiten el andlisis de sefiales de manera muy similar como lo hace la Transformada de
Fourier de Tiempo Corto dando informacién en el dominio del tiempo y en el dominio de
la frecuencia (Sanchez, 2004).

3.1.2. Aplicaciones de la transformada de Wavelet

Las wavelets son una herramienta matematica para descomponer funciones
jerarquicamente. Es por esto que las areas de aplicacion de la transformada wavelet son
tan diversas y, si bien la mayoria de la teoria ya ha sido desarrollada, aun resta mucho

por hacer desde el punto de vista de sus aplicaciones (Castro y Castro, 1995).

La teoria de las “Wavelet” tiene muchas aplicaciones reales y aportes en diferentes
campos, siendo esta herramienta muy joven en comparacion con las Transformadas de
Fourier. La transformada Wavelet se utiliza con el fin de detectar discontinuidades,
puntos de rupturas, identificar frecuencias puras, reducir del ruido, comprimir
informacion, aproximar funciones, solucién de ecuaciones diferenciales en sefiales
unidimensionales, dinamica molecular, la astrofisica, la geofisica de los sismos, la Optica,
el estudio de las turbulencias y la mecanica cuantica, asi como en otros campos muy
variados como el andlisis de electrocardiogramas, el estudio del ADN, al analisis de
sangre, el reconocimiento de voz, meteorologia, en el campo de la biometria y analisis
multifractal (Moros, 2010).
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3.1.3. Wavelet Madre

Una Wavelet Madre es una funcion localizada, perteneciente al espacio, que contiene
todas las funciones con energia finita y funciones de cuadrado integrable definidas (Nieto
y Marcela, 2008).

La funcion matemética prototipo denominada wavelet madre debe satisfacer dos

condiciones:
A. Ser finita en tiempo

Esta condicion se representa por una integral en el dominio temporal (ecuacion 1) que

evalla la cantidad de energia estableciendo un valor positivo definido (Zapotitla, 2011):
E=[" [Y®IPdt < +00. i, (Ecuacion 1)

Farge, citado por Zapotitla (2011) menciona que la funcién que genera la onda debe de
cumplir con la condicion de admisibilidad en el dominio de las frecuencias, donde C es
llamada constante de admisibilidad. Para ser admisible como una wavelet, esta funcion
debe tener un promedio cero y debe estar localizada tanto en el espacio de frecuencia
como en el tiempo (Ver Ecuacion 2):

2
C = f%dw S - TR (Ecuacion 2)

B. tener valor medio nulo

Zapotitla (2011), expresa que la funcion wavelet madre debe de ser oscilante (Ver

Ecuacion 3):

[P@dt =0 (Ecuacion 3)

3.1.4. Transformada de Wavelet Continua (TCW)

La Transformada Continua Wavelet intenta expresar una sefal x (t) continua en el
tiempo, mediante una expansion de términos o coeficientes proporcionales al producto
interno entre la sefal y diferentes versiones escaladas y trasladadas de una funcion
prototipo mas conocida como wavelet madre (Rupérez, 2012).
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La Transformada Wavelet se define como la descomposicion de una funcion f (t) en un

conjunto de funciones y ,(t) que forman una base (Ver Ecuacion 4) (Zapotitla, 2011).
We(s,r) = [ fFOP Odt....ccooooiiiiinn, (Ecuacion 4)

e Donde Y¥* representa el complejo conjugado de ¥, esto para eliminar la parte

imaginaria.

La base es generada por la dilatacién s y la traslacion 1 de la wavelet madre definida
como (Ver Ecuacion 5) (Zapotitla, 2011):

PYsr () = %#’ (t;—r) ............................. (Ecuacion 5)

3.1.5. Transformada de Wavelet Discreta (TWD)

La Transformada Wavelet depende de dos variables, una encargada del escalamiento
de la funcién wavelet y otra encargada de la traslacién de la funcién wavelet. Mediante
las variables de escalamiento y traslacion la transformada Wavelet es capaz de hacer un
analisis tiempo frecuencia con una resolucion variable, es decir, utiliza ventanas de
diferente ancho durante el analisis de la sefial. La funcién escala es la encargada de
analizar el comportamiento general de la sefial, mientras que la funcion wavelet se

encarga de analizar el comportamiento del detalle de la sefial (Rupérez, 2012).

Nieto y Marcela (2008), mencionan que por la complejidad en el tratamiento numérico de
la TWD, debido a la variabilidad en forma continua de los parametros de escala como de
traslacion, es indispensable contar con una herramienta que permita la discretizacion de
esta. Es asi que se pasara de un mapeo continuo a un espectro o conjunto finito de
valores, a través del cambio de la integral por una aproximacion con sumatorias. La
discretizacion permite representar una sefial en términos de funciones elementales

acompafadas de coeficientes (Ver Ecuacion 6).

f) =X Ch@n i i, (Ecuacion 6)

En los sistemas Wavelet traen consigo las Wavelet madre ¥(f) y unas funciones de
escala, las primeras son las encargadas de representar los detalles finos de la funcién,

mientras las funciones de escala realizan una aproximacién. Es posible entonces

e
6
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representar una sefial (Ecuacién 7) como una sumatoria de funciones wavelet y

funciones de escala (Nieto y Marcela, 2008):
f(t) = ZkZ] Cj) k¢(t) +Zk2] d],kl/)(t) ................ (EcuaCién 7)

3.1.6. Coeficiente de escalay Coeficiente Wavelet

Nieto y Marcela (2008), describen que para representar una sefial f (t) es necesario

encontrar los valores de los coeficientes (cjx) Yy (djx), los cuales permiten finalmente

hacer la aproximacion de la sefial. Estos son producto de una multiplicacién vectorial
entre la funcién f (t) y la funcién de escala (¢) y wavelet (y). Para los coeficientes de

escala tenemos (Ecuacion 8).
ik =< f(), b (®) >= [T |[fOpjx®|dt............. (Ecuacion 8)

< f@), djx >=¢j,—0 < pj,—0(t), P k() > + -+ cjp < @y, k() Pjp(t) >+ +
cj, 0 < ¢j,00(t), Pk (t)..................Ecuacion 9)

Ya que las funciones wavelet y de escala cumplen la propiedad de ortonormalidad, es

posible asegurar que uno de los productos vectoriales sea diferente de cero
(< br),eme) = 0k — m)) o] (< Pk, pme = 6(k — m)) por lo tanto (Nieto y Marcela,
2008).

G =< f(O), () >= [7 f(t)¢; (27t — k)dt...... (Ecuaci6n 10)

De igual manera para los coeficientes Wavelet
t2 P .,
i =< f(), ¥ (t) >= [ f(OP; (27t = k)dt....... (Ecuacion 11)

3.1.7. Analisis Multiresolucion

El concepto de analisis en multiresolucion fue desarrollado por Meyer y Mallat, y como
su nombre sugiere, aplicando este tipo de analisis podemos descomponer una funcién
complicada en diferentes funciones mas simples y estudiarlas separadamente. Para
entender mejor la nocion de andlisis en multiresolucion consideremos una funcion como

la representada en la siguiente Figura (Represa, 2002).
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{a)

(b)

Figural. Representacion multinivel de una funcion. Fuente: Represa, 2002

Esta funcion se puede representar de una forma mas gruesa si eliminamos ciertas
caracteristicas. El resultado es el representado en la Figura 1b, donde la Figura 1c
representa el trozo que hemos suprimido de la funcion original. Esta aproximacion de la
funcion original se puede a su vez subdividir en dos partes, eliminando ain més detalles.
El resultado se encuentra en la Figura 1d, siendo la Figura le los detalles que hemos
eliminado. El proceso de ir eliminando detalles de la funcion original es lo que se conoce
como proceso de descomposicion dentro del analisis de multiresolucion. Observando la
Figura 1 se aprecia que la funcion original puede ser nuevamente recuperada si vamos
afladiendo a la ultima aproximacién obtenida todos los detalles que se han eliminado.

Esto seria lo que se conoce como proceso de reconstruccion (Represa, 2002).

Rupérez (2012), menciona que el analisis multiresolucién consiste basicamente en
aproximar una funcioén f (t) en distintos niveles de resolucién, lo que nos entrega una

descomposicion multiescala de la forma (Ver Ecuacion 12):

(Ecuacién 12)

f@®) = fo(t) + Xjz09;(0)

3.1.7.1. Transformada rapida de wavelet y banco de filtros

Para muchas sefales, el contenido de baja frecuencia es la parte mas importante: es lo

gue aporta identidad a la sefal. El contenido de alta frecuencia, por otro lado, tiene un

e
8
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caracter secundario. Consideremos como ejemplo a la voz humana: si eliminamos los
componentes de alta frecuencia, la voz suena diferente, pero podemos entender todavia
lo qué se esta diciendo. No obstante, si eliminamos suficientes componentes de baja

frecuencia, comenzamos a no entender el habla (Zamorano, 2010).

Es por esta razén que, en analisis Wavelet, se habla a menudo de aproximaciones (A) y
detalles (D). Las aproximaciones son los componentes de gran escala y baja frecuencia
de la sefal. Los detalles son los componentes de pequefia escala y alta frecuencia
(Zamorano, 2010).

Rupérez (2012), menciona que en la mayoria de las sefiales son los componentes de
baja frecuencia los que le otorgan a la sefial la mayor parte de su informacion. Mientras
gue los componentes de alta frecuencia se encargan de incorporar caracteristicas mas
particulares. Es por ello que se subdividen las componentes de una sefal en dos

categorias:

e Aproximaciones (baja frecuencia)

e Detalles (alta frecuencia)

A

El- Filtros LC

Pasa Bajos Pasa Altos

' !

A D

Figura2.  Descomposicion de la sefial
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Figura3.  Descomposicion multinivel de la sefial
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Figura4. Reconstruccion de la sefal

Coeficientes de descomposicion

1
Cj—l,k = \/_E(Cj,Zk + Cj,2k+1) .........

1
dji-1k =75 (Ci2k = Cj2k41) wvnven-

Coeficientes de reconstruccion

1
Cj,Zk = E(Cj_l'k + dj—l,k)"' cesus

1
Cj2k-1 = ﬁ(cj-Lk —dj_1k).-- e

......... (Ecuacion 13)

.......... (Ecuacion 14)

.er..... (Ecuacion 15)

.......... (Ecuacion 16)

Gbémez (2012), sefiala que el concepto de banco de filtros se crea a partir de la

transformada de wavelet discreta, como se observa cuando se analizo la descripcion

cualitativa donde la sefal es dividida en dos sefales que en resumen son dos filtros uno

pasa alto y otro pasa bajo. Con el de baja frecuencia se obtienen datos de aproximacién

y con el de alta frecuencia se obtienen datos de detalle.

10
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Como se submuestrea la sefial en un factor de dos, esto implica que la sefial tendra la
mitad de los puntos, esto no afecta la escala y la mitad restantes de los puntos puede

ser descartada con una eliminacién de redundancia en un factor de dos (Gémez, 2012).

Ademas debemos considerar los siguientes conceptos:

e Downsampling (Decimado): Se aplica para no obtener matrices del mismo
tamano a la original, consiste en extraer 1 de cada dos datos. Obtenemos que los
coeficientes de detalle constan principalmente del ruido de alta frecuencia y los
coeficientes de aproximacion contienen menos ruido que la sefial original (Gémez,
2012).

e Upsampling (undecimado): es el proceso alargador de una sefal, insertando un
cero por cada dos datos de la sefial (Gomez, 2012).

A partir de los conceptos anteriores podemos explicar el proceso que realiza para
transformar una sefal al dominio del tiempo y frecuencia. El proceso consiste en una
serie de filtrados usando el concepto de decimado, utilizando el filtro pasa bajo y el filtro
pasa alto, posteriormente el resultado se vuelve a filtrar bajo las mismas caracteristicas,
obteniendo la sefial con la mitad de resolucion pero sin cambio de escala, se le conoce
como banco de filtros a este proceso al cual surge el concepto importante que es el
analisis Multiresoluciéon (Gomez, 2012).

Para terminar, sefialemos que este algoritmo recursivo esta basado en lo que se
denomina un algoritmo piramidal y que al par de filtros asociados a la descomposicion
se los denomina par de filtros espejo en cuadratura por la manera en que se relacionan

entre si (Castro y Castro, 1995)

11
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3.2. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

En los ultimos afios también se ha abordado el problema de los datos faltantes mediante

redes neuronales artificiales (Navarro y Losilla, 2000).

Las Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks) estan inspiradas en las
redes neuronales bioldgicas del cerebro humano. Estan constituidas por elementos que
se comportan de forma similar a la neurona bioldgica en sus funciones mas comunes.
Estos elementos estan organizados de una forma parecida a la que presenta el cerebro

humano (Basogain, 1998).

Las Redes Neuronales tratan de hacer una analogia del cerebro humano, pero esto es
algo realmente dificil de lograr debido a las grandes limitantes que existian y que existen,
asi como el poco entendimiento que tenemos del cerebro. Las RNA se fueron
desenvolviendo en diversos temas particulares, donde podian competir contra el ser
humano procesando cantidades impresionantes de informacién, como es la clasificaciéon
de patrones, el control y por supuesto la prediccion. La parte central de las Redes
Neuronales es la neurona, la cual se considera como un elemento de procesamiento
simple, y al trabajar e interactuar junto con otras, permite aproximar funciones
especificas. Las Redes Neuronales son una clase de arquitectura de procesamiento en
paralelo (Landassuri, 2006).

Las neuronas estan constituidas principalmente de cuatro partes, (ver Figura 5),

dendritas, el cuerpo de la neurona, sinapsis y el axon. (Gomez, 2010)

e Dendrita: son el receptor de la neurona, son ramificaciones de fibras nerviosas
las cuales recibe las sefiales eléctricas de otras neuronas y ésta pasa a traves del

cuerpo de la neurona que se encarga de la suma de estas sefales de entrada.
e El axon: es una fibra larga cuyo objetivo es llevar la sefial desde el cuerpo de la
neurona hacia otras neuronas mediante el contacto de la dendrita de estas

(Goémez, 2010). Cambia de las entradas a las salidas (Landassuri, 2006).

e Sinapsis: La conexién con otras neuronas (Landassuri, 2006).
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Figura5.  Partes principales de la neurona biolégica. Fuente Gomez, 2010
Algunos autores usan dichos términos al referirse a las partes de una neurona
computacional, en este caso no se emplean dichos nombres, Unicamente se utiliza:
nodos o neuronas, conexion entre nodos, funcion de transferencia, entradas y salidas
(Landassuri, 2006).

La red neuronal se asemeja al cerebro en dos aspectos principales:

e EIl conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso de aprendizaje.

e Los fuerza de conexion entre las neuronas, llamado pesos sinapticos, son usados

para el almacenamiento del conocimiento adquirido (Gémez, 2010).

3.2.1. Conceptos basicos y caracteristicas de las RNA

No existe una definicién general de red neuronal artificial, existiendo diferentes segun el
texto o articulo consultado (Martin et al, 2009), desde las definiciones cortas y genéricas
hasta las que intentan explicar mas detalladamente qué son las redes neuronales
(Matich, 2001). Por ejemplo:

e Una Red Neuronal Artificial es una gran cantidad de procesadores paralelos
distribuidos, formados por una Unica unidad de procesamiento, la cual tiene la
cualidad natural de almacenar el conocimiento experimental y tener ese

conocimiento disponible para usar (Cordova, 2012).
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e Un sistema de computacion compuesto por un gran namero de elementos
simples, elementos de procesos muy interconectados, los cuales procesan
informacion por medio de su estado dindmico como respuesta a entradas externas
(Matich, 2001).

e Las RNA o0 sistemas conexionistas son sistemas de procesamiento de la
informacion cuya estructura y funcionamiento estan inspirados en las redes
neuronales bioldgicas. Consisten en un conjunto de elementos simples de
procesamiento llamados nodos o neuronas conectadas entre si por conexiones

que tienen un valor numérico modificable llamado peso (Montafio, 2002).

Las definiciones expuestas son una muestra de que cada autor las define de una manera.
Parece ser que en todas ellas aparece el componente de simulacion del comportamiento
bioldgico (Martin et al, 2009).

Las RNA al margen de "parecerse" al cerebro presentan una serie de caracteristicas
propias del cerebro. Por ejemplo las RNA aprenden de la experiencia, generalizan de
ejemplos previos a ejemplos nuevos y abstraen las caracteristicas principales de una

serie de datos (Basogain, 1998).
Es decir tienen que:

e Aprender: adquirir el conocimiento de una cosa por medio del estudio, ejercicio o
experiencia. Las RNA pueden cambiar su comportamiento en funcion del entorno.
Se les muestra un conjunto de entradas y ellas mismas se ajustan para producir

unas salidas consistentes (Basogain, 1998).

e Generalizar: extender o ampliar una cosa. Las RNA generalizan
automaticamente debido a su propia estructura y naturaleza. Estas redes pueden
ofrecer, dentro de un margen, respuestas correctas a entradas que presentan

pequefias variaciones debido a los efectos de ruido o distorsion (Basogain, 1998).
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e Abstraer: aislar mentalmente o considerar por separado las cualidades de un
objeto. Algunas RNA son capaces de abstraer la esencia de un conjunto de
entradas que aparentemente no presentan aspectos comunes o0 relativos
(Basogain, 1998).

3.2.2. Modelo neuronal artificial

En todo modelo artificial de neurona se tienen cuatro elementos basicos (Martin et al,
2009):

e Un conjunto de conexiones, pesos 0 sinapsis que determinan el
comportamiento de la neurona. Martin et al (2009) sefalan que estas
conexiones pueden ser excitadoras (presentan un signo positivo), o inhibidoras
(conexiones negativas). GOmez (2010), menciona que cada una esta
caracterizada por un peso o fuerza. Una sefal de entrada p;j de la sinapsis j esta

conectada con la neurona k la cual es multiplicada por el peso sinaptico w;.

e Un sumador o combinacion lineal. Combina las sefales de entrada
ponderandolas por las respectivas sinapsis de la neurona (Gomez, 2010). Se
encarga de sumar todas las entradas multiplicadas por las respectivas sinapsis
(Martin et al, 2009).

e Una funcién de activacion f. La cual limita o normaliza la amplitud de la salida

de la neurona (Gémez, 2010).

e Un umbral exterior. Determina el umbral por encima del cual la neurona se activa
(Martin et al, 2009).

Esqueméaticamente, una neurona artificial quedaria representada por la Figura 6.
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Figura 6. Modelo neuronal artificial. Fuente: Gémez, 2010
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3.2.3. Funcioén de transferencia o activaciéon

Una neurona biolégica puede estar activa (excitada) o inactiva (no excitada); es decir,
gue tiene un “estado de activacion”. Las neuronas artificiales también tienen diferentes
estados de activacion; algunas de ellas solamente dos, al igual que las bioldgicas, pero
otras pueden tomar cualquier valor dentro de un conjunto determinado (Matich, 2001).

Las funciones de transferencia también son llamadas como funciones de activacion y
estas determinan la relacion entre los nodos de entrada y salida (Landassuri, 2006).
Ademas define la salida de la neurona en términos de la entrada neta ng. La eleccién de
esta funcion dependera si satisface alguna especificacion del problema que se desea

resolver (Gomez, 2010)

Existe una gran variedad de funciones de transferencia sin embargo, las siguientes

funciones que se describen a continuacion son las mas usadas (Gomez, 2010).

e Funcion de transferencia limite estricto (hard limit) o funcion umbral.
Establece la salida de la neurona como 0 si el argumento es menor que 0 0 1 si
su argumento es mayor o igual a 0. Este tipo de funcion es utilizada para clasificar

a la entrada de la neurona en dos categorias diferentes (Gomez, 2010).

0, si my < 0} (Ecuacién 17)

f(nk)={1, sing =1

En la préctica, es aconsejable tener una funcién de transferencia el cual tome valor

de -1 0 1, en tal caso, la funcidn de transferencia hardlim se toma como una funcién
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simétrica respecto al origen. De aqui que la funcién hardlims se define como la funcion

hardlim simétrica respecto al origen (Ver Ecuacion 18), es decir (Gomez, 2010):

—l,nk < 0}

f(n")={ 1, > 1 vevieennnn.. (Ecuacion 18)

e Funciodn lineal. La salida para esta funcidon de transferencia sera igual a la entrada
neta (Gémez, 2010).

fp) =Npeeeiiii i, (Ecuacion 19)

e Funcion sigmoidal. Este tipo de funcibn es comunmente usada en la
construccion de redes neuronales artificiales. Un ejemplo de la funcion sigmoidal
es la funcion log-sigmoidal el cual esta definida mediante la Ecuacion 20 (Gomez,
2010).

1
Tqe T et

f) =

cevveennn.. (Ecuacion 20)

a = logsigin!

Figura7.  Funcion sigmoidal.
Mientras que la funcién hardlim toma valores de 0 o0 1 la funcién sigmoidal toma un rango
continuo de valores entre 0 y 1, ademas la funcion hardlim es una funcion no diferenciable

mientras que la sigmoidal lo es (Gomez, 2010).

e Funcion tangente sigmoidal. Esta funcion esta definida como (Gomez, 2010):

elk—e "k

f(nk) = proranpe T IR TL R TP PP PPITIRPE I (ECU&CIOn 21)
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a = tansig(i)

Figura 8.  Funcidn tangente sigmoidal. Fuente: Matich, 2001

3.2.4. Regla de aprendizaje

El aprendizaje de una red neuronal consiste en hallar los valores precisos de los pesos
de sus conexiones para que pueda resolver un determinado problema. El proceso
general consiste en ir introduciendo una serie de datos patron y ajustar los pesos

siguiendo un determinado criterio (Moreno, 2009).

La serie de tiempo es dividida en dos conjuntos: el conjunto de entrenamiento y el
conjunto de prueba. El conjunto de entrenamiento sirve para obtener los pesos de la Red,
mientras que el conjunto de prueba sirve para validar la eficacia de la misma. Debido a
gue se quiere minimizar el error de una funcion, el entrenamiento se puede llevar a acabo
de diferentes formas (Landassuri, 2006). Los algoritmos de entrenamiento o los
procedimientos de ajuste de los valores de las conexiones de las RNA se pueden

clasificar en dos grupos: supervisado y no supervisado (Basogain, 1998).

e Entrenamiento Supervisado: se caracteriza porque el proceso de aprendizaje
se realiza mediante un entrenamiento controlado por un agente externo
(supervisor, maestro) que determina la respuesta que deberia generar la red a
partir de una entrada determinada (Matich, 2001). El entrenamiento consiste en
presentar un vector de entrada a la red, calcular la salida de la red, compararla
con la salida deseada, y el error o diferencia resultante se utiliza para realimentar
la red y cambiar los pesos de acuerdo con un algoritmo que tiende a minimizar el

error (Basogain, 1998).
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En el aprendizaje supervisado, se tiene un conjunto de ejemplos llamados
conjunto de entrenamiento los cuales son un grupo de entradas con salidas

esperadas de la forma de la Ecuacion 22 (Gomez, 2010):

{pv i {2 tad {Por toee e, (Ecuacion 22)

Donde pq es una entrada o patron de la red y tq es la correspondiente salida
esperada llamado objetivo. Cada salida que la red proporcione por cada patron de
entrada es comparada con las salidas esperadas, de aqui que la regla de
aprendizaje ajusta los pesos y las ganancias de la red de tal forma que las salidas

gue proporcione la red sean cercanas a los objetivos esperados (Gémez, 2010).

e Entrenamiento No Supervisado: Los sistemas no supervisados son modelos de
aprendizaje mas légicos en los sistemas biologicos (Basogain, 1998). No
requieren influencia externa para ajustar los pesos de las conexiones entre sus
neuronas. La red no recibe ninguna informacion por parte del entorno que le
indique si la salida generada en respuesta a una determinada entrada es 0 no
correcta (Matich, 2001). El conjunto de vectores de entrenamiento consiste
Uunicamente en vectores de entrada. El algoritmo de entrenamiento modifica los
pesos de la red de forma que produzca vectores de salida consistentes. El proceso
de entrenamiento extrae las propiedades estadisticas del conjunto de vectores de

entrenamiento y agrupa en clases los vectores similares (Basogain, 1998).

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje no supervisado, en general se suelen

considerar dos tipos, que dan lugar a los siguientes aprendizajes (Matich, 2001):
0 Aprendizaje hebbiano.

o Aprendizaje competitivo y comparativo (Matich, 2001).
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3.2.4.1. Conjunto de datos

Las variables de entrada pueden tener diferencias de valores de varios ordenes de
magnitud de forma que el aprendizaje de la red se verd influenciado por estas diferencias
ya que el incremento de pesos de una neurona es proporcional a su entrada. Una manera
de evitar el problema es asignar a todas las entradas valores parecidos normalizando las

entradas (Martin et al, 2009): Existen varias posibilidades:

X=Xk

Xy = ceeeeennnn (ECuacion 23)

O'xk

Siendo:

e x,=El valor normalizado de la entrada x;
e x,=Una variable de entrada
e x,=El valor medio de x

e o0y ,=La desviacion estandar de x;

Suele utilizarse esta normalizacion porque presenta valor medio cero y varianza uno, con
lo que evita tendencias de las entradas fuera de los rangos considerados como normales.

Otra posible normalizacion de los datos de entrada es el siguiente (Martin et al, 2009):

X—minl
xX; = [k—

: ] [max1 — minl] + min2......... (Ecuacion 24)
maxl-minl

Donde entran en juego los valores maximos y minimos antes y después de la
transformacion (que se denotan respectivamente por 1y 2). La ventaja principal de este
método es que al tratarse de una transformacion lineal, se mantienen las relaciones
existentes entre los patrones de entrenamiento originales. También se utiliza una
normalizacion no lineal que hace uso de las funciones sigmoide o tangente hiperbdlica,
dependiendo de que se codifiquen los datos en el rango entre 0 y 1 o en el rango entre
-1 y +1 respectivamente. La normalizacion vendria dada por la siguiente expresion
(Martin et al, 2009):

-t

siendo t =22k . (Ecuacion 25)

* 1
Xk = 1+e~t Oy
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Con esta normalizacion, se tendra que los valores cercanos al valor medio se
transformaran en la zona lineal mientras que los alejados al valor medio lo haran en la
zona plana por lo que es especialmente util cuando alguna de las entradas presenta un

rango de variacion muy grande (Martin et al, 2009).

El conjunto de entrenamiento es el encargado de determinar los pesos de la Red
Neuronal (aprendizaje), mediante un entrenamiento de la misma, el tamafio de este
conjunto suele ser del 80% del conjunto de datos totales. No existe una regla
determinada en cuanto al tamafio del conjunto de entrenamiento, pero entre mayor sea
este, mayor informacién se tendra del sistema; la desventaja es que entre mas grande
sea este conjunto, mas tiempo le toma al algoritmo de entrenamiento ajustar los pesos

de la Red, la ventaja es que ajusta mejor los pesos (Landassuri, 2006).

Una solucion para evitar estos problemas es usar datos de validacion, de esta manera la
muestra es dividida en tres partes: los datos de entrenamiento que son los usados para
el calculo de gradientes y asi actualizar pesos y bias (neuronas activas), los datos de
validacion son los encargados de monitorear el proceso durante el entrenamiento, el
error de validacion durante las primeras iteraciones tiende a bajar pero llega un momento
cuando la red empieza a tener sobreajuste y el error de los datos de validacion se
incrementan , es aqui donde se detiene el entrenamiento evitando el sobreajuste y una
buena generalizacion que sera corroborada con el tercer segmento de la data, los datos
de test o prueba (Sanchez, 2011).

3.2.5. Tipos de redes

Segun el tipo de problema, es el tipo de representacion utilizada, para lo cual existen dos

grandes grupos (Landassuri, 2006):

e Redes feed-forward (no tienen ciclos)

¢ Redes Recurrentes (tienen ciclos)

Estos dos tipos de topologias pueden ser clasificadas en: multicapa, Unicamente una
capa, aleatoriamente conectados, localmente conectados, conexiones dispersas,

completamente contados, etc.
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Las Redes multicapa son comunmente usadas para realizar la prediccién y debido a que
no hay ningun teorema para su construccion, muchos autores usan de 1 capa hasta 3 o

4 para realizar la prediccion.

Giudici, citado por Sanchez (2011), define al término arquitectura como la organizacion
de la red neuronal: el nUmero de capas, el nimero de unidades (neuronas) que siguen

en cada capa, y la manera en que éstas son conectadas.

Respecto al tipo de capas que puede tener una red neuronal, existen tres tipos (Sanchez,
2011):

e Entrada: Son las encargadas de recibir solo la informacion del ambiente externo,
cada neurona en este caso corresponde a una variable explicatoria, en esta capa

no se realiza ningun tipo de célculo (Sanchez, 2011).

e Salida: Es la capa que produce los resultados finales, los cuales son enviados al

ambiente exterior (Sanchez, 2011).

e Oculta: Son las capas que se encuentran entre las capas input y output, y reciben
este nombre porque no tienen contacto con el ambiente externo, son capas

utilizadas exclusivamente para el analisis (Sanchez, 2011).
Segun el numero de capas:

e Redes neuronales monocapas: Se corresponde con la red neuronal mas
sencilla ya que se tiene una capa de neuronas que proyectan las entradas a una
capa de neuronas de salida donde se realizan diferentes célculos (Martin et al,
2009).
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Figura9.  Red neuronal monocapa. Fuente: Martin et al, 2009
e Redes neuronales multicapa: Es una generalizacion de la anterior existiendo un
conjunto de capas intermedias entre la entrada y la salida (capas ocultas). Este

tipo de red puede estar total o parcialmente conectada (Martin et al, 2009).

Figura 10. Esquema de una red multicapa. Fuente: Martin et al, 2009

Segun el tipo de conexiones:

e Redes neuronales no recurrentes: En esta red la propagacion de las sefales se
produce en un sentido solamente, no existiendo la posibilidad de
realimentaciones. Légicamente estas estructuras no tienen memoria (Martin et al,
2009).

e Redes neuronales recurrentes: Esta red viene caracterizada por la existencia
de lazos de realimentacion. Estos lazos pueden ser entre neuronas de diferentes
capas, neuronas de la misma capa o, mas sencillamente, entre una misma
neurona. Esta estructura recurrente la hace especialmente adecuada para

estudiar la dindmica de sistemas no lineales (Martin et al, 2009).

e
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3.2.6. Algoritmo Retropropagacion

Este algoritmo de Retropropagacion es el algoritmo basico de aprendizaje que usa el
perceptron multicapa. Es el algoritmo mediante el cual se van adaptando todos los
parametros de la red. El tipo de entrenamiento que sigue este tipo de red es supervisado
(Moreno, 2009).

El nombre de Retropropagacion resulta de la forma en que el error es propagado hacia
atras a través de la red neuronal, en otras palabras el error se propaga hacia atras desde
la capa de salida. Esto permite que los pesos sobre las conexiones de las neuronas

ubicadas en las capas ocultas cambien durante el entrenamiento (Matich, 2001).

El aprendizaje de la red se plantea como un problema de minimizacion de una
determinada funcién de error. En general se usa como funcion del error, el error medio

cuadratico (Moreno, 2009).

La importancia de la red retropropagacion consiste en su capacidad de autoadaptar los
pesos de las neuronas de las capas intermedias para aprender la relacion que existe
ente un conjunto de patrones de entrada y sus salidas correspondientes. Es importante
la capacidad de generalizacién, facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el
sistema no ha visto nunca en su fase de entrenamiento. La red debe encontrar una
representacion interna que le permita generar las salidas deseadas cuando se le dan
entradas de entrenamiento, y que pueda aplicar, ademas, a entradas no presentadas
durante la etapa de aprendizaje para clasificarlas (Valencia et al, 2006).

El cambio de los pesos en las conexiones de las neuronas ademas de influir sobre la
entrada global, influye en la activacion y por consiguiente en la salida de una neurona.
Por lo tanto, es de gran utilidad considerar las variaciones de la funcién activacion al
modificarse el valor de los pesos. Esto se llama sensibilidad de la funcion activacion, de

acuerdo al cambio en los pesos (Matich, 2001).

La invencion del algoritmo Retropropagacion ha desempefiado un papel vital en el
resurgimiento del interés de las redes neuronales artificiales. Retropropagacion es un

método de entrenamiento de redes multicapa. Su potencia reside en su capacidad de
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entrenar capas ocultas y de este modo supera las posibilidades restringidas de las redes

de una unica capa (Basogain, 1998).
El algoritmo puede dividirse en dos fases:

e Propagacion hacia delante: se propagan las sefiales desde la capa de entrada
hasta la de salida, determinandose la salida de la red y el error cometido al
comparar ésta con el valor de la salida deseada que se le facilita a la red durante

la etapa de aprendizaje (Martin et al, 2009).

e Propagacion hacia atras: En funcion de los errores cometidos en la capa de
salida, el algoritmo se encarga de optimizar los valores de los pesos sinapticos
gue determinan las conexiones entre las neuronas mediante la Retropropagacion
del error desde la capa de salida a la de entrada a través de las sucesivas capas
ocultas (Martin et al, 2009).

El algoritmo mas simple es el que contiene una capa de entrada, una de saliday a lo
mas una capa intermedia de neuronas, pero no forzosamente se tiene que construir asi,
podemos aumentar el nUmero de capas intermedias segun lo requiera nuestro problema.
Existen muchas variantes o paradigmas del algoritmo de Retropropagacion para entrenar
Redes feed-forward y una de las desventajas 0 ventajas, como se quiera ver, de esta
conFiguracion (feed-forward-retropropagacion), es que se requiere de un entrenamiento
supervisado con una gran cantidad de entradas-salidas (datos de entrenamiento), aparte
de que no se puede entender bien el procedimiento de mapeo interno realizado por la
Red (caja negra), lo que no garantiza de que el sistema converja a una solucién aceptable
(Landassuri, 2006).
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Entrada Primera capa Ultima capa

Sefial de
salida

Figura 11. Primera fase del ciclo. Fuente: Gémez, 2010

Entrada Primera capa Ultima capa

Error
-+

Figura 12. Segunda fase del ciclo. Fuente: Gbmez, 2010

Existen variantes del algoritmo Retropropagacion los cuales se dividen en dos
categorias, en la primera involucra el desarrollo de técnicas heuristicas que surgen de
un estudio del desempefio que tiene el algoritmo Retropropagacion. Este tipo de técnicas
incluyen ideas tales como variacion del factor de aprendizaje y momentos (Gémez,
2010).

Por otra parte, la segunda categoria esta formada por técnicas de optimizacion numérica,
los cuales son variaciones del método de Newton tales como el algoritmo del gradiente

conjugado y el algoritmo de Levenberg-Marquardt (Gomez, 2010).

El algoritmo de Levenberg-Marquardt es una técnica iterativa que localiza los minimos
de una funcién, la cual es expresada por una suma de cuadrados de una funcion no-
lineal. Esta técnica fue disefiada alrededor de 1944 por K. Levenverg para tener un
método que resolviera los problemas no-lineales con minimos cuadrados. En 1963 D. W.
Marquardt publica el articulo titulado “An Algorithm for the Least-Squares Estimation of

Nonlinear Parameters” (Landassuri, 2006).
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3.2.7. Redes neuronales en Matlab

El siguiente texto fue tomado del guia de usuario del Neural Network Toolbox For Use
with MATLAB ® de Mathworks.

3.2.7.1. Crear lared (newff)

El primer paso en la formacién de una red Retropropagacion es crear el objeto de red.
La funcién newff crea una red Retropropagacion. Requiere cuatro entradas y devuelve el
objeto de red. La primera entrada es una matriz R por 2 de valores minimo y maximo
para cada uno de los elementos R de vector de entrada. La segunda entrada es una
matriz que contiene los tamafnos de cada capa. La tercera entrada es un conjunto de
células que contiene los nombres de las funciones de transferencia para ser utilizados
en cada capa. La entrada final contiene el nombre de la funcién de entrenamiento para

ser utilizado.

Por ejemplo, el siguiente comando crea una red de dos capas. Hay un vector de entrada
con dos elementos. Los valores para el primer elemento de la gama de vectores de
entrada entre -1y 2, los valores del segundo elemento de la gama de vectores de entrada
entre 0 y 5. Hay tres neuronas en la primera capa y una neurona en la segunda capa (de
salida). La funcién de transferencia en la primera capa es tan-sigmoide, y la funcion de
transferencia capa de salida es lineal. La funcion de formacion se traingd (que se

describe en una seccion posterior).
net = newff ([-12; 05],[3,1],{'tansig’, 'purelin'}, 'traingd")

Este comando crea el objeto de red y también inicializa los pesos y sesgos de la red; Por
lo tanto, la red esté preparada para la formacién. Hay momentos en que es posible que
desee para reiniciar el peso, o para realizar una inicializacion personalizada. La siguiente

seccidn explica los detalles del proceso de inicializacion.

3.2.7.2. Iniciando Pesos (init)

Antes de la formacion de una red de alimentacion hacia delante, los pesos y sesgos se

deben inicializar. EI comando newff inicializara automaticamente los pesos, pero es
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posible que desee reiniciar ellos. Esto se puede hacer con el comando init. Esta funcion
toma un objeto de red como entrada y devuelve un objeto de red con todos los pesos y

sesgos inicializado. He aqui como se inicializa una red (o reinicialice):

= netos init (neto)

3.2.7.3. Entrenamiento

Una vez que los pesos de la red y los sesgos que se han inicializado, la red esta
preparada para el entrenamiento. La red puede ser entrenada para la aproximacion de
funcidn (regresion no lineal), la asociacion de patréon o modelo de clasificacion. El
proceso de entrenamiento requiere de un conjunto de ejemplos de comportamiento de la
red apropiada entradas de red (p) y salidas de destino (t). Durante el entrenamiento, los
pesos y sesgos de la red son ajustados de forma iterativa para reducir al minimo la
funcion de rendimiento de la red net.performFcn. La funciébn de rendimiento
predeterminado para las redes de Retropropagacion es el cuadrado medio del error mse

el error medio cuadrado entre la red (a) y la salida generada t.

El siguiente codigo crea un conjunto de entrenamiento de insumos p y apunta t. Para el

entrenamiento por lotes, todos los vectores de entrada se colocan en una matriz.
p=[-1-122;0505];
t=[-1-111]

A continuacion, creamos la red de alimentacion hacia delante. Aqui se utiliza la MinMax

funcidn para determinar el rango de las entradas para ser utilizados en la creacion de la

red.
net = newff (minmax (p), [3,1], {tansig, purelin}, trainlm)

En este punto, lo que se quiere modificar algunos de los parametros de entrenamiento

predeterminado.

e net.trainParam.show = 50;
e net.trainParam.Ir = 0,05;

e net.trainParam.epochs = 300;
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e net.trainParam.goal = le-5;

Si desea utilizar los pardmetros de entrenamiento por defecto, los comandos anteriores

No son necesarios.

o0 Levenberg-Marquardt (trainim). ElI algoritmo de Levenberg-Marquardt fue
disefiado para acercarse a la velocidad de formacion de segundo orden sin tener
gue calcular la matriz de Hesse. Cuando la funcién de rendimiento tiene la forma
de una suma de cuadrados (como es tipico en las redes de alimentacién directa

de formacion), entonces la matriz de Hesse se puede aproximar como
H=]"]
Y el gradiente puede calcularse como:
g=]J"e

Donde J es la matriz jacobiana que contiene la primera derivada de los errores de la red
con respecto a los pesos y sesgos, y e es un vector de los errores de red. La matriz
jacobiana se puede calcular a través de una técnica de Retropropagacion estandar que
es mucho menos complejo que el calculo de la matriz de Hesse. Este algoritmo parece
ser el método mas rapido para la formacion de redes neuronales Retropropagacion de

tamafio moderado (hasta varios cientos de pesos.

3.2.7.4. Simulacion (Sim)

La funcion sim simula una red. Sim toma la entrada de la red p, y la red objeto de red, y
devuelve la salida de la red a. He aqui como usted puede utilizar sim para simular la red

gue hemos creado anteriormente para un solo vector de entrada:

p = [1;2]
a = sim(net,p)
a=-0.1011

(Si intenta estos comandos, el resultado puede ser diferente, dependiendo del estado de
su generador de numeros aleatorios al inicializar la red.) A continuacion, se llama sim

para calcular los resultados para un conjunto simultdneo de tres vectores de entrada.

e
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Esta es la forma modo de lote de simulacion, en el que todos los vectores de entrada son
lugar en una matriz. Esto es mucho mas eficiente que la presentacion de los vectores de

uno a la vez.

p=1[132211]

sim(net,p)

a=-—0.1011 - 0.2308 0.1955

3.2.7.5. Preprocesamiento y posprocesamiento

El entrenamiento de la red neuronal se puede hacer mas eficiente si algunos pasos de
preprocesamiento se llevan a cabo en las entradas y los objetivos de la red. En esta

seccion, se describen varias rutinas de preprocesamiento que se pueden utilizar.

o0 Min y Max (premnmx, postmnmx, tramnmx). Antes del entrenamiento, a
menudo es Util para escalar las entradas y las metas de modo que siempre se
encuentran dentro de un rango especifico. La funcién premnmx se puede utilizar
a escala entradas y objetivos para que caigan en el rango [-1,1]. El cddigo
siguiente ilustra el uso de esta funcion.

[pn, min. maxp, tn, mint, maxt] = premnmx (p, t);

net = train (net, pn, tn);
Las entradas y las salidas originales de la red se dan en las matrices de p y t. Las
entradas y salidas normalizadas, pn y tn, se devuelven en el intervalo [-1,1]. Los
vectores minp y maxp contienen los valores maximos y minimos de las entradas
originales y minimo, y los vectores de mint y maxt contienen los valores minimos
y maximos de las salidas originales. Después que la red ha sido entrenada, estos
vectores se deben usar para transformar las entradas futuras que se aplican a la
red.
Si premnmx se utiliza para escalar tanto las entradas y las salidas, entonces la
salida de la red va a estar capacitado para producir resultados en el rango [-1,1].
Si desea convertir estas salidas de nuevo en las mismas unidades que se

utilizaron para los objetivos originales, entonces usted debe utilizar la rutina
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postmnmx. En el siguiente cddigo, se simula la red que fue entrenado en el codigo
anterior, y luego convertir la salida de la red de nuevo en las unidades originales.
an = sim(net, pn)
a = postmnmx(an, mint, maxt)

La salida de la red an correspondera a las salidas normalizadas tn. La red no
normalizada de salida a se encuentra en las mismas unidades que las salidas
originales t.
Si premnmx se utiliza para procesar previamente los datos del conjunto de
entrenamiento, a continuacion, siempre que se utilice la red entrenada con nuevos
datos que deben ser preprocesados con el minimo y maximos que se calcula para
el conjunto de entrenamiento. Esto puede ser logrado con la rutina tramnmx. En
el siguiente cddigo, se aplica un nuevo conjunto de entradas a la red ya hemos
entrenado.

pnewn = tramnmx (pnew, minp, maxp);

anewn = sim (net,pnewn);

anew = postmnmx (anewn, mint, maxt);

3.3. Modelos Empiricos

Los métodos de relleno o para completar datos faltantes se basan en suponer que existe
una estructura de dependencia espacial que permite, para cada intervalo de tiempo,
completar el valor faltante o con informacion regional. La informacion regional puede
abarcar otras variables relacionadas que puedan ser explicativas de la variable con datos
faltantes.

Las metodologias que permiten completar las series suponen, como es légico, una region
del espacio dentro de la cual son aplicables, la extensién dependera de la precision que
se exija para el relleno, de la variable que se trate y del nivel temporal al cual se pretende
completar valores. Por lo tanto, antes de elegir la metodologia de relleno para completar

una serie climatica o hidrolégica hay que tener en cuenta:

e Nivel de agregaciéon temporal de los vacios (o datos errébneos a corregir)
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e La unidad fisica o region en la que se encuentra la estacion a completar.

e La exactitud o margen de error que permite el estudio (Lobo, 2011).

3.3.1. Razoén de distancia

Pizarro et al (2009), menciona que este método se utiliza para la estimacion de datos
menores de un afio, en zonas planas no montafosas; las estaciones deben tener una

disposicion espacial lineal como la que se muestra en la Figura 13.

Lobo (2011), sefiala que si en una zona plana se cuenta con las estaciones Ay B
completas y una estacion X con observaciones incompletas, se puede rellenar esta en

funcién de la distancia.

Figura 13. Esquema para completar datos faltantes por distancia. Fuente: Lobo, 2011

P,=P,+ax* % ...................... (Ecuacion 26)

Donde:

e Py Variable climatica en la estacion X
e Pa: Variable climatica en la estacion A
e Pg: Variable climatica en la estacion B

e ay b: Distancias.

3.3.2. U.S. Weather Service

Este procedimiento puede ser muy confiable, y considera que el dato faltante de la
estacion A, puede ser estimado en base a las estaciones circundantes. Este método

puede ser utilizado para estimar datos diarios, mensuales y anuales.
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El método consiste en ponderar los valores observados en una cantidad W, igual al
reciproco del cuadrado de la distancia D entre cada estacion vecina y la estacion A, El

dato faltante buscado Px sera igual a (Servin, 2010):

P (Ecuacion 27)

e Pi= Dato observado para la fecha faltante en las estaciones auxiliares

circundantes

e Wi=1/d?, siendo di la distancia entre cada estaciéon circundante y la estacién

incompleta.

Se recomienda utilizar cuatro estaciones auxiliares (las mas cercanas) y de manera que
cada una quede localizada en uno de los cuadrantes que definen unos ejes coordenados
gue pasan por la estacion incompleta, generalmente los ejes norte-sur y oriente-poniente
(Servin, 2010).

3.3.3. Estimacioén de datos faltantes mediante regresion

Guevara (2003), menciona que la estimaciéon de datos por regresiéon es ampliamente
utilizada debido a la ventaja de poder emplearse en cualquier variable climatica. Pueden
estimarse datos faltantes o dudosos de una serie de un elemento a partir de otra serie
del mismo elemento, en lugares ubicados en una misma zona climéatica, pero que entre
ellos exista una alta relacion, como puede ser la estimacion de la radiacién solar a partir
de la insolacion, estimacion de la temperatura a partir de la altura o el rendimiento de un

cultivo asociado a una o mas variables climaticas.

Sin embargo, el ajuste o estimacién por regresion requiere que se cumplan algunos

requisitos para su aplicacion; entre los mas importantes:

a) Que el coeficiente de correlacidon sea estadisticamente significativo, de lo contrario

no se deberd ajustar ni estimar datos por regresion.
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b) Que los datos de cada serie sean independientes entre si, es decir, que no exista
auto correlacion. De lo contrario, el valor de r y r? estaran influidos por los mismos

datos, exagerando la correlacion.

Siendo la gama de aplicacion tan variada se hace por consiguiente necesario conocer el

tipo de relacion entre las variables:

e Relacion lineal: Y=a + bx
e Exponencial: Y=ab*; Y=aeb*; Y=g
e Logaritmica: Y=ax?

e Parabdlica: Y= kx"; Y= a +bx+cx?

3.3.3.1. Coeficiente de correlacion

Sean Xy Y dos variables aleatorias. Sean oxv, Ox, y Oy la covarianza entre ellas y las
desviaciones estandar respectivas, la correlacién entre X y Y se denota por pxy, Y tiene

por la Ecuacion 28:

COU(X,Y) _ Oxy

pr = mm - Gxay I

(Ecuacion 28)

La correlacion entre dos variables X y Y tienen las siguientes propiedades:

e -1< pxv<1. Valores cercanos a 1 indican fuerte asociacién positiva entre las
variables, y valores cercanos a -1 indican fuerte asociacion negativa entre ellas.
Valores proximos a cero indican que no existe relacion lineal entre ellas. Los
valores de -1 y 1 se alcanzan cuando los valores de X y Y se encuentran sobre
una linea recta, con pendiente positiva y negativa, respectivamente.

e La correlacion entre X y Y no se afecta por cambios de escala en las variables.
(Infante y Zarate, 2011).

Una vez calculado el valor del coeficiente de correlacion interesa determinar si tal valor
obtenido muestra que las variables X e Y estan relacionadas en realidad o tan solo
presentan dicha relacibn como consecuencia del azar. En otras palabras, nos

preguntamos por la significacion de dicho coeficiente de correlacion.
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Un coeficiente de correlacién se dice que es significativo si se puede afirmar, con una
cierta probabilidad, que es diferente de cero. Mas estrictamente, en términos
estadisticos, preguntarse por la significacion de un cierto coeficiente de correlacion no
es otra cosa que preguntarse por la probabilidad de que tal coeficiente proceda de una
poblacién cuyo valor sea de cero. A este respecto, como siempre, tendremos dos

hipoétesis posibles:

0 Hipodtesis nula: El coeficiente de correlacion obtenido procede de una poblacion

cuya correlacion es cero.

o Hipotesis alterna: El coeficiente de correlacion obtenido procede de una

poblacién cuyo coeficiente de correlacion es distinto de cero.

Desde el supuesto de la Hipoétesis nula se demuestra que la distribucion muestral de
correlaciones procedentes de una poblacién caracterizada por una correlacion igual a
cero, sigue una ley de t Student con N-2 grados de libertad, de media el valor poblacional

y desviacion tipo:
S, = |ex (Ecuacion 29)

En consecuencia, dado un cierto coeficiente de correlacion obtenido en una determinada
muestra se trata de comprobar si dicho coeficiente es posible que se encuentre dentro
de la distribucion muestral especificada por la Hipétesis nula. A efectos practicos, se
calcula el numero de desviaciones tipo que se encuentra el coeficiente obtenido del

centro de la distribucion, segun la féormula conocida:

b= = (Ecuacién 30)

Y se compara el valor obtenido con el existente en las tablas para un cierto nivel de
significacion a y N-2 grados de libertad (t,n-2)), que como se sabe, marca el limite (baja

probabilidad de ocurrencia, segun la Hipétesis nula de pertenencia de un cierto
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coeficiente pxy a la distribucion muestra de correlaciones procedentes de una poblacién

con correlacion igual a cero. De esta forma si:

0 t>tN-2: Se rechaza la hipotesis nula. La correlacion obtenida procede de una

poblacién cuya correlacion es cero. Por tanto las variables estan relacionadas.

o ft= t@,N-2): Se acepta la hipétesis nula. La correlacion obtenida procede de una
poblacién cuya correlacion es distinta de cero. Por tanto las variables no estan

relacionadas.

3.3.3.2. Regresion lineal simple

Pedroza y Dikovskyi (2006), sefialan que el concepto de regresion se refiere al “cuantum”
o “cantidad de cambio” que experimenta una variable dependiente (Y), en relacién al
cambio de una unidad de una variable independiente (X). Al igual que con otros
procedimientos estadisticos, destaca que en la regresion lineal se desea realizar una
inferencia estadistica partiendo de los valores muéstrales obtenidos; por tanto, se deben

cumplir ciertos requisitos, que en el caso de la regresion lineal son los siguientes:

= Normalidad y Homogeneidad de varianzas en la variable dependiente (Y) del
modelo para los valores fijos de la variable independiente (X).
» Independencia de las observaciones de Y.

= |inealidad en la relacién entre las variables.

El modelo de regresion simple es el siguiente:
Y =By +BX;+eq.eiiiiineineno.... (Ecuacion 31)
Donde:

e Yi=es la variable dependiente.

e Bo=esla ordenada en el origen, o bien es el intercepto.

e Bi=es la pendiente de la recta de regresion.

e ei1=es el término del error, es decir la diferencia entre los valores predichos por la

regresion y los valores reales.
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Pizarro et al (2009), menciona que este método es uno de los mas utilizados; se
recomienda para la estimacion de datos mensuales y anuales de la estacion en estudio
y las de una estacion pluviométrica cercana, que cuente con una estadistica consistente

y observada.

3.3.3.3. Regresion lineal multiple

El analisis de regresién multiple puede considerarse como una extension del andlisis de
regresion simple al caso en que existan dos o0 mas variables explicativas o
independientes. Se analiza lo que estas variables independientes aportan en conjunto
para explicar una variable respuesta o dependiente en escala de intervalos continua y
con distribucion normal. Es decir, es util para estudiar fenbmenos en que intervienen
multiples factores para describir la relacion entre la variable dependiente y las variables
independientes o para predecir el valor de la variable dependiente para valores
conocidos de las variables independientes. Para cumplir estos objetivos es necesario

buscar un modelo que se ajuste a los datos disponibles (Taucher, 1997).

Alvarez (1994), menciona que conceptualmente, la Unica diferencia entre la regresion
simple y la mdltiple es que el nimero de variables independientes es mayor que 1. El

modelo matemético, en este caso, es el siguiente:
Y]_ = BO + B1X1 + B2X2 + -+ Ban + 61 ............. (ECU&CIén 32)

En el modelo anterior, e; son los términos de residuos o errores, Bn, es el coeficiente de
regresion correspondiente a la iésima variable; indica el incremento de la variable
dependiente, por aumento unitario de la iésima variable independiente, suponiendo fijas
el resto de las variables.

3.4. Parametros estadisticos

3.4.1. Cuadrado medio del error (MSE)

Indica que para establecer la bondad de un estimador, se parte del hecho de ser
deseable conocer si la estimacidn se encuentra lejos o cerca del valor verdadero,
siempre desconocido. El error que se comete, al tomar como valor del parametro xi (valor

estimado) el proporcionado por el estimador, es la diferencia yi-xi (Valor observado —

e
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Valor estimado), para eliminar el signo de las diferencias se genera su cuadrado (yi - xi)?.
Si se obtienen todas las posibles muestras y para cada una la correspondiente
estimacion, una media global de los errores seria la desviacion cuadratica media de
todos ellos 0, mas concretamente, su esperanza matematica, denominada error

cuadratico medio, MSE, o desviacion cuadratica media del estimador (Sanchez, 2006).

Fuertes (1998), describe la siguiente formula para calcular el error cuadratico medio:

n )2
MSE = 2200808 (Ecuacion 33)
Donde:
e Vi = Valor observado
e X = Valor estimado
e N = nUmero de observaciones

Sanchez (2006), menciona que un valor pequefio del error cuadratico medio, indica que
en promedio, el estimador (xi) no se encuentra lejos del parametro yi, por el contrario, Si
toma un valor alto sera sefial de que dicho estimador no aproxima bien en promedio al

valor desconocido.

3.4.2. Raiz cuadrada del cuadrado medio del error (RMSE)

Cai et al, citados por Aguirre (2009) presentan la siguiente férmula para el célculo de la
RMSE.

n oo y)2 »
RMSE = [Z=0i%0” (Ecuacion 34)

n
Donde:

¢ RMSE = Raiz cuadrada del cuadrado medio del error

Un modelo muy adecuado es cuando el RMSE es muy cercano a cero, esto es, que el
valor promedio de las desviaciones cuadradas se aproxime a cero y se eleva al cuadrado

para que sea mas riguroso el valor.
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3.4.3. Error absoluto medio (MAE)

Willmott, citado por Fuertes (1998), utiliza la siguiente expresion para el calculo del error

absoluto medio:

MAE = w ......................... (Ecuacién 35)

Donde:
e MAE : Error absoluto medio

El error absoluto medio da la medida de las diferencias en promedio entre los valores

pronosticados y los valores observados (Casellas, 2005).

3.4.4. Error estandar de estimacién (SEE)

Irmak et al, citados por Alkaeed, et al (2006) calculan la SSE de la siguiente manera:

L Y xiyi- G x)* (L vi) z .,
SEE = \/[n(n_z)] [n Lyt — Gy’ - I3y xayim Gy Oyl | (Ecuacion 36)

nZ{l:lXiZ_(Z?:lXi)z
Donde:
e SEE = Error estandar de estimacion

Un SEE menor implica el mejor desempefio del método aplicado.

3.4.5. indice de Wilmott de correspondencia (d)

n . —x:)2 .,
d=1-— % ........................ (Ecuacién 37)
i= Y X5

Donde:

e d = indice de Willmott de correspondencia
e yi = lyi—Jl
e x; = |x; —¥|; siendo ¥y la media de las observaciones
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Si el valor de d=0.95 es aceptado, pero debe ser lo mas cercano a la unidad; con esto se
busca que el cociente de los errores elevados al cuadrado entre la suma elevada al
cuadrado de las desviaciones de los valores estimados “X” y observados “y” con respecto
a la media de los valores observados (y) sea lo mas préxima a cero (Cai et al, citado por
Aguirre, 2009).

3.4.6. Diferenciarelativa (DR)

Cai et al, citado por Aguirre (2009) muestra la siguiente ecuacion para el calculo de DR:

RMSE .,
DR = ?xwo ............................ (Ecuacion 38)
Donde:
e y = Promedio de los valores de los valores observados de la variable climatica
a analizar

e DR = Diferencia relativa, en %

Con esta estadistica se acepta el modelo si se tiene DR<20%, se busca que sea lo mas
cercano a cero dando un rango de 20% para aceptar el modelo. Es muy adecuado para
comparar la variabilidad de métodos, ya que se divide un valor promedio de los errores
gue existen entre los valores observados y estimados de cada método empleado entre

el valor medio de los valores observados.
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4. MATERIALES Y METODOS

4.1. Materiales

4.1.1. Datos meteorolégicos utilizados

Se utilizaron datos climatolégicos de temperatura promedio, precipitacion y evaporacion
mensual de las estaciones meteoroldgicas ubicadas en tres regiones climaticas en
México, de acuerdo a la clasificacion del Instituto Nacional de Estadistica y Geografia
(INEGI), los cuales son: Templado Subhumedo, Muy Seco Semicalido y Calido
Subhimedo. Estas regiones fueron seleccionadas porque representan el 50.10%
aproximadamente del territorio nacional. En la siguiente Figura se muestran las regiones

climaticas antes mencionadas.
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Figura 14. Regiones climaticas a utilizar

La descripcion de estas regiones se presenta a continuacion:

e Templado Subhumedo. Observa en su mayoria temperaturas entre 10°y 18° C
y de 18° a 22°C, sin embargo en algunas regiones puede disminuir a menos de

10°C; registra precipitaciones de 600 a 1,000 mm en promedio durante el afio.

e
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e Muy Seco Semicalido. Registra temperaturas en promedio de 18° a 22° C, con
casos extremos de mas de 26°C; presentando precipitaciones anuales de 100 a

300 mm en promedio.

e Célido Subhumedo. En él se registran precipitaciones entre 1,000 y 2,000 mm
anuales y temperaturas que oscilan de 22° y 26°, con regiones en donde superan
los 26°C.

4.1.2. Seleccion de las estaciones meteoroldgicas de estudio

4.1.2.1. Diagnoéstico de las estaciones meteoroldgicas en México

El Extractor Rapido de Informacion Climatica (ERIC 1) v 3.0-2009, maneja un total de
6,063 estaciones y contiene informacion de registros diarios de variables climaticas
(temperatura observada, temperatura maxima y minima, precipitacion, evaporacion,

tormenta, granizo, niebla y cobertura del cielo) en solo 5,466 de ellas.

De acuerdo al indice que el Servicio Meteoroldgico Nacional (SMN) defini6 para
identificar que tan completos estan los datos en cada una de las estaciones, podemos

resumir lo siguiente:

Cuadro 1. Frecuencia de porcentaje de datos para las estaciones meteoroldgicas

Porcentaje de datos Frecuencia % acumulado

(0-10] 24 0.44%
(10-20] 37 1.12%
(20-30] 71 2.41%
(30-40] 105 4,34%
(40-50] 141 6.92%
(50-60] 204 10.65%
(60-70] 319 16.48%
(70-80] 572 26.95%
(80-90] 1043 46.03%
(90-100] 2950 100.00%
Suma 5,466

42



C@’

“Evaluacion de modelos empiricos, matematicos y redes neuronales para estimar datos faltantes en estaciones
meteoroldgicas en México”

Histograma
© 4000 150.00%
"5 3000 100.00%
S 2000 .
3 1000 50.00%
2 0 e — | 0.00% Frecuencia
,\,00\ 090\0,99\0{\0\ 0500\ 05:9\ Q,@\ijo\Qg,Q\ 0,'\9\ % acumulado
FEEFEEEFFF S
Porcentaje de datos disponibles

Figura 15. Histograma de frecuencias de informacion disponible en las estaciones meteorolégicas
De acuerdo al Cuadro 1 y a la Figura 15 es importante destacar que 3,993 estaciones
meteoroldgicas es decir el 73.05% cuenta con informaciéon del 80-100% y 2,950
estaciones que representan el 53.97% del total de las estaciones tiene informacion del
90-100%, segun los datos reportados en el paquete de cémputo ERIC Il

Un aspecto importante a destacar es que de las 6,063 estaciones registradas, 60
estaciones no tienen coordenadas geogréficas, por lo que no se ubicaron dentro del
mapa Yy quedaron fuera del proceso de seleccién que se llevo a cabo.

4.1.2.2. Procedimiento de seleccion

A. Seleccion de las estaciones base

Como primer paso se seleccionaron las estaciones meteorolégicas que se encuentran
dentro de cada una de las regiones climaticas antes descritas y se obtuvieron los

siguientes resultados que se muestra a continuacion y en la Figura siguiente.

e Cdalido Subhimedo. Se seleccionaron un total de 1,332 estaciones

meteoroldgicas.

e Templado SubhUmedo. Se seleccionaron un total de 1,493 estaciones

meteoroldgicas.

e Muy Seco Semicalido. Se seleccionaron un total de 279 estaciones

meteoroldgicas.
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Figura 16. Ubicacion espacial de las estaciones meteoroldgicas seleccionadas en cada region climatica
Posteriormente se realiz6 una segunda seleccién tomando como criterio que la estacion
tenga un indice de datos disponibles entre un 99%-100% y que ademas tengan 15 afios
como minimo de datos continuos. Cabe sefalar que a pesar de que la estacion tenga un
indice del 100% de datos completos estas poseen datos perdidos, por lo que fue
conveniente hacer una revision de los datos de las estaciones al momento de
seleccionarlas. De esta revision se pudo observar que los periodos disponibles de datos

de temperatura y precipitacion son iguales, caso contrario a la evaporacion.
Los resultados de esta segunda seleccion se tienen lo siguiente:

e Célido Subhumedo. Se seleccionaron 17 estaciones meteoroldgicas.

e Templado Subhimedo. Se seleccionaron 17 estaciones meteorolégicas.

e Muy seco semicalido. Se seleccionaron ocho estaciones meteoroldgicas.

Se realizd una tercera seleccion, la cual se dividié en tres partes, primero para las
variables de temperatura, la segunda la precipitacion y la tercera para la evaporacion.
Para la primera parte se agruparon las estaciones de acuerdo a la cantidad de

informacion disponible 15, 20 y 25 afios para las variables climaticas antes mencionadas.
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A continuacién en el siguiente Cuadro se presentan el nimero de estaciones de acuerdo

a los periodos de informacién para temperatura.

Cuadro 2. Numero de estaciones disponibles en cada periodo

15 afos Cantidad 20 afos Cantidad 25 afos Cantidad
Célido Subhimedo (cs)

1990-2004 7 1985-2004 5 1985-2004 3
1985-1999 10 1980-1999 7 1980-1999 6
1980-1994 8 1975-1994 7 1975-1994 4
1975-1989 8 1970-1989 5
1970-1984 8

Muy Seco Semicélido (mss)
1990-2004 2 1985-2004 1 1985-2004 0
1985-1999 2 1980-1999 1 1980-1999 1
1980-1994 2 1975-1994 2 1975-1994 2
1975-1989 3 1970-1989 2
1970-1984 4

Templado Subhumedo (ts)
1990-2004 6 1985-2004 6 1985-2004 5
1985-1999 9 1980-1999 7 1980-1999 7
1980-1994 11 1975-1994 11 1975-1994 8
1975-1989 12 1970-1989 9
1970-1984 12

Como se observa en el Cuadro 2 no existe disponibilidad de informacion de manera
continua y esto considerando que en el programa de computo ERIC Ill reporta 100% de
disponibilidad de datos. Para la seleccion se utilizé el criterio de utilizar las estaciones
gue tengan informacion de 15 afios de manera continua y con datos actuales (1990-
2004). La ubicacién espacial de las estaciones seleccionadas se presenta en el siguiente
mapa, los puntos que se encuentran en un color diferente al negro representan las

estaciones seleccionadas (Ver Figura 17).
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Figura 17. Distribucion espacial de las estaciones meteoroldgicas seleccionadas
En resumen las estaciones seleccionadas para temperatura para un periodo de 15 afios
(1990-2004) son:

e Templado Subhimedo. Seis estaciones.

e Muy Seco Semicalido. Dos estaciones.

e Calido Subhumedo. Siete estaciones.

En resumen las estaciones seleccionadas para precipitacion para un periodo de 15 afios
(1990-2004) son:

e Templado Subhimedo. Cinco estaciones.

e Muy Seco Semicalido. Dos estaciones.

e Calido Subhumedo. Siete estaciones.
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Estas estaciones meteoroldgicas seleccionadas se utilizaron para estimar datos faltantes
de precipitacion y temperatura. Para la tercera parte (caso de la evaporacion) se hara
otra seleccion ya que como se comento en los parrafos anteriores la informacion
disponible no es la misma que para las variables precipitacién y temperatura. Los
resultados de la seleccion de las estaciones meteorolégicas para estimar la variable de

evaporacion, se presentan a continuacion.

e Templado Subhimedo. Se seleccionod el periodo de 1984-1998 para un periodo

de 15 afos, siendo un total de siete estaciones meteoroldgicas.

e Muy Seco Semicélido. Se seleccioné el periodo de 1983-1992 para un periodo
de 10 afos. La razon de cambiar el periodo de analisis de 15 afios a 10 afios fue
debido a que, de las estaciones seleccionadas no se encontré informacion
continua de 15 afos, por lo que se optd a reducir el periodo de analisis y con lo

cual se encontraron que dos estaciones meteorologicas cuentan con dicho criterio.

e Calido Subhumedo. Se seleccioné el periodo de 1990-2004 para un periodo de

15 afos, siendo un total de cuatro estaciones meteoroldogicas.
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Figura 18. Distribucién espacial de las estaciones seleccionadas para evaporacion
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Para la seleccion de cada una de las estaciones no se utilizaron principios estadisticos,

ya que la disponibilidad de la informacion impidié el uso de estos.

B. Seleccion de las estaciones circundantes

Se realiz6 una seleccidn espacial de cinco estaciones circundantes a las estaciones
bases seleccionadas en el punto anterior. El principal criterio que se tomo en cuenta es
la distancia a la estacion base, es decir las mas cercanas; otro criterio que se considerd
es que tengan un 90% de datos completos y ademas sus periodos de informacién sean
iguales a las estaciones base. Esta seleccion se realiz6 para las estaciones base de
evaporacion y las de temperatura y precipitacion. Los resultados para cada uno se

presentan en las siguientes Figuras.

En la Figura 19 se muestra la localizacion espacial de las estaciones circundantes
seleccionadas para las estaciones base de evaporacion.
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Figura 19. Localizacion de las estaciones cercanas a las bases para evaporacion
En la Figura 20 se muestra la localizacion espacial de las estaciones circundantes

seleccionadas para las estaciones base de temperatura y precipitacion.
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Figura 20. Localizacion de las estaciones cercanas a las bases para temperatura y precipitacion

4.1.3. Simulacién de datos faltantes

Se simularon datos faltantes para un porcentaje de 15% y 25% y se realiz6 de manera
aleatoria y sistematica, utilizando la metodologia del muestreo sistematico, que a
continuacion se describe, ademas se utilizo el siguiente criterio que deberian cumplir los
datos seleccionados el cual es: que dicho valor fuera conocido en las cinco estaciones
circundantes a esta. En caso de que no se pudieran simular los datos faltantes con las

cinco estaciones se disminuye la seleccion de las estaciones circundantes.

4.1.3.1. Muestreo Sisteméatico

El muestreo sistematico es una variante del muestreo aleatorio simple que se remonta a
mediados de los afios 40. Desarrollado por L.H. Madow y M. G. Madow (1944) y W.G.
Cochran (1946), tiene el mérito de permitir una sencilla seleccion de los elementos que
componen la muestra. Se simplifica la seleccion porque siendo ésta aleatoria es también

sistematica. El azar opera en la selecciéon segun un modo predefinido (Vivanco, 2005).

El procedimiento de seleccion es sistematico a partir de un elemento elegido al azar que

opera como arranque aleatorio para la seleccién automatica del conjunto de elementos
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gue componen la muestra. El primer elemento seleccionado condiciona los siguientes,
gue son elegidos a partir del arranque aleatorio y segun un salto de amplitud constante.
La seleccion sistematica implica un niamero de arranque y un intervalo de muestreo.

Definidos ambos la muestra queda automaticamente establecida (Vivanco, 2005).
Desde el punto de vista operativo se procede segun las siguientes etapas.

e Generar un numero de arranque aleatorio. El nUmero de arranque sera un valor i
gue estara contenido en el intervalo con cota inferior 1 y superior igual al valor del
coeficiente de elevaciéon N (cantidad total de datos). Este elemento sera el primero

gue compondra la muestra.

e Seleccionar de modo sistematico los siguientes elementos a k distancia del punto
de arranque aleatorio. El valor k corresponde N/n, siendo n=cantidad de datos a

simular.

e En consecuencia, se establece la siguiente sucesion a partir del primer elemento
i, i+k, i+2k, i+3k, i+(n-)k. El procedimiento es sistematico porque se van
seleccionando elementos que estan a k lugares del i-ésimo de la lista (Vivanco,
2005).

4.1.4. Software utilizados

Para obtener los datos de temperatura promedio, evaporacion y precipitacion mensual
se utilizé el ERIC lll ®, programa que contiene informacién del banco de datos historico
nacional del Servicio Meteorolégico Nacional (SMN) de la Comision Nacional del Agua
(CONAGUA).

Para el desarrollo del modelo de redes neuronales artificiales se utilizaron las
herramientas del programa de computo MATLAB R2013 ®.

Para los modelos empiricos y el modelo transformada de Wavelet se utilizé el software

Microsoft Visual Studio 2010 ® para programar el codigo requerido para cada modelo.
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Se utilizé el software Microsoft Office Excel 2013 ® para el calculo de los parametros

estadisticos y simulacién de datos faltantes, asi como regresion lineal simple y multiple.

La elaboracién de los diagramas de flujo se realizaron con el paquete de computo
Microsoft Office Visio 2013 ®.

Para la elaboracion de mapas y seleccién de las estaciones meteoroldgicas se utilizé el

programa de computo Arc Map 10 ®.

4.2. Métodos

Se determinaron los datos faltantes utilizando tres modelos diferentes los cuales son:
redes neuronales artificiales, modelo matematico transformada de wavelet y modelos
empiricos (US Weather Service, razén de distancia, regresion lineal simple y regresion

lineal multiple). Estos modelos fueron elegidos por lo siguiente:

e La transformada de Wavelet fue utilizada para estimar datos faltantes de
precipitacion en Peru, obteniendo resultados muy cercanos a los reales (Carbajal
et al, 2010).

e Las redes neuronales se utilizaron para estimar datos faltantes en estaciones
meteorolégicas de Venezuela y los resultados obtenidos ha revelado ser un
modelo Util para la reconstruccion de los datos faltantes de las series (Saba et al,
2008).

e Los métodos empiricos se seleccionaron debido a que son sencillos de utilizar.

A continuacién se presentan las metodologias para la determinaciéon de datos faltantes

en cada una de las regiones climaticas.
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4.2.1. Modelos empiricos

4.2.1.1. US Weather Service (UWS)

Este modelo considera que el dato faltante de una estacién X, puede ser estimado en
base a las estaciones circundantes. En este apartado se describio el procedimiento

seguido para la obtencion de datos faltantes por este método.

e Se calculdé la distancia existente entre la estacion base y cada una de las
estaciones circundantes. Para la obtencidn de la distancia en kildbmetros se utilizo
la latitud y longitud de cada una de las estaciones meteoroldgicas y se aplicé la

siguiente ecuacion:

D = 6378.137 * ACos(Cos(Latl) * Cos(Lat2) x Cos(Lon2 — Lonl) +
Sin(Latl) = Sin(Lat2)).............. (Ecuacion 39)

Donde:

o Latlylonl: Es la latitud y longitud en radianes de la estacion base.
o Lat2ylon2: Es la latitud y longitud en radianes de la estacion circundante.
e Se ordenaron y enumeraron las estaciones circundantes de la mas cercana a la

mas lejana.

e Se generaron los datos faltantes considerando cinco, cuatro, tres, dos y una

estacion cercana y aplicando la Ecuacion 27.

4.2.1.2. Razdn de la distancia (RD)

Si en una zona plana se cuenta con las estaciones A y B completas y una estacion X con
observaciones incompletas, se puede rellenar estd en funcion de la distancia. El
procedimiento seguido para la obtencion de datos faltantes por este método se presenta

a continuacion:

e Se calculé la distancia existente entre la estacion base y cada una de las

estaciones circundantes. Para la obtencion de la distancia en kildbmetros se utiliz
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la latitud y longitud de cada una de las estaciones meteoroldgicas y se aplico la

Ecuacion 39:

e Se seleccionaron las dos estaciones circundantes mas cercanas a la estacion

base.

e Se generaron los datos faltantes aplicando la Ecuacién 26.

4.2.1.3. Regresion lineal simple (RL)

Mediante el modelo de regresion lineal simple se pretendio describir el grado de relacion
entre cada una de las variables climaticas, es decir estimar el dato faltante de una
variable climatica mediante una segunda variable climatica. El procedimiento seguido
para estimar los datos faltantes con regresion lineal simple mediante minimos cuadrados

se presenta a continuacion:

e Se determind la variable climéatica a considerar como variable independiente (X) y
de igual manera se determiné la variable climatica a considerar como variable
dependiente (Y).

e Calcular el valor promedio de los valores de la variable independiente (X) y la
variable independiente (Y).

e Para cada par de valores (X,Y) se realizé lo siguiente:

0 Restar el valor promedio de la variable independiente al dato Xi. [3]

Elevar al cuadrado el valor de xi (xi%) [5]
Elevar al cuadrado el valor de yi (yi?) [6]

Multiplicar el valor xi por yi (i yi) [7]

o O o O

Se procedi6 a calcular el valor de la pendiente de regresion.
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=22 (Ecuacion 42)

o Se realiz6 la diferencia entre el valor xi y la pendiente de regresién (b) [8]
VC=X;i—Dueiiiiiiiiiii (Ecuacion 43)

0 Se elevo al cuadrado el valor de yc[9]

0 Se obtuvo el error entre el valor de yiy yc[10]

€ = Vi = Vierrreraennrnnannanannens (Ecuacion 44)

0 Se elevo al cuadrado el valor del error (e) [11]

e Se calculd6 el valor del termino independiente, mediante la siguiente formula.
A=Y —=bX.iiiiiiiiiiiii i, (Ecuacion 45)

e Se calculd la desviacidon estandar de la regresion

Sr= [T— (Ecuacion 46)

Donde n= nimero total de datos a analizar

e Se calculé la desviaciéon estandar de la pendiente de regresion (b)

Sh = e (Ecuacion 47)

X =S, (Ecuacion 48)

Sy =T (Ecuacién 49)
e Se calcul6 la covarianza
Cxy =="—=....................... (Ecuacion 50)

e Se calculé b’
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b =22 ... (Ecuacién51)

RZ=b*b ....cccceennn.... (Ecuacion 52)
e Se calcul6 el coeficiente de correlacion
R=+VR%.........c........... (Ecuacion 53)

Y=bX+a...oooo.c.c...... (Ecuacion 54)

e Para estimar el dato faltante (Y) se sustituyé el valor referente a la variable

climatica de apoyo (X) en el tiempo correspondiente.

1 2 3 4 5 <] 7 8 9 10 11 12
Ndmero z 3 .
de punto
1 107.50] 2340|366 -210] 1341 441] 769 -002] 000 -208] 433 547.56
o | orso| 2750 -13e8] 200] 18663] 400 2731] w007 o001 207 430 75625

Figura 21. Ejemplo de tabla para el modelo de regresion lineal simple

4.2.1.4. Regresion lineal multiple (RM)

El modelo de regresion lineal multiple es idéntico al modelo de regresion lineal simple,

con la Unica diferencia de que aparecen mas variables explicativas.

Mediante el modelo de regresion lineal multiple se pretendié estimar el dato faltante de
una variable climética mediante dos variables climaticas distintas. El procedimiento
seguido para estimar los datos faltantes con regresion lineal multiple mediante minimos

cuadrados se presenta a continuacion:

e Se determinaron las variables climaticas a considerar como variables
independientes (X1 y Xz2) y de igual manera se determind la variable climéatica a
considerar como variable dependiente (Y).

e Se calcul6 el valor promedio de los valores de la variable independiente (X;,X, )

y la variable independiente (Y).
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e Para los valores de las variables independientes y dependientes (X1,X2, Y) se
realizo lo siguiente:
o Restar el valor promedio de la primera variable independiente al dato X1i.
[4]
x1; =X1; —X1....................... (Ecuacion 55)

0 Restar el valor promedio de la segunda variable independiente al dato X2;

[5]
X2; = X2, —X2.iiiiiiiiiii, (Ecuacion 56)

0 Restar el valor promedio de la variable dependiente al dato Yi. [6]

yi=Yi—=Y. (Ecuacion 57)

o0 Se multiplico los valores de las variables x1i*x2; [7]

0 Se elevaron al cuadrado cada uno de los valores de x1i, X2i yyi [8], [9] ¥
[10]

0 Se multiplicaron los valores de x1i*yi [11]

0 Se multiplicaron los valores de x2i*yi [12]

0 Se obtuvieron las pendientes de regresion, utilizando las siguientes

expresiones.

_ Yxly ¥ x22-Fx1x2 Y x2y .
bl = AT a2ty ixzyalez (Ecuacion 58)

_ Ex1?yx2y-yx1x2 Y xly .
b2 = AT Yzt S iezyalaz (Ecuacion 59)

0 Se obtuvo el valor de yc [13]
yc=bl*x1; +b2*x2;............ (Ecuacion 60)

o0 Se elevo al cuadrado el valor de yci [14]

0 Se obtuvo el error entre el valor de yi y yc [15]
€ = Vi = Viereerernraninennannns (Ecuacion 61)

o0 Se elevo al cuadrado el valor del error (e) [16]

e
56



“Evaluacion de modelos empiricos, matematicos y redes neuronales para estimar datos faltantes en estaciones
meteoroldgicas en México”

Se calculé el valor del término independiente de la regresion lineal multiple.
b0 =Y — blx1 — b2x2.............. (Ecuacion 62)

e Se calculd el coeficiente de determinacion:

2
RP=1-25 ... (Ecuacion 63)
y
e Se calculd el error tipico (Sr)
2
Sr = % ....................... (Ecuacion 64)
e Se calculd el coeficiente de correlacion parcial
_ XXx1Xp P
Ty = e, (Ecuacion 65)
DEZIT;

e Se determino el error tipico de los parametros bl y b2.

Sp1 = (Ecuacion 66)

Yx2(1-11_22)

Sy = (Ecuacion 67)

Y x5(1-11-22)
e La ecuacion de la regresion lineal mdultiple es:
Y =b1X1+ b2X2+ b0............... (Ecuacion 68)

e Para estimar el dato faltante (Y) se sustituyd el valor referente a la variable

climatica de apoyo (X1 y X2) en el tiempo correspondiente.

1 2 3 4 5 6 7 3 9 10 11 12 13 14 15 16 17

2 y x1"x2  (x1p2  (x2)2 (yy2 X1y x2 yec (ycy2 efy-yc)
1 107 50 8720 23400 -366 -37.79 210 138.38 1341 142844 441 7.69 79.39 -1.43 2.06 -0.66644 0444141 547.56000
97.50 14720 27500 -13.66 21 200 -303.36 186.63 49307 4.00 273 44.40 0.72 0.52: 1.28012 1.638702  756.25000

Figura 22. Ejemplo de tabla para el calculo de regresion lineal multiple
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4.2.2. Modelo matematico Transformada de Wavelet (TW)

A continuacion se describe el algoritmo de descomposicién y reconstruccién de las series

climaticas de precipitacion, temperatura promedio y evaporacion:

e Seleccionar la estacion vecina mas cercana con datos completos (g), a la estacion

con datos faltantes (f).

e Se procede a la descomposicion de la estacion vecina (g):
o0 Se aplico un filtro pasa alto y un filtro pasa bajo a la serie de tiempo de la
variable climatica a analizar. Kouro y Musalem (2002), muestran en la
Figura 23 el procedimiento anterior, Donde S es la sefial que se desea
analizar, A la salida de pasa bajos y D la salida del filtro pasa altos.
Naturalmente, los filtros son disefiados de tal manera que sean
complementarios, es decir, la suma de Ay D debe ser S. Si se disefiaran
los filtros en forma muy separada se perderia informacion, o en caso
contrario se estaria amplificando la banda de entrecruzamiento. Los filtros

a utilizar son los siguientes:

‘:\-— Filtros ‘—C

Pasa Bajos Pasa Altos

' !

A D

Figura 23. Diagrama de descomposicion de sefiales. Fuente: Kouro y Musalem, 2002

_ di_q+d; .z
PB_—JE veerenenn... (Ecuacion 69)
pa =44 (Ecuacion 70)

g e

Donde: PB= Filtro pasa bajo; d;_,= dato en la posicion i-1, d;=dato en la posicion i, con
i#1; PA= Filtro pasa alto.
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o Al aplicar el procedimiento anterior se duplican nuestros datos originales,
pues por cada muestra de S se generan un par de muestras (A, D), por lo
gue se procede a realizar un submuestreo o eliminacion de informacion.
Kouro y Musalem (2002) muestran que en la Figura siguiente se representa
el submuestreo en donde los circulos con flechas representan la
eliminacién de datos, luego, cD (coeficientes de detalle) y cA (coeficientes
de aproximacion) son los nuevos coeficientes obtenidos de la etapa de
filtracion. Intuitivamente se puede concluir que al tener cD y cA, en

conjunto, se tiene la misma cantidad de datos que la sefial original S.

D] 25000

SJ I.ﬂﬂﬂ Datos

S D_ —@—.EI ~500 Datos

Figura 24. Representacion de la eliminacién de informacién o submuestreo. Fuente: Kouro y Musalem, 2002

0 Se procede a descomponer nuevamente el coeficiente de aproximacion en dos
nuevas sefales cD1 y cAl. Kouro y Musalem (2002), reconocen a este
proceso como filtros multiniveles, es decir, aplicar el mismo procedimiento a
las sefales de salida de la primera etapa, y asi sucesivamente hasta el nivel
de precision que se requiera. Lo anterior da origen a una descomposiciéon
multinivel conocida como ramificaciébn o arbol de descomposicion Wavelet,

cuya idea es la expuesta en la Figura 25.
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Figura 25. Arbol de descomposicion Wavelet. Fuente: Kouro y Musalem, 2002

El nivel de precision o grado de descomposicion (N) que se utilizd para esta

investigacion fue hasta que se tuviera dos o tres coeficientes de aproximacion.

DWT - Wavelet Tree Decomposilion atlevel 6:3=ab+d6 + d5 « dd + d3 + d2 + d1
20 Ln -\ I = | , ..-"”"-.-"'-,I ] = II-. __J_\I | - -"-. .'! oA . T = o = | s
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Figura 26. Ejemplo de Arbol de descomposicion Wavelet
e Se promediaron los valores de f en el nivel N, cada 2N datos. Esto debe
corresponder a una aproximacion de cAn, por lo que se toma este resultado como

la tendencia en la reconstruccion.

e Se tomo la tendencia de f (obtenida en el paso anterior) en el nivel N y todos los

coeficientes de detalle de g de todos los niveles N, (N-1),(N-2).
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e Se procedio a la reconstruccion de toda la serie de la estacién con datos faltantes.
La metodologia sigue el razonamiento en direccién contraria, es decir, a partir de
los coeficientes cAj y cDi (i depende del numero de niveles) debe obtenerse S. Lo
anterior queda ilustrado en la siguiente Figura.

H

‘@"LE

O

LI

Figura 27. Esquema de reconstruccién Wavelet. Fuente: Kouro y Musalem, 2002

Los pasos seguidos para la reconstruccion son las siguientes:

0 Se procedio arealizar un sobremuestreo a los coeficientes de aproximacion
(f) y detalle (g) del ultimo nivel. Kouro y Musalem (2002), mencionan que
se debe realizar el sobremuestreo para compensar el submuestreo
realizado en el proceso de descomposicidon. Este proceso equivale a poner
un cero entre cada dos muestras de los coeficientes de aproximacion y
detalle (Ferrer, 2011).

o0 Se aplico nuevamente los filtros pasa bajo y filtros pasa alto, ecuacion 69 y

70 respectivamente.

o0 Se sumaron la aproximacion reconstruida (filtro pasa bajo) y los detalles
reconstruidos (filtro pasa alto) para obtener el coeficiente de aproximacion

en el nivel N-1.

o El proceso de reconstruccion es iterativo hasta reconstruir la estacion f.

4.2.3. Modelo de Redes Neuronales Artificiales
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Para el desarrollo de este modelo se utilizaron las herramientas del programa de
computo MATLAB R2013 ®. El flujo de trabajo para el proceso de disefio de redes
neuronales en general tiene seis pasos principales, los cuales se presentan a

continuacion:

a) Recopilar datos

b) Crearlared

c) ConFiguracion de la red e Inicializar los pesos y sesgos
d) Entrenar alared

e) Validar la red (analisis post-entrenamiento)

f) Utilizar la red

Los pasos anteriores se describen a continuacion:

a) Recopilar datos. Se cre6 un archivo de entrada en formato *.prn (p) que contiene
Unicamente el numero de mes continuo del periodo analizado. Posteriormente se
cred un archivo de salida en formato *.prn (t) que contiene Unicamente el valor de
la variable climatica analizar correspondiente al numero de mes continuo del

periodo analizado.

Se procedio a normalizar los datos de entrada y salida para que se encuentren en
un mismo rango de informacién. Utilizando el siguiente cédigo:
[pn,minp,maxp,tn,mint,maxt]=premnmx(p,t);
Donde:
e P: Datos de entrada

e T: Datos de salida

El siguiente paso fue dividir los datos de entrada y salida para utilizarlos en el
entrenamiento, validacion y prueba. Se tomé un 80% de los datos para el conjunto
de entrenamiento, un 10% para utilizarlos para la prueba de la red neuronal y un
10% para la validacion de la red. El cédigo que se utilizo para dicho
procedimientos es el siguiente:

iitst=2:10:Q;

e
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iival=10:10:Q;
iitr=[1:10:Q 3:10:Q 4:10:Q 5:10:Q 6:10:Q 7:10:Q 8:10:Q 9:10:QYJ;

val.P=pn(;,iival);
val.T=tn(:,iival);
test.P=pn(:,iitst);
test. T=tn(;,iitst);

ptr=pn(:,iitr);

ttr=tn(:,iitr);

b) Crear la red. Se defini6 la arquitectura de la red neuronal del tipo
Retropropagacion, el cual fue de tres capas ocultas, con la primera capa variable
en cuanto al namero de neuronas (Ne) y la segunda y la tercera capa de una
neurona. El entrenamiento que se utilizo es de tipo Levenberg-Marquardt (trainlm)
ya que realiza mejor el ajuste de una funcion (regresion no lineal). La funcién de
rendimiento que se utilizé es el error cuadratico medio MSE correspondiente al
error cuadrado entre la red y la salida. La red neuronal a implementar se muestra

en la Figura 28:

Meural Metwork

Layer Layer
5 A Eo B (g %
o gl
nwe 1 1
Algorithms
Data Division:  Index  (divideind)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)

Performance: Mean Squared Error (mse)
Derivative: Default (defaultderv]

Figura 28. Esquema de la red neuronal a utilizar

Se procedio a definir el nUmero de neuronas a ocupar en la primera capa oculta

de la red neuronal.
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c) ConFiguracion de lared e Inicializar los pesos y sesgos. Posteriormente se

creod la red neuronal con el siguiente cédigo:

net=newff(minmax(ptr),[Ne,1,1],{'tansig’,'purelin’,'purelin’},'trainlm’);
Este comando crea el objeto de red y también inicializa los pesos y sesgos de la

red.

d) Entrenar la red. Se realiz6 el entrenamiento de la red neuronal cuya funcion de
rendimiento es el error cuadratico medio. El entrenamiento terminé hasta que el
coeficiente de correlacion general, considerando datos de entrenamiento, prueba
y validacion, sea mayor o igual a 0.80. El codigo utilizado para el entrenamiento

es el siguiente:
[net,tr]=train(net,ptr,ttr,[],[],val,test);
an=sim(net,pn);

e) Validar lared (andlisis post-entrenamiento). Se transformaron las salidas de la
red a las mismas unidades originales. El cddigo utilizado para dicha
transformacion es el siguiente:

sal=postmnmx(an,mint,maxt);

f) Utilizar lared neuronal. Después del entrenamiento de la red neuronal se cargé
un archivo *.prn con la serie de tiempo completa. Con la red entrenada se
obtuvieron los datos faltantes de la estacidon meteoroldgica a analizar. El codigo
utilizado para utilizar la red entrenada se presenta a continuacion.

pnewn=tramnmx(C,minp,maxp);
ANEW=sim(net,pnewn);
SALIDA=postmnmx(ANEW,mint,maxt);
Donde:
e C: Son los datos de entrada completos.
Por ultimo se export6 los resultados a una hoja de Microsoft Office Excel 2013 ®,

utilizando el siguiente cédigo.
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xlswrite('SALIDA.xIs', SALIDA);

El codigo completo en Matlab 2013 ® utilizado para el modelo de redes neuronales

se presenta en el anexo 9.4.

Function Approximation

Figura 29. Esquema de aproximacién de datos de entrada
4.3. Diagramas de Flujo de procedimientos para cada modelo
Para la simulacién de datos faltantes y los procedimientos seguidos para cada uno de

los modelos se presentan a continuaciéon mediante diagramas de flujo.

( INICIO )

A 4

no

Y

Nai<>"NO_D”

Se definid el
porcentaje de
vacios (15%)

Se cé‘I::ulo la Se toma como dato
cantidad de datos faltante
faltantes n=n+1
DF=D*0.15
A

Se seleccionan de
forma sistemaética el
siguiente elemento |«

a k distancia del
punto anterior

A 4

Se gener6 un nimero
de arranque aleatorio
contenido entre 1y D

Figura 30. Diagrama de flujo para la simulacion de datos faltantes
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( INICIO )

A 4

Se calculd la -
- . Utilizando
distancia de la .
. > latitud y
estacion base a la Lonaitud
circundante 9
Se ord ! Y
€ gstaecr:g‘:]‘g; as D = 6378.137 * ACos( Cos(
Latl ) * Cos( Lat2 ) * Cos( Lon2

A

circundantes del
mas cerca al mas

- Lonl) + Sin( Latl ) * Sin( Lat2
lejos )

A 4

Considerando:
Se generaron los .
Pi= dato observado para la
datos faltantes

tomando 5, 4, 3, 2 > ) fegha faltante ) .
'O Wi=1/d"2, siendo d la distancia
0 1estacion de la estacion circundante a la

cercana
base
v
. . - W
Fin # Z W,

Figura 31. Diagrama de flujo US Weather Service
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( INICIO )

A 4

Se calculé la -
- . Utilizando
distancia de la N .
. > latitud y
estacion base a la .
h Longitud
circundante

A

Se seleccionaron D =6378.137 * ACos( Cos(
las dos estaciones | Latl) * Cos( Lat2 ) * Cos( Lon2
. -Lonl) + Sin( Latl ) * Sin( Lat2
mas cercanas )
h 4 Considerando:
PA= variable climatica en la
Se generan los | estacion A
datos faltantes - PB= variable climatica en la
estacion B
ay b= distancias

—ra

o ,—R
FIN Po=Pi+a (@ ¥ b)

Figura 32. Diagrama de Flujo de Razén de distancia
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INICIO

Se selecciond la
estacién con datos
faltantes (f)

v

Se seleccioné una
estacion vecina
con datos PB =
completos (g)

y

vecina

De la estacion f,
se calcularon 2 o
3 promedios con
2"N cantidad de

datos di.q + d;
B = e
V2
h 4

Se procedi6 a la
reconstruccion de
la estacién con
datos faltanes

Figura 33.

Se procedi6 a la
descomposicién
de la estacién

Se tiene los datos
detemperatura,
precipitaciéon o
evaporacion
|
v v

di.q + d Se aplica un filtro Se aplica un filtro di.q —d;
—_— b bai | -~ P = —
\1'2‘ pasa bajo pasaalto JZ

v v

Se aplicaun
submuestreo o
eliminacién de la
mitad de los datos

Se aplicaun
submuestreo o
eliminacién de la
mitad de los datos

v v

Se obtienen los
coeficientes de

Se obtienen los
coeficientes de

aproximacion (CA) detalle (CD)
\ 4 | v
Se aplica un filtro Se aplica un filtro di.q + d
. — PR =—1_"1
pasa bajo pasaalto \{'i'
Se aplicaun Se aplicaun

submuestreo o
eliminacién de la
mitad de los datos

submuestreo o
eliminacién de la
mitad de los datos

v

'

Se obtienen los
coeficientes de

Se obtienen los
coeficientes de
detalle (CD)

aproximacion (CA)

I—V

Se sigue el proceso
de descomposicién
hasta un nivel N
donde CAsean302
valores

Diagrama de flujo del modelo matematico transformada de wavelet
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dyy +d,

V2

v

Se utilizaron los
promedios de la
estacién f, como

v

Se utilizaron los
CD de laestacion
g, en el nivel N

CA
A 4 A 4
Se aplicé un Se aplicé un
sobremuestreo, sobremuestreo,
obteniendo el doble obteniendo el doble
de datos de datos
A 4 A 4
Se aplica un filtro Se aplica un filtro . da—x - da
) — PA =
pasa bajo pasaalto V2
A 4
La suma del filtro -
asa alto < Se utilizaron los
pe e CD de laestacion
bajo se obtiene el en el nivel N-1
CAen el nivel N-1 9
A 4 A 4
Se aplicé un Se aplicé un
sobremuestreo, sobremuestreo,
obteniendo el doble obteniendo el doble
de datos de datos
A 4 A 4
dé-! + di Se aplica un filtro Se aplica un filtro . da—x - d:
. it , «— PA=—"
\[ﬁ pasa bajo pasaalto vfi
A 4
La suma del filtro -
asaalto y pasa Se utilizaron Igs
- ; CD de la estacion
bajo se obtiene el en el nivel N-2
CAen el nivel N-2 9
A
Se siguio el mismo
proceso hasta
reconstruir la
estacion f
FIN
Figura 34. Continuacion Figura 33
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( INICIO )

A\ 4

Se realizé el entrenamiento de la
Se cred un archivo de entrada que red neuronal bajo el esquema de [«
contiene Unicamente el nimero de Ne,1,1
mes continuo del periodo analizado

A 4 No

Se cred un archivo desalida que
contiene Unicamente el valor de la
variable climatica analizado del
numero de mes continuo del
periodo analizado

i coeficiente de correlacion
general >0.8

Se realizo el proceso
inversoa la
normalizacién

A 4

Se normalizaron los
datos de entraday
salida para que se

encuentren en un v
mismo rango
Se cargo el archivo
l con laseriede
Se dividieron los datos de entrada y tiempo completa
salida para ocuparlos parael
entrenamiento (80%), validacion
(10%) y prueba (10%) de la red 4
neuronal Con lared
entrenadase
l obtuvieron los datos
faltantes de la
. , estacion
Se capturd el ndmero de neuronas
a utilizar en la capa oculta
A 4
FIN

Figura 35. Modelo de redes neuronales artificiales
4.4. Analisis estadistico
Después de haber calculado los datos faltantes con cada uno de los modelos expuestos
anteriormente para cada una de las estaciones meteoroldgicas y en cada una de las
regiones climéticas se procedi6 a realizar la comparacion estadistica de las salidas de
cada modelo con los valores reales de la variable climatica a analizar, esto con el objeto

de evaluar la capacidad predictiva de cada uno de los modelos.
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Se utilizaron y aplicaron indices y errores estadisticos como son: el error cuadratico
medio, raiz cuadrada del cuadrado medio del error, error absoluto medio, error estandar
de estimacién, indice de Willmott de correspondencia y la diferencia relativa. Estas
estadisticas se aplicaron para 15% y 25% de datos faltantes para cada estacion

meteorolbgica.

De igual manera se realiz6 el analisis de regresion lineal simple entre las salidas de cada
modelo con los respectivos valores reales de la variable climatica, con la finalidad de
analizar sus parametros como son la pendiente y la ordenada al origen, de tal manera
gue la mejor estimacion de cada modelo sera cuando dichos parametros presentan

valores de 1y O respectivamente.
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5. RESULTADOS Y DISCUSION
5.1. Distribucion de las estaciones bases seleccionadas

La distribucién de las estaciones bases seleccionada quedé de la siguiente manera: se
seleccionaron 18 estaciones meteorolégicas para la region climatica calido subhimedo
distribuyéndose en cuatro estaciones para evaporacion, siete para precipitacion y siete
para temperatura; para la region climatica muy seco semicéalido se seleccionaron seis
estaciones meteorolégicas, dos de cada variable climatica; para el clima templado
subhimedo se seleccionaron 18 estaciones meteorologicas, quedando siete para

evaporacion, cinco para precipitacion y seis para temperatura.

En el siguiente Cuadro y Figura se presentan el nimero de estaciones meteoroldgicas

por region climatica.

Cuadro 3. Distribucién de las estaciones bases seleccionadas

Region climatica Variable Climatica  NUmero de estaciones
Evaporacién 4
Célido Subhimedo | Precipitacion 7 18
(cs) Temperatura 7
Muy Seco Evaporacion 2
Semicalido Precipitacion 2 6
(mss) Temperatura 5
Templado Evaporacion 7
Subhimedo Precipitacién 5 18
(ts) Temperatura 6
Total= 42 42

Estaciones por regién climatica

OFRLPNWHAUIO N
Evaporacién - S

Evaporacién - N
Temperatura - N

Precipitacidon
Temperatura

Evaporacién
Precipitacién
Temperatura

§ Precipitacién - N

o0
7
7
—
1

Figura 36. Distribucién de las estaciones bases seleccionadas por region climatica

e
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5.2. Analisis de distancias de las estaciones circundantes

De las estaciones meteoroldgicas circundantes seleccionadas (5 por cada estacion base)
se determinaron la cantidad de estaciones que se encontraban a una distancia menor o

igual a 50 km. Los resultados se presentan en el siguiente Cuadro y Figura:

Cuadro 4. Estaciones circundantes a una distancia menor o igual a 50 km

Region Variable Numero de Circundantes

climatica Climatica estaciones Total Circundantes <=50 km

Evaporacion 4 20 13

Precipitacion 7 18 35 32

cs Temperatura 7 35 32

Evaporacion 2 10 4
Precipitacion 2 6 10

mss Temperatura 2 10 6

Evaporacion 7 35 33

Precipitacion 5 18 25 22

ts Temperatura 6 30 26

Total= 42 42 210 174

Dénde: cs= célido subhimedo, ts= templado subhimedo, mss= muy seco semicalido

Estaciones circundantes

35 35 35
35 32 32 33 30
30 25 ,, 26
25 20
20 1
15 3 10 10 10
10 4 6 6
5
0
S5 S © S5 S Y S S ©
= = =} = = =} i = =}
3 g @ & g © g g @
S a @ S = @ 5 =1 o
i a e w a et w a =
CS mms ts

Figura 37. Distribucion de las estaciones circundantes por regién climatica
El 82.9% de las estaciones circundantes seleccionadas se encuentran a una distancia
menor o igual a 50 km, de igual manera es importante destacar que 41 estaciones bases
tienen por lo menos dos estaciones cercanas que cumplen con dicho criterio y solamente
una estacién del clima muy seco semicalido tiene una sola estacion a una distancia

menor o igual a 50km.
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5.3. Simulacion de datos faltantes con un 15%

Para la simulacién con un 15%, el dato faltante a considerar fue conocido en las cinco
estaciones circundantes seleccionadas. El proceso de simulacién de la estacién 21081
del clima templado subhimedo para la variable climatica temperatura (Ots tp) fue de la

siguiente manera:

e Para la estacion se tiene 15 afios de informacion, teniendo un total de 180
datos de temperatura.

e Se determino la cantidad de datos faltantes con un 15% del total de datos
dando como resultado 27 datos.

e Se determind las posiciones a saltar (w) para la seleccion del dato faltante
realizando el cociente entre la cantidad total de datos y la cantidad de datos
faltantes dando un resultado de 7.

e Se determiné aleatoriamente el primer dato faltante (entre 1 y 180) el cual
fue en la posicion 117.

e Se verifico que el dato propuesto fuera conocido en las cinco estaciones
cercanas para considerarla como dato faltante.

e Se selecciond el siguiente dato en la posicion 124 (117+7) y se comprobo
que fuera conocido en las cinco estaciones. Se siguid el mismo

procedimiento hasta obtener el 15% de datos faltantes (27).

5.4. Simulacion de datos faltantes con un 25%

Para el caso de la simulacion de datos faltantes con un 25% se siguido el mismo
procedimiento que para el caso de 15%, con la diferencia que no se consideraron 5
estaciones circundantes en la simulacion, debido a la poca disponibilidad de informacion.
La cantidad de estaciones utilizadas para cada region y variable climatica se presentan
en el siguiente Cuadro.
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Cuadro 5. Cantidad de estaciones circundantes utilizadas en la simulacion para un 25%

Estaciones

Region climatica  Variable Climatica = Total 4 3
Evaporacién

D
N

CS - . .z
Precipitacion

Temperatura
Evaporacién
Precipitacion
Temperatura
Evaporacion
Precipitacion
Temperatura

Total= 42 31 1 1
Doénde: cs= calido subhimedo, ts= templado subhimedo, mss= muy seco semicalido

mms

ts

O |01 NN NN N[N
|01 N[N [N N 01O (-
O O |k |O 0|0 |0 |0 |O
O |0 |k |O |0 |0 |0 |0 (o
o (01NN NN (NN

© O 0|Ww o |00 N |k W
OO0 |O0O |0 |0 |0 |0 |0 O

N
N

El 73.81% de las estaciones bases se simularon con cinco estaciones circundantes, el
21.41% se seleccionaron con cuatro, el 2.39% se seleccionaron con tres y el 2.39%

seleccionaron con dos estaciones circundantes.

5.5. Aplicacion de los modelos de estimacion de datos faltantes

En la siguiente seccién se presenta el procedimiento utilizado para estimar datos
faltantes con cada uno de los modelos descritos en el presente documento. Se presenta
para el caso de 15% de datos faltantes y para la estacion 21081 perteneciente a la region

climatica templado subhimedo y para la variable climatica temperatura promedio.

5.5.1. US Weather Service

En el siguiente Cuadro se presentan las estaciones utilizadas para la estimacion de datos
faltantes por este método y sus correspondientes distancias (aplicando la ecuacién 39)

con respecto a la estacion base.

Cuadro 6. Estaciones circundantes utilizadas para el modelo US Weather Service

Clave Estado Latitud Longitud Altitud Latitud(rad) Longitud(rad) Distancia (km)
21081 |Pue. | SANTA CRUZ COYOTEPEC, [19.017| -97.567| 2510 0.33 -1.70

21080 | Pue. | SN.SALVADOR EL SECO, DGE | 19.133| -97.65| 2425 0.33 -1.70 15.5884
30100 | Ver. | MALTRATA, MALTRATA (DGE) | 18.817 | -97.267| 1695 0.33 -1.70 38.6489
21007 | Pue. | AHUATEPEC,TECALI DE H 18.854 | -97.921| 2057 0.33 -1.71 41.4564
29011 | Tlax. | HUAMANTLA, HUAMANTLA 19.316 | -97.911| 2485 0.34 -1.71 49.1550
29160 | Tlax. | ALTZAYANCA, ALTZAYANCA [19.428| -97.799| 2410 0.34 -1.71 51.8455

e
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A continuacién se presenta la estimacioén de un dato faltante para el mes de marzo de

1990 para una, dos, tres, cuatro y cinco estaciones cercanas y aplicando la ecuacion 27.

e Para una estacion cercana.

di= 15.59 km
P1= 13.80°

1
=Z(Pi*wl-) _ 1380 1559
W

Pmarzo,1990 1 = 13.80o
15.592

e Para dos estaciones cercanas.
di= 15.59 km d>=  38.65 km
P;= 13.80° P,= 13.30°

13.80 % — = + 13.30 % —=—
I G S THY: =Y 7 38.652 _ 0
Pmarzo,1990 - W - 1 1 - 1373
i +
15.592 " 38.652

e Para tres estaciones cercanas.
di= 1559km  d»= 38.65km ds= 41.46 km
Pi= 13.80° P,= 13.30° Ps= 11.80°

13 80*L+13 30*# + 11 SO*L
R G e T L T XY 7 ATAR _ 5 cse
Pmarzo,1990 - W- - 1 1 1 - 13- 2
i + +
15.592 " 38.652 ' 41.462

e Para cuatro estaciones cercanas.
di= 15.59 km d>=  38.65 km ds= 41.46 km da= 49.20 km
Pi= 13.80° P,= 13.30° Ps= 11.80° Ps= 7.30°

P _ Z (P; x W;)

marzo,1990 Wi
1380*L+13 30*L + 1180*L+730*L
_ ) 15.592 ) 38.652 ) 41.462 ) 49.202

1 1 1 1
15592 T 38,652 T 41.462 T 29.202

= 13.08°
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e Para cinco estaciones cercanas.

di= 15.59 km d>=  38.65 km ds= 41.46 km ds=  49.20 km ds= 51.85km

Pi= 13.80° P.=  13.30° P:= 11.80° Ps= 7.30° Ps= 7.40°
p B Z (P x W)
marzo,1990 — Wi
1380* 1 + 13.30 * 1 + 11.80 * —+— L + 7.30 * 1 + 7.40 * 1
15.592 38.652 41.462 49.202 51.852
B 1 1 1 1 1

15592 T 38,652 T 41.462 * 29.202 T 51.852
= 12.73°

5.5.2. Raz6én de la distancia

Se utilizaron las dos estaciones mas cercanas para la estimacion de datos faltantes por
este meétodo, en el siguiente Cuadro se presentan las dos estaciones con sus

correspondientes distancias a la estacion base.

Cuadro 7. Estaciones utilizadas para el modelo de la razén de la distancia

Clave Estado Latitud Longitud Altitud Latitud(rad) Longitud(rad) Distancia (km)
21081 |Pue. | SANTA CRUZ COYOTEPEC, [19.017| -97.567| 2510 0.33 -1.70

21080 | Pue. | SN.SALVADOR EL SECO, DGE | 19.133| -97.65| 2425 0.33 -1.70 15.5884
30100 | Ver. | MALTRATA, MALTRATA (DGE) | 18.817 | -97.267| 1695 0.33 -1.70 38.6489

Para la obtencién del dato faltante en marzo de 1990 se utilizé la siguiente informacion:

di= 15.59 km do=  38.65 km
Pi= 13.80 ° P,= 13.30°

Aplicando la ecuacion 26 se obtiene el siguiente resultado:

13.30 — 13.80
15.59 + 38.65

PB — A
Pmarzo,1990 =Py +ax (CLTb) = 13.80 + 15.59 (

) = 13.66°

5.5.3. Transformada de Wavelet

Para éste modelo se requiere una estacion meteoroldgica cercana que tuviera la mayor
cantidad de datos completos para obtener sus correspondientes coeficientes de detalle
y aproximacioén. Los coeficientes de detalle de la estacién de apoyo y los coeficientes de

aproximacion de la estacion problema fueron utilizados para reconstruir la serie de
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tiempo de la estacion problema. A continuacion se presenta un ejemplo de la aplicacion
de este modelo.

Datos de entrada

Cuadro 8. Informacion de las estaciones utilizadas para este modelo

Clave Estado Nombre Latitud Longitud Altitud Latitud(rad) Longitud(rad) Distancia (km)
21081 | Pue. | SANTA CRUZ COYOTEPEC, |19.017| -97.567| 2510 0.33 -1.70
29011 | Tlax. | HUAMANTLA, HUAMANTLA 19.316 | -97.911| 2485 0.34 -1.71 49.1550

Cuadro 9. Parte de los datos climaticos utilizados de la estacion de apoyo

Est‘1‘2 3‘4‘5 6‘7 8‘9 10‘11‘12 13‘14

P|133]/54|NOD|91|NOD|112|NOD| 94/10.2|NO_D|42|NO D |18 | NOD|NOD| 86 |NOD
Al146|58 73192 11.7(121| 124|124 123 | 10.7 |98 71159 6.2 106(133| 135

Proceso de descomposicion de la estacion de apoyo

e Se procedio a realizar la descomposicidon en el nivel 1, para lo cual se aplico el
filtro pasa bajo (ecuacién 69) a los datos de la estacion de apoyo. Los primeros

dos célculos se presentan a continuacion y parte de los resultados se presentan
en el siguiente Cuadro.

_dig+d;  46+58

PB, = =7.35
V2 V2

pp, o G tdi_58+73
o2 2T

Cuadro 10. Aplicacion del filtro pasa bajo

P|33]| 54[NOD| 91[NOD| 112|NOD| 94| 102|NOD| 42|NOD| 1.8 NOD|NOD| 86|NOD

Al46| 58 73| 92| 1M1.7] 121 124 124| 123| 10.7| 98 71| 59 62| 106|133 | 135
PB 7.35| 9.26 |11.67 | 14.78 | 16.83 | 17.32 | 17.54 | 17.47 | 16.26 | 14.5| 11.95|9.19| 8.56 | 11.88|16.9 | 18.95

e Se aplico el filtro pasa alto (ecuacién 70) a los datos de la estacién de apoyo. Los

primeros dos calculos se presentan a continuacion y parte de los resultados se
presentan en el siguiente Cuadro.
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diy—d; 46-58

PA, = = —0.85
! V2 V2

pp im—di_58-73
2 V2

Pl 33 54| NOD 91] NOD| 112| NO_D 94| 102] NOD| 42| NOD| 18| NOD| NOD| 86| NOD

Al 46 58 73 9.2 17| 121 124 | 124 123 10.7| 98 71] 59 6.2 106| 133| 135

PB 7.35 926 | 1167 | 1478 | 16.83 | 17.32| 1754 | 1747 | 1626 | 145| 11.95| 9.19 856 | 11.88| 169| 18.95

PA 085 -106| -1.34| -177| -028| -0.21 0| 007 1.13 | 0.64 191 085| -021| -3.11|-191| -0.14

e Se procedio a realizar un submuestreo o eliminacion de datos, eligiendo un valor
de cada dos para los filtros pasa bajo y pasa alto. Los resultados se presentan en

el siguiente Cuadro.

Cuadro 12. Procedimiento de submuestreo o eliminacién de datos

P| 33| 54[NOD| 91|NOD| 1M2|NOD| 94| 102/NOD| 42|NOD| 18 NOD|NOD| 86[NOD].....

Al 46| 58 73| 92| M7| 121| 124 124| 123| 107| 9.8 71 59 62| 106| 133| 135

PB 7.35| 9.26 (1167 | 14.78 | 16.83 | 17.32 | 17.54 | 1747 | 1626 | 145| 11.95| 919 | 856 | 11.88 | 169 | 18.95

PA 085| -1.06 | -1.34| -1.77| -0.28 | -0.21 0| 0.07| 113| 064| 191|085 -0.21| -3.11|-1.91| -0.14

CA| 7.35|11.67 | 16.83 | 17.54 | 16.26 | 11.95| 8.56| 16.9|19.16 | 16.83 | 16.05 | 9.48 | 8.77 | 1414 | 1711 | 16.9 | 14.92

CD|-085|-1.34| -0.28 0 113| 191 -021| -1.91|-007| 042| 12| 028|-0.14| -1.41| 057 | 049 | 1.06

e Se realiz6é la descomposicion en el nivel 2, aplicando el mismo procedimiento

anterior pero con los coeficientes de aproximacion (CA).

diy+d; 7.35+1167

PB, = = 13.45
V2 V2
pp. dimatdi 116741683
V2 V2 '
pp o lima—di735-1167 o
V2 V2 '
pp o dia—di _1167-1683
V2 V2 '
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Cuadro 13. Resultados de la descomposicion en el nivel 2

P| 33| 54| NOD| 91[NOD| 1M2|NOD| 94| 102|NOD| 42| NOD| 18|NOD|NOD| 86|NOD].....
Al 46| 58 73| 92| M7| 121| 124| 124| 123| 107| 9.8 71| 59 62| 106| 133| 135

PB 7.35| 9.26 | 11.67 | 14.78 | 16.83 | 17.32 | 17.54 | 1747 | 16.26 | 145| 11.95| 919 | 856 | 11.88| 16.9 | 18.95

PA 0.85| -1.06| -1.34| 1.77| 0.28 | -0.21 0| 007 113| 064 | 191| 085 -021| -3.11| -1.91| -0.14

CA| 7.35|1167 | 1683 | 17.54 | 16.26 | 11.95| 8.56 | 16.9 [ 19.16 | 16.83 [ 16.05 | 9.48 | 8.77 | 14.14 | 17.11| 169 | 14.92

CD| -0.85| -1.34| -0.28 0| 113| 191| 021|-191|-007| 042 12| 028|-014| -1.41| 057 | 049 | 1.06

PB1 1345| 2015 | 243 | 239|19.95| 145 18| 255 | 2645|2325 | 18.05| 129 | 162 | 221|24.05| 225

PA1 -3.05| -365| -05| 091| 3.05 24| 59| 16| 165| 055| 465| 05| -38| -21| 0.15 14

CA1|1345| 243 | 19.95 18 | 2545 (18.05 | 16.2 [24.05| 1725 | 14.9 (2645 | 19.21 18 | 2495 | 19.35 [ 1845 | 27.8

CD1| -305| -05| 305| -59| 165| 465| -3.8| 015| 3.85| -441| 0.35 41| 44| 035| 315 425 1.2

e Se realizé el mismo proceso de descomposicion hasta obtener tres coeficientes
de aproximacion. El nivel de descomposicion para esta estacion fue de seis y los

resultados de cada una de las descomposiciones se presentan a continuacion.

Cuadro 14. Resultados de la descomposicion en cada uno de los niveles

P| 33| 54| NOD| 91[NOD| 1M2|NOD| 94| 102|NOD| 42|NOD| 18|NOD|NOD| 86|NOD|....
Al 46| 58 73| 92| M7 121| 124 | 124| 123| 107| 98 71| 59 62| 106 133| 135

PB 7.35| 9.26 | 11.67 | 14.78 | 16.83 | 17.32 | 17.54 | 1747 | 16.26 | 145| 11.95| 919 | 856 | 11.88| 16.9 | 18.95

PA 0.85| -1.06| -1.34| 1.77| 0.28 | -0.21 0 007| 113| 064 | 191| 085| -0.21| -3.11| -1.91| -0.14

CA| 7.35|1167 | 1683 |17.54 | 16.26 | 11.95| 8.56 | 16.9 [ 19.16 | 16.83 [ 16.05 | 948 | 8.77 | 1414 | 17.11 | 169 | 14.92

CD| -0.85| -1.34| -0.28 0 113| 191| 021|-191|-007| 042| 12| 028|014 | -1.41| -057| 049| 1.06

PB1 1345| 2015 | 243 | 239|19.95| 145 18| 255 | 2645|2325| 18.05| 129| 162| 22.1]24.05| 225

PA1 -3.05| -365| 05| 091| 3.05 24| 59| 16| 165| 055| 465| 05| -38| -21| 0.15 14

CA1|1345| 243 | 19.95 18 | 2545 (18.05 | 16.2 [24.05| 1725 | 14.9 (2645 | 19.21 18 | 2495 | 1935|1845 | 27.8

CD1| -305| -05| 305| -59| 165| 465| -3.8| 015| 3.85| -441| 0.35 41| 44| 035| 3.15| -4.25 1.2

2669 | 31.29|26.83 | 30.72 | 30.76 | 24.22 | 2846 | 29.2 | 22.73 | 29.24 | 32.29 | 26.31 | 30.37 | 31.32 | 26.73 | 32.7

-767| 3.08| 138| -527| 523 | 1.31|-555| 481 | 1.66| -817| 512| 0.86| -491| 3.96| 0.64 | -6.61

CA2 | 26.69 | 26.83 | 30.76 | 28.46 | 22.73 | 32.29 | 30.37 | 26.73 | 34.05 | 25.63 | 23.26 | 27.93 | 29.03 | 25.81 | 26.55 | 26.94 | 25.1

CD2| -767| 138 | 523| -555| 166| 512 -491| 064 | 527 | -513| 057 | 219 -513| 3.141| 477| -495| -0.78

37.84 | 40.72 | 4187 | 36.2|38.91| 44.31|40.38 | 4298 | 4222|3457 | 36.2|40.28 | 38.78 | 37.02 | 3782 | 36.8

01| -278| 163 | 4.05|-676| 136| 257|-518| 595| 168| -33|-0.78| 228| -0.52| -0.28 1.3

CA3 | 37.84|41.87 | 3891|4038 | 422| 36.2| 38.78|37.82 | 38.49 | 36.63 | 39.56

CD3| -01| 163| -6.76 | 257 | 595| -33| 228| -0.28 3| 3.68 0
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56.36 | 57.12 | 56.07 | 58.39 | 55.44 | 53.02 | 54.16 | 53.96 | 53.12 | 53.87 | 55.95

2.85| 209|-1.04| -129| 424 | -1.82| 068 | -047 | 132 -2.07 0

CA4 | 56.36 | 56.07 | 55.44 | 54.16 | 53.12 | 55.95

CD4| -285| -1.04 | 4.24| 068 | 132 0

795 | 7885 | 775 | 75.86 | 77.12

021 | 045| 091 | 074 -2

CA5| 795| 775 77.12

CD5| 0.21| 0.91 -2

Proceso de reconstruccion de la estacion problema

e Para la reconstruccion de la estacion problema se utilizaron todos los coeficiente
de detalle de la estacion de apoyo (CDn) y se estimaron los coeficientes de
aproximacion de la estacién problema mediante promedios que incluyen 2N = 26
=64 datos de la estacion problema. Estos promedios se obtuvieron respetando los
vacios de la estacion problema y utilizando unicamente la informacion disponible.
Los coeficientes de aproximacion de la estacion problema se presentan a

continuacion.

Cuadro 15. Coeficientes de aproximacion en el nivel 6 de la estacién problema

Coeficiente Promediol Promedio 2 Promedio 3

CAD5 preliminar 7.55 6.98 5.04

N
e Se multiplicaron los promedios anteriores por 22, donde N es el nivel de

descomposicion.

N
2

[STEe

22=22=23=8

Promediol = 7.55 x 23 = 60.4 ; Promedio 2 = 6.98 * 23 = 55.84;
Promedio 3 = 5.04 * 23 = 40.32

e Se procedio6 a iniciar la reconstruccion de la estacion meteoroldgica problema, con
un nivel de reconstruccion igual a seis. Se realizé un sobremuestreo que consiste

en colocar un cero entre dos datos, quedando de la siguiente manera.

81




@ “Evaluacion de modelos empiricos, matematicos y redes neuronales para estimar datos faltantes en estaciones
meteoroldgicas en México”

Cuadro 16. Sobremuestreo en el nivel de reconstrucciéon uno

CA5 | 604 | 55.84 | 40.32

CD5| 021 091 -2

CA5'| 0.00| 6040| 0.00( 5584 | 000 4032 | [ | | | | | | | | | -

CD5 | 0.00| 021| 0.00| 091| 0.00| -2.00

e Posteriormente se aplico un filtro pasa bajo para los coeficientes de aproximacion
y un filtro pasa alto para los coeficientes de detalle. A continuacion se presentan
los primeros dos calculos para cada filtro asi como en el siguiente Cuadro se

presentan los resultados.

di—y +d;  0.00 + 60.40

PB, = = 42.71
V2 V2
pp. _ dizatdi 6044000
2 = = = .
V2 V2
pp o dimamdi_000-021_
1= = = —0.
V2 V2
pp o dimamdi 021-000
2 = = = 0.
V2 V2

CA5 | 000| 6040| 0.00| 55.84| 0.00| 4032| 000 (| | | | | | | | | e

CD5 | 0.00| 0.21 000 091| 0.00| -2.00| 0.00

PB 4271 4271 | 3948|3948 | 2851 | 2851

PA 015| -0.15| 064 -064| -1.41| 141

e Se procedio a sumar los valores de los filtros pasa bajo y pasa alto para obtener

los coeficientes de aproximacion en el nivel de reconstruccion uno.
CAyy = PB, + PA, = 42.71 + 0.15 = 42.86

CAs, = PB; + PA; = 42.71 — 0.15 = 42.56
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Cuadro 18. Coeficientes de aproximacion en el nivel de reconstruccién 1

8 ‘9‘10‘11‘12‘13‘14‘15‘16‘17‘ N

CA5 | 0.00| 6040| 0.00( 5584 | 0.00| 4032 000 | ( | | | | | | | | e

CD5 | 000 021| 000| 091| 0.00| -200( 0.00

PB 4271 4271| 3948|3948 | 2851 28.51

PA 015| -015| 064 -064| -1.41 1.41

CA4 | 42.86 | 4256 | 40.13 | 38.84|27.10 | 29.92

e Se siguié la misma metodologia explicada anteriormente y se obtuvieron los
coeficientes de aproximacion en la reconstruccion en el nivel 2. Los resultados del
sobremuestreo y los coeficientes de aproximacion y detalle utilizados se presentan

a continuacion.

Cuadro 19. Sobremuestreo en el nivel de reconstruccién dos

10 1 12 13‘14‘15‘16‘17‘ N

CA4 | 4286 | 4256 | 40.13 | 38.84|27.10 | 29.92

CD4 | -285| -1.04| 424| 068 1.32 0

CA4| 0.00| 4286 0.00| 4256| 0.00| 40.13| 0.00|38.84|0.00(27.10(0.0012992| | | | | | <

CD4| 0.00| -285| 0.00| -1.04| 0.00| 424| 0.00( 068]0.00| 1.32{0.00| 0.00

e Aplicando los filtros pasa bajo y pasa alto, se obtienen los siguientes resultados.

di—y +d; _ 0.00 + 42.86

PB, = =30.31
! V2 V2

pp. _ dizatdi 42864000
’ V2 V2 '

di_, —d; 0.00—(—2.85

PAl=‘12 L= \/(E ) _ 202

pp _imi—di_-285-000
’ V2 V2 '
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Cuadro 20. Aplicacioén del filtro paso bajo y pasa alto en el nivel de reconstruccion dos

CA4 | 42.86 | 4256 | 40.13 | 38.84|27.10 | 29.92

CD4 | -285| -1.04| 424| 068 132 0

CA4'| 0.00| 4286| 0.00| 4256| 0.00| 40.13| 0.0 (3884 | 0.00|2710| 0.00{2992| | | | | | oo

CD4'| 0.00| -285| 0.00| -1.04| 0.00| 424| 000( 068| 0.00| 1.32| 0.00| 0.00

PB 30.31| 30.31| 30.10 | 30.10 | 28.38 | 28.38 | 27.47 | 27.47 | 19.16 | 19.16 | 21.16

PA 202 202| -074| 074| 3.00| -3.00| 048] -0.48| 0.93| -0.93| 0.00

e Sumando los filtros pasa bajo y pasa alto se obtienen los siguientes coeficientes

de aproximacion en el nivel de reconstruccion dos.
CA41 = PB, + PA, = 30.31 — 2.02 = 28.29

CA,, = PBy + PA; = 30.31 + 2.02 = 32.33

Cuadro 21. Coeficientes de aproximacion en el nivel de reconstruccién dos

CA4 | 42.86 | 4256 | 40.13 | 38.84|27.10 | 29.92

CD4 | -285| -1.04| 424| 068 1.32 0

CA4'| 0.00| 4286| 0.00| 4256| 0.00| 40.13| 0.00|3884| 0.00|2710| 0.00({2992| | | | | | oo

CD4| 0.00| -285| 0.00| -1.04| 0.00| 424| 000( 068| 000| 1.32| 0.00| 0.00

PB 30.31| 30.31| 30.10 | 30.10 | 28.38 | 28.38 | 27.47 | 27.47 | 19.16 | 19.16 | 21.16

PA 202 202| -074| 074| 3.00| -3.00| 048] -0.48| 0.93| -0.93| 0.00

CA3 | 28.29 | 3232 | 29.36 | 30.83 |31.37 | 25.38 | 27.95|26.98 | 20.09 | 18.23 | 21.16

e Este proceso es iterativo hasta reconstruir totalmente la serie de tiempo de la
estacion problema. Los resultados de la reconstruccion en el nivel seis se

presentan a continuacion:
Cuadro 22. Parte de los resultados de la reconstruccion de la estacion problema

1991

Mar  Abr

P| 33| 54|NOD| 91|NOD|11.2|NOD| 94|102|NOD| 42|NOD| 18|NOD|NOD| 86|NOD,].....
A| 46| 58 73| 92 17121 124| 124|123| 10.7| 9.8 71| 59 62| 106 133| 135

Re|221(341| 491|680 931[9.70| 10.01|10.01|9.91| 831|741 471|351| 380 | 821|1091| 11.11
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e El resultado del dato perdido del mes de marzo de 1990 es:

Pmarzo,1990 =4.91°

5.5.4. Redes neuronales artificiales

Para la aplicacion de este modelo se utilizo el software MATLAB 2013 ®, y Unicamente
se definieron el nimero de neuronas a ocupar en la primera capa oculta el cual para la

temperatura fue de 150 neuronas, 300 neuronas para evaporacion y 350 neuronas para

precipitacion.

R2013b

R2013b (3:2.0.701)
B4-bit (wing4)

August 13, 2013

License Number: unknown

+ ) MathWorks-

Figura 38. Software MATLAB 2013®

Se coloc6 el nimero de neuronas en el programa generado en MATLAB 2013 ®, como

se observa en la siguiente Figura:

n TESIS_BACKPROPAGATION ==

RED BACKPROPAGATION PARA SERIES
DE TIEMPO

INDIQUE NUMERO DE NEURONAS EN LA CAPA OCULTA: 150

COEFICIENTE DE DETERMINACION

ENTRENAR Y PROBAR

SALIR

Figura 39. Programa generado en MATLAB 2013® para red retropropagacion de redes neuronales artificiales
Se generaron los archivos de entrada y salida para el entrenamiento de la red neuronal,

estos archivos se generaron de la siguiente manera:
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e Se colocaron los datos de la variable climatica y su nimero de mes continto de
todo el periodo analizado, posteriormente se fueron eliminando los datos

climéaticos faltantes con su respectivo nimero de mes continuo.

e Se genero un archivo de entrada en formato *.prn que contiene el nimero del mes
continuo y un archivo de salida *.prn que contiene los datos de la variable
climatica, parte de estos archivos se presentan a continuacion para la estacion
analizada en esta seccion, cabe mencionar que esta informacion tiene que estar

en forma vertical.

Cuadro 23. Datos de entrada para el entrenamiento de la red neuronal artificial

| 1] 2] 4] s 8| of 1] 13| 16] 18] 20| 21| 23] 25[ 27| 28] 30| 32| 33| 34[ -

Cuadro 24. Datos de salida para el entrenamiento de la red neuronal

| 33] 54] 91[11.2] 94]10.2] 42| 18] 86[115]103[11.9] 40] 49] 66/ 9.3[104]105] 94/ 82] ....|

Se cargaron estos archivos completos para el entrenamiento de la red neuronal. El
entrenamiento terminara cuando el coeficiente de correlacion general sea mayor o igual

a 0.8 como se muestra en la siguiente Figura.

4 Neural Network Training (nntraintool) — D

Neural Network

Algorithms

Data Division: Index (diideind)

Training: Levenberg-Marquardt (trainim)

Performance:  Mean Squared Error (mse)

Derivative:  Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: o 11 iterations 1000
Time: 0:00:04

Performance: 172 [P EE 0T | 0.00
Gradient: 693 I 0000562 | 1.00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-07 1.00e+10
Validation Checks: 0 8 6

)] TESIS_BACKPROPAGATION =

RED BACKPROPAGATION PARA SERIES
DE TIEMPO

Training State
Regression (plotregression)

INDIGUE NOMERG DE NEURONAS EN LA CAPA OCULTA 1

Plot Interval: 1 epochs

0.94720G

o Validation stop.

@ stop Training @ Cancel SALIR

Figura 40. Entrenamiento de la red neuronal artificial
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Después de entrenar a la red neuronal artificial se cargd un archivo *.prn con la serie de
tiempo completa para generar los datos faltantes. Parte de este archivo se muestra a
continuacion y como se menciond anteriormente estos datos deben estar en forma

vertical.

Cuadro 25. Archivo utilizado *prn con la serie de tiempo completa para generar datos faltantes

L 1] 2] 3| 4] s| 6] 7] 8| 9ol 10 1] 12| 13] 14| 15] 16] 17] 18] 19| 20[-]

Los resultados obtenidos con la red neuronal entrenada se presentan en el siguiente

Cuadro.

Cuadro 26. Resultados de la aplicacién del modelo de red neuronal artificial

1990

Ene Feb Mar | Abr ‘ May Ju Jul Ago Sep  Oct Nov
1 2 3 4‘ 5 7 8 9 10 1
3.30 [ 540 |NO_D|9.10 |[NO_D | 11.20 | NO_D | 9.40 | 10.20 | NO_D [ 4.20 | NO_D | 1.80 [ NO_D [NO_D | 8.60 | NO_D | 11.50 | NO_D | 10.30

343|345| 6.92]9.12| 9.33]10.94| 1051|954 |10.02| 821|423 | 1.84|1.86| 4.06| 803|859| 865| 9.70| 1031|1008 | "

El resultado del dato perdido del mes de marzo de 1990 es:

Pmarzo,1990 = 6.92°

5.6. Comparacion grafica de los modelos

En el siguiente apartado se presentan tres estaciones con los resultados de las
estimaciones de datos faltantes con cada una de las variables climaticas, los cuales son

los siguientes:

e Para 15% de datos faltantes: Para la variable temperatura se presenta la estacion
21081 de la region climatica templado subhimedo (Ver Figura 41). Para la
variable climatica evaporacion se presenta la estacion 23154 de la region climatica
célido subhumedo (Ver Figura 42). Para la variable climéatica precipitacion se
presenta la estacion 3166 de la region climética muy seco semicalido (Ver Figura
43).

e Para 25% de datos faltantes: Para la variable temperatura se presenta la estacion
30056 de la region climatica calido subhimedo (Ver Figura 44). Para la variable

climatica evaporacion se presenta la estacion 5036 de la region muy seco
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semicalido (Ver Figura 45). Para la variable climatica precipitacion se presenta la

estacion 13151 de la region climatica templado subhumedo (Ver Figura 46).

Estimacion de datos faltantes para la Estacion 21081y 15% de datos faltantes

20.00
15.00
3
& 10.00
]
—
G
w500
=
L
—
0.00 '
S o N O D DD D> P> B DD DS
& ogb oys S o?.a ogb S\ %"f\"/ogb @q o @q @03 S \09 SRR %@
5@ @’b\\ 5\5 00 Q\Q <<Q; Q{b §‘b§ \\5 O(’ Q\(’ @ @’bﬁ 3\5 <<Q; \& COQ)Q %0 %Q:Q $0 Q/(\ Q\c’ o @’8\
DATOS FALTANTES
——— Observado RD RN - = TW - = UWS5
— . —UWS4 = - =UWS3  ceeeeee UWS2  ====UWS1

Figura 41. Comparacion gréafica de los resultados de la estacion 21081 para la variable climatica temperatura
y 15% de datos faltantes

Estimacion de datos faltantes para la Estacién 23154 y 15% de datos faltantes

250.00

= 200.00
=

8 150.00
s

& 100.00
<

@ 50.00

0.00

R N NN > o
SO @03 »E’?’ & \0303 ST s Q)Q?" S S S @035 \030?3 & \cbo) P @0? S PSP 5P P
& g&‘&% N N S R $0 Q\Q’ & > & ¥ @zﬁ- © & R o ¥ AR @@8\ N S
DATOS FALTANTES
Observado RD = = RN - = TW = = UWS5
— - —UWS4 = - —UWS3  -eeeee UWS2  ————UWS1

Figura 42. Comparacion gréafica de los resultados de la estacion 23154 para la variable climatica evaporacion
y 15% de datos faltantes
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Estimacion de datos faltantes para la Estacion 3166 y 15% de datos faltantes

90.00
8000
70.00
60.00
50.00
40.00
30.00
20.00
10.00

0.00

PRECIPITACION (MM

T N T P P R N N S e N N N NN
PO DR FEED PRSP SO
NESESESHS S SO ES S ERES D> D D

N N7 A A
P 1 0 @ TS TP S @B E S PP
DATOS FALTANTES
e Observado = - =RD -~ = RN -_-TW - = UJWS5
— - =UWS4 = - =UWS3  -eeeeen UWS2  ====UWS1

Figura 43. Comparacion gréafica de los resultados de la estacion 3166 para la variable climatica precipitacion y
15% datos faltantes

Estimacion de datos faltantes para la Estacion 30056 y 25% de datos faltantes

N NN W w
o o o o

TEMPERATURA (°C)
S o

o o

Ene Mar May Jul Sep Ene Mar Jun Ago Nov Ene Mar May Jul Sep Nov Ene Abr Jun Sep Nov Ene Mar
‘93 '93 '93 '93 '93 '94 '94 '94 '94 '94 '95 '95 '95 '95 '95 '95 '96 '96 '96 '96 '96 '97 '97

DATOS FALTANTES
= Qbservado = - =RD RN -_-- TW - = UJWS5
- . =UWS4 - . =UWS3  eeeseee Uws2 -===UWS1

Figura 44. Comparacion gréafica de los resultados de la estacion 30056 para la variable climatica temperatura
y 25% datos faltantes
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Estimacion de datos faltantes para la Estacion 5036 y 25% de datos faltantes

350
300
250
200
150
100

EVAPORACION (MM)

(S
o

NovMarNovMarJun Jul OctNovFebMarJun Jul OctNovFebMarJun Jul OctNovMarJun Jul OctNovFebMarJun Jul Oct
'83 '84 '84 '85 '85 '85 '85 '85 '86 '86 '86 '86 '86 '86 '87 '87 '87 '87 '87 '87 '91 '91 '91 '91 '91 '92 '92 '92 '92 '92

DATOS FALTANTES
e Observado = - =RD -~ = RN -_-TW - = UJWS5
- . =UWS4 - . =UWS3  eeeseee Uws2 -===UWS1

Figura 45. Comparacion gréafica de los resultados de la estacion 5036 para la variable climatica evaporacion y
25% datos faltantes

Estimacion de datos faltantes para la Estacion 13151y 25% de datos faltantes

400
350 "
= 300 & A i i o
= 1y I A A\ ;.1. .
Z 250 B £ | £ A i
S :;ﬁ' (£ - |:‘ "é“ ]
= 200 7 SR 5 " ) N
o t Ege ") 4./ ¥ g 3 ! Iy
2 150 (\3g 3 ) 1A !
e ) N A o \ A
& 100 : - h _ _ o
- ~ _ 77 /f : \ - {
50 A = X\ ~RF 14, ~ M ! \ i /
.-~ N /BN A\ PN
Ene '91 Ago '91 Feb '92 Oct '92 Sep '93 Jun '94 May '96 Feb '02 Ene '03
DATOS FALTANTES
= Observado = - == RD - = RN --TW - = UWS5
— . =UWS4 = - =UWS3  ceeoeee UWS2  ====UWST

Figura 46. Comparacion gréafica de los resultados de la estacion 13151 para la variable climatica precipitacion
y 25% datos faltantes

A continuacion se presentan graficas de diagramas de dispersién, por cada variable

climatica y para una estacion meteorolédgica, donde se muestran los valores observados

e
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y los valores estimados con cada uno de los modelos. Los resultados que se presentan

son la estacion 30056 para la variable temperatura, 5036 para la variable evaporacion y

13151 para precipitacion, cada uno para 25% de datos faltantes.
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Figura 47.

Temperatura Observada vs RN
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Temperatura Observada vs USW5
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Diagramas de dispersion para los valores observados y estimados por modelo de la variable

temperatura para la estacion 50036 de clima calido subhimedo
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Temperatura Observada vs USW4
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Figura 48.

Temperatura estimada (°C)

Temperatura estimada (°C)

Temperatura Observada vs USW3
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Continuacion de la Figura 47
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Evaporacién Observada vs TW
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Figura 49.

Evaporacion Observada vs RN
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Diagramas de dispersion de los valores observados y estimados por modelo de la variable

evaporacion para la estacion 5036 de clima muy seco semicalido
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Evaporacién Observada vs USW4
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Figura 50.

Evaporacién Observada vs USW3
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Precipitacion Observada vs TW Precipitacion Observada vs RN
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Figura51. Diagramas de dispersion de los valores observados y estimados por modelo de la variable
precipitacion para la estacion 13151 de clima templado subhiimedo

95



eP

“Evaluacion de modelos empiricos, matematicos y redes neuronales para estimar datos faltantes en estaciones
meteorolégicas en México”

Precipitacion Observada vs USW4
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Figura 52.

5.7. Analisis estadistico
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Continuacion de la Figura 51

En esta seccién se muestra los resultados obtenidos de la aplicacion de los indices y

parametros estadisticos para determinar el mejor modelo de estimacion de datos

faltantes. Se consider6 como el mejor modelo aquel que tuviera el mayor niumero de

indices y pardmetros estadisticos que asi lo demuestren. El andlisis estadistico se

gener6 de dos formas: por variable climatica y por regiéon climatica, los Cuadros
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comparativos para estos se encuentran en el anexo 9.2 del presente trabajo de
investigacion. Los resultados finales para cada porcentaje de datos faltantes se

presentan a continuacion:

5.7.1. 15% de datos faltantes

En el Cuadro 27 se presentan los resultados de aplicar los indices y parametros
estadisticos, en este Cuadro se observa que el mejor de estimaciéon es la del Servicio
climatico de los Estados Unidos considerando cinco estaciones cercanas al tener una
mejor estimacion de variables en cuatro ocasiones, el segundo mejor método para este
porcentaje de datos faltantes es el modelo matematico transformada de wavelet al
estimar tres veces de la mejor manera 'y como tercer modelo de estimacién se encuentran

las redes neuronales artificiales al estimar de igual manera tres veces.

Cuadro 27. Resumen de resultados para 15% de datos faltantes

RN TW  UWS5 UWS4 UWS3 UWS2 UWS1

Por variable climatica

Temperatura

Precipitacion
Evaporacion

Por regién climatica

Calido Subhiimedo
Temperatura

Precipitacion

Evaporacion

Muy Seco Semicalido

Temperatura
Precipitacion
Evaporacion
Templado Subhimedo

Temperatura
Precipitacion
Evaporacion

Total= 1 3 3 4 0 1 0 0

RD= Raz6n de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5

estaciones cercanas
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5.7.2. 25% de datos faltantes

Como se observa en el siguiente Cuadro el mejor modelo de estimacién es la
transformada de Wavelet, ya que es el mejor en cinco ocasiones, como segundo mejor
modelo es la del servicio climatico de los Estados Unidos con cinco y tres estaciones
cercanas. Los Cuadros comparativos por variable y region climatica para este porcentaje

de datos faltantes se presentan en la seccion de anexos.

Cuadro 28. Resumen de resultados para 25% de datos faltantes

Modelo RN TW  UWS5 UWS4 UWS3 UWS2  UWST

Por variable climatica

Temperatura

Precipitacion

Evaporacion

Por region climatica

Calido Subhiimedo
Temperatura

Precipitacion

Evaporacion

Muy Seco Semicalido

Temperatura

Precipitacion

Evaporacion
Templado Subhimedo

Temperatura

Precipitacion

Evaporacion

Total= 1 1 5 2 0 2 0 1

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5

estaciones cercanas

5.8. Estudio de interrelacién de variables climaticas

Se realizé el estudio de interrelaciéon variables para determinar si una variable climatica
puede ser estimada mediante otra, siempre que exista una alta relacién entre ellos. Para
determinar la relacion entre las variables se utilizo el coeficiente de correlacion simple y

multiple, los cuales se presentan a continuacion.
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5.8.1. Coeficiente de correlacion simple

Para estimar datos faltantes es necesario que el coeficiente de correlacién describa el

comportamiento del 50% de los datos, por lo que se eligié un valor de coeficiente de
correlacion de 0.7.

Para el caso de 15% de datos faltantes se tienen las cantidades siguientes que cumplen
con la condicion antes descrita:

e Para la variable evaporacion

o Cuatro estaciones se relacionan con la temperatura

o Ninguna estacion se relaciona con la precipitacion.
e Para la variable precipitacion

o Ninguna estacion se relaciona con la temperatura y con la evaporacion
e Para la variable temperatura

0 Tres estaciones se relacionan con la evaporacion

o Ninguna estacion se relaciona con la precipitacion

Las estaciones que cumplen con esta condicion se presentan en el Cuadro 29, para
conocer el nimero de estacion a la que se refiere cada uno de los nombres, consultar el
anexo 9.1.

Cuadro 29. Coeficientes de correlacion simple para cada variable climatica 15 % de datos faltantes

EVA TEMP TEMP EVA

0 mss e|0.8007 1 msstp |0.8825
1 msse|0.8716 4cstp 0.7215
7tse ]0.7035 6cstp 0.7190
lcse |0.7298

Para el caso de 25% de datos faltantes se tienen las cantidades siguientes que cumplen
con la condicion de mayor o igual a 0.7:

e Para la variable evaporacion
o0 Tres estaciones se relacionan con la temperatura
o Ninguna estacion se relaciona con la precipitacion.

e Para la variable precipitacion
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o Ninguna estacién se relaciona con la temperatura y con la evaporacion
e Para la variable temperatura
o Tres estaciones se relacionan con la evaporacion

o Ninguna estacion se relaciona con la precipitacion

Las estaciones que cumplen con esta condicidn se presentan a continuacion:

Cuadro 30. Coeficientes de correlacion simple para cada variable climatica 15 % de datos faltantes

EVA TEMP TEMP EVA

0 mss e |0.7950 1msstp |0.8844
1 mss e|0.8843 4 cstp 0.7224
lcse |0.7260 6 cstp 0.7320

Los coeficientes de correlacion completos para las 42 estaciones se presentan en el
anexo 9.3.

5.8.2. Coeficiente de correlacion multiple

En este apartado se presentan los resultados del coeficiente de correlacion multiple para
las 42 estaciones bases seleccionadas para 15% y 25% de datos faltantes.

Para el caso de 15%, en el Cuadro siguiente se observa que la evaporacion que se
relaciona con la precipitacion y temperatura de manera conjunta Unicamente cumplen
cuatro estaciones meteoroldgicas; para la precipitacion que se relaciona con la
evaporacion y la temperatura solamente dos estaciones, destacando que las variables
de manera independiente no cumplia ninguna; y para temperatura que se relaciona con
precipitacion y evaporacibn de manera simultinea cumplen seis estaciones

meteoroldgicas.

Cuadro 31. Coeficientes de correlacion multiple para cada variable climatica para 15% de datos faltantes

EVAPORACION ‘ MULTIPLE PRECIPITACION MULTIPLE TEMPERATURA | MULTIPLE

Omsse 0.8587 Sptstp 0.7214 3tstp 0.8002
l1msse 0.8964 lpcstp 0.7184 5tstp 0.8102
7tse 0.7469 1 mss tp 0.9108
lcse 0.7384 lcstp 0.8486
4cstp 0.7738
6 cstp 0.8651
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Para el caso del 25%, en el Cuadro siguiente se observa que la evaporacién que se
relaciona con la precipitacion y temperatura de manera conjunta Unicamente cumplen
cuatro estaciones meteorologicas; para la precipitacion que se relaciona con la
evaporacion y la temperatura solamente dos estaciones, destacando que las variables
de manera independiente no cumplia ninguna para 25% de datos faltantes; y para
temperatura que se relaciona con precipitacion y evaporacion de manera simultanea

cumplen ocho estaciones meteoroldgicas.

Cuadro 32. Coeficientes de correlacion multiple para cada variable climatica para 25% de datos faltantes

EVAPORACION MULTIPLE PRECIPITACION MULTIPLE TEMPERATURA | MULTIPLE

Omsse 0.8473 Sptstp 0.7241 3tstp 0.8040
1msse 0.9055 lpcstp 0.7171 5tstp 0.8213
7tse 0.7372 6tstp 0.7140
lcse 0.7344 1 msstp 0.9119
lcstp 0.8564
3cstp 0.7182
4cstp 0.7786
6 cstp 0.8686

5.8.3. Comparacion estadistica de la aplicacion de la regresién lineal simple y

multiple

Se realiz6 la comparacion estadistica de los modelos generados por regresion lineal
simple y multiple con los modelos propuestos en la presente investigacion, destacando
gue esta comparacion se realiz6 por estacibn meteoroldgica debido a que como se
observo en los Cuadros anteriores no todas las estaciones bases cumplen con la
condicion del coeficiente de correlacion simple y multiple mayor o igual a 0.7. De igual
manera de las estaciones seleccionadas algunas no se aplicaron debido a que el dato

faltantes a considerar también era faltante en la otra variable climéatica.

Para el caso de 15% de datos faltantes, en el Cuadro siguiente se observa que el mejor
modelo de estimacion, analizando 10 estaciones meteoroldgicas es la transformada de
Wavelet con cuatro estaciones meteorologicas. Es importante destacar que el modelo de
regresion lineal multiple fuel el mejor modelo para la variable climatica precipitacion que

se encuentra en la region climatica templado subhumedo.
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Cuadro 33. Resultados de la comparacion de la regresion lineal simple y mltiple con los demas modelos
propuestos para 15% de datos faltantes

Método RD RN TW UWS5 UWS4 UWS3 UWS2 UWS1 RLV1 RLV2 RM \
Evaporacion

Omss e
1 msse
7tse

lcse

Precipitacion

S5ptstp
Ipcstp

Temperatura

3tstp
S5tstp
lcstp
4cstp

Total 1 1 4 0 1 1 1 0 0 0 1

RD= Razon de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5 estaciones

cercanas; RLV1= Regresion lineal simple para la variable 1; RLV2= Regresion lineal simple para la variable 2; RM=Regresion lineal
multiple

En el Cuadro siguiente se observa que el mejor modelo de estimacion de datos faltantes
para 25% y analizando nueve estaciones meteorolégicas es la transformada de Wavelet

con seis estaciones meteoroldgicas.

Cuadro 34. Resultados de la comparacién de la regresion lineal simple y maltiple con los deméas modelos
propuestos para 25% de datos faltantes

Método RD RN TW UWS5 UWS4 UWS3 UWS2 UWS1 RLV1 | RLV2 RM

Evaporacion

Omsse

1 msse

7tse

lcse

Precipitacién

Sptstp
Ipcstp

Temperatura

5tstp
lcstp
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Método RD RN TW UWS5 UWS4 UWS3 UWS2 UWS1 RLV1 | RLV2 RM
4cstp

Total 1 0 6 0 0 1 0 1 0 0 0

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5 estaciones

cercanas; RLV1= Regresion lineal simple para la variable 1; RLV2= Regresion lineal simple para la variable 2; RM=Regresion lineal
multiple

103



C@ ’ “Evaluacion de modelos empiricos, matematicos y redes neuronales para estimar datos faltantes en estaciones
meteoroldgicas en México”

6. CONCLUSIONES

De acuerdo al analisis estadistico realizado para 15% y 25% de datos faltantes se
concluye que los mejores modelos de estimacion de datos faltantes es la Transformada
de Wavelet, seguido del modelo del servicio climatico de los Estados Unidos
considerando cinco estaciones cercanas, como tercer modelo se encuentran las redes
neuronales artificiales. Estos modelos fueron los que en su mayoria tuvieron una buena

estimacioén de los datos faltantes.

Estos modelos fueron determinados como los mejores considerando por lo menos tres
indices o parametros estadisticos que asi lo demostraron. Es importante mencionar que
estos modelos son eficientes para estimar datos faltantes considerando las siguientes

ventajas y desventajas:

e US Weather Service, la desventaja principal de este modelo es que requiere de
cinco estaciones cercanas, situacidon que algunas veces resulta complicado
encontrar dichas estaciones meteorologicas. La ventaja es que Unicamente
requiere los datos del tiempo que se esté analizando y no de un periodo de

informacion.

e La Transformada de Wavelet, tiene como ventaja principal que Unicamente
requiere una estacion cercana con un comportamiento similar a la estacién que
se esté analizando. Este modelo hereda los valores extremos y singularidades de
la estacion cercana. La desventaja de este modelo con respecto al modelo anterior
es que requiere de un cierto periodo de tiempo de informacién completa donde se

encuentren los datos que se quieren estimar.

e Las Redes Neuronales Artificiales, su ventaja es que no necesita de estaciones
cercanas y Unicamente requiere la informacion de la misma estacion para generar
los datos faltantes. Su desventaja radica en que en la variable precipitacion, este
modelo no resulta ser el mas apropiado y para las otras variables una buena

estimacion esté sujeta a un buen entrenamiento de la red neuronal, situacion que
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hay que realizar cada vez que se quieran estimar datos faltantes para estaciones
meteoroldgicas.

Cada uno de estos modelos requiere de cierta informacion que les permite estimar de la
mejor manera los datos faltantes para cada variable climatica y para cada region

climatica. En el Cuadro 27 y Cuadro 28 se resumen los mejores modelos.
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7. RECOMENDACIONES

Realizar un estudio similar para obtener modelos apropiados para las regiones climaticas
faltantes en la republica mexicana, ya que este estudio solo se abarcéd el 50%

aproximadamente del territorio nacional.

Para estudios posteriores donde se requiere estimar datos faltantes se recomienda
realizar estos con los modelos propuestos para cada region climética y para cada
variable climatica, considerando su factibilidad dependiendo de la informacién que se

tenga.

Estos modelos considerados como mejores se realizaron Unicamente para datos
mensuales, por lo que se seria importante probar su capacidad predictiva para datos

diarios.
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9. ANEXOS

9.1. Estaciones meteoroldgicas bases y vecinas seleccionadas para cada
region climatica

Cuadro 35. Estaciones meteoroldgicas utilizadas en la investigacion

Clave = Estado Latitud  Longitud  Altitud Tipo distancia(km)
10108 | Dgo. CIUDAD LERDO (DGE) 255| -103.367| 1140 |0msse

5029 | Coah. | PRESALAFLOR, TORREON 25.068 | -103.284| 1300|0msse 48.8103

5036 | Coah. | SAN PEDRO, SAN PEDRO 25,757 | -102.996| 1100 |0msse 46.9577
10009 | Dgo. CIUDAD LERDO,LERDO (SMN) 25.533| -103.517| 1135|0msse 15.5105
10045 | Dgo. MAPIMI (KM.29), MAPIMI 25.833| -103.98| 1300|0msse 71.8128
10049 | Dgo. NAZAS, NAZAS 2523 | -104.107| 1300 |0msse 80.2741

5036 | Coah. | SAN PEDRO, SAN PEDRO 25.757| -102.996| 1100 |1msse

5029 | Coah. | PRESALAFLOR, TORREON 25.068 | -103.284| 1300|1msse 81.9835

5041 | Coah. | VIESCA, VIESCA (DGE) 25.319| -102.808| 1100|1msse 52.2869
10009 | Dgo. CIUDAD LERDO,LERDO (SMN) 25.533| -103.517| 1135|1msse 57.9260
10085 | Dgo. TLAHUALILLO, TLAHUALILLO 26.101] -103.441| 1100|1msse 58.7466
10108 | Dgo. CIUDAD LERDO (DGE) 255| -103.367| 1140|1msse 46.9577
13002 | Hgo. APAN, APAN (DGE) 19.717 -98.45| 249 |1tse

13027 | Hgo. SAN JERONIMO, TEPEAPULCO 19.817| -98.483| 1528 |1tse 11.6564
13085 | Hgo. PRESA TEZOYO, ALMOLOYA 19.85| -98.267| 2590 |1tse 24.2210
21037 | Pue. EL PAREDON, CHIGNAHUAPAN 19.867 | -98.267 O|1tse 254212
29006 | Tlax. CUAULA, CALPULALPAN 19.6 -98.65| 2600 |1tse 24.6823
29023 | Tlax. SAN CRISTOBAL 19.567 | -98.483 O)1tse 17.0526
16027 | Mich. CUITZEO, CUITZEO 19.967 | -101.317| 1831 |2tse

16016 | Mich. CARRILLO PUERTO, A. O. 19.917| -101.083| 1840 |2tse 25.1115
16028 | Mich. CUITZILLO GRANDE, 19.767 | -101.117 | 1840|2tse 30.5633
16100 | Mich. PUENTE SAN ISIDRO, 19.85| -101.533| 1989 |2tse 26.0913
16155 | Mich. COPANDARO, JIMENEZ 19.933| -101.083| 1981 |2tse 24.7764
16254 | Mich. TEREMENDO, MORELIA 19.783| -101.483| 2350 |2tse 26.8617
16124 | Mich. TEMASCALES, CONTEPEC 20.067 | -100.233| 2470|3tse

11132 | Gto. PURUAGUA, JERECUARO 20.083| -100417| 1980 |3tse 19.3206
11031 | Gto. JERECUARO, JERECUARO 20.15| -100.483| 1787 |3tse 271.7187
22033 | Qro. SAN PABLO,AMEALCO 20128 | -99.997 240 |3tse 25.5891
16111 | Mich. SAN JOSE, MARAVATIO 19.917 -100.3| 2100 |3tse 18.1093
22047 | Qro. PRESA EL CAPULIN,AMEALCO 20.125| -100.044 240 |3tse 20.7866
13099 | Hgo. METEPEC, METEPEC 20.233| -98.317 225 |4tse

13028 | Hgo. SAN MIGUEL ALLENDE, 20.233| -98.567| 2480|4tse 26.1126
13100 | Hgo. OMITLAN, OMITLAN 20.167 | -98.633 400 [4tse 33.8210
13116 | Hgo. EL SEMBO, HUASCA OCAMPO 20.15| -98.567 200 |4tse 27.7056
21066 | Pue. PUEBLO NVO.,CHIGNAHUAPAN 19.95| -98.083| 2700 |4tse 39.8865
21209 | Pue. LOS HUMEROS,CHIGNAUTLA 20 -98.2| 1200 |4tse 28.6761
14090 | Jal. LA YERBABUENA, TOTOTLAN 20.567 -102.8| 1570 |5tse

14016 | Jal. ATEQUIZA (CHAPALA), 20417 | -103.083| 1521 |5tse 33.9066
14087 | Jal. LA RED, TEPATITLAN DE M. 20.733 -102.8| 1793 |5tse 18.4790
14111 | Jal. PONCITLAN, PONCITLAN 20.385| -102.923| 1530|5tse 23.9794
14147 | Jal. TEPATITLAN 20.817| -102.767| 1746 |5tse 28.0413
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14154 | Jal. TOTOTLAN, TOTOTLAN 20.55 -102.8| 1790 |5tse 1.8924
11028 | Gto. IRAPUATO, IRAPUATO (SMN) 20.683| -101.35| 1724 |6tse
11001 | Gto. ABASOLO, ABASOLO 2045| -101.533| 1760 |6tse 32.1952
11035 | Gto. LA SANDIA, LEON 20.917 -101.7| 1753 |6tse 44.7787
11044 | Gto. MANDUJANO, STA. CRUZJR 20.75| -101.033| 2066 |6tse 33.8388
11052 | Gto. PERICOS, SALAMANCA 20.533| -101.117| 1772 |6tse 29.4657
11096 | Gto. SALAMANCA, SALAMANCA 20.567 | -101.183| 1722 |6tse 21.6672
28002 | Tamps. | AHUALULCO, GOMEZ FARIAS 2295| -99.133 100 | 7tse
28063 | Tamps. | MIQUIHUANA, MIQUIHUANA 23583 | -99.783| 1892 |T7tse 96.8709
28011 | Tamps. | CALLEJONES, OCAMPO (DGE) 22.867 -99.5 480 |7tse 38.7496
28218 | Tamps. | LA BOCA, VICTORIA 23.65 -99.1 340 |7tse 77.9967
28044 | Tamps. | LA ENCANTADA, LLERA 23.383| -99.083 375|7tse 48.4722
28219 | Tamps. | EL ENCINO, LLERA 23133 -99.117 160 | 7tse 20.4373
23154 | Q.R. AGUA BLANCA,OTHON P. BLA 18.009| -88.823 94|0cse
23001 | Q.R. ALVARO OBREGON,OTHON P. 18.293 | -88.642 52|0cse 36.9603
23015 | Q.R. LOS POZOS,0THON P. BLANC 18.55| -88.483 20|0cse 70.1319
23016 | Q.R. NICOLAS BRAVO,0THON P. B 18.458 | -88.932 123 |0cse 51.2939
23018 | Q.R. PUCTE,OTHON P. BLANCO 18.232| -88.666 65|0cse 29.8688
23049 | QR INIA-CAECHET,OTHON P. BL 18.572| -88.459 41[0cse 73.5395
30056 | Ver. EL TEJAR, MEDELLIN 19.083 -96.15 10]|1cse
30048 | Ver. EL COPITAL, MEDELLIN 18.95 -96.2 57 [1cse 15.7128
30137 | Ver. PUENTE NACIONAL 19.333 -96.4 110 |1cse 38.2775
30104 | Ver. MATA ANONA, SOLEDAD D. 19.133 |  -96.283 250 |1cse 15.0563
30136 | Ver. PUENTE JULA, PASO OVEJAS 19.233 -96.25 13]|1cse 19.7331
30192 | Ver. VERACRUZ, VERACRUZ 19.2] -96.133 2|1cse 13.1465
4072 | Camp. | SIHO-CHAC, CHAMPOTON 19.506 | -90.584 15]|2cse
4053 | Camp. | SANTA CRISTINA, CAMPECHE 19.815| -90.381 10|2cse 40.4482
4029 | Camp. | SABANCUY, CARMEN 18.973| -91.176 5|2cse 85.9755
4059 | Camp. | TINUN, TENABO 19.961| -90.228 50|2cse 62.9040
4068 | Camp. | CHINA L.N.I.P.,CAMPECHE 19.673| -90.474 10]|2cse 21.8790
4084 | Camp. | TIXMUCUY, CAMPECHE 19.55 -90.65 0|2cse 8.4817
23031 | Q.R. X-PICHIL,FELIPE C. PUERT 19.694 | -88.376 34|3cse
23003 | Q.R. FELIPE CARRILLO PUERTO,F 19.576 | -88.045 22|3cse 37.1070
23013 | QR LA PRESUMIDA,JOSE Ma. MO 19.802| -88.754 46[3cse 41.3886
23024 | Q.R. TIHOSUCO,FELIPE C. PUERT 20.193| -88.366 63|3cse 55.5583
23150 | Q.R. SABAN,JOSE Ma. MORELOS 20.032| -88.542 63|3cse 41.4460
23152 | Q.R. ANDRES QUINTANA ROO,FELI 19.162| -88.104 25|3cse 65.7466
21081 | Pue. SANTA CRUZ COYOTEPEC, 19.017| -97.567| 2510|0tstp
21007 | Pue. AHUATEPEC,TECALI DE H 18.854 | -97.921| 2057 |0tstp 41.4564
21080 | Pue. SN.SALVADOR EL SECO, DGE 19.133 -97.65| 2425|0tstp 15.5884
29011 | Tlax. HUAMANTLA, HUAMANTLA 19.316| -97.911| 2485|0tstp 49.1550
30100 | Ver. MALTRATA, MALTRATA (DGE) 18.817| -97.267| 1695|0tstp 38.6489
29160 | Tlax. ALTZAYANCA, ALTZAYANCA 19428 -97.799| 2410|0tstp 51.8455
13099 | Hgo. METEPEC, METEPEC 20.233 | -98.317 225 |2tstp
13096 | Hgo. ATOTONILCO, ATOTONILCO G 20.283| -98.667| 1500|2tstp 36.9731
13029 | Hgo. SAN LORENZO ZAYULA, 19.967 -98.35| 2350 |2tstp 29.8113
13100 | Hgo. OMITLAN, OMITLAN 20.167 | -98.633 400 | 2tstp 33.8210
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13116 | Hgo. EL SEMBO, HUASCA OCAMPO 20.15| -98.567 200 | 2tstp 27.7056
21209 | Pue. LOS HUMEROS,CHIGNAUTLA 20 -98.2| 1200|2tstp 28.6761
13116 | Hgo. EL SEMBO, HUASCA OCAMPO 20.15| -98.567 200 |3tstp

13099 | Hgo. METEPEC, METEPEC 20.233| -98.317 225 |3tstp 27.7056
13100 | Hgo. OMITLAN, OMITLAN 20.167 | -98.633 400 | 3tstp 7.1519
13112 | Hgo. EL CHICO, M. EL CHICO 20.25 -98.75 0]3tstp 221232
13096 | Hgo. ATOTONILCO, ATOTONILCO G 20.283| -98.667| 1500|3tstp 18.1197
13029 | Hgo. SAN LORENZO ZAYULA, 19.967 -98.35| 2350 |3tstp 30.4939
13151 | Hgo. EL ENCINO, STGO.DE ANAYA 20433 -98.917| 2400 |4tstp

13116 | Hgo. EL SEMBO, HUASCA OCAMPO 20.15| -98.567 200 |4tstp 48.2485
13096 | Hgo. ATOTONILCO, ATOTONILCO G 20.283| -98.667 | 1500 |4tstp 30.9772
13100 | Hgo. OMITLAN, OMITLAN 20.167 | -98.633 400 [4tstp 41.9046
13112 | Hgo. EL CHICO, M. EL CHICO 20.25 -98.75 0|4tstp 26.8111
13128 | Hgo. SAN AGUSTIN TLAXIAXCA 201| -98.883| 2355|4tstp 37.2390
11028 | Gto. IRAPUATO, IRAPUATO (SMN) 20683 -101.35| 1724|5tstp

11001 | Gto. ABASOLO, ABASOLO 2045| -101.533| 1760 |5tstp 32.1952
11007 | Gto. CALDERONES, GUANAJUATO 21 -101.2| 1900 |5tstp 38.5848
11044 | Gto. MANDUJANO, STA. CRUZ JR 20.75| -101.033| 2066 |5tstp 33.8388
11052 | Gto. PERICOS, SALAMANCA 20.533| -101117| 1772 |5tstp 29.4657
11096 | Gto. SALAMANCA, SALAMANCA 20.567 | -101.183| 1722 |5tstp 21.6672
1010 | Ags. LA TINAJA, SAN JOSE DE 22164 | -102.554 | 2425|6tstp

1091 | Ags. LOS ALISOS, CALVILLO 21742 -102.716| 2040 |6tstp 49.8657
14026 | Jal. CASA LLANTA, COLOTLAN 22.05| -103.367| 1775|6tstp 84.8040
14101 | Jal. MICHOACANEJO,TEOCALTICHE 2155| -102.583| 1890 |6tstp 68.4158
14175 | Jal. COLOTLAN, COLOTLAN (DGE) 22117 -103.267| 1735|6tstp 73.7041
1047 | Ags. AGUA ZARCA, JESUS MARIA 21974 -102.584| 2300 |6tstp 21.3759
3166 | B.C.S. | PABELLON, COMONDU 25| -112.067 40 |Omss tp

3027 |B.C.S. | LAPOZA GRANDE, COMONDU 25.75| -112.033 25| 0 mss tp 83.5596
3033 |B.C.S. | LAS CRUCES, COMONDU 2535| -111.75 40 [ Omsstp 50.3780
3045|B.C.S. | PUERTO SAN CARLOS (DGE) 24.783 -1121 10| Omsstp 24.3851
3063 | B.C.S. | SANTO DOMINGO, COMONDU 25483 | -111.917 18 | O msstp 55.8484
3124 |B.C.S. | RAMADITAS, COMONDU 25117 -111.95 30| 0msstp 17.5738
5036 | Coah. | SAN PEDRO, SAN PEDRO 25.757 | -102.996| 1100 |1 msstp

5027 | Coah. | PRESA CUIJE, MATAMOROS 25697 -103.34| 1120 |1msstp 35.1385
5041 | Coah. | VIESCA, VIESCA (DGE) 25319 -102.808| 11001 mss tp 52.2869
5139 | Coah. | EMILIANO ZAPATA,E.ZAPATA 25489 | -102.942| 1110|1msstp 30.3220
5180 | Coah. | FRANCISO I. MADERO 25.769 | -103.277| 1100 |1 msstp 28.2031
10108 | Dgo. CIUDAD LERDO (DGE) 255| -103.367| 1140 |1 msstp 46.9577
23154 | Q.R. AGUA BLANCA,OTHON P. BLA 18.009| -88.823 94 |0cstp

23001 | Q.R. ALVARO OBREGON,OTHON P. 18.293 | -88.642 52|0cstp 36.9603
23015 | Q.R. LOS POZOS,0THON P. BLANC 18.55| -88.483 20 |0cstp 70.1319
23016 | Q.R. NICOLAS BRAVO,0THON P. B 18.458 | -88.932 123 |0cstp 51.2939
23018 | Q.R. PUCTE,OTHON P. BLANCO 18.232| -88.666 65| 0cstp 29.8688
23049 | Q.R. INIA-CAECHET,OTHON P. BL 18.572| -88.459 41]0cstp 73.5395
30035 | Ver. CUATOTOLAPAN 18.133 -95.3 14| 1cstp

30103 | Ver. MATA DE LIMONES, ISLA 18.133 | -95.533 50 [1cstp 24.6493
30143 | Ver. JUAN RODRIGUEZ CLARA 18 -95.4 148 | 1cstp 18.1990
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30147 | Ver. S.JUAN EVANGELISTA (DGE) 179 -95.133 29 [1cstp 31.3893
30148 | Ver. SAN JUANILLO, ACAYUCAN 18.317| -95.217 75| 1cstp 22.2837
30152 | Ver. GARRO CA. S.NICOLAS,ISLA 18.25| -95.533 20| 1cstp 27.8714
17018 | Mor. TICUMAN, TLALTIZAPAN 18.767| 99117 1130|2cstp

17013 | Mor. TEMILPA, TLALTIZAPAN 18.7 -99.1| 1000 |2cstp 7.6707
17014 | Mor. TEMIXCO, TEMIXCO 18.85| -99.233| 1060 |2cstp 15.3226
17024 | Mor. YAUTEPEC, YAUTEPEC 18.867| -99.083| 1150 |2cstp 11.6942
17026 | Mor. ZACATEPEC A.CAE. 18.65| -99.183| 1226 |2cstp 14.7669
17071 | Mor. PROGRESO, JIOTEPEC 18.85 -99.15| 1400|2cstp 9.8722
17005 | Mor. CUAUTLA, CUAUTLA (DGE) 18.8 -98.95| 1309 |3cstp

17003 | Mor. CUAUTLA, CUAUTLA (SMN) 18.817| -98.967| 1303 |3cstp 2.6058
17007 | Mor. HUAJINTLAN, AMACUZAC 18.633| -98.967| 1049 |3cstp 18.6766
17024 | Mor. YAUTEPEC, YAUTEPEC 18.867| -99.083| 1150 |3cstp 15.8741
17054 | Mor. MOYOTEPEC,VILLA DE AYALA 18.717| -98.983| 1165|3cstp 9.8726
17060 | Mor. ALPANOCAN, TETELA DEL V. 18.717| -98.883| 2200 |3cstp 11.6294
30056 | Ver. EL TEJAR, MEDELLIN 19.083 -96.15 10 |4cstp

30048 | Ver. EL COPITAL, MEDELLIN 18.95 -96.2 57 [4cstp 15.7128
30093 | Ver. LOMA FINA,PASO DE OVEJAS 19.167 -96.3 30 |4cstp 18.3393
30104 | Ver. MATA ANONA, SOLEDAD D. 19.133|  -96.283 250 |4 cstp 15.0563
30136 | Ver. PUENTE JULA, PASO OVEJAS 19.233 -96.25 13 |4cstp 19.7331
30192 | Ver. VERACRUZ, VERACRUZ 19.2] -96.133 2|4cstp 13.1465
4072 | Camp. | SIHO-CHAC, CHAMPOTON 19.506 | -90.584 15]5¢cstp

4012 | Camp. | HOOL, CHAMPOTON 19.513| -90.411 25|5cstp 18.1693
4038 | Camp. | CAMPECHE, CAMPECHE 19.838 | -90.544 5|5cstp 37.1952
4041 | Camp. | CHAMPOTON,CHAMPOTON DGE 19.362 -90.72 2|5¢cstp 21.4660
4068 | Camp. | CHINA L.N.I.P.,CAMPECHE 19.673| -90.474 10| 5¢cstp 21.8790
4084 | Camp. | TIXMUCUY, CAMPECHE 19.55 -90.65 0]5¢cstp 8.4817
24020 | S.L.P. | EL FISCAL,S.V.TANCUAYALA 21731 -98.592 30 |6cstp

24036 | S.L.P. | LAS ADJUNTAS, TAMUIN 21983 | -98.717 25|6cstp 30.8825
24113 | S.L.P. | SAN VICENTE 21683 | -98.617 32|6¢cstp 5.9361
24133 | S.L.P. |LA GLORIA, TANLAJAS 21817 -98.783| 2100|6cstp 21.9435
24139 |S.L.P. | TAMUIN, TAMUIN 22 -98.6 22 |6cstp 29.9563
24149 | S.L.P. | SANTA ELENA, TAMUIN 21.883 -98.85 30 |6cstp 31.5807
21081 | Pue. SANTA CRUZ COYOTEPEC, 19.017| -97.567| 2510 |Optstp

21007 | Pue. AHUATEPEC,TECALI DE H 18.854 | -97.921| 2057 |Optstp 41.4564
21072 | Pue. SAN DIEGO TEXMELUCAN, 19.017 -97.45| 2595 |0Optstp 12.3135
21080 | Pue. SN.SALVADOR EL SECO, DGE 19.133 -97.65| 2425|0ptstp 15.5884
29011 | Tlax. HUAMANTLA, HUAMANTLA 19.316| -97.911] 2485|0ptstp 49.1550
30100 | Ver. MALTRATA, MALTRATA (DGE) 18.817| -97.267| 1695 |0ptstp 38.6489
13099 | Hgo. METEPEC, METEPEC 20.233 | -98.317 225 | 2ptstp

13096 | Hgo. ATOTONILCO, ATOTONILCO G 20.283| -98.667| 1500 |2ptstp 36.9731
13029 | Hgo. SAN LORENZO ZAYULA, 19.967 -98.35| 2350 |2ptstp 29.8113
13100 | Hgo. OMITLAN, OMITLAN 20.167 | -98.633 400 | 2p tstp 33.8210
13116 | Hgo. EL SEMBO, HUASCA OCAMPO 20.15| -98.567 200 | 2ptstp 27.7056
21209 | Pue. LOS HUMEROS,CHIGNAUTLA 20 -98.2| 1200 | 2ptstp 28.6761
13151 | Hgo. EL ENCINO, STGO.DE ANAYA 20433 -98.917| 2400 |4ptstp

13116 | Hgo. EL SEMBO, HUASCA OCAMPO 20.15| -98.567 200 |4ptstp 48.2485
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13096 | Hgo. ATOTONILCO, ATOTONILCO G 20.283| -98.667 | 1500 |4ptstp 30.9772
13100 | Hgo. OMITLAN, OMITLAN 20.167 | -98.633 400 |4ptstp 41.9046
13112 | Hgo. EL CHICO, M. EL CHICO 20.25 -98.75 0|4ptstp 26.8111
13128 | Hgo. SAN AGUSTIN TLAXIAXCA 201| -98.883| 2355|4ptstp 37.2390
11028 | Gto. IRAPUATO, IRAPUATO (SMN) 20683 -101.35| 1724 |5ptstp

11001 | Gto. ABASOLO, ABASOLO 2045| -101.533| 1760 |5ptstp 32.1952
11007 | Gto. CALDERONES, GUANAJUATO 21 -101.2| 1900 | 5ptstp 38.5848
11044 | Gto. MANDUJANO, STA. CRUZ JR 20.75| -101.033| 2066 |5ptstp 33.8388
11052 | Gto. PERICOS, SALAMANCA 20.533| -101.117| 1772 |5ptstp 29.4657
11096 | Gto. SALAMANCA, SALAMANCA 20.567| -101.183| 1722 |5ptstp 21.6672
1010 | Ags. LA TINAJA, SAN JOSE DE 22164 | -102.554 | 2425|6ptstp

1091 | Ags. LOS ALISOS, CALVILLO 21742 -102.716| 2040 |6ptstp 49.8657
14026 | Jal. CASA LLANTA, COLOTLAN 22.05| -103.367| 1775|6ptstp 84.8040
14101 | Jal. MICHOACANEJO,TEOCALTICHE 21.55| -102.583| 1890 |6ptstp 68.4158
14175 | Jal. COLOTLAN, COLOTLAN (DGE) 22117 -103.267| 1735 |6ptstp 73.7041
1047 | Ags. AGUA ZARCA, JESUS MARIA 21974 -102.584| 2300 |6ptstp 21.3759
3166 | B.C.S. | PABELLON, COMONDU 25| -112.067 40 | Op mss tp

3027 |B.C.S. | LAPOZA GRANDE, COMONDU 25.75| -112.033 25| Op mss tp 83.5596
3033 |B.C.S. | LAS CRUCES, COMONDU 2535| -111.75 40 | Op mss tp 50.3780
3045|B.C.S. | PUERTO SAN CARLOS (DGE) 24.783 -1121 10 | Op mss tp 24.3851
3063 | B.C.S. | SANTO DOMINGO, COMONDU 25483 | -111.917 18 | Op mss tp 55.8484
3124 |B.C.S. | RAMADITAS, COMONDU 25117 -111.95 30 | Op mss tp 17.5738
5036 | Coah. | SAN PEDRO, SAN PEDRO 25.757 | -102.996| 1100 |1pmsstp

5027 | Coah. | PRESA CUIJE, MATAMOROS 25697 -10334| 1120 |1pmsstp 35.1385
5041 | Coah. | VIESCA, VIESCA (DGE) 25319 -102.808| 1100 |1pmsstp 52.2869
5139 | Coah. | EMILIANO ZAPATA,E.ZAPATA 25489 | -102.942| 1110 |1pmsstp 30.3220
5180 | Coah. | FRANCISO I. MADERO 25.769 | -103.277| 1100 |[1pmsstp 28.2031
10108 | Dgo. CIUDAD LERDO (DGE) 255| -103.367| 1140|1pmsstp 46.9577
23154 | Q.R. AGUA BLANCA,OTHON P. BLA 18.009| -88.823 94 | Opcstp

23001 | Q.R. ALVARO OBREGON,OTHON P. 18.293 | -88.642 52 | Opcstp 36.9603
23015 | Q.R. LOS POZOS,0THON P. BLANC 18.55| -88.483 20 |Opcstp 70.1319
23016 | Q.R. NICOLAS BRAVO,0THON P. B 18.458 | -88.932 123 | Op cstp 51.2939
23018 | Q.R. PUCTE,OTHON P. BLANCO 18.232| -88.666 65| Op cs tp 29.8688
23049 | QR INIA-CAECHET,OTHON P. BL 18.572| -88.459 41| 0pecstp 73.5395
30035 | Ver. CUATOTOLAPAN 18.133 -95.3 14| 1pcstp

30103 | Ver. MATA DE LIMONES, ISLA 18.133 | -95.533 50 | 1pcstp 24.6493
30143 | Ver. JUAN RODRIGUEZ CLARA 18 -95.4 148 | 1p cs tp 18.1990
30147 | Ver. S.JUAN EVANGELISTA (DGE) 179 -95.133 29 |1pcstp 31.3893
30148 | Ver. SAN JUANILLO, ACAYUCAN 18.317| -95.217 75| 1pcstp 22.2837
30152 | Ver. GARRO CA. S.NICOLAS,ISLA 18.25| -95.533 20 | 1pcstp 27.8714
17018 | Mor. TICUMAN, TLALTIZAPAN 18.767| -99117| 1130 |2pcstp

17013 | Mor. TEMILPA, TLALTIZAPAN 18.7 -99.1| 1000 |2pcstp 7.6707
17014 | Mor. TEMIXCO, TEMIXCO 18.85| -99.233| 1060 |2pcstp 15.3226
17024 | Mor. YAUTEPEC, YAUTEPEC 18.867| -99.083| 1150 |2pcstp 11.6942
17026 | Mor. ZACATEPEC A.CAE. 18.65| -99.183| 1226 |2pcstp 14.7669
17071 | Mor. PROGRESO, JIOTEPEC 18.85 -99.15| 1400 | 2pcstp 9.8722
17005 | Mor. CUAUTLA, CUAUTLA (DGE) 18.8 -98.95| 1309 |3pecstp
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17003 | Mor. CUAUTLA, CUAUTLA (SMN) 18.817| -98.967| 1303 |3pcstp 2.6058
17007 | Mor. HUAJINTLAN, AMACUZAC 18.633| -98.967| 1049 |3pcstp 18.6766
17024 | Mor. YAUTEPEC, YAUTEPEC 18.867 | -99.083| 1150 |3pcstp 15.8741
17054 | Mor. MOYOTEPEC,VILLA DE AYALA 18.717| -98.983| 1165|3pcstp 9.8726
17060 | Mor. ALPANOCAN, TETELADEL V. 18.717| -98.883| 2200 |3pcstp 11.6294
30056 | Ver. EL TEJAR, MEDELLIN 19.083 -96.15 10 |4pcstp

30048 | Ver. EL COPITAL, MEDELLIN 18.95 -96.2 57 |4pcstp 15.7128
30093 | Ver. LOMA FINA,PASO DE OVEJAS 19.167 -96.3 30 |4pcstp 18.3393
30104 | Ver. MATA ANONA, SOLEDAD D. 19.133|  -96.283 250 [4pcstp 15.0563
30136 | Ver. PUENTE JULA, PASO OVEJAS 19.233 -96.25 13 |4pcstp 19.7331
30192 | Ver. VERACRUZ, VERACRUZ 19.2] -96.133 2|4pcstp 13.1465
4072 | Camp. | SIHO-CHAC, CHAMPOTON 19.506 | -90.584 15| 5pcstp

4012 | Camp. | HOOL, CHAMPOTON 19.513| -90.411 25|5pcstp 18.1693
4038 | Camp. | CAMPECHE, CAMPECHE 19.838 |  -90.544 5|5pcstp 37.1952
4041 | Camp. | CHAMPOTON,CHAMPOTON DGE 19.362 -90.72 2|5pcestp 21.4660
4068 | Camp. | CHINA L.N.I.P.,CAMPECHE 19.673| -90.474 10 | 5pcestp 21.8790
4084 | Camp. | TIXMUCUY, CAMPECHE 19.55 -90.65 0|5pcstp 8.4817
24020 | S.L.P. | EL FISCAL,S.V.TANCUAYALA 21731  -98.592 30 | 6pcstp

24036 | S.L.P. | LAS ADJUNTAS, TAMUIN 21983 | -98.717 25 |6pcstp 30.8825
24113 | S.L.P. | SAN VICENTE 21683 | -98.617 32 |6pestp 5.9361
24133 | S.L.P. |LA GLORIA, TANLAJAS 21817 -98.783| 2100 |6pcstp 21.9435
24139 | S.L.P. | TAMUIN, TAMUIN 22 -98.6 22 |6pcstp 29.9563
24149 | S.L.P. | SANTA ELENA, TAMUIN 21.883 -98.85 30 | 6pcstp 31.5807
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9.2. Comparacion de parametros e indices estadisticos

9.2.1. 15% de datos faltantes

9.2.1.1. Por variable climatica

e Temperatura

Cuadro 36. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica temperatura y 15%
de datos faltantes

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 5.4981 2.3448 1.8532 0.9641 14.3231 2.1856
RN 3.2209 1.7947 1.4042 0.9808 10.9628 1.7745
T™wW 2.7058 1.6449 1.1827 0.9836 10.0479 1.6247
UWS5 4.5641 2.1364 1.6579 0.9686 13.0499 1.8182
UWws4 4.7169 2.1718 1.6852 0.9676 13.2665 1.8528
UWS3 5.0476 2.2467 1.7389 0.9658 13.7237 1.9840
UWS2 5.3752 2.3184 1.8263 0.9652 14.1620 2.1863
UWST1 6.4109 2.5320 1.9353 0.9599 15.4664 24530

RD= Raz6n de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacién

Cuadro 37. Andlisis de regresion lineal simple para temperatura 'y 15% de datos faltantes

Modelo m b r2
RD 0.8702 2.3053 0.8708
RN 0.9722 0.2217 0.9273
TW 0.9575 0.7487 0.9365
UWS5 0.8311 3.0255 0.8988
UWS4 0.8301 3.0649 0.8951
UWS3 0.8412 2.8528 0.8842
UWS2 0.8798 2.0576 0.8731
UWS1 0.9012 1.5110 0.8516

Donde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacién
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e Evaporacién

Cuadro 38. Resultados de los parametros e indices estadisticos para la variable climatica evaporacion y 15%
de datos faltantes

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 1256.7076 35.4501 25.9035 0.8606 23.9102 30.1295
RN 1527.9571 39.0891 27.4370 0.8292 26.3647 33.3503
T™wW 1076.7861 32.8144 24.2694 0.8882 22.1325 30.2198
UWS5 1056.8871 32.5098 23.9323 0.8817 21.9271 27.2143
UWs4 1092.7818 33.0573 24.3649 0.8774 22.2963 27.6880
UWS3 1122.3544 33.5016 24.7091 0.8734 22.5960 27.8711
UWSs2 1262.2901 35.5287 25.8807 0.8591 23.9633 29.9607
UWS1 1262.5163 35.5319 26.5638 0.8579 23.9654 29.8724

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacién

Cuadro 39. Andlisis de regresion lineal simple para evaporacién y 15% de datos faltantes

Modelo m b r2
RD 0.6792 39.0210 0.5825
RN 0.6258 49.1730 0.4915
TW 0.7607 31.9610 0.6350
UWS5 0.6933 37.5000 0.6405
UWS4 0.6861 38.6990 0.6277
UWS3 0.6801 39.0220 0.6205
UWS2 0.6732 39.6070 0.5809
UWS1 0.6654 41.2540 0.5767

Dénde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion
e Precipitacion

Cuadro 40. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica precipitacion y 15%
de datos faltantes

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 1914.2701 43.7524 23.8986 0.9275 66.1322 40.7588
RN 7731.2390 87.9275 52.8954 0.6601 135.9955 74.4824
W 2648.9913 51.4684 31.2977 0.8991 77.7949 47.7928
UWS5 1898.6796 43.5738 24.2422 0.9271 65.0962 40.5968
UWs4 2067.0442 45.4648 24.1967 0.9179 67.9211 41.3165
UWS3 2078.9785 45.5958 23.8595 0.9169 68.1169 41.2179
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Modelo MSE RMSE MAE IW DR% SSE
UWS2 1985.2312 44.5559 23.8202 0.9240 66.5634 41.6029
UWS1 2543.0133 50.4283 26.4648 0.9089 75.3363 48.7547

RD= Raz6n de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 41. Andlisis de regresion lineal simple para precipitacion y 15% de datos faltantes

Modelo m b r2
RD 0.8129 11.9500 0.7493
RN 0.4459 39.5690 0.2054
TW 0.7790 18.0680 0.6662
UWS5 0.8127 11.7810 0.7482
Uws4 0.7771 13.3170 0.7240
UWS3 0.7716 13.2670 0.7221
UWS2 0.8111 12.0520 0.7381
UWS1 0.8487 13.2440 0.6920

Dénde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion

9.2.1.2. Porregidn climética

A. Calido Subhumedo

a. Temperatura

Cuadro 42. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica temperatura y 15%
de datos faltantes para la region climatica célido subhiimedo

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 4.0067 2.0017 1.6092 0.9254 9.3826 1.7463
RN 3.7021 1.9241 1.4663 0.9446 9.0189 1.9105
T™wW 1.6932 1.3012 0.9940 0.9735 6.0993 1.2954
UWS5 2.8494 1.6880 1.3291 0.9474 7.9123 1.4445
UWS4 3.0372 1.7428 1.3875 0.9440 8.1689 1.5047
UWS3 3.3715 1.8362 1.4739 0.9385 8.6068 1.6263
UWS2 3.9372 1.9842 1.5880 0.9276 9.3009 1.7576
UWS1 4.3275 2.0803 1.5788 0.9188 9.7510 1.8084

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error
absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion
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Cuadro 43. Analisis de regresion lineal simple para temperatura y 15% de datos faltantes para la region

meteoroldgicas en México”

climatica célido subhiimedo

Modelo m b r2
RD 0.7555 5.3693 0.7535
RN 0.9651 0.4793 0.8065
TW 0.9595 0.9432 0.8996
UWS5 0.7862 4.3456 0.8287
UWS4 0.7830 4.4410 0.8156
UWS3 0.7863 4.4294 0.7924
UWS2 0.7668 5.0183 0.7566
UWS1 0.7427 5.3390 0.7337

Do6nde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion

Cuadro 44. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica precipitacion y 15%

b. Precipitacion

de datos faltantes para la region climatica calido subhimedo

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 2372.8023 48.7114 27.689%4 0.9370 51.8931 44.0218
RN 14296.2149 119.5668 77.9533 0.6107 125.5587 100.5797
T™wW 4095.6063 63.9969 43.2448 0.8880 68.1770 57.2916
UWS5 2512.3910 50.1238 28.2471 0.9331 53.3977 45.4547
UWs4 2865.7187 53.5324 30.0204 0.9210 57.0290 47.0498
UWS3 2981.7458 54.6054 30.0644 0.9176 58.1720 47.9855
UWS2 2465.7288 49.6561 28.0423 0.9346 52.8995 45.0501
UWST1 2610.4042 51.0921 28.5185 0.9347 54.4293 48.7799

RD= Raz6n de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacién

Cuadro 45. Andlisis de regresion lineal simple para precipitacion y 15% de datos faltantes para la region
climatica célido subhimedo

Modelo m b r2
RD 0.8039 12.4500 0.7864
RN 0.3741 65.5570 0.1325
TW 0.7257 30.8370 0.6391
UWS5 0.7982 14.1370 0.7729
UWS4 0.7610 15.2610 0.7428
UWS3 0.7557 15.7400 0.7325
UWS2 0.8023 13.0330 0.7778
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Modelo m b r2
UWS1 0.8477 12.6250 0.7693

Dénde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion

c. Evaporacion

Cuadro 46. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica evaporaciéon y 15%

de datos faltantes para la region climatica calido subhiimedo

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 816.8086 28.5799 22.3506 0.8110 23.3293 25.0017
RN 637.9972 25.2586 20.7884 0.8549 20.6182 22.5716
W 782.4113 27.9716 20.0951 0.8532 22.8328 27.5304
UWS5 842.3174 29.0227 23.3959 0.7843 23.6908 23.6121
UWs4 901.8324 30.0305 24.2536 0.7712 24.5134 24.6168
UWS3 867.2992 29.4499 23.8079 0.7834 24.0395 24.4181
Uws2 840.1605 28.9855 22.9539 0.8027 23.6604 25.0146
UWS1 1010.2981 31.7852 25.6148 0.7656 25.9457 27.3694

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 47. Andlisis de regresion lineal simple para evaporacién y 15% de datos faltantes para la region
climatica calido subhimedo

Modelo m b r2
RD 0.6085 47.5190 0.4445
RN 0.6790 40.5070 0.5500
TW 0.8295 20.8810 0.5508
UWS5 0.5287 56.8700 0.4038
Uws4 0.5796 57.7830 0.3756
UWS3 0.5391 55.7110 0.3970
UWS2 0.5887 49.0460 0.4279
UWS1 0.5516 52.0110 0.3542

Do6nde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacién

B. Muy seco semicalido

a. Temperatura

Cuadro 48. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica temperatura 'y 15%
de datos faltantes para la region climatica muy seco semicalido

RMSE MAE W DR% SSE
1.9511 1.5498 0.9617 11.8394 1.7921

Modelo MSE
RD 3.8068

e
122



“Evaluacion de modelos empiricos, matematicos y redes neuronales para estimar datos faltantes en estaciones
meteoroldgicas en México”

Modelo MSE RMSE MAE IW DR% SSE
RN 3.0214 1.7382 1.4846 0.9719 10.5476 1.7276
W 3.8181 1.9540 1.4365 0.9627 11.8571 1.8587
UWS5 3.9469 1.9867 1.5719 0.9578 12.0554 1.6888
UWws4 4.2706 2.0665 1.6257 0.9536 12.5400 1.7324
UWS3 4.8934 2.2121 1.7354 0.9460 13.4232 1.8174
UWS2 3.6406 1.9080 1.5048 0.9639 11.5782 1.7870
UWST1 3.0807 1.7552 1.2481 0.9736 10.6507 1.7856

RD= Raz6n de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 49. Andlisis de regresion lineal simple para temperatura y 15% de datos faltantes para la region
climatica muy seco semicalido

Modelo m b r2
RD 0.8496 2.1926 0.8672
RN 0.9316 0.9982 0.8942
TW 0.8676 2.2134 0.8636
UWS5 0.7967 3.5598 0.8661
UWS4 0.7805 3.7964 0.8550
UWS3 0.7606 4.2757 0.8358
UWSs2 0.8643 2.011 0.8718
UWS1 1.0082 -0.0430 0.9026

Donde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion
b. Precipitacion

Cuadro 50. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica precipitacion y 15%
de datos faltantes para la region climatica calido muy seco semicdlido

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 153.7269 12.3987 7.2022 0.9023 133.3987 12.2132
RN 669.3012 25.8709 20.1855 0.2726 278.3475 14.1412
W 88.2476 9.3940 6.6925 0.9270 101.0714 8.9819
UWS5 148.0216 12.1664 6.8559 0.8801 130.8998 11.5762
UWs4 162.3046 12.7399 7.1681 0.8735 137.0699 12.2755
UWS3 174.6576 13.2158 7.3681 0.8638 142.1904 12.7505
UWS2 174.4733 13.2088 7.5293 0.8893 142.1154 13.0520
UWS1 341.9487 18.4919 9.2944 0.7460 198.9560 17.7175
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RD= Raz6n de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacién

Cuadro 51. Andlisis de regresion lineal simple para precipitacion y 15% de datos faltantes para la regién

climatica muy seco semicalido

Modelo m b r2
RD 1.0620 2.4013 0.7146
RN -0.0210 21.5040 0.0007
W 0.8593 3.3685 0.7519
UWS5 0.7976 4.3124 0.6111
UWSs4 0.8184 4.2738 0.5954
UWS3 0.8042 4.2452 0.5684
UWS2 1.0428 2.7403 0.6788
UWS1 0.6799 5.6211 0.3278

Dénde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion

Cuadro 52. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica evaporacion y 15%

c. Evaporacion

de datos faltantes para la region climatica muy seco semicalido

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 569.2834 23.8597 16.3396 0.9585 14.0556 20.5909
RN 1645.0040 40.5586 29.3994 0.8921 23.8929 37.4431
T™wW 573.0813 23.9391 19.1148 0.9621 14.1024 23.9305
UWS5 417.8027 20.4402 14.0563 0.9696 12.0412 16.9562
UWS4 467.0965 21.6124 15.1337 0.9660 12.7318 17.6750
UWS3 671.9443 25.9219 17.1589 0.9495 15.2705 20.1504
UWS2 563.1857 23.7315 15.2791 0.9586 13.9801 18.6806
UWSs1 992.3196 31.5011 20.9259 0.9256 18.5571 21.0726

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error
absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 53. Andlisis de regresion lineal simple para evaporacién 15% de datos faltantes para la region climatica
muy seco semicalido

Modelo m b r2
RD 0.8393 19.5040 0.8704
RN 0.8178 18.0550 0.6586
TW 0.9320 13.4430 0.8598
UWS5 0.8528 17.4710 0.9109
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Modelo m b r2
UWSs4 0.8509 16.3870 0.9036
UWS3 0.8066 21.1930 0.8663
UWs2 0.8340 17.2390 0.8896
UWS1 0.7806 17.8250 0.8473

Donde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacién

C. Templado subhimedo

Cuadro 54. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica temperatura 'y 15%

a. Temperatura

de datos faltantes para la region climatica templado subhimedo

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 7.8020 2.7932 2.2389 0.8246 26.4898 2.2175
RN 2.7262 1.6511 1.3049 0.9520 15.6586 1.6005
W 3.5164 1.8752 1.3181 0.9336 17.7838 1.7400
UWS5 6.7703 2.6020 2.0702 0.8503 24.6764 1.9543
UWs4 6.8254 2.6125 2.0523 0.8525 24.7765 1.9911
UWS3 7.0545 2.6560 2.0493 0.8460 25.1888 2.0817
UWS2 7.6310 2.7624 22115 0.8368 26.1980 2.3141
UWST1 9.9516 3.1546 2.5802 0.8048 29.9173 2.8268

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error
absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 55. Analisis de regresion lineal simple para temperatura y 15% de datos faltantes para la region

climatica templado subhimedo

Modelo m b r2
RD 0.5649 4.9534 0.4939
RN 0.9021 0.8001 0.8269
TW 0.8119 2.0111 0.7661
UWS5 0.6058 4.9872 0.5910
Uws4 0.6195 4.8838 0.5928
UWS3 0.6046 4.8418 0.5592
UWS2 0.6083 4.3815 0.5096
UWS1 0.6289 3.7916 0.4268

Dénde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion
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b. Precipitacion

Cuadro 56. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica precipitacion y 15%

de datos faltantes para la region climatica templado subhimedo

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 1976.5422 44.4583 25.2701 0.8286 88.7195 43.2577
RN 2678.0429 51.7498 35.9099 0.6312 103.2701 36.1255
W 1648.0278 40.5959 24.4138 0.8529 81.0118 39.6132
UWS5 1703.2598 41.2706 23.7101 0.8477 82.3581 39.9059
UWs4 1753.1302 41.8704 24.0264 0.8427 83.5551 40.4837
UWS3 1621.5755 40.2688 22.9641 0.8499 80.3590 38.6563
UWS2 2084.7578 45.6591 25.6478 0.8188 91.1158 44.3888
UWST1 3434.7023 58.6063 32.4378 0.7413 116.9528 57.1236

RD= Raz6n de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacién

Cuadro 57. Andlisis de regresion lineal simple para precipitacion y 15% de datos faltantes para la regién
climatica templado subhimedo

Modelo m b r2
RD 0.8158 15.1790 0.5095
RN 0.3056 32.5830 0.1729
TW 0.8144 11.0080 0.5524
UWS5 0.8132 15.1880 0.5481
UWS4 0.8049 15.1580 0.5359
UWS3 0.7864 14.9590 0.5472
UWS2 0.8036 15.5510 0.4891
UWS1 0.8181 20.2830 0.3747

Donde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacién
c. Evaporacion

Cuadro 58. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica evaporacién y 15%
de datos faltantes para la region climatica templado subhimedo

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 1704.4854 41.2854 30.6663 0.8050 26.3230 34.0362
RN 2003.0637 44.7556 30.6755 0.7581 28.5355 36.2554
T™wW 1388.9159 37.2682 28.1274 0.8342 23.7616 31.5788
UWS5 1362.0938 36.9066 27.0606 0.8430 23.5311 30.2703
UWs4 1380.6403 37.1570 27.0647 0.8393 23.6907 30.5513
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Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
UWS3 1396.7889 37.3736 27.3812 0.8400 23.8289 30.9801
UWS2 1703.2512 41.2705 30.5821 0.8042 26.3134 34.2339
UWST1 1483.8399 38.5206 28.7169 0.8261 24.5602 32.7169

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 59. Analisis de regresion lineal simple para evaporacion y 15% de datos faltantes para la regién
climatica templado subhimedo

Modelo m b r2
RD 0.6195 46.2710 0.4669
RN 0.5105 68.0550 0.3439
TW 0.6331 50.4670 0.5151
UWS5 0.6603 41.8140 0.5592
Uws4 0.6572 41.5890 0.5548
UWS3 0.6576 41.8430 0.5436
UWS2 0.6155 47.7740 0.4608
UWS1 0.6310 49.5960 0.4958

Dénde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion

9.2.2. 25% de datos faltantes

9.2.2.1. Por variable climética

e Temperatura

Cuadro 60. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica temperatura y 25%
de datos faltantes

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 5.8756 24240 1.9177 0.9606 14.8878 2.1819
RN 6.7881 2.6054 1.8754 0.9571 16.0022 2.4950
W 2.9596 1.7204 1.2249 0.9816 10.5664 1.6371
UWs4 5.2094 2.2824 1.7799 0.9631 14.0184 1.8441
UWS3 5.5666 2.35%4 1.8334 0.9610 14.4911 1.9704
UWS2 5.7802 24042 1.8868 0.9615 14.7665 2.1801
UWST1 6.5889 2.5669 1.9216 0.9581 15.7657 24376

RD= Raz6n de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS4=US Weather Service 4
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacién
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Cuadro 61. Andlisis de regresion lineal simple para temperatura y 25% de datos faltantes

Modelo m b r2
RD 0.8373 2..6545 0.8629
RN 0.8838 1.9697 0.8429
TW 0.9251 1.4395 0.9318
UWS4 0.7958 3.5266 0.8884
UWS3 0.8020 3.3801 0.8763
UWs2 0.8437 2.5436 0.8649
UWS1 0.8774 1.8410 0.8471

Do6nde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacién
e Evaporacion

Cuadro 62. Resultados de los parametros e indices estadisticos para la variable climatica evaporacion y 25%
de datos faltantes

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE

RD 1128.1711 33.5883 24.2321 0.8620 23.9156 30.9416
RN 1116.7264 33.4175 24.6740 0.8497 23.7940 28.7557
T™wW 796.1452 28.2160 20.9249 0.9130 20.0905 27.6805
UWS2 1091.2727 33.0344 23.6965 0.8658 23.5213 30.3705
UWST1 1046.1190 32.3438 23.9133 0.8734 23.0295 30.0471

RD= Raz6n de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacién

Cuadro 63. Andlisis de regresion lineal simple para evaporacién y 25% de datos faltantes

Modelo m b r2

RD 0.7249 37.4040 0.5570
RN 0.6418 50.4180 0.5330
W 0.8951 17.4880 0.7055
UWS2 0.7269 36.9690 0.5675
UWST1 0.7507 32.8550 0.5885

Dénde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion
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e Precipitacion

Cuadro 64. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica precipitacion y 25%
de datos faltantes

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 2109.6953 45.9314 25.0870 0.9379 66.5085 44.8152
RN 8728.8641 93.4284 57.3290 0.5879 135.2840 62.6418
T™wW 2782.6112 52.7505 29.6946 0.9128 76.3825 49.8039
UWs4 1983.3384 44.5347 24.4704 0.9409 64.4861 43.2511
UWS3 1971.4368 44.4009 24.2777 0.9416 64.2923 43.2512
UWS2 2131.6202 46.1695 25.2186 0.9378 66.8532 45.1933
UWST1 2632.0150 51.3032 27.8457 0.9312 74.2868 50.6909

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error
absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 65. Andlisis de regresion lineal simple para precipitacion y 25% de datos faltantes

Modelo m b r2
RD 0.8933 9.9993 0.7792
RN 0.2628 48.5940 0.1352
TW 0.8136 14.4140 0.7033
Uws4 0.8869 10.1320 0.7888
UWS3 0.8929 9.6474 0.7910
UWS2 0.9011 9.8317 0.7793
UWS1 0.9969 8.6146 0.7745

Dénde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion

9.2.2.2.

A. Calido Subhumedo

Cuadro 66. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica temperatura y 25%

a. Temperatura

Por region climatica

de datos faltantes para la region climatica calido subhiimedo

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 4.9747 2.2304 1.7876 0.9084 10.5051 1.9643
RN 4.8239 2.1963 1.5280 0.9216 10.3446 2.0982
T™wW 1.7242 1.3131 1.0005 0.9726 6.1845 1.2861
UWS4 4.0121 2.0030 1.5647 0.9207 9.4341 1.5677
UWS3 4.4437 2.1080 1.6819 0.9125 9.9286 1.6916
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Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
UWS2 4.9812 2.2319 1.7860 0.9018 10.5119 1.8455
UWS1 4.6950 2.1668 1.6521 0.9075 10.2054 1.7751

RD= Raz6n de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 67. Analisis de regresion lineal simple para temperatura y 25% de datos faltantes para la region

climatica célido subhiimedo

Modelo m b r2
RD 0.7419 5.2320 0.6992
RN 0.8448 3.5381 0.7254
TW 0.9395 1.4307 0.8969
UWS4 0.7071 5.7944 0.7682
UWS3 0.7011 5.9533 0.7368
UWSs2 0.6894 6.4087 0.6946
UWS1 0.6966 6.1719 0.7150

Donde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacién

b. Precipitacion

Cuadro 68. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica precipitacion y 25%

de datos faltantes para la region climatica calido subhimedo

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 3077.7892 55.4778 32.2561 0.9369 56.9658 53.6961
RN 14400.1929 120.0008 77.2756 0.5306 123.2194 76.9075
T™wW 4694.1156 68.5136 41.2522 0.8966 70.3512 63.3769
UWS4 3091.5103 55.6014 32.3210 0.9362 57.0926 53.6144
UWS3 3110.8058 55.7746 32.4157 0.9365 57.2705 54.0814
UwWs2 3080.5263 55.5025 32.4527 0.9375 56.9911 53.9816
UWSs1 3202.9508 56.5946 33.4775 0.9418 58.1126 56.2285

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error
absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 69. Analisis de regresion lineal simple para precipitacion y 25% de datos faltantes para la regién
climatica calido subhimedo

Modelo m b r2
RD 0.8723 13.3640 0.7755
RN 0.1931 71.2440 0.0762
TW 0.7681 24.4340 0.6578
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Modelo m b r2
UWSs4 0.8659 14.2720 0.7735
UWS3 0.8754 13.7340 0.7742
UWSs2 0.8816 13.2070 0.7774
UWS1 0.9846 9.1332 0.8006

Donde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacién
c. Evaporacion

Cuadro 70. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica evaporacién y 25%
de datos faltantes para la region climatica calido subhimedo

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 1304.0542 36.1117 26.1164 0.6831 31.3164 30.5890
RN 605.0372 24.5975 19.2060 0.8231 21.3312 21.0793
T™wW 739.9226 27.2015 19.8376 0.8407 23.5894 26.9441
UWs4 1134.9439 33.6889 24.0807 0.7059 29.2154 28.2579
UWS3 1171.9467 34.2337 24.7511 0.6994 29.6878 28.8311
UWS2 1212.8883 34.8265 25.3544 0.6957 30.2020 29.4163
UWS1 1121.5992 33.4903 23.8828 0.7200 29.0431 29.5951

RD= Razé6n de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error
absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 71. Andlisis de regresion lineal simple para evaporacién y 25% de datos faltantes para la region
climatica calido subhimedo

Modelo m b r2
RD 0.5170 67.0830 0.2357
RN 0.6098 46.7600 0.4747
TW 0.8586 17.1160 0.5229
Uws4 0.5145 65.6610 0.2636
UWS3 0.5086 66.2660 0.2514
UWS2 0.5163 66.1420 0.2495
UWS1 0.5599 57.7280 0.2787

Dénde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion
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B. Muy seco semicélido

a. Temperatura

Cuadro 72. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica temperatura y 25%
de datos faltantes para la region climatica muy seco semicalido

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 4.0923 2.0230 1.6398 0.9605 12.2340 1.7329
RN 12.1747 3.4892 2.6304 0.8640 21.1013 2.5538
T™wW 3.9449 1.9862 1.5253 0.9636 12.0116 1.8161
UWS5 3.6405 1.9080 1.5150 0.9741 11.5389 1.3505
UWs4 4.0230 2.0057 1.5902 0.9710 12.1299 1.4201
UWS3 4.6544 2.1574 1.6833 0.9660 13.0470 1.5456
UWS2 3.1679 1.7799 1.3674 0.9783 10.7638 1.2002
UWST1 2.6093 1.6153 1.1929 0.9841 9.7688 1.1403

RD= Raz6n de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacién

Cuadro 73. Andlisis de regresion lineal simple para temperatura y 15% de datos faltantes para la region
climatica muy seco semicalido

Modelo m b r2
RD 0.8157 2.6962 0.8732
RN 0.5955 5.7792 0.6282
TW 0.8477 2.3933 0.8713
UWS5 0.7790 3.8206 0.8635
UWS4 0.7647 4.0223 0.8522
UWS3 0.7407 4.5761 0.8347
UWS2 0.8314 2.4978 0.8776
UWS1 0.9936 0.0820 0.9092

Dénde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion
b. Precipitacion

Cuadro 74. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica precipitacion y 25%
de datos faltantes para la region climatica calido muy seco semicalido

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 113.3755 10.6478 5.8230 0.8424 129.0990 9.8335
RN 1029.4234 32.0846 18.9554 0.3613 389.0094 27.8361
T™wW 135.6686 11.6477 7.3445 0.8011 141.2221 10.3032
UWS5 77.0813 8.7796 4.9359 0.8851 106.4480 7.7184
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Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
UWs4 81.9285 9.0514 5.1401 0.8811 109.7440 8.1111
UWS3 89.8332 9.4780 5.3134 0.8700 114.9162 8.5169
UWSs2 111.1646 10.5435 5.8067 0.8469 127.8340 9.7822
UWST1 131.2548 11.4566 5.5856 0.8470 138.9059 11.2383

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5

estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 75. Analisis de regresion lineal simple para precipitacion y 25% de datos faltantes para la regién

climatica muy seco semicalido

Modelo m b r2
RD 0.7021 3.1052 0.5196
RN 0.3323 18.8970 0.0293
TW 0.6305 49322 0.4428
UWS5 0.7001 2.8837 0.6358
Uws4 0.7108 2.8821 0.6197
UWS3 0.6999 2.9481 0.5890
UWS2 0.7131 3.0914 0.5300
UWS1 0.8440 2.9343 0.5448

Dénde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion

Cuadro 76. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica evaporaciéon y 25%

c. Evaporacion

de datos faltantes para la region climatica muy seco semicalido

Modelo MSE RMSE MAE IW DR% SSE
RD 532.8360 23.0832 17.6160 0.9601 13.1226 20.6901
RN 1831.2621 42.7932 30.1275 0.8426 24.3275 33.6639
W 513.1754 22.6534 17.8922 0.9644 12.8782 22.0333
UWS5 353.4803 18.8011 13.8893 0.9739 10.6882 16.4755
UWS4 389.6859 19.7405 14.9127 0.9710 11.2222 16.8653
UWS3 563.1402 23.7306 17.0433 0.9568 13.4906 19.1594
UWS2 488.9812 22.1129 15.3287 0.9635 12.5709 18.5387
UWS1 908.5040 30.1414 20.0167 0.9285 17.1350 19.7131

RD= Raz6n de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

133



“Evaluacion de modelos empiricos, matematicos y redes neuronales para estimar datos faltantes en estaciones
meteoroldgicas en México”

Cuadro 77. Analisis de regresion lineal simple para evaporacion y 25% de datos faltantes para la regién
climatica muy seco semicalido

Modelo m b r2
RD 0.8393 23.7530 0.8666
RN 0.5805 81.8120 0.5400
TW 0.9097 19.4590 0.8706
UWS5 0.8636 19.5130 0.9156
UWS4 0.8543 19.8290 0.9101
UWS3 0.8158 23.5310 0.8774
UWS2 0.8439 19.4650 0.8911
UWS1 0.7699 22.2810 0.8576

Do6nde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion

C. Templado subhimedo

a. Temperatura

Cuadro 78. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica temperatura y 25%
de datos faltantes para la region climatica templado subhimedo

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 7.5209 2.7424 2.1621 0.8206 26.3152 2.0799
RN 7.2840 2.6989 2.0290 0.8442 25.8974 2.2919
W 4.0726 2.0181 1.3865 0.9173 19.3645 1.7332
UWS5 6.7264 2.5935 2.0632 0.8438 24.8865 1.8509
UWs4 6.7490 2.5979 2.0437 0.8468 24.9282 1.8854
UWS3 6.9233 2.6312 2.0094 0.8389 25.2480 1.9434
UWS2 7.3469 2.7105 2.1116 0.8324 26.0090 2.1664
UWS1 9.9958 3.1616 24674 0.7911 30.3374 2.7412

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error
absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 79. Analisis de regresion lineal simple para temperatura y 25% de datos faltantes para la region
climatica templado subhimedo

Modelo m b r2
RD 0.5431 5.1816 0.5009
RN 0.6278 4.0925 0.5248
TW 0.7502 3.0263 0.7339
UWS5 0.5880 5.2132 0.5977
Uws4 0.6026 5.0968 0.6006
UWS3 0.5776 5.1552 0.5653
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Modelo m b r2
UWSs2 0.5789 4.7004 0.5125
UWS1 0.5836 4.2746 0.4002

Dénde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion

Cuadro 80. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica precipitacion y 25%

b. Precipitacion

de datos faltantes para la region climatica templado subhimedo

Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RD 1552.8916 39.4067 22.7558 0.8996 73.3443 38.9684
RN 3868.7802 62.1995 44.7532 0.5580 115.7665 39.0911
T™wW 1165.2820 34.1362 22.4539 0.9196 63.5347 33.6884
UWS5 1177.9259 34.3209 21.0232 0.9205 63.8785 33.7555
UWs4 1192.4618 34.5320 21.2117 0.9192 64.2714 34.0050
UWS3 1128.9617 33.6000 20.4700 0.9221 62.5368 33.0050
UWS2 1611.3338 40.1414 22.8556 0.8960 747117 39.7138
UWSs1 2833.0089 53.2260 28.8653 0.8445 99.0649 51.9986

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error

absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 81. Analisis de regresion lineal simple para precipitacion y 15% de datos faltantes para la regién
climatica templado subhimedo

Modelo m b r2
RD 0.9379 9.1434 0.6817
RN 0.1988 41.4840 0.0872
TW 0.8961 6.5526 0.7234
UWS5 0.9210 9.3194 0.7334
Uws4 0.9170 9.0604 0.7289
UWS3 0.9032 9.0715 0.7346
UWS2 0.9359 9.1989 0.6724
UWS1 1.0378 10.1300 0.5955

Dénde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacion
c. Evaporacion

Cuadro 82. Resultados de indicadores y parametros estadisticos para la variable climatica evaporacion y 25%
de datos faltantes para la region climatica templado subhimedo

Modelo
RD

MSE
1141.0637

RMSE
33.7796

MAE W
24.4155 0.8539

DR%
22.8161

SSE
31.4673
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Modelo MSE RMSE MAE W DR% SSE
RN 1273.0183 35.6794 26.7599 0.7975 24.0992 29.4245
W 882.1714 29.7014 22.1239 0.8892 20.0614 28.7407
UWSs2 1136.5002 33.7120 24.3429 0.8546 22.7704 31.6623
UWST1 1029.1999 32.0811 24.6730 0.8733 21.6688 31.1271

RD= Razén de distancia; RN= Redes neuronales; TW= Transformada de wavelet; UWS5=US Weather Service 5
estaciones cercanas; MSE= Error cuadratico medio; RMSE= Raiz cuadrada del cuadrado medio del error; MAE= Error
absoluto medio; IW= indice de Wilmott; DR%= Diferencia relativa; SSE= Error estandar de estimacion

Cuadro 83. Analisis de regresion lineal simple para evaporacion y 25% de datos faltantes para la regién
climatica templado subhimedo

Modelo m b r2
RD 0.7823 24.4230 0.5576
RN 0.5517 64.0370 0.4176
TW 0.8466 26.4120 0.6389
UWs2 0.7853 24.9290 0.5565
UWS1 0.8465 18.3930 0.6013

Donde: m= pendiente de regresion; b= ordenada al origen; r2= coeficiente de determinacién
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9.3. Coeficientes de Correlacion

Cuadro 84. Coeficientes de correlacion simple para evaporacion y 15 % de datos faltantes

EVAPORACION TEMPERATURA PRECIPITACION

Omss e 0.8007 -0.0194
1 msse 0.8716 0.0189
ltse 0.5325 0.0697
2tse 0.2874 0.0412
3tse 0.2121 -0.2026
dtse 0.3238 -0.1690
5tse 0.0764 -0.4091
6tse 0.5174 0.0306
7tse 0.7035 0.1716
Ocse 0.5470 -0.1889
lcse 0.7298 0.2247
2cse 0.4506 0.1655
3cse 0.5375 0.0741

Correlacion arriba de 0.7

Correlacién
menor de 0.7

Cuadro 85. Coeficientes de correlacion simple para precipitacion y 15% de datos faltantes

PRECIPITACION TEMPERATURA EVAPORACION

Optstp 0.6683 0.2028
2ptstp 0.5446 0.0266
4p tstp 0.3738 NA

5ptstp 0.5843 -0.0391
6ptstp 0.3439 -0.2517
Op mss tp 0.0990 NA

1p mss tp 0.4060 0.1860
Op cstp 0.2254 -0.1863
lpcstp 0.5155 -0.0599
2pcstp 0.6331 NA

3pcstp 0.5367 -0.2427
4p cs tp 0.4568 0.2239
5pcstp 0.3366 0.1677
6p cs tp 0.4757 -0.0196

Correlacion arriba de 0.7

Correlacién
menor de 0.7

Cuadro 86. Coeficientes de correlacion simple para temperatura y 15% de datos faltantes

TEMPERATURA PRECIPITACION EVAPORACION

Otstp 0.6617 0.2817
2tstp 0.5363 0.1339
3tstp 0.4175 0.5547
4tstp 0.3383 NA
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TEMPERATURA PRECIPITACION EVAPORACION

5tstp 0.5962 0.5330
6tstp 0.3447 0.4934
Omsstp 0.1009 NA

1 msstp 0.4090 0.8825
Ocstp 0.2252 0.5405
lcstp 0.5212 0.6388
2cstp 0.6222 NA

3cstp 0.5327 0.3089
4cstp 0.4169 0.7215
5c¢stp 0.3513 0.4969
6cstp 0.4750 0.7190

Correlacion
Correlacion arriba de 0.7 menor de 0.7

Cuadro 87. Coeficientes de correlacion simple para evaporacion y 25 % de datos faltantes

EVAPORACION TEMPERATURA PRECIPITACION

Omss e 0.7950 -0.0125
lmsse 0.8843 0.0410
ltse 0.5170 0.0242
2tse 0.2500 0.0718
3tse 0.2383 -0.2008
4tse 0.2803 -0.2138
S5tse 0.0431 -0.4081
6tse 0.5328 0.0806
7tse 0.6930 0.1551
Ocse 0.5362 -0.1853
lcse 0.7260 0.1947
2cse 0.4556 0.1928
3cse 0.5773 0.0882
Correlacion arriba de Correlacion
0.7 menor de 0.7

Cuadro 88. Coeficientes de correlacion simple para precipitacion y 25% de datos faltantes

PRECIPITACION TEMPERATURA EVAPORACION

Optstp 0.6648 0.1627
2ptstp 0.5150 0.0614
dptstp 0.3645 NA

Sptstp 0.6136 0.0068
6p ts tp 0.3987 -0.2084
Op mss tp 0.1379 NA

1p mss tp 0.3739 0.1485
Opcstp 0.2351 -0.1927
lpcstp 0.4897 -0.0640
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PRECIPITACION TEMPERATURA EVAPORACION

2pcstp 0.6484 NA

3pcstp 0.5614 -0.2649

dp cstp 0.4348 0.2065

5p cs tp 0.3497 0.1757

6p cstp 0.4753 -0.0493
Correlacion arriba de Correlacién
0.7 menor de 0.7

Cuadro 89. Coeficientes de correlacion simple para temperatura y 25% de datos faltantes

TEMPERATURA PRECIPITACION EVAPORACION

Otstp 0.6594 0.2619
2tstp 0.5309 0.1009
3tstp 0.3954 0.5511
4tstp 0.4083 NA

5tstp 0.5560 0.5632
6tstp 0.3420 0.5181
0 mss tp -0.0154 NA

1 msstp 0.4153 0.8844
Ocstp 0.2262 0.5788
lcstp 0.4897 0.6734
2cstp 0.6740 NA

3cstp 0.5053 0.4174
4 cstp 0.4324 0.7224
5cstp 0.3803 0.4482
6cstp 0.4827 0.7320

Cuadro 90. Coeficientes de correlacion multiple para cada variable climatica para 15% de datos faltantes

EVAPORACION MULTIPLE

PRECIPITACION MULTIPLE

TEMPERATURA MULTIPLE

139

Omsse 0.8587 Optstp 0.6243 Otstp 0.6459
1 msse 0.8964 2ptstp 0.5435 2tstp 0.5449
ltse 0.6465 4p tstp NA 3tstp 0.8002
2tse 0.3148 Sptstp 0.7214 4tstp NA
3tse 0.5415 6ptstp 0.6000 5tstp 0.8102
4tse 0.5198 Op mss tp NA 6tstp 0.6958
S5tse 0.6196 1p msstp 0.4980 0 mss tp NA
6tse 0.6287 Opcstp 0.4163 1 mss tp 0.9108
7tse 0.7469 Ipcstp 0.7184 Ocstp 0.6275
Ocse 0.6288 2pcstp NA lcstp 0.8486
lcse 0.7384 3pcstp 0.6765 2cstp NA
2cse 0.4513 4pcstp 0.4804 3cstp 0.6761
3cse 0.5581 5pcstp 0.3368 4cstp 0.7738
6p cs tp 0.6783 5cstp 0.5647
6 cstp 0.8651




“Evaluacion de modelos empiricos, matematicos y redes neuronales para estimar datos faltantes en estaciones
meteoroldgicas en México”

Cuadro 91. Coeficientes de correlacion mdltiple para cada variable climatica para 25% de datos faltantes

EVAPORACION MULTIPLE PRECIPITACION MULTIPLE TEMPERATURA MULTIPLE

Omsse 0.8473 Optstp 0.6240 Otstp 0.6295
1 msse 0.9055 2ptstp 0.5090 2tstp 0.5323
lise 0.6506 dptstp NA 3tstp 0.8040
2tse 0.2608 S5ptstp 0.7241 4ts tp NA
3tse 0.5657 6ptstp 0.6002 5tstp 0.8213
4tse 0.5132 Op mss tp NA 6 ts tp 0.7140
S5tse 0.5834 1p mss tp 0.4875 0 mss tp NA
6tse 0.6014 Opcstp 0.4288 1 msstp 0.9119
7tse 0.7372 Ipcstp 0.7171 Ocstp 0.6637
Ocse 0.6134 2pcstp NA lcstp 0.8564
lcse 0.7344 3pcstp 0.6775 2cstp NA
2cse 0.4575 dpcstp 0.4616 3cstp 0.7182
3cse 0.5923 5pcstp 0.3503 4cstp 0.7786
6p cs tp 0.6879 5c¢cstp 0.5396
6cstp 0.8686
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9.4. Codigo MATLAB para el modelo de redes neuronales

function ENTRENAR_Y_ PROBAR_Callback(hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to pushbuttonl (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
cd('C:\Users\OMAR\Documents\MATLAB\RN\Evaporacién');
file = uigetfile('*.prn');
if ~isequal(file, ©0)
A=load(file);
end
A=A";
file = uigetfile('*.prn");
if ~isequal(file, 0)
B=load(file);
end
B=B';
Ne=str2num(get(handles.editl, "string'));
p=A;
t=B;
[pn,minp,maxp,tn,mint,maxt]=premnmx(p,t); %normalizar para tansig
[R,Q]=size(pn);
iitst=2:10:Q;
iival=10:10:0Q;
iitr=[1:10:Q 3:10:Q 4:10:Q 5:10:Q 6:10:Q 7:10:Q 8:10:Q 9:10:Q];
val.P=pn(:,iival);
val.T=tn(:,iival);
test.P=pn(:,iitst);
test.T=tn(:,iitst);
ptr=pn(:,iitr);
ttr=tn(:,iitr);
apoyo=0;
coeficiente=0.90;
R2=0;
while R2<coeficiente
net=newff(minmax(ptr),[Ne,1,1],{ tansig', 'purelin’, 'purelin'}, "trainlm
s
[net,tr]=train(net,ptr,ttr,[],[],val,test);
an=sim(net,pn);
sal=postmnmx(an,mint,maxt);
R=corrcoef(sal,B)
R2=R(2,1)
apoyo=apoyo+1;
if apoyo==30
coeficiente=coeficiente-0.5;
end
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if apoyo==60
coeficiente=coeficiente-0.5;
end

if apoyo==90
coeficiente=coeficiente-0.5;
end

if apoyo==120

coeficiente=coeficiente-0.5;

end

end

set(handles.text3, 'string',R2);

file = uigetfile('*.prn");

if ~isequal(file, ©0)

C=load(file);

end

C=C';

pnewn=tramnmx(C,minp,maxp); % PARA TANSGIG
ANEW=sim(net,pnewn);

SALIDA=postmnmx (ANEW,mint,maxt); %salida tansig
SALIDA=SALIDA';

x1lswrite('SALIDA.x1s', SALIDA);
cd('C:\Users\OMAR\Documents\MATLAB\RN");
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