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Caṕıtulo 1

Introducción

Los diferentes tipos de análisis climáticos se pueden llevar a cabo siempre y cuan-
do se tengan datos que no solamente cubran periodos de tiempo largos, por ejemplo
lustros o décadas, sino que constituyan series de tiempo homogéneas y completas. Esto
es especialmente importante para enfoques que utilizan técnicas estad́ısticas tales como
Este proyecto consiste en la puesta en marcha de un sistema de simulación basado en
redes neuronales para la solución de problemas inversos. En particular, para reconstruir
registros de variables meteorológicas con alto grado de exactitud.

La contribución principal del proyecto es la generación de la capacidad de utilizar
de una manera práctica redes neuronales para resolver problemas de bases de datos
meteorológicos de todo el páıs. Este desarrollo puede ser de gran utilidad para llevar a
cabo análisis de tanto globales del páıs, como regionales.
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Caṕıtulo 2

Metodoloǵıa

2.1. Naturaleza y preparación de datos. Los datos meteorológicos utilizados son
los que se encuentran en el Atlas Climático Digital en la Unidad de Informática para
las Ciencias Atmosféricas y Ambientales (UNIATMOS) del Centro de Ciencias de la
Atmósfera de la UNAM.[1] Esta base de datos, la Red Universitaria de Observatorios
Atmosféricos (RUOA), contiene las estaciones del Servicio Meteorológico Nacional entre
otros. Cada archivo corresponde a alguna de las estaciones meteorológicas diseminadas
por el territorio nacional con los valores diarios de cuatro variables: temperatura máxima,
temperatura mı́nima, precipitación y evaporación.

Existen varios problemas con los datos almacenados: incompletez, fragmentos que
son ruido blanco, valores improbables, cambios de aparatos/sistemas de medición sin
registro alguno, entre los principales detectados. El principal problema, que además es
el más dif́ıcil de solucionar, es el de la falta de datos, principalmente en lo que toca a
precipitación. Esta no es la única caracteŕıstica que distingue a la variable de la preci-
pitación pluvial, pues sin excepción alguna, la mayoŕıa de los d́ıas del año no se tiene
lluvia en las estaciones analizadas para el Estado de Morelos. Esta carencia hace que los
valores registrados no sean una serie de tiempo propiamente dicha y vuelve necesario el
tratar dichos valores de manera especial. Por ejemplo, los d́ıas sin precipitación deben
separarse en la construcción de varios tipos de gráficas: histogramas, distribuciones de la
intensidad, etc. si lo que se quiere es detectar algún tipo de cambio en las tendencias a
largo plazo.

2.2. Imputación de datos. Como se mencionó en la sección anterior, el problema
de la existencia de datos faltantes es un problema en muchos campos y en particular en
meteoroloǵıa. La imputación de datos se puede hacer explotando la correlación espacial
o temporal entre los datos de estaciones vecinas en el primer caso y en el segundo, entre
meses del año con comportamientos que se asumen similares. Uno de los métodos de
imputación más utilizados es el de interpolar datos utilizando estaciones de observación
vecinas altamente correlacionadas, [2] sin embargo, en el caso de las estaciones analizadas
en este trabajo este método no ha sido susceptible de utilización pues las estaciones
dentro y alrededor del Estado de Morelos o están muy lejos unas de otras como para
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2.2. IMPUTACIÓN DE DATOS. 3

Figura 2.1: Clasificación de estaciones de acuerdo al cambio en precipitación anual total, ∆PT .

que estén correlacionadas o bien se encuentran a distancias cortas, pero en regiones
completamente diferentes en cuanto a su altitud sobre el nivel del mar o su emplazamiento
en regiones urbanas o rurales. Por ejemplo Cuernavaca y Huitzilac, que están solamente
a unos diez kilómetros pero con una diferencia de altura de más de 1000 metros. En la
Figura 2.1 se muestra una clasificación de las estaciones meteorológicas en función del
cambio que tuvieron en precipitación anual a lo largo del periodo 1961–2008. Se puede
apreciar claramente que no hay regiones disjuntas cuyas estaciones muestren el mismo
patrón de comportamiento de la precipitación. Hay, por ejemplo, estaciones en las que
la precipitación disminuyó considerablemente, dentro de una región geográfica en la que
aumentó muy por encima de lo que disminuyó, como son los casos de las estaciones de
Huautla y la Tlacualera, o Cuautla y Yautepec.

En la Figura 2.2 se muestra una interpolación en dos dimensiones con la altitud como
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4 CAPÍTULO 2. METODOLOGÍA

covariable con el método de CoKriging. [2] Se puede observar claramente que en las
regiones más altas del Estado de Morelos, aumenta la precipitación, mientras que en las
zonas urbanas y dedicadas a la agricultura, disminuye.

Figura 2.2: Interpolación en dos dimensiones mediante el método de CoKriging usando como
covariable la altitud sobre el nivel del mar, de la información obtenida de las estaciones indicadas
en el mapa. La escala de grises indica aumento en la precipitación hacia el negro y disminución
hacia el blanco.

Con este análisis se puede concluir que utilizar la correlación espacial entre estaciones
de esta parte del páıs no es adecuado para la imputación de datos, a menos que se pudiera
hacer una corrección que tuviera en cuenta la altura sobre el nivel del mar, para lo cual
se necesitaŕıa hacer un análisis más a fondo para establecer cómo hacer esa corrección.

Dadas las dificultades planteadas para llevar a cabo la imputación de datos a partir
de correlaciones espaciales entre estaciones, se considera la imputación basada en corre-
laciones temporales para cada estación. Para aplicar este método se utilizaron dos casos.



i
i

“LibroCompendio” — 2016/3/21 — 12:28 — page 5 — #8 i
i

i
i

i
i

2.2. IMPUTACIÓN DE DATOS. 5

Primero, en el que el periodo de datos faltantes es menor o igual a siete d́ıas y, segundo,
en el que el periodo es mayor a siete d́ıas, pero menor a 30 d́ıas. En casos en los que el
periodo de datos faltantes es mayor a un mes no se consideró la estación correspondiente.

Cabe mencionar que aunque las longitudes de los periodos de datos faltantes que se
utilizaron, son hasta cierto punto arbitrarias y fueron establecidas de manera emṕırica
por ensayo y error, se tomó a la variabilidad presente en la variable climática como la
base para la estimación de la separación más adecuada en las longitudes consideradas.
La diferencia en las longitudes analizadas se debe a que en peŕıodos cortos, inferiores
o iguales a siete d́ıas, se considera que predominan las influencias de las variaciones
estacionales o de la presencia de fenómenos durante estos breves lapsos. Por lo contrario,
en lapsos mayores, se considera que la variabilidad intŕınseca se ve mejor representada
al tomar en cuenta peŕıodos de la misma longitud pero de los años contiguos, no de los
peŕıodos previo y posterior.

Una vez determinada la longitud del intervalo de datos faltantes, se procedió de la
siguiente manera:

1. Si la longitud del intervalo l en d́ıas es tal que 1 ≤ l ≤ 7 entonces la interpolación
se realiza utilizando dos periodos contiguos de la misma longitud, uno antes del
periodo vaćıo y otro después, teniendo en cuenta la tendencia de los dos periodos
utilizados.

2. Si la longitud del intervalo l en d́ıas es tal que 8 ≤ l ≤ 30 entonces la interpolación
se realiza utilizando dos periodos de la misma longitud, pero de los años inmedia-
tamente anterior e inmediatamente posterior, teniendo en cuenta la tendencia de
los dos periodos utilizados.

Una manera de evaluar qué tan efectivo puede ser el método de imputación de datos
utilizando la técnica de interpolación basada en series de tiempo de años contiguos (caso
dos en términos de la longitud de datos faltantes), consiste en eliminar datos de una serie
de tiempo, aplicar el método de imputación y luego determinar las diferencias entre los
datos eliminados y los imputados. En las figuras 2.3 se muestran los resultados de este
procedimiento; en este caso se usaron las series de temperatura correspondientes a tres
años contiguos.

En referencia también al segundo caso en términos de longitud, en la Figura 2.4 se
muestra un ejemplo de este proceso de imputación donde los datos son efectivamente
faltantes; en este ejemplo se utilizan series de temperatura al igual que en el ejemplo
previo.

En ambos casos, si los datos faltantes están al inicio de la serie de tiempo, se utiliza
solamente el periodo inmediatamente posterior y si están al final de la serie de tiempo,
se utiliza el periodo inmediatamente anterior exclusivamente.

Aparentemente los mejores métodos de imputación de datos son el de redes neuro-
nales, que hemos usado y el de maximización del valor esperado en combinación con el
método de cadenas de Markov v́ıa Monte Carlo. [4]
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6 CAPÍTULO 2. METODOLOGÍA

Figura 2.3: En el panel superior se muestran las series originales de los años 1966, 1967 y 1968.
En el segundo panel las tres series con un pedazo de la serie de 1967 eliminado. En el tercer
panel, se muestra la serie de 1967 con los datos imputados y en el panel inferior se muestra la
curva de diferencias entre los datos originales y los datos imputados de la serie de 1967.
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2.2. IMPUTACIÓN DE DATOS. 7

Figura 2.4: Ejemplo del proceso de imputación de datos. En el panel superior están las series
de tiempo de los años 1972, 1973 y 1974. El año 1973 tiene un intervalo de datos faltantes entre
los d́ıas 4200 y 4237 (esta numeración es la consecutiva de toda la serie de 1960 a 2008). En
el panel del centro se muestra el ese intervalo con los datos imputados y en el panel inferior se
muestran las tres series completas para cada año.
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8 CAPÍTULO 2. METODOLOGÍA

2.3. Series de tiempo de precipitación pluvial. En el análisis de la precipitación
que se presenta más adelante, fue necesario definir una nueva variable que toma como
base los valores de la precipitación registrados en cada estación y constituye una serie de
tiempo con las caracteŕısticas básicas necesarias: ergodicidad y estacionariedad.

Figura 2.5: Serie de tiempo de precipitación pluvial.

En el caso de la variable evaporación, se encuentra que ésta se empezó a medir hace
muy poco tiempo y no cubre peŕıodos con la longitud necesaria para extender el análisis
que realizamos sobre todas las otras variables. En el caso de las series de temperatura
y la nueva serie derivada a partir de la precipitación pluvial, se encuentra que el único
peŕıodo posible que permite la separación de los datos en bloques con el mismo número
de d́ıas cada uno, es el que comprende tres años normales y uno bisiesto: 1461 d́ıas que
se repiten sin variación secular alguna.

Los datos se obtuvieron de una serie de estaciones meteorológicas. Las correspondien-
tes al Estado de Morelos se listan en el Cuadro A.1. Las estaciones correspondientes a
las regiones colindantes con el estado de Morelos son la Ciudad de México y los estados
de México, Guerrero y Puebla. La información de las estaciones de estas entidades se
resume en los cuadros A.2, A.3, A.4 y A.5.

De todas las estaciones listadas en el apéndice se pudieron utilizar en su forma original,
es decir, sin imputación de datos las que se listan en el Cuadro 2.1 gracias a que la falta
de datos se encontró en intervalos relativamente pequeños.

Utilizando la serie de tiempo Sk se determinaron las fechas de inicio y final de la
estación de lluvias para todas las estaciones. En la Figura 2.6 se graficaron los datos para
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2.3. SERIES DE TIEMPO DE PRECIPITACIÓN PLUVIAL. 9

una estación de Cuautla. En el eje vertical se ecuentra el d́ıa del año y para cada año
se graficaron con segmentos de recta verticales los periodos con lluvia. Las fechas que se
determinaron a partir de gráficas como la de la Figura 2.5 se utilizaron para ajustar ĺıneas
rectas para explorar las tendencias. Como se puede ver, en esta estación en particular,
no hay prácticamente variaciones entre 1960 y 2010.
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Figura 2.6: Historia de precipitación pluvial en la estación de Cuautla.
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En el Cuadro 2.2 se lista la información de las estaciones a las que se sometió al
proceso de imputación de datos que se describe en las secciones anteriores.
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á
n

T
la

lt
iz

a
p
á
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á
n

1
8

5
2

3
9
9

2
5

4
5

1
,6

2
0

1
9
2
3
-0

5
2
0
1
2
-1

2
8
9
.7

7
5
.7

1
7
0
4
7

H
u
it

z
il
a
c

H
u
it

z
il
a
c

1
9

3
3
0

9
9

1
6

2
7

2
,8

0
1

1
9
6
1
-1

2
2
0
1
2
-1

2
5
1
.1

9
8
.7

2
1
0
2
4

C
h
ie

tl
a

C
h
ie

tl
a

1
8

3
1

3
6

9
8

3
4

5
6

1
,1

1
7

1
9
4
4
-1

2
2
0
0
9
-1

2
6
5
.1

9
6
.1



i
i

“LibroCompendio” — 2016/3/21 — 12:28 — page 13 — #16 i
i

i
i

i
i

2.4. FORMULACIÓN MATEMÁTICA DE UNA RED NEURONAL. 13

2.4. Formulación matemática de una red neuronal. En la literatura sobre Re-
des Neuronales (RN), [5] se reportan dos tipos de aprendizaje, el supervisado y el no
supervisado. En el primer caso, uno cuenta con los datos de entrada {x1,x2, ...,xn} y los
datos de respuesta {y1,y2, ...,yn}; con los datos de entrada, el modelo produce valores
de salida {yp1,yp2, ...,ypn}. Se dice que el aprendizaje está supervisado en el sentido
de que la salida del modelo, {yp1,yp2, ...,ypn}, es guiada hacia los datos de respues-
ta dados, {yr1,yr2, ...,yrn}, a través de un proceso de minimización que usualmente
consiste en minimizar la función objetivo o función error (los problemas de regresión
y los de clasificación caen en este caso). En contraste, en el caso del aprendizaje no
supervisado, sólo se cuenta con los datos de entrada y el modelo descubre los patrones
naturales o la estructura presente en ellos (los problemas de acumulación y los de análisis
de componentes principales son ejemplos de este caso).

El tipo de RN más utilizado es el de alimentación hacia adelante, donde la señal en
el modelo sólo se propaga hacia adelante a partir de los datos de entrada y a través de
capas intermedias hasta llegar a la salida sin tipo alguno de retroalimentación. La red
neuronal más sencilla y común se conoce como el modelo de perceptrón multicapa.

Figura 2.7: Perceptrón de multicapas.

2.5. El modelo de perceptrón multicapa. El modelo de perceptrón consiste de
una capa de neuronas a la entrada que se encuentran conectadas a las neuronas en una(s)
capa(s) intermedia(s) u oculta(s) de neuronas y la última de éstas se encuentra conectada
a la capa de neuronas en la salida (la Figura 2.7 muestra el caso de una sola capa oculta).
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Las señales de la capa de entrada, xi son mapeadas en las neuronas de la capa oculta
yi mediante:

yj = f
(∑

i

vjixi + dj

)
, (2.1)

y posteriormente, en las neuronas de la capa de salida ypk:

ypk = g
(∑

j

wkjyj + ck

)
, (2.2)

donde f y g son las funciones de activación en la capa oculta y la capa de salida,
respectivamente; vji y wkj son las matrices de factores de peso en la capa oculta y la
capa de salida, y dj y ck los parámetros de desplazamiento en la capa oculta y la capa
de salida.

Para entrenar la red neuronal con la intención de que aprenda usando un conjunto
de datos, llamado objetivo, necesitamos minimizar la función objetivo, E, o función de
error, que se define como la mitad del error cuadrático medio entre la salida del modelo
y el objetivo:

E =
1

2

∑
k

[
ypk − yrk

]2
, (2.3)

donde yrk son los datos objetivo.

2.6. Entrenamiento. Para encontrar los valores de los pesos y de los parámetros
de desplazamiento que minimicen la función objetivo, se necesita un algoritmo de opti-
mización; en este caso, la función que debe minimizarse es la función error cuadrático
medio entre la salida del modelo y el objetivo. En los problemas de regresión no lineal,
el minimizar el error cuadrático medio equivale a maximizar la función de probabilidad
suponiendo una distribución gaussiana para los errores.

En general, la optimizaciń no lineal es dif́ıcil y la convergencia puede verse drásti-
camente frenada o volverse numéricamente imprecisa si las variables de entrada no han
sido re-escaladas correctamente. Por ejemplo, si una variable de entrada tiene un valor
medio que excede a su desviación estándar, se recomienda estrictamente que se reste el
valor medio de la variable para eliminar el sesgo sistemático. La forma usual de estan-
darizar los datos antes de suministrarlos a la red neuronal es la restar a cada variable
su valor medio y después, dividirla por la desviación estándar; de esta forma, la variable
estandarizada tendrá un valor medio nulo y una desviación estándar unitaria.

Existen dos protocolos principales de entrenamiento, el secuencial y el de lote. En el
entrenamiento secuencial, cada patrón u observación se alimenta a la red y los pesos se
actualizan; las observaciones siguientes se van alimentando sucesivamente hasta que todos
los patrones en el conjunto de datos de entrenamiento han sido alimentados una vez, con
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Figura 2.8: Ilustración del problema de sobreajuste: la curva entrecortada ilustra un buen ajuste
a los datos con ruido (indicados por los pequeños cuadrados), mientras que la curva continua
ilustra el sobreajuste, es decir, cuando el ajuste de los datos de entrenamiento (cuadrados) es
perfecto pero resulta pobre para los datos de validación (ćırculos). A menudo, el modelo de red
neuronal empieza ajustando los datos de entrenamiento como en el caso de la ĺınea entrecortada,
pero al aumentar las iteraciones termina sobreajustándolos como en el caso de la ĺınea continua.

lo que se concluye una época. Los mismos patrones son alimentados repetidamente en
varias épocas hasta que se satisface el criterio de convergencia de la función objetivo.

Una variante del entrenamiento secuencial es el entrenamiento estocástico, en donde
un patrón es seleccionado al azar de los datos en el conjunto de entrenamiento, alimen-
tado a la red para la actualización de pesos y el proceso se repite. Para patrones de
entrenamiento tan grandes que ocasionen problemas de almacenamiento, se puede usar
el entrenamiento en ĺınea, donde se alimenta un patrón y los pesos se actualizan repeti-
damente antes de pasar al patrón siguiente; como cada patrón se alimenta una sola vez,
no existe la necesidad de almacenar todos los patrones en la computadora.

En el entrenamiento por lote, todos los patrones en el conjunto de entrenamiento se
alimentan a la red antes de que los pesos se actualicen; el proceso se repite por varias
épocas. La función objetivo, E, es el valor medio de E(n) sobre todas las N observaciones,
tal y como se indica en la ecuación (2.26). Algunos otros algoritmos de segundo orden son
más adecuados para el entrenamiento en lote. Sin embargo, si los datos de entrenamiento
son redundantes, i. e., un mismo patrón puede ser alimentado varias veces, entonces el
entrenamiento estocástico puede ser más eficiente que el entrenamiento en lote.

El criterio de convergencia para la función objetivo es un punto sutil. Muchas de las
aplicaciones del perceptron multicapa no entrenan hasta la convergencia al mı́nimo global
y la razón para ello es que los datos contienen tanto la señal como el ruido asociado. Da-
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das suficientes neuronas ocultas, un perceptron multicapa puede disponer de suficientes
parámetros para ajustar los datos de entrenamiento con una precisión arbitraria, lo cuál
significa que también está ajustando el ruido en los datos y produciendo una condición
no deseada llamada sobreajuste. Cuando se obtiene una solución sobreajustada, ésta no
ajustará bien los datos nuevos (ver Figura 2.8).

En otras palabras, uno está interesado no en usar una red neuronal para ajustas
un conjunto de datos con una precisoón arbitraria, sino en usar una red neuronal para
aprender la relación subyacente en los datos dados, i. e., ser capaz de generalizar a partir
de un conjunto de datos dado de manera que la relación extráıda ajuste nuevos datos
que no fueron utilizados en el entrenamiento del modelo.

Para evitar el sobreajuste, el conjunto de datos se divide en dos partes, una para
entrenamiento y la otra para validación. A medida que aumente el número de épocas
de entrenamiento, la función objetivo evaluada con los datos de entrenamiento decrece.
Sin embargo, la función objetivo evaluada con los datos de validación disminuirá pero
eventualmente empezará a crecer a medida que aumenten las épocas de entrenamiento
(Fig. 2.9), indicando que el conjunto de entrenamiento está siendo sobreajustado. Cuando
la función objetivo con los datos de validación alcanza un mı́nimo, se tiene una señal útil
de que es el momento apropiado para detener el entrenamiento, ya que el uso de más
épocas de entrenamiento sólo sobreajustará los datos. A este método se le llama detención
temprana del entrenamiento. La fracción adecuada de los datos que debe reservarse para
la validación se examinará más tarde.

Similarmente, la función objetivo con los datos de entrenamiento disminuye a medida
que el número de neuronas ocultas aumenta y de nuevo, la función objetivo evaluada
con los datos de validación disminuirá pero eventualmente empezará a crecer por el
sobreajuste ocasionado por un número excesivo de neuronas ocultas. Por ello, el mı́nimo
de la función objetivo con los datos de validación puede servir de indicación sobre cuántas
neuronas ocultas usar.

Una complicación adicional proviene de la existencia de múltiples mı́nimos locales en
la función objetivo (Figura 2.10), ya que el algoritmo puede converger a un mı́nimo local
inadecuado y ocasionar un pobre ajuste de los datos de entrenamiento. Este problema se
discute más adelante.

2.7. Las funciones de activación. Las siguientes son las funciones de activación de
la red neuronal más utilizadas en los procesos de entrenamiento.

Función escalón.

H(x) =

{
0, si x < 0;

1, si x ≥ 0.

Función identidad. Como primer intento para hacer la transición de la activación
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Figura 2.9: Ilustración del comportamiento de la función objetivo E a medida que aumenta el
número de épocas. Al evaluarla con los datos de entrenamiento, E decrece conforme aumenta
el número de épocas (ĺınea continua); sin embargo, al evaluarla con un conjunto independiente
de datos de validación, E decrece inicialmente pero llega un momento en el que aumenta al
aumentar el número de épocas (ĺınea entrecortada) indicando que el sobreajuste ha ocurrido al
usar un gran número de épocas de entrenamiento. El mı́nimo de E con los datos de validación
indica el momento en el que el entrenamiento debe detenerse para evitar el sobreajuste (ĺınea
vertical entrecortada).

menos brusca se usa la función identidad:

I(x) =


0, si x < 0;

x, si 0 ≤ x ≤ 1;

1, si x > 1.

Función sigmoidal. En las situaciones en las que los valores de salida no son va-
riables binarias, una función usual de activación es la función loǵıstica sigmoidal, donde
’sigmoidal’ significa con forma de ’S’:

f(x) =
1

1 + e−x
,

que tiene el valor asintótico de cero cuando x→ −∞ y se eleva suavemente a medida que
x crece acercándose al valor asintótico de 1 cuando x→∞. Su uso se debe a que es una
función no lineal y diferenciable, además de que biológicamente, se parece a la actividad
de una neurona (0 en reposo o 1 en activación).

La función de activación loǵıstica aparece de manera natural en el problema de clasi-
ficación Bayesiana con dos clases (donde el perceptron sólo puede tener dos neuronas de
salida).
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Figura 2.10: Ilustración de la función objetivo cuando, dependiendo de la condición al inicio,
el algoritmo de búsqueda puede quedar atrapado en uno de los numerosos mı́nimos locales; los
mı́nimos locales 2, 4 y 5 son probablemente razonables, mientras que el 1 es malo en el sentido
de que es muy probable que los datos de entrenamiento no hayan sido suficientemente ajustados.
El mı́nimo 3 es el mı́nimo global, valor que pudiese corresponder a una solución sobreajustada
y proporcionar una solución más pobre que la de los valores 2, 4 ó 5.

Función tangente hiperbólica. Además de la función loǵıstica, otra función sig-
moidal de activación usual es la función tangente hiperbólica:

f(x) =
ex − e−x

ex + e−x
,

cuyos valores asintóticos son −1 cuando x→ −∞ y 1 cuando x→∞. Esta función puede
verse como una versión escalada de la loǵıstica en cuanto que las dos están relacionadas
mediante:

tgh(x) = 2 logis(2x) − 1.

Una neurona sujeta a est́ımulos de las neuronas vecinas, cada una de ellas con activi-
dad xi, recibe un est́ımulo total

∑
i vixi y su activación dependerá de si dicho est́ımulo

total excede o no a un valor umbral c, es decir, la actividad de la neurona será 1 si∑
i vixi ≥ c, y 0 en el otro caso. Este comportamiento puede capturarse con la función

escalón H(
∑

i vixi − c), pero para tener una función diferenciable con una transición
suave entre 0 y 1, en lugar de un brinco abrupto, uno puede usar la función loǵıstica
f(
∑

i vixi − c), donde el papel de cada peso y del parámetro de desplazamiento se pue-
den descifrar de la forma univariada f(vx+ b), en la que un valor cada vez más grande
para v proporciona una transición cada vez más brusca de 0 a 1 [f(vx+ b) se aproxima a
H(vx+ b) a medida que v →∞] y al aumentar b la curva se desplaza hacia la izquierda
sobre el eje x.
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2.8. Actualización de factores de peso en la retro-propagación. Esta idea se
describió primero por Werbos [6] y luego la popularizó Rumelhart [7]. Considérese la red
neuronal de la figura con una capa oculta de neuronas y una neurona de salida. Cuando
se propaga un vector de entrada a traves de la red, se tiene una salida “Pred” para el
conjunto de factores de peso. El objetivo del entrenamiento supervisado es ajustar los
factores de peso de manera que la diferencia entre la salida de la red y la salida requerida
“Req” se reduzca lo más posible. Esto requiere un algoritmo que reduzca el error absoluto
que, en el fondo, es reducir el error cuadrático de la red E:

E = Pred−Req (2.4)

El algoritmo debeŕıa ajustar los valores de los factores de peso de tal manera que se
minimice E2. El algoritmo de retro-propagación es el que lleva a cabo la minimización de
E2 v́ıa la bajada por el gradiente. Para minimizar E2 se tiene que calcular su sensibilidad
a cada uno de los factores de peso. Es decir, es necesario saber cuál es el efecto de cambiar
cada uno de los factores de peso en el valor de E2. Si esto se sabe, entonces es posible
ajustar los factores de peso en la dirección en la que se reduzca el error absoluto. La
notación para la descripción que sigue está basada en el diagrama de la Figura 2.11 que
describe esquemáticamente a una sola neurona.

Figura 2.11: Significado de la notación utilizada.

La neurona B puede ser una neurona oculta o de salida. Las salidas de n neuronas
(O1, . . . , On) en la capa previa da las entradas de la neurona B. Si la neurona B está en
la capa oculta, entonces éste es simplemente el vector de entrada. Estas salidas están
multiplicadas por sus respectivos factores de peso (W1B , . . . ,WnB) en donde WnB es el
factor de peso que conecta la neurona n con la neurona B. La entrada de la neurona B,
IB , está dada por la suma
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IB =

n∑
x=1

OxWxB . (2.5)

ésta es procesada por la función de activación de la neurona B, para dar la salida de
dicha neurona:

OB = f(IB) (2.6)

Sea una neurona cualquiera de entrada A y consideremos el factor de peso WAB que
conecta a la neurona A con la B. La aproximación utilizada para el cambio de pesos
está dado por la regla

WAB(nuevo) = WAB(viejo) − η
∂E2

∂WAB
, (2.7)

en donde η es un parámetro llamado ritmo de aprendizaje y ∂E2/∂WAB es la sensibilidad
del error E2 al peso WAB y determina la dirección de búsqueda en el espacio de factores
de peso para el nuevo factor de peso WAB(nuevo) como se ilustra en la figura.
Utilizando la regla de la cadena, tenemos:

∂E2

∂WAB
=
∂E2

∂IB

∂IB
∂WAB

(2.8)

y

∂IB
∂WAB

=

∂
n∑

x=1
OxWxb

∂WAB

=
∂(OAWAB)

∂WAB
+

∂
n∑

x=2
OxWxb

∂WAB

= OA

(2.9)

dado que el resto de las entradas a la neurona B no tienen dependencia del peso WAB .
Entonces, de las ecuaciones 2.8 y 2.9 la ecuación 2.7 queda como

WAB(nuevo) = WAB(viejo) − η
∂E2

∂IB
OA, (2.10)

y el cambio en el peso WAB depende de la sensibilidad del error cuadrático, E2, a la
entrada IB y de la señal de entrada OA.

Este es el funcionamiento de una neurona y con este modelo, hay dos situaciones
posibles: la neurona B es una neurona de salida o es una neurona oculta. Considerando
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el primer caso, como B es una neurona de salida el cambio en el error cuadrático debido
a un ajuste del peso WAB es simplemente el cambio en el error cuadrático de la salida
de B:

∂E2 =∂(Pred−Req)2

∂E2

∂IB
=2(Pred−Req)∂Pred

∂IB

=2E
∂f(IB)

∂IB
=2Ef ′(IB)

(2.11)

combinando las ecuaciones 2.10 y 2.11 tenemos:

WAB(nuevo) = WAB(viejo) − ηOA2Ef ′(IB), (2.12)

que constituye la regla para modificar los pesos cuando la neurona es una neurona de
salida.

Si la función de activación f es la función loǵıstica, entonces

f(x) =
1

1 + e−x
= (1 + e−x)−1 (2.13)

diferenciando la función obtenemos:

f ′(x) =− 1(1 + e−x)−2 − 1(e−x)

=
e−x

(1 + e−x)2

(2.14)

por otra parte, la ecuación 2.13 se puede reescribir como

e−x =
1− f(x)

f(x)
(2.15)

insertando 2.15 en 2.14 da:

f ′(x) =
1− f(x)

f(x)

/
1

(f(x))2

=f(x)× (1− f(x)).

(2.16)

Substituyendo este resultado en la ecuación 2.12 se tiene para esta función de activación
particular:
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WAB(nuevo) = WAB(viejo) − ηOA2EOB(1−OB). (2.17)

Esto mismo se puede hacer para cualquier función de activación, como se verá más
adelante. Consideremos ahora el segundo caso, en el que la neurona en cuestión es una
neurona oculta:

∂E2

∂IB
=
∂E2

∂Io

∂Io
∂OB

∂OB

∂IB
, (2.18)

en donde el sub́ındice o indica la neurona de salida.

∂OB

∂IB
=
∂f(IB)

∂IB
= f ′(IB) (2.19)

∂Io
∂OB

=
∂
∑

pOpWpO

∂OB
(2.20)

en donde p es el ı́ndice que va sobre todas las neuronas incluyendo la neurona B que da
señales de entrada a la neurona de salida. Expandiendo el lado derecho de la ecuación
2.20, tenemos

∂
∑

pOpWpO

∂OB
=
∂OBWBO

∂OB
+
∂
∑

p 6=B OpWpO

∂OB
= WBO (2.21)

dado que los pesos para las neuronas diferentes de la neurona B no tienen dependencia
de OB .

Insertando las ecuaciones 2.19 y 2.21 en la ecuación 2.18 se tiene

∂E2

∂IB
=
∂E2

∂Io
WBOf

′(IB). (2.22)

Aśı, la regla completa para modificar el peso WAB entre la neurona A que manda
una señal a la neurona B es

WAB(nuevo) = WAB(viejo) − η
∂E2

∂IB
OA. (2.23)

En donde si IB es la neurona de salida

∂E2

∂IB
= 2Ef ′(IB)o (2.24)

o si es la neurona oculta:

∂E2

∂IB
=
∂E2

∂Io
WBOf

′(IB)h. (2.25)
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en donde fo y fh son las funciones de activación de las neuronas de salida y oculta
respectivamente.

A continuación se describe cómo encontrar los valores óptimos de los pesos y de los
parámetros de desplazamiento que minimicen la función objetivo, para un perceptrón
de tres capas. Para minimizar E se necesita conocer su gradiente con respecto a dichos
parámetros. El algoritmo de retroropagación nos proporciona el gradiente de E mediante
la propagación hacia atrás de los errores del modelo. Este algoritmo consta de dos partes,
la primera calcula el gradiente de E mediante la retropropagación de los errores del
modelo y la segunda desciende a lo largo del gradiente hacia el mı́nimo valor de E. Este
método de mayor descenso es notablemente ineficiente y puede ser reemplazado por algún
otro algoritmo de descenso más eficiente, como el algoritmo de gradiente conjugado.

La función objetivo asociada con el n-ésimo patrón de entrenamiento está dada por
la ecuación (2.3); al final de N entrenamientos, el valor de la función E es simplemente
el valor medio de E(n), es decir,

E =
1

N

N∑
n=1

E(n). (2.26)

En lo que sigue, aunque estaremos tratando con E(n), por brevedad usaremos simple-
mente el śımbolo E.

Las correcciones a los pesos tendrán la forma:

vij(n+ 1) = vij(n) + ∆vij(n),

wij(n+ 1) = wij(n) + ∆wij(n),

donde

∆vij = −η ∂E

∂vij
, ∆wij = −η ∂E

∂wij
.

y η es un factor de escala llamado tasa de aprendizaje.
Para abreviar la notación, introducimos los śımbolos siguientes:

SUj =
∑
j

vji xi, SVk =
∑
j

wkj yj ,

con lo que las ecs. (2.1) y (2.2) quedan como:

yj = f(SUj + dj), (2.27)

y

ypk = g(SVk + ck). (2.28)
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El gradiente de la función E se puede calcular mediante la regla de la cadena:

∂E

∂wkj
=

∂E

∂SVk

SVk
∂wkj

= βk
SVk
∂wkj

,

donde βk es la sensibilidad de la k-ésima neurona de salida. Volviendo a usar la regla de
la cadena, tenemos:

βk =
∂E

∂SVk
=

∂E

∂ypk

∂ypk
∂SVk

= (ypk − yrk) g′(SVk).

Como
SVk
∂wkj

= yj ,

tenemos finalmente que:

∆wij(n) = −η (ypi − yri) g′(SVi) yj . (2.29)

Siguiendo el mismo procedimiento (usando repetidamente la regla de la cadena) obtene-
mos la regla de aprendizaje para los pesos que conectan la capa de entrada con la capa
oculta:

∂E

∂vji
=
∑
k

∂E

∂ypk

∂ypk
∂SVk

∂SVk
∂yj

∂yj
∂SUj

∂SUj

∂vji
=
∑
k

βk wkj f
′(SUj) xi

y por lo tanto, la regla de aprendizaje para los pesos que conectan la capa de entrada a
la capa oculta es:

∆vji = −η
∑
k

βk wkj f
′(SUj) xi = −η αj xi, (2.30)

donde

αj =
(∑

k

βk wkj

)
f ′(SUj) =

(∑
k

(ypk − yrk) g′(SVk) wkj

)
f ′(SUj)

es la sensibilidad de la j-ésima neurona en la capa oculta. Las ecuaciones (2.29) y (2.30)
proporcionan el algoritmo de retropropagación donde el error (ypi − yri) es propagado
hacia atrás mediante la ecuación (2.29) para actualizar los pesos que conectan la capa
oculta a la capa de salida y posteriormente, yendo más hacia atrás mediante (2.30) para
actualizar los pesos que conectan la capa de entrada con la oculta. En general, los pesos
son inicializados al azar para empezar el proceso de optimización.
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Caṕıtulo 3

Precipitación

3.1. Naturaleza de los datos. Los datos se dividieron en 12 periodos de cuatro
años cada uno con el objeto de incluir un año bisiesto en cada periodo para que todos
los 12 periodos tuvieran el mismo número de d́ıas, esto permite el entrenamiento de la
red neuronal en bloques de cuatro años y su uso para proyectar el comportamiento de
la precipitación en un lapso de la misma duración. En las figuras ?? a ?? se muestran
los datos originales de la estación meteorológica . Las franjas sombreadas verticales in-
dican los periodos en los que se presentan posibles influencias de los fenómenos del Niño
(amarillo) y la Niña (verde). Estos lapsos de tiempo se tomaron de datos publicados por
el Climate Prediction Center de la National Oceanographic and Atmospheric Agency de
los Estados Unidos.[8]
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(a) P 1 (b) P 2

(c) P 3 (d) P 4

(e) P 5 (f) P 6

Figura 3.1: Periodos 1 al 6.
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(a) P 7 (b) P 8

(c) P 9 (d) P 10

(e) P 11 (f) P 12

Figura 3.2: Periodos 7 al 12.
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Figura 3.3: Datos originales de precipitación
diaria para el periodo 2005–2008.

3.1.1. Descripción y estad́ıstica bási-
ca. La serie de tiempo de precipitación no
tiene las propiedades de ergodicidad ni de
estacionariedad debido a que la mayoŕıa
de d́ıas del año no hay precipitación algu-
na, como se puede observar de la Figura
3.3. Para poder llevar a cabo un análisis
de esta información se diseñó una serie de
tiempo derivada de estos datos dada por
[9]

Sk =

k∑
i=1

(pi − p̄) (3.1)

en donde p̄ es la precipitación promedio del periodo que se analiza y pi es la precipitación
diaria. Esta función es decreciente si no hay precipitación y creciente si śı la hay. En la
Figura 3.4 se puede observar este comportamiento. En la figura se muestran con ĺıneas
verticales los últimos d́ıas de cada uno de los años del periodo 2005–2008.

Figura 3.4: Serie de tiempo Sk para el periodo
2005–2008.

A la izquierda de la Figura 3.5 se mues-
tra la precipitación total por año y su ĺınea
de tendencia para el periodo 1960–2012.
A la derecha se muestra el histograma de
la precipitación en mm en los 19359 d́ıas
que constituyen el periodo 1960 a 2012. De
éstos en 14616 que constituyen el 75.5 %
no hubo precipitación alguna. Estas cifras
representan un ĺımite inferior debido a que
en la forma en que se recaban los datos se
subestima el número de d́ıas con lluvia.

A la izquierda de la Figura 3.6 se mues-
tran los comportamientos anuales de la
precipitación cero, menor o igual al per-
centil 10 y mayor o igual al percentil 90.
Ambos percentiles se refieren únicamente a los d́ıas con precipitación diferente de cero y se
calcularon usando la distribución de la precipitación a lo largo de los 48 años analizados.
A la derecha de la misma figura se muestran los histogramas correspondientes.

En las figuras 3.7 y 3.8 se presentan las mismas gráficas pero solamente para el periodo
2005–2008 que contiene 1461 d́ıas. Este mismo periodo se utilizó como periodo objetivo
en el entrenamiento de la red neuronal.

A partir de la ecuación 3.1 se pueden encontrar las precipitaciones diarias pi ya que
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Figura 3.5: Precipitación anual total y su histograma correspondiente para los 48 años cubiertos
por la serie de tiempo.

Figura 3.6: Precipitación cero por año y precipitaciones anuales en los percentiles 10 y 90 y
los histogramas correspondientes para los 48 años cubiertos por la serie de tiempo.
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Figura 3.7: Precipitación anual total y su histograma correspondiente.

Figura 3.8: Precipitación cero por año y precipitaciones anuales en los percentiles 10 y 90 y
los histogramas correspondientes.
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para cada k se tiene una ecuación con k incógnitas, es decir,

S1 = p1 − p̄
S2 = p1 + p2 − 2p̄

. . .

Sk = p1 + p2 + · · ·+ pk − kp̄
. . .

Sn−1 = p1 + p2 + · · ·+ pn−1 − (n− 1)p̄

Sn = p1 + p2 + · · ·+ pn − np̄ = 0.

(3.2)

Este conjunto de ecuaciones es linealmente independiente, pero solamente se tienen n−1
ecuaciones. Por tanto, para resolver el sistema para las pi se necesita una ecuación lineal-
mente independiente que se puede establecer hasta cierto punto de manera arbitraria, en
dependencia del intervalo de tiempo que se quiera resolver. Dado que la variable pn no
interviene en las primeras n−1 ecuaciones, se puede utilizar para establecer una n-ésima
ecuación linealmente independiente que incorpore también el valor de la precipitación
promedio en el intervalo de tiempo que se quiere resolver, es decir,

np̄ = p1 + p2 + · · ·+ pn. (3.3)

De esta manera se tiene un procedimiento para generar a partir de los valores diarios
de precipitación, una serie de tiempo dada por los valores de Sk, la cual puede ser
procesada directamente con los algoritmos clásicos de series de tiempo y que permite
además, la recuperación posterior de los valores de interés, es decir, la precipitación
diaria original.

3.1.2. Entrenamiento de la red neuronal. Se entrenó una red neuronal artificial
con dos capas del tipo de alimentación hacia adelante, con una capa oculta de 30 neuronas
y una capa de salida, alimentada con los doce periodos mencionados anteriormente que
constan de 1461 d́ıas cada uno. Para el entrenamiento de la red neuronal se necesitan dos
periodos, un periodo base para entrenamiento y otro para validación y comprobación de
la capacidad predictiva de la red, durante el entrenamiento. Ver Figura 3.9.

Para las funciones de inicialización de cada capa se usó el algoritmo de Nguyen-
Widrow [10], la función suma de entrada, para la función de transferencia de la primera
capa se usó una función sigmoidal logaŕıtmica y para la función de transferencia de la
segunda capa se utiliza una función puramente lineal. No se utilizó función de pesos
y sesgos alguna. Para las funciones de aprendizaje se utilizó la función basada en el
algoritmo del gradiente decendiente con momento en los pesos y los sesgos. En el proceso
de entrenamiento de la red neuronal se divide el conjunto de datos objetivo en tres
secciones para obtener los errores objetivo vs resultado, una sección de 70 % durante
el entrenamiento, y las dos restantes del 15 % cada una para la validación y prueba
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Figura 3.9: Periodos objetivo para entrenamiento y de validación de la simulación respectiva-
mente.

respectivamente. Estos porcentajes se determinaron mediante ensayo y error buscando
que los errores tuvieran una distribución simétrica, aguda y centrada en cero. En la
Figura 3.10 se muestran los histogramas de errores correspondientes a cada parte del
proceso.

Figura 3.10: Histogramas de errores para las
diferentes etapas de entrenamiento de la red.

Se entrenó la red neuronal artificial con
toda la serie de tiempo y, con la idea de
comprobar la calidad del entrenamiento,
se simuló el último periodo de cuatro años.
Los resultados de este proceso se muestran
en la Figura 3.11. Del lado izquierdo se tie-
nen, en ĺınea continua, los datos del último
periodo y el resultado de la simulación con
ćırculos. Del lado derecho de la figura se
muestra una gráfica de los datos simula-
dos y en función de los valores de los da-
tos objetivo T . La ĺınea recta a 45 grados
muestra una correlación lineal perfecta, es
decir, y = T + 2.4× 10−15.
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Figura 3.11: Resultados de la simulación del periodo 2005-2008 con la red neuronal artificial
entrenada con toda la base de datos y su correlación.
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Caṕıtulo 4

Temperatura

4.1. Descripción y estad́ıstica básica. En las figuras 4.1 a 4.2 se presentan los
datos originales de la temperatura máxima registrados en la estación 17004 de Cuerna-
vaca. Las franjas de color, indican la presencia de los fenómenos del Niño (verde) y la
Niña (amarillo). La división de la base de datos se hizo considerando periodos de cuatro
años, al igual que para la precipitación pluvial, con el objeto de tener periodos de igual
duración, que incluyen tres años normales y uno bisiesto. De esta manera se facilita el
entrenamiento de la red neuronal artificial que se utiliza, primero para imputar datos y
luego para predecir el comportamiento de la variable.
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Figura 4.1: Periodos 1 al 6.
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Figura 4.2: Periodos 7 al 12.
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Figura 4.3: Distribución de valores de TMin y TMax para el periodo 2009–2012 para la estación
Cuernavaca 17004.
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Figura 4.4: Comparación de los percentiles 10 y 90 para las temperaturas máxima y mı́nima
registradas en la estación Cuernavaca 17004.

Los valores de la temperatura máxima para la misma estación se distribuyen de
acuerdo a los histogramas de la Figura 4.3, para cada periodo de cuatro años.

Un resultado interesante se muestra en la Figura 4.4 en la que se puede ver claramente
en el panel de la izquierda que la evolución temporal del percentil 10 en la distribución
de temperaturas mı́nimas, que corresponde al número de d́ıas fŕıos, no muestra una
tendencia clara. Por el contrario, los percentiles 10 y 90 para la temperatura máxima,
mostrado en el panel de la derecha, ha habido un incremento considerable en el número
de d́ıas por año en los que la temperatura ha aumentado y su valor ha ingresado al
percentil 90 de la distribución a expensas de haber disminuido el número de d́ıas por año
en el percentil 10. En el caṕıtulo de resultados se comparan los resultados para varias
estaciones.
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Resultados y discusión

En el Cuadro 5.1 se presentan resultados preliminares del análisis de la variabilidad
de la estación de lluvias en una serie de estaciones del Estado de Morelos y algunas de
los estados colindantes. Este análisis se llevó a cabo sin imputación de datos faltantes
y es por eso que se consideran preliminares. Un análisis de este tipo está en proceso ya
con datos imputados. El inicio y terminación de la temporada de lluvias se determinó a
partir de los cambios de pendiente de la serie de tiempo Sk descrita en el caṕıtulo de
metodoloǵıa.

En este primer proceso preliminar se analizaron las tendencias generales de la preci-
pitación pluvial en el centro de México para el periodo 1961-2008. La región de estudio
está localizada en una amplia zona entre las provincias biogeográficas neártica y neotro-
pical. La variabilidad de los reǵımenes de lluvia en el área de estudio está determinada
por una serie de factores tales como la existencia de diferentes provincias biogeográficas,
caracteŕısticas fisiográficas de los lugares en donde se encuentran las 21 estaciones me-
teorológicas utilizadas en el análisis, actividad humana directa y el calentamiento global.

Se hizo un intento de asignar la variabilidad a cada uno de estos factores. Se empieza
el análisis poniendo en marcha un criterio para determinar numéricamente el principio y
el final de la estación de lluvias y después se procedió a medir las tendencias dependientes
del tiempo de la precipitación anual, del principio, terminación, duración e intensidad
de la estación de lluvias. Se encontró que tres estaciones exhiben claramente el efecto de
la actividad humana en su entorno. Las estaciones restantes se clasifican en tres grupos
distintos que indican una disminución en la precipitación anual total en el sur durante el
periodo analizado, un ligero aumento en los valles centrales y una tendencia a aumentar
en las regiones altas del centro y el noroeste. Las zonas agŕıcolas muestran una tendencia
a mantener constante la precipitación anual total aunque hay casos en los que la duración
de la temporada de lluvias ha disminuido casi 10 d́ıas.

Las fechas del inicio y terminación de la temporada y por lo tanto su duración e in-
tensidad también muestran variabilidades consistentes con las otras estaciones del grupo
al que pertenecen. Los posibles efectos del calentamiento global sobre la variación deter-
minados mediante esta metodoloǵıa sólo son detectables cuando cada uno de estos tres
grupos se analiza por separado. Concluimos por lo tanto que los efectos del calentamiento
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Figura 5.1: Distribuciones de lluvia durante el periodo 1961–2008.

global en regiones pequeñas se deben detectar con el análisis de los datos estación por
estación.

En la Figura 5.1 se muestran las distribuciones anuales t́ıpicas de la lluvia durante
un año para estaciones representativas de las tres regiones caracteŕısticas del Estado de
Morelos. Es decir, en la región volcánica del norte, la región de transición y la Sierra
Madre del Sur. Se muestran promedios mensuales de precipitación en los paneles de
la izquierda y en los de la derecha se muestran las series de tiempo originales para la
precipitación anual entre 1961 y 2008.

En la Figura 5.2 se muestran gráficas que ilustran la aplicación del criterio utilizado
para determinar el inicio y final de la temporada anual de lluvias. Las ĺıneas rectas
indican los ajustes lineales de las curvas de inicio y final de las temporadas. Fuera de
las temporadas de lluvia existen pequeños periodos de lluvia que se indican con ĺıneas
verticales.
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Figura 5.2: Temporadas de lluvia durante el periodo 1961–2008.
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Cuadro 5.1: Variabilidad de la estación de lluvias (1961–2008) para cada una de las estaciones
analizadas. Valores negativos (positivos) indican fechas tempranas (tard́ıas) en los casos de
principio p y final f de la temporada de lluvias. En los casos de precipitación anual total PT ,
precipitación estacional PS , duración D e intensidad I de la temporada los signos negativos y
positivos significan reducción o aumento respectivamente.

Nombre Número ∆PT ∆PS ∆D ∆I ∆o ∆d
mm mm d́ıas mm

d́ıa d́ıas d́ıas
Ameca 15094 -83.03 -79.72 -19.27 -0.12 19.07 0.52
Huitzilac 17047 316.88 275.87 8.87 1.43 2.03 4.96
Atlatlahucan 17001 10.13 -17.72 -12.82 0.61 10.42 -5.22
Cuernavaca 17004 229.67 227.90 5.90 1.25 0.55 6.06
Tlacotepec 17020 82.75 119.45 7.71 0.47 3.00 10.79
Promedio MVB 121.96 115.95 -0.92 0.77 6.42 3.75
Yautepec 17024 127.43 106.66 -6.40 1.10 0.26 -6.65
Temixco 17014 157.88 158.94 -4.45 1.36 1.28 -3.40
Cuautla 17005 -153.24 -137.37 -9.35 -0.71 12.35 3.03
Ticumán 17018 262.12 245.64 -3.12 1.97 0.76 -2.19
Temilpa 17013 171.85 136.48 -6.65 1.27 8.58 1.95
Miacatlán 17006 271.31 224.51 -9.81 2.27 7.35 -2.40
Tepalcingo 17015 123.10 147.98 0.04 1.01 5.63 3.75
Zacatepec 17026 56.66 57.85 -6.86 0.66 3.58 -3.25
Promedio TRANS 125.59 116.05 -5.89 1.11 4.91 -1.25
Tlacualera 17021 318.27 294.83 6.46 2.29 -11.48 -4.91
Huajintlán 17007 94.71 154.89 9.19 0.71 -2.76 8.11
Chietla 21024 -40.90 19.57 13.85 -0.38 2.24 15.69
Xicatlacotla 17033 84.21 98.09 18.23 0.07 -8.50 5.19
Huautla 17008 -242.57 -204.63 19.47 -2.87 -2.38 17.09
Iguala 12116 -41.68 -32.14 -0.72 -0.21 -2.47 -3.26
Huitzuco 12115 -72.24 -52.20 0.61 -0.37 0.37 1.43
V. Trujano 12093 -171.21 -116.16 -6.34 -1.59 1.77 -8.83
Promedio SSM -14.41 15.66 7.51 -0.33 -2.75 3.86
Promedio total 75.79 80.94 -0.02 0.52 2.59 1.73
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Figura 5.3: Evolución temporal de los percentiles 10 y 90 de las distribuciones de temperatura
máxima en cuatro estaciones.
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Conclusiones

Un problema fundamental que surge en el análisis de series de tiempo es la deter-
minación del proceso que genera la señal. Una conclusión importante de este proyecto
es la aplicación de diferentes metodoloǵıas basadas en la teoŕıa de sistemas dinámicos
discretos para analizar series de tiempo de fenómenos no-lineales. La idea es partir de
un planteamiento sólido, desde el punto de vista matemático, de la teoŕıa de sistemas
dinámicos discretos para llegar a aplicaciones prácticas en referencia a condiciones me-
teorológicas, compuesto por variables como temperaturas máximas y mı́nimas, niveles de
precipitaciones pluviales y de evaporación en diferentes estaciones meteorológicas.

En el Instituto de Matemáticas se cuenta con una base de datos que originalmente se
obtuvo del Servicio Meteorológico Nacional y otras fuentes, que contiene la información
de 1960 a 2012 de prácticamente todas las estaciones activas del territorio nacional y
para todas las variables.

Los datos recopilados en las estaciones meteorológicas o se obtienen como series de
tiempo o se pueden convertir en series de tiempo, es decir en valores muestreados a
intervalos de tiempo regulares. A partir de la década del 60 del siglo pasado el paradigma
de análisis de series de tiempo cambió del análisis de Fourier al del análisis de procesos
deterministas no lineales, con el trabajo pionero de Lorenz publicado en 1963. [11] Cuando
en estos sistemas se presentan comportamientos caóticos, se puede plantear la existencia
de atractores extraños, que son la causa de este tipo de comportamiento. [12] En el trabajo
a futuro que se plantea como resultado de la experiencia adquirida en el desarrollo del
proyecto, se plantea el problema de discernir la naturaleza de los atractores extraños
que subyacen a los comportamientos caóticos de las variables meteorológicas, utilizando
el nuevo paradigma establecido originalmente por Lorenz. En otras palabras, se plantea
el problema de utilizar las series de tiempo observadas, o derivadas del tema que se
aborda, para reconstruir modelos de espacios fase de dimensión finita de la evolución en
el tiempo de los sistemas muestreados. A partir de estos modelos se pueden determinar los
comportamientos asintóticos de los sistemas, tales como los exponentes caracteŕısticos de
Lyapunov que constituyen una medida de qué tan caóticos son los sistemas bajo estudio y
la dimensionalidad topológica de los atractores. [13] La reconstrucción de la información
dinámica de los sistemas bajo estudio se basa en formulaciones matemáticas de métodos
de inmersión con las cuales se pueden reconstruir los atractores asociados a las series
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de tiempo. [14, 15] Los resultados esperados incluyen la identificación de patrones de
frecuencias que indiquen posibles rutas a comportamientos caóticos.

Para la información meteorológica es necesario detectar dinámicas caóticas directa-
mente de las series de tiempo. En este planteamiento se pretenden utilizar conceptos de
la f́ısica de fenómenos no lineales tales como los exponentes máximos de Lyapunov o el
espectro de Lyapunov, la fracción de falsos vecinos, información mutua, datos substitutos
y las propiedades de las funciones de autocorrelación de las series de tiempo de variables
meteorológicas en el mismo sentido en el que se utilizan en la referencia [16] . En nuestro
páıs hay algunos antecedentes de la utilización de esta metodoloǵıa, [17] sin embargo han
sido esfuerzos aislados y no han tenido continuidad ni impacto en el establecimiento de
poĺıticas públicas de mitigación de riesgo ante el cambio climático ni en el establecimiento
de estrategias de observación y análisis.

Los resultados obtenidos serán de relevancia y pertinencia para el diseño de poĺıticas
públicas de prevención de riesgos y desastres naturales, aśı como la contribución al esta-
blecimiento de estrategias de observación meteorológica. Este proyecto PAPIIT 108012,
ha servido para sentar las bases para un procesamiento más sistemático y racional de los
datos meteorológicos con los que se cuenta en nuestro páıs.
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Apéndice A

Estaciones meteorológicas

A continuación se presentan los datos de las estaciones meteorológicas utilizadas en
el presente estudio que comprenden las entidades de Morelos, Ciudad de México, estados
de México, Guerrero y Puebla. Para los cuadros de las estaciones, los supeŕındices que
aparecen en los nombres corresponden a:

1. Servicio Meteorológico Nacional (SMN),

2. Gerencia de Aguas Superficiales e Ingenieŕıa de Ŕıos de la Comisión Nacional del
Agua (DGE),

3. Comisión Federal de Electricidad (CFE),

4. Universidad Autónoma del Estado de Morelos (UAEM) y

5. (OBS)

6. Compañ́ıa de Luz y Fuerza del Centro

7. CRP ; (conagua)
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ó
n

A
x
o
ch

ia
p
a
n

1
8

2
9

0
9
8

4
3

0
1
,0

1
0

1
9
7
4
-0

4
2
0
1
2
-1

1
3
8
.7

9
8
.1

1
7
0
3
7

E
sc

u
e
la

d
e

B
io

lo
ǵ
ıa

4
C

u
e
rn

a
v
a
c
a

1
8

5
9

0
9
9

1
4

0
1
,8

9
3

1
9
7
5
-0

3
2
0
1
2
-1

2
3
7
.8

2
8
.2

1
7
0
3
8

N
e
x
p
a

T
la

lq
u
il
te

n
a
n
g
o

1
8

3
1

1
2

9
9

8
4
2

8
0
0

1
9
7
6
-0

3
2
0
1
2
-0

7
3
6
.4

9
8
.4

1
7
0
3
9

S
a
n

J
u
a
n

T
la

c
o
te

n
c
o

T
e
p

o
z
tl

á
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á
n

d
e
l

R
ı́o

1
8

4
3

3
3

9
9

2
8

9
1
,1

6
3

1
9
8
1
-0

8
2
0
1
0
-0

7
2
9
.0

4
4
.5

1
7
0
6
3

T
e
c
a
je

c
Y

e
c
a
p
ix

tl
a

1
8

4
7

5
3

9
8

4
8

4
4

1
,8

2
4

1
9
8
1
-0

5
2
0
1
0
-1

0
2
9
.5

5
0
.3

1
7
0
6
4

T
e
c
o
m

a
lc

o
A

y
a
la

1
8

3
9

3
9
8

5
9

3
3

1
,3

0
5

1
9
8
1
-0

5
2
0
1
0
-1

0
2
9
.5

4
1
.0

1
7
0
6
5

V
a
ll
e

d
e

V
á
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54 APÉNDICE A. ESTACIONES METEOROLÓGICAS
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á
n

1
9

2
0

0
9
9

8
0

2
,2

4
0

1
9
6
1
-0

1
1
9
7
0
-1

2
1
0
.0

9
9
.3

9
0
5
6

Ix
ta

c
a
lc

o
Iz

ta
c
a
lc

o
1
9

2
2

3
9

9
9

7
4
2

2
,2

3
5

1
9
4
7
-0

6
1
9
6
6
-0

3
1
8
.8

9
3
.0

9
0
5
8

V
e
rt

e
d
o
r

M
il
p
a

A
lt

a
M

il
p
a

A
lt

a
1
9

1
1

0
9
9

1
0

2
,4

8
8

1
9
6
9
-0

1
1
9
8
5
-1

2
1
7
.0

9
8
.1



i
i

“LibroCompendio” — 2016/3/21 — 12:28 — page 55 — #58 i
i

i
i

i
i

55

N
o

N
o
m

b
re

M
u
n
ic

ip
io

L
a
ti

tu
d

L
o
n
g
it

u
d

A
lt

it
u
d

F
e
ch

a
s

A
ñ
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á
re

z
C

u
a
u
h
té
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á
n

1
9

2
1

5
9
9

1
0

2
0

2
,2

6
0

1
9
7
6
-0

1
2
0
0
7
-1

1
3
1
.9

7
6
.8

9
0
7
1

C
o
l.

E
d
u
c
a
c
ió
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ŕı

a
M

a
g
d
a
le

-

n
a

C
a
h
u
a
c
á
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ió

n
d
e
l

M
o
n
te

S
a
n

F
e
li
p

e
d
e
l

P
ro

g
re

-

so

1
9

3
9

0
1
0
0

8
0

2
,6

9
5

1
9
7
7
-1

0
1
9
8
7
-0

1
9
.3

9
7
.9

1
5
2
2
8

L
a

L
a
g
u
n
il
la

T
ia

n
g
u
is

te
n
c
o

1
9

5
4
8

9
9

2
4

2
5

2
,7

8
0

1
9
7
7
-0

9
1
9
8
7
-0

3
9
.6

9
1
.6

1
5
2
2
9

L
o
m

a
A

lt
a

Z
in

a
c
a
n
te

p
e
c

1
9

1
0

1
9

9
9

4
8

2
2

3
,4

3
2

1
9
7
7
-1

0
2
0
1
2
-0

3
3
4
.5

4
3
.0

1
5
2
3
0

P
a
lo

A
m

a
ri

ll
o

S
a
n

F
e
li
p

e
d
e
l

P
ro

g
re

-

so

1
9

3
9

0
1
0
0

1
3

0
3
,0

8
0

1
9
7
7
-1

0
1
9
8
7
-0

1
9
.3

9
6
.7

1
5
2
3
1

P
re

sa
It

u
rb

id
e

Is
id

ro
F
a
b

e
la

1
9

3
1

4
6

9
9

2
7

5
1

3
,2

9
0

1
9
7
7
-0

9
2
0
1
2
-1

2
3
5
.3

9
4
.4

1
5
2
3
2

S
a
n

B
a
rt

o
lo

d
e
l

P
ro

-

g
re

so

T
ia

n
g
u
is

te
n
c
o

1
9

6
2
3

9
9

2
4

3
7

2
,7

5
0

1
9
7
7
-0

7
1
9
9
4
-0

2
1
6
.7

7
8
.2

1
5
2
3
3

S
a
n

N
ic

o
lá
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á
re

z
1
9

2
0

2
7

9
9

4
7

5
4

2
,6

8
2

1
9
8
0
-0

7
2
0
0
8
-1

2
2
8
.5

9
1
.6

1
5
2
8
3

L
a

U
n
ió
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é

D
-5

V
il
la

G
u
e
rr

e
ro

1
9

0
1
6

9
9

4
0

2
7

2
,4

1
2

1
9
8
1
-0

5
1
9
8
9
-1

2
8
.7

7
3
.4

1
5
3
0
8

S
a
n

C
ri

st
ó
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68 APÉNDICE A. ESTACIONES METEOROLÓGICAS
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á
re

z
1
6

5
5

5
9

9
9

3
7

2
4

1
0
6

1
9
6
2
-0

3
2
0
0
0
-1

2
3
8
.8

9
7
.6

1
2
0
5
1

L
a

V
e
n
ta

3
G

e
n
e
ra

l
H

e
li
o
d
o
ro

C
a
st

il
lo

1
7

4
8

6
9
9

5
4

2
3

1
2
2

1
9
6
1
-0

8
2
0
0
0
-1

2
3
9
.4

7
9
.2

1
2
0
5
2

L
a

U
n
ió
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ń
ıt

e
z

1
7

1
3

0
1
0
0

6
4
4

4
2
6

1
9
6
2
-1

2
2
0
1
2
-1

1
5
0
.0

8
5
.0

1
2
0
8
7

T
ix

tl
a
1

T
ix

tl
a

d
e

G
u
e
rr

e
ro

1
7

3
3

0
9
9

2
3

0
1
,9

1
1

1
9
6
1
-0

1
1
9
9
4
-1

0
3
3
.8

9
1
.7

1
2
0
8
8

T
la

c
o
a
p
a
3

T
la

c
o
a
p
a

1
7

1
5

4
5

9
8

4
4

5
3

1
,4

2
0

1
9
6
3
-0

4
2
0
0
0
-1

2
3
7
.7

9
6
.7

1
2
0
8
9

T
la

c
o
te

p
e
c

G
e
n
e
ra

l
H

e
li
o
d
o
ro

C
a
st

il
lo

1
7

4
7

2
3

9
9

5
8

3
5

1
,5

3
9

1
9
4
8
-1

2
2
0
1
2
-1

1
6
4
.0

7
8
.5

1
2
0
9
0

T
la

lc
h
a
p
a

T
la

lc
h
a
p
a

1
8

2
5

0
1
0
0

2
8

6
4
0
0

1
9
6
6
-0

6
2
0
1
2
-1

0
4
6
.4

9
8
.7

1
2
0
9
1

T
la

p
a
3

T
la

p
a

d
e

C
o
m

o
n
fo

rt
1
7

3
2

2
5

9
8

3
5

2
6

1
,1

1
0

1
9
6
1
-0

1
2
0
1
2
-1

1
5
1
.9

9
4
.4

1
2
0
9
2

T
o
n
a
la

p
a

d
e
l

S
u
r

T
e
p

e
c
o
a
c
u
il
c
o

d
e

T
ru

-

ja
n
o

1
8

5
4
6

9
9

3
3

2
3

7
2
0

1
9
6
6
-0

5
2
0
1
3
-0

6
4
7
.2

8
2
.2

1
2
0
9
3

P
re

sa
V

a
le

ri
o

T
ru

ja
n
o

T
e
p

e
c
o
a
c
u
il
c
o

D
e

T
ru

-

ja
n
o

1
8

1
7

4
3

9
9

2
8

3
9

8
4
2

1
9
5
6
-1

0
2
0
1
3
-0

8
5
6
.9

9
4
.2

1
2
0
9
4

V
a
ll
e
c
it

o
s

Z
ih

u
a
ta

n
e
jo

d
e

A
z
u
e
ta

1
7

5
5

5
1
0
1

2
1

1
8
4
7

1
9
6
1
-1

0
2
0
1
2
-1

1
5
1
.2

9
7
.0

1
2
0
9
5

X
a
lt

ia
n
g
u
is

3
A

c
a
p
u
lc

o
d
e

J
u
á
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ió

n
d
e

Is
id

o
ro

M
o
n
te

s
d
e

O
c
a

1
7

5
8

0
1
0
1

5
3

0
5
0

1
9
8
8
-0

2
2
0
0
1
-1

2
1
3
.9

7
0
.3

1
2
1
5
0

O
m

il
te

m
i

C
h
il
p
a
n
c
in

g
o

d
e

lo
s

B
ra

v
o

1
7

3
3

2
5

9
9

4
1

1
5

1
,9

0
0

1
9
8
0
-0

6
2
0
1
2
-1

1
3
2
.5

7
3
.8

1
2
1
5
1

P
u
e
b
lo

H
id

a
lg

o
3

S
a
n

L
u
is

A
c
a
tl

á
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ó
n

C
u
tz

a
m

a
la

d
e

P
in

z
ó
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á
re

z
1
6

5
6

0
9
9

4
7

0
4
5

1
9
7
7
-0

2
1
9
9
4
-0

5
1
7
.3

1
0
0
.0

1
2
2
0
3

H
o
g
a
r

M
o
d
e
rn

o
A

c
a
p
u
lc

o
d
e

J
u
á
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ú
c
a
r

d
e

M
a
ta

m
o
ro

s2
Iz

ú
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á
n

T
e
h
u
a
c
á
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ñ
o
s

%
o

′
′′

o
′

′′
m

sn
m

IN
I

F
IN

2
1
1
0
4

Z
a
c
a
p

o
a
x
tl

a
2

Z
a
c
a
p

o
a
x
tl

a
1
9

5
3

2
8

9
7

3
5

2
8

1
,7

3
3

1
9
5
8
-0

1
1
9
8
6
-1

2
2
9
.0

8
8
.9

2
1
1
0
5

Z
a
c
a
te

p
e
c

O
ri

e
n
ta

l
1
9

1
5

5
8

9
7

3
2

1
2
,3

7
5

1
9
4
5
-0

8
1
9
9
0
-0

1
4
4
.5

7
1
.2

2
1
1
0
6

Z
a
c
a
tl

á
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Índice general


