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lntroduccl6n 

El Servicio Meteorol6gico Nacional (SMNI, necesite de herremientn 
nurn6ricn y gr6flc11 que permiten la reepueate oportuna e In demendn de 
lnformacl6n sobre el estado del tiempo. · 

Como demendea de información meteorol6glca asocledea, u consideren, 
tanto 101 pron61ticoa como 111 mediciones y estimacionea, e tiempo real, de 
variables meteorol6glcea. 

P11re el pronóstico rneteorol6glco, el SMN cuente con un modelo din6mico 
b11rotr6plco que depende fuertemente de 111 condiclon11 lnicimles y de 
frontera, y que no ha sido ev1lu9do ni utiliiedo siatem6ticamente. Aunque te 
preclal6n de ntoa mitodoa ha mejoredo en forma p81'1lele e IH cap1Cidedea 
de dlculo num6rico de les computldorea, en M61dco existen fuertes 
limitaclonea debido a doa e1pectoa: le f1he de monitoreo en toa niveles 
superiore1 y le di1torai6n oceaionade por le orogrefre 11101 flujos etmotf6ricoa. 

Pera cubrir pllfte da eatea necesldadea ae ha comeniado 11 lnat1ler une red de 
monltoreo 1utom6tico qua cuente con 800 eatecionea en superficie, doca 
radares meteorol6gicot dlgitele1 y diez eatacione1 de radioaondeo, cuya 
informacl6n tlege de forma automttice al SMN. 

Por otro lado, el SMN ra.clbe cada doce horu información del Natlonat 
Meteorologlcat Center de lo• Eatedoa Unido• de A"'41rlce CNMC de EUAI, que 
incluye datos anllizado1 y pronostlc9do1 e 12 horn, 24 hora• y hatta 6 dín, 
obtenido• con diferente11 modelos. Actualmente uta lnformacl6n 1e recibe 
di dlfarente1 mener11, no tod11 en forma dlgitml; por ejemplo llegan mepn 
con laolrneu, im6genes de 1at61ite, detoa numtricos. 

Tanto ta informmci6n analizada como la pronoatlclda, corre1pondiente a 
Mtxico 11 de gran escala, y debe rHlizarae alglin tipo de procadimlento, que 
permita e partir da esos dmtoa, obtener la informacl6n toc11. 

En nte contexto 11 que 1urge la necellded de Hte trabajo. Serf1 delHbla 
contllf con un aiatamt 11 que le llaguen, en tiempo cnl reml, tento loa dato• 
anelizadoa, como 101 de utida de 101 modtlo1 del NMC, y los detoa 
monitoraado1 sobre el territorio mexicano, que ayudara 11 peraonll dal SMN 
obtener eltim1Cione1 mu reale1, ptre rHlizar al pron6atico mateoro169lco. 

Esta 1i1teme Hterla constituido por verlo• módulos: uno de adqulalcl6n de 
datos, un segundo de comunicación con al usuario, un mlcteo con loa 
modelos metem6ticoa de cede unt de In varieblH a pronoatlcar, y un último 



t6cnicas que se pueden emplear para el modelado de las variables regionales, 
se encuentran las técnicas estadísticas. 

En el presente trabajo se plantea la exploración y evaluación de algunas 
t6cnicas estadísticas para mejorar el pronóstico de variables meteorológicas, 
resultado de los modelos dinámicos que se reciben del National Meteorological 
Center de los Estados Unidos, y como caso concreto, las funciones que 
modelan las temperaturas mínimas diarias en la ciudad de México. 

Se prueban una serie de alternativas, registradas en la bibliografla, y 
variaciones de ellas, en la búsqueda de la depuración de una técnica que 
permita llegar al mejor modelo operativo. 

En el capítulo uno se presenta el problema, los antecedentes encontrados en 
la bibliografía, las técnicas utilizadas en el pronóstico estadístico, y las 
fuentes de información o datos meteorológicos, que representan el mayor 
problema en este tipo de estudios. 

En el capítulo dos se presentan los conceptos matemáticos y estadísticos 
utilizados en las diferentes técnicas empleadas para realizar los modelos da 
pronóstico. 

En el capítulo tres 1e detallan los pasos realizados para obtener diferentes 
modelos. Se explica como se obtiene la muestra de datos y se buscan 
patrones de temperatura en la región. Se utilizan la técnica de regresión 
múltiple sobre los datos de la muestra, para obtener un primer modelo, para 
luego aplicar las técnicas de agrupamiento y el análisis de componentes 
principales v obtener asl modelos m6s aproximados. Por l'.lltimo se utilizan los 
procedimientos que dieron mejores resultados, para un segundo caso de 
e1tudio, incluyendo un nl'.lmero mayor de variables y mayor covertura 
geográfica. 

El siguiente capítulo toca los detalles computacionales y algunos de los 
problemas encontrados, ya que hubo que utilizar los recursos disponibles, 
muy limitados para la envergadura del problema a estudiar. 

En el capitulo cinco se hace el análisis y evaluación de los modelos obtenidos, 
se señalan las deficiencias encontradas. Se dan ciertas recomendaciones 
generales para llegar a los modelos operativos requeridos por el Servicio 
Meteorológico Nacional. 

Por último, en los apéndices se encuentran los códigos de 101 módulos 
utllizado1 en las diferentes etap11 de construcción de los modelo1. Hubo 
variaciones para algunas alternativas, ya que durante el proceso de modelar 
se.fueron haciendo modificaciones sobre la marcha. Los códigos presentados 
ion los utilizaron para el primer caso. 
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• r 1, 

1 Pron61tlco meteorol6glco e1mdíadco 

Exlaten, fundamentalmente, do1 tlpo1 de m6todo1 p1r1 reelizer 11 pron61tlco 
meteorol6glco: dlri•mlco y eláldíltico. · · · 

Lo1 ""todo• dln6rnic01, al Integrar 111 ecueclon11 de movimiento en el 
tiempo, e partir da clart11 condlclon11 lnicl1l11, permiten eltim1r • 24, 48 y 
72 hor11 l11 conflguraclon11 de 111 varl1bl11 meteorol4glce1. En general le 
preclli6n de dlchoa m6todo1 ha mejon1do en 111 llltlm11 d'«:ed11, lin 
embargo, para M611lco 111l1t1n fu1rt11 limitaclon11 debido • do111pecto1: le 
falte de monltoreo de nlv1l11 1uperior11 en la regi6n, y le dl1tor116n que le 
imponen 111 1lerr11 • 101 flujo1 etmo1f6rico1. 

Por otra perta, lo1 ""todo1 11tldíltlco1 permiten, 1 partir de r1l1clon11 
1ncontrld11 entre 111 v1rlabll1 medld11 o prono1tlcld11 con m6todo1 
dln~o1, aatlmar loa valor11 futuro• de alguna varl1bl1 d• lntarn. Aunque 
11111 t6cnlc11 tamblan pranntan limlt1clone1, e11i1t1n pl1nte1miento1 qua no 
hen alelo probado• y que podrlan 11r lltlle1 pare el pron6atlco en cl1rt11 
reglones de M6xlco. 

Se describen, 1 contlnuacl6n, 111 b1111 da la t6cnlc1 utlllZ1d1 pera al 
pron61tlco e1tldí1tlco de verl1bl11 metaorol4glc11 en Mbico. 

LH t6cnlc11 lltldí1tlcH permitan obtener regl11, por r1gra1ldn lineal u otro1 
m6todo1, pera el pron61tlco da v1ri1bl11 mataorol4glc11 1 plftlr da 
confillu,.r:lonea m11raol'Old11lc .. prevl11. 

No obatanta, peri definir 111conflgurecione•o11tuaclon11meteoroldglcu11 
requiera da numero101 d1to1, pu11 cid• configurecl6n 11t• conllltulcl11 por 
ClmflOI da dif1rante1 varlablu (Viento, praai6n, temperatura y humedldl, y 
au1 v1rlaclon11 en al tiempo. 

LH condiciona atmo1f6rlc11 en zon11 tropic:1l11 10n c1r1etlfizldM 
b61icamenta por flujo1, • diferencia de lo que econtaca en lltltuda1 madl11 
y lltu donde 11t1 11 da por medio de la diatribucidn d1 prnionn. Por ello, 
para ceractarlzar I• condiciona metaoroldgicu 11n4ptic11, .. deClr, a 
11e1111 de milft de kil6metro1, y e1peeillmlnt1 durante el vereno,. 11 
debelf1n utilizer lo• flujoa 1n auperflcla y en altura (850 y 200 mbl. Pere eatOI 
d1to1, n cuent1 con 101 calculldoa por al C1ntro Nacional de Hurac-• 
CCNHI, da loa EUA. . .. . . . 
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Otro aspecto fundamental en el pronóstico meteorológico estadlstico, es el 
definir la configuración media de los sistemas meteorológicos. Esta 
configuración nos permitir6 definir las anomalfas de una manera más 
din,mica, ~orno . verJa.cior)llS alrededor . da ~na .conli111urapi.4~: i:i:i•s f!Slable, 
entorno de la cual puede ~scilar.. . · · ·· · · · · · · · · · : .: · · · · 

Én efte 'tf.l~ítjo~J.é:;\odtilliion: dos ·situaciones difériihtés. Co~o. pri!Tlera 
aproximación, se utilizaron como variables predictoras, ·solamente las 
temperaturas a 850 mb, su variación en los dos dfas consecutivos previos, 
considerando el cambio respecto a la media en toda el área, para esos dos 
dfas. En el segundo caso, se consideraron como variables predictoras, las 
temperaturas de 101 dos dles previos a 850 mb y las componentes de viento 
del die. anterior, también a 850 mb. 

T6cnlcas Htadf1llc1e utlllzedaa en met1orologl1 

Existen varias técnicas estadlsticas utilizadas en pronóstico meteorológico, 
aunque la que más se usa es la de regresión linealmóltiple. Otras tratan de 
clali;icar los eventos Hgón cierto grado de similitud, o bósqueda de patrones 
caracierlstlcos entre las configuraciones probables, de algunas variables. 

Álgunos m6todos utilizan el an41isis de componentes principales, o también 
llamadas, funcionea emplricas ortogonales IEOF). Básicamente, se trata de 
describir . lea configuraciones utilizando los vectores caracterlsticos de la 
·matriz de'.cóverianza de los datos, para luego buscar las funciones de 
regresión entre la variable a predecir y las primeras EOF. 

En la literatura ae menciona una clasificación de las técnicas de regresión 
mllltlple, dependiendo del origen de las variables. Olviden a los procedimientos 
est1d!1ticos utilizados (Rouas83J, 1Mozer931, (Glahn721.1Kleln591 en los de 
pnmdi;lco pe'rfecro Cperfect progl y en los modelos estadlsticos sobre la 
se/Ida IMOS, Modal Output Statisticsl. 

Las t6cnicas da pronóstico perfecto son aquellas en que se busca una relación 
entre las varl1bles local1111 predecir y los valores observados de las variables 
metiorológlcH predíctoras; pero como casi no se dispone de valores 
ob1ervido1, .. utilizan los valores calculados por los modelos numéricos 
globales de análisis, de datos observados, como variables pradictoras. 

Para al i:aao de 101 modeloa MOS, /a ra/aci6n estadlstléa se establece usando 
In ulk/11 de a/11tJn moda/o de prondstlco global y de gran escala, como 
variable_• predlcto,., 1Rouae83), fncorpor,ndole información loc1I. 

Otraa t•cnicH utlliZldas, pero que no neceaariamente están asociada a 
regreafón lineal mllltfple, son la bllaqueda de análogos y las t6cnicas de 
agrupamiento (cluster). Báaicamente se trata de analizar la 11lida de los 
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modelos num6ricos, buscando loa caso más parecidos ocurridos en el pasado 
y esperar un comportamianto limilar. Se reportan diferentes procedimientos 
utilizado• para bu1car Ht•• 1naloglas (Kruiz81 I y 1Mozer93J. 

Todas ellas requieren la definición o bl11queda dentro de un universo factible, 
de las variables ba111 del pronóstico o variables predictoraa. Es aqul donde 
Interviene el conocimiento f11ico del problema, pera la selección de las 
variabl11 apropl1da1. 

Antecedentn 

En la bibliografla 111pecializada ae encuentran artlculos donde ae utilizan 
dlveru1 t6cnic1a estadlatic11 en el pronó1tico meteorológico o para 
Interpretar y mejorar 101 datoa obtenido• de 101 1i1tema1 globales de 
pronóatlco y an61i1i1, que sólo dan información a gran escala, y a1I obtener 
pronó1tlco1 localH. 

Malcamente todas HtH t6cnlca1 utilizan modelos de correlación, variando 
en le forma en que seleccionen au• datos inicialH: algunos utilizan un solo 
tipo de variable, otros utilizan diatintH variables o campo• almultaneamente; 
loa dato• pueden haber aldo obtenidos por obaerveclone1 directH, de 
1uperficle y altura, o ser 101 datos previamente analizados por un 1iatema 
global: o une combinación de ambos. 

Alguno1 autora• utilizan los datos como variables de 1111 ecuaclonH de 
regraslón mllltlple, mlentrH que otros primero buscan los componentes 
prlnclpelel para luego buscar loa coeficientes de 101 modelo• de regresión u 
otras t6cnicH de 11n61i1is de 11mejanz111. 

Por ejemplo, ya en 1969 , Klein (Klein69J, utilizó un m6todo mixto, din6mlco 
y eatadlltlco pera realizar pronóetlco de temperatura e cinco dlea en cierto 
nllmero de ciudadH de los Estados Unidos. 

Para cada ciudad realizó loa mapas de correlación entre la temperatura de 
1uperficie y le circulación de loa niveles 1uperlore1, considerando le altura 
barom6trica de 700 mb sobre una mella de 70 puntos, pera los cuatro di• 
anterlore1. 

Realiza regre1ión lineal 1imple entre le temperatura en le superficie y la altura 
barométrica del punto m61 correlacionado. Utiliza la t6cnica de pa10 a paso 
para lncorporer nuevas variables predictoraa, calculando le correlación con 
cada uno de loa puntal de la milla. Como a61o dlaponl1n de una calculadora 
de meu, el autor comenta que no podla introducir un gran nllmero de 
v1ri8ble1 en la ecuación de regresión. 
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Pero utilizando la altura barométrica, aólo pudo axplicarsa una parte de la 
varianza da la temperatura superficial. Deben incorporarse otros parémetros 
para mejorar los resultados, para lo que incorpora la tempertura media local. 
El artículo dice que se obtuvo la ecuación de regresión para cada ciudad 
logrando mejorar loa pronó1tlco1 global111. 

El artículo de Rousseeu IRou1183J hace una descripción de los trabajos 
raalizado1 en Francia, para adaptar los pronósticos localea con técnicas 
111tadl1ticaa, e partir de los dato1 globale1. Reselle los pronósticos de 
temperaturas mbimas y mínimas, ocurrencia de precipitación a 12 horas v 
cantidad de precipitación en 24 hore1. 

Po111en una baaa da datos importantlaima con los archivos de salida del 
modelo de pronó1tico del Centro Europa:> de Pronóstico Meteorológico 
Mundial, ECMWF, y los archivos de las ob111rvacion111 sinópticas de la red 
meteorológica franceaa. Utilizaron datos 1obre una malla de 1 O por 1 O puntos 
111parados unos 380 Km y durante periodos de 16 alias. 

En el caso da la determinación de las temperaturas méximas y mínimas, (equl 
11 calcularén las temperaturas mínimas 1 utilizaron como variablas predictores 
101 campo1 da altura barométrica, temperatura, vientos y algunas verleblea 

· derivadas corno vorticidades y advección di! estos campos a varios niveles, 
totalizando 4800 variables predictoras. 

Para cada uno de 111tos campos, con técnic11 de componentes principales se 
raducen a los 10 primeros coeficientes. Luego, menciona que calculan una 
variable canónica por campo, le incorpora una variable de persistencia, para 
fiMlmante bu1car loa diez campos mé1 repreaentativo1, por el procedimiento 
de regresión lineal mllltiple por paso1. 

El autor refiera qua se determinaron la• funcionea correspondientes a 72 
localidades obteniendose, para temperaturas, un error medio no auperior a 
1.a•c. 

Mozer y Zehnder 1Mozar93J utilizan ttlcnicaa de agrupamiento y an6logo1 pare 
111tudlar 11 form1ción de ciclonea en el Pacifico norte. Su intertla 111 centra en 
trat1r de identificar las circulaciones a gran escala en la región asociadas a las 
perturbacione1 lniclalaa, que provocan la formación de ciclones. 

Utiliza las técnica• de agrupamiento para diferenci1r entre grupos que 
pr111entan patrona• homogeneos en las distribucionea de temperatura, 
viento• y altura barométrica cerc1na1 a 11 región de gtln111i1, porque a 
diferencia de otr11 técnic11 multiveriadas da agrupamiento, no 111 requiere 
conocer a priori la1 características de los grupo• a formar. 
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conocer e priori le• ceracterl1ticaa de loa grupos a formar. 

Para filtrar el ruido en los datos, que pudieran esconder a las anomallaa que 
interesa detectar, ea les quitó el promedio estacional, v sólo se coneideraron 
loa dato• po1teriore1 a 1986, va que en dicho al'io hubo cambio• en la forma 
de lnlcielización de 101 dato1, utilizada para el amllisis global de datos 
IECMWFI. Para reducir el nllmero de variables, primero realizan un an•liais de 
componentes principales. 

Weare 1Weare86J por su parte, propone agregarle a la técnica de regresión 
lineal mllltiple, restricciones adicionales que toman en cuenta las 
interrelacione• espaciales de lea variables ldependenciasl que se manifiestan 
tambic!n en el dominio de lea funciones emplrlcaa ortogonales. La mejorla es 
modesta pero logra pere los ca1oa tratados (dosl funciones de regresión que 
dependen de solemente uno o dos de 101 primeros componentes principales. 

El trabajo que deberlamos realizar aqul. es similar al mencionado por 
Rou11eau, pero en Mc!xico tenemos limitaciones muy severaa: no se cuenta 
con baae1 de d1to1 tan completa; actualmente nuestra fuente de información 
m•a confiable es el CD-ROM METED, va mencionado. Las series de tiempo 
de dato• ob1ervados en estaciones meteorológicas, cubren pocos al'ios, loa 
llltimoa, v algunas no eat•n capturedas digitalmente. 

Le otra limitación al presente trabajo fueron los recursos de cómputo 
disponibles: H debla realizar en una computadora PC, v no se disponía de una 
librarla matemlltica poderoaa, limitllndose al software pllblico que se 
con1iguiera. 

lnfomNtcl6n beH p•a el pronóltfco 

La información meteorológica necesaria para la aplicación del mc!todo debe da 
cubrir. en el espacio, a Mc!xlco v 1u1 alrededores, tanto en datos de superficie 
como en altura y, en el tiempo, deberla de abarcar m6s de 10 allos para ser 
una mueatra representativa confiable. 

Para la realización del primer caao ae utilizó la información disponible en ese 
momento, que ara la contenida en el CD·ROM denominado CD·METEO. En 
elite CD-ROM 1e cuenta con d1tos de presiones, altures baromc!trlcas v 
tamperaturaa • diferente• nivele•. colectado• v proceaadoa por el National 
Meteorologlcal Cintar INMCI de loa EUA. 

En cuanto a dato1 madido1, H obtuvieron del Ob1erv1torlo Meteorológico de 
Tacubaya, laa aerlea de tiempo de lea temperatura1 mlnima1 obHrvadaa, 
corre1pondiente1 a 101 men1 de invierno (diciembre, enero y febrerol d11de 
1970 a 1982. 
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Meteorological, Center Grid Point Set, version 2, que contiene información 
po1terior a 1962. Se utilizaron los datos del periodo comprendido entre 1978 
a 1989. 

Eltimar la temperatura mlnima en la Cd. de Mé11ico es un primer paso en el 
procHo da pronósticar condiciones favorables a la concentración de 
contaminantes atmosféricos en Ha ciudad, ya que una de las variables més 
Importantes, es la temperatura ambiente. 

Procadlmlanto empleado 

Como la cantidad de información disponible era muy grande y era necesario 
acotar el problema por limitaciones del equipo disponible y del software. se 
r111izaron algunos estudios preliminares. Una de las pruebas consistió en 
correlacionar los valores de temperatura del punto a pronosticar, la ciudad de 
Mé1dco, con las temperaturas de los puntos sobre una malla de dos grados. 
que cubriera toda el territorio nacional. Después de obtener los valores, se 
dibujaron les lrneas correspondientes a la correlaciones del die a pronosticar 
y de los tres días anteriores. 

De estas gnlificas, inmediatamente se pudo !!b&ervar que la temperatura de la 
ciudad de México depende especialmente de la temperatura sobre la parte 
continental, v se nota un desplazamiento de norte a sur , disminuyendo el 
coeficiente de correlación máximo, a medida que los días estan más 
Hperados del dla a pronosticar. Estas observaciones permitieron la selección 
de un n~mero reducido de puntos, localizados al norte de punto a pronosticar, 
v sobre la parte continental. 

Siguiendo una combinación de los métodos mencionados en la literatura y las 
observaciones anteriores, se procesaron más de 360 casos o configuraciones 
térmicas de la zona norte del pals, para pronósticar la temperatura mínima en 
Invierno en la ciudad de México. Estas muestras corresponden a los dlas 
invernales de 101 aftos 1970 a 1976. Para cerciorarse de la validez del 
procedimiento, 18 utilizó otro conjunto de configuraciones correspondientes 
al período 1983-1989. 

Sa obtuvieron las anomallas, esto es, la variación de la temperatura respecto 
a la media de los dos días previos, en todos y cada uno de los casos, después 
n celcularon loa vectores y valores característicos correspondientes. Se 
calcularon las contribuciones lineales de cada uno de los vectores propios en 
cada uno de los casos. Se agruparon los caso& utilizando las técnicas 
conocidas como de "cluster". Para algunos de esos grupos, 101 m6s 
significativos, se calcularon las ecuaciones de regresión correspondientes. 

Se anelizaron diferentes alternativas, en la primera sólo se incluyeron como 
variables predictoras, la información correspondiente a las anomalías de 
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tempereture en le región. En le segunde variante caso se agregó una variable P•• tomer en cuent• 1• peral1tenci1: le temperatura mlnime del dla anterior. 

Pare velicler las ecueciones obtenidH, se tomó otro grupo de deto1, no 
incluidos en I• obtención de IH ecueciones, y con cede une de elles se 
celc:ul6 18 función e pronoaticer. Fln1lmente 11 hizo un en61i1i1 de los errores P•• comperer loa di1t1nto1 modelos. 

Por óltimo, 11 reelizó un segundo cHo de estudio, eplic1ndo IH ml1me1 
t'4:nicH per1 unos eoo cH01 correspondientes 11 periodo de 1978 1 1989. 
Par1 este ceso H tom1ron como vari1blH predictorH le tempereture, sobre 
un1 meUe reguler, loe do1 dle1 previo•, y I• di1tribución de vientos e 850 mb. 
Se celculeron lu ecueciones de regreaión, par• pronosticar le tempereture 
mlnlme en 11 ciudad de M6xico, con1ider1ndo tembi6n e 11 temperetur• 
mlnlme del dl1 enterior, Y• que se hable determinedo I• importancia del efecto 
d• per1i1tenci1. 

Se probaron e1101 modelo• sobre un grupo de datos y se calcularon los 
par6metro1 estedl1ticoa de 111 muestres pera poder comparar resultados. 
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2 Conceptos matem6tlcos y estadlatlcos 

E1tructur1 de 11 lnformeclón 

Al igual que en otras ciencias, la información l)ecesarla para describir a una situación 
meteorológica, está compuesta por varias variables, o se puede hablar da datos 
multivariados. 

Una configuración meteorológica puede estar dada por los valoras de parámetros 
como la temperatura, humedad, presión en distintos puntos y su evolución en el 
tiempo. 

Para estudiar los fenómenos as necesario no solo conocer sus valores, sino qua puede 
Interesar, como se relacionan estas variables entre si en situaciones similares, que 
permitan identificar a tas configuraciones en estudio, de cierta manera. O sea, se trata 
de buscar una estructura de estos datos multivariados. 

Algunas técnicas de análisis multivariado pueden ayudar a encontrar esta estructura 
que caracterice situaciones particulares, dentro de un conjunto grande de muestras, 
de muchas variables cada una. El análisis de componentes principales busca un 
número mfnimo de variables, combinación lineal de las variables originales, que puedan 
explicar las variaciones de la muestra, pues contienen casi la misma información. 

Definiciones 

En esta sección se dar6n algunas definiciones v la notación a utilizar en el resto del 
texto. 

Vector dato 

El vector de datos es el conjunto de valores que adquieren cada una de las variables 
que definen una situación o entidad o caso de estudio. Los vectores de datos ser6n 
vectores fila y 1e representan como 

X' = (X¡ 1 = (x,, X2, X3 ) 

Matriz de la muestra 

Un conjunto de casos conforman una matriz de la muestra, donde cada fila 
corresponde a un dato, o situación meteorológica, y cada columna corresponde a una 
variable. 



X= (x,,11 

La dimenal6n de la matriz es de m x p donde m es el mlmero de filas o casos de 
e1tudio v p ea el mlmero de variables de cada vector dato. 

·Angulo ent,. dos vectores 

El co11no del •ngulo entre dos vectores u y v , se obtiene del producto interno entre 
vector11 

Ptotlucto de tr111rrices 

En el 1n6ll1i1 multlv1rledo, es Importante al producto de matrices con su transpuesta. 
A Hto1 producto• 11 loa llama (Reyme93J momentos mayor y menor de la matriz. 

El momento ""''º' 11 define como el producto de la matriz posmultiplicada por su 
t~an1pu11ta. Si X ea. una matriz de m por p, su momento mayor es una matriz 
cuadrada y 1lm6trlca de ardan m por m. 

A= XX' 

donde cada elemento -.Jde la matriz es el producto interno de los renglones (casosl 
1 V j 

.. • f Xlf"I 
I 

El momento menor ae define como la premultiplicación de la matriz por la transpuesta. 

1 = x·x 
En Hte c:aao, la metrlz r11ultente 11 de orden p por p, el mlmero de v1rlables. Csda 
elemento 11i,¡de l1 matriz ea el producto interno de las columnas (variables! 1 v j 

awci:..._., 
I 
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Par6metroe e1a.dlallco1 en no18cl6n matrlclll 

Para poder deaarrollar el análisis factorial formalmente, se presentan las ecuaciones 
bil1ic11 de le 1sllldl1lica descriptiva en notación matricial. 

V•lor madlo 

El v1lor medio de 101 elementos de cada columna de una matriz X de n por p es 

i -1•x11•1 

donde 1 es le matriz unitaria da orden p. 

0.1villclonas 

Le diferencie entre el valor de la variable v el valor medio es la desviación o enomalla 
de la variable. El valor medio de las desviaciones es, por supuesto, cero. 

V•ri11nz11 

La varianza ea une medida de la dispersión de los valores Individuales alrededor de la 
media. Para le variable ¡, v utilizando las desviaciones 

1 ,. ~ 
11 ·~,,IN 

que en notición matricial es 

donde 1 11 11 matriz unitaria. 
11

2 • v'1v1 f l'I 

Cov1rillnz11 

L1 cov1rl1nz1 e11pre11 la relación entre dos variablaa, 'I eat6 dada por le 1uma 
promedio de sus producto1. La verl1nza antes definida es un caso particular de la 
coverianza. En el caso de una matriz de dalos, donde cada columna corresponde a 
un1vari1ble,v101rengloneaa111 muestras, la matriz de covari1nza, eatil formada por 
el producto de IH columnH o monento menor, e11pre11do en ltlrmino de las 
d11vl1elon11. 
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c•r•ct•rf1tic•, que t•ndr6 k ralc11 o valores propios. 

1,.1,. ........ 1. 

Si I• m•triz R 11 r••I y 1im6trica, las k raicH ser6n 1i•mpre rHIH, •unque no 
nec11•ri•mente tod•• Han diferentes. lnclu10 puede haber valor11 iguales a cero. 

Obl8nid01 I01 vllorea propios H c•lcular 101 vectorea proplo1; la solución no e1 llnica, 
v• que li v •• 10lución, tambien lo ea cv. Por convención H eligen 101 v•ctores 
norRl8lizldo1. 

A1oci1do con cada valor propio h•V un vector propio, ortogonal111entre1f. ·En el caso 
de las ralc11 mllhlpl111, H elija el vector ortogonal a 101 dem61. 

Si 1e forma una matriz diagonal L con loe valores propios, y se acomodan los vector11 
propio1 como columnas de la matriz U, entonces 

RU = UL 

Pero como U es cuadr•da y ortonormal, U'U = UU' = 1 entonces, posmultiplicando 

R-= ULU' 

entonc11 R pueda expre11rse en términos de sus valores y vector11 propios 

R • 1,u,U:• .... •1,U,U~ 

o pre v pos multiplicando 11 matriz R 1e muestre que U es la matriz que reduce a R a 
11 form11 diagon1I 

L • U'RU 

El conjunto de victorea propio• a1oci8dos a los valores caracterlsticos distintos de 
c1ro form11n un1 base ortonormal que expanden el espacio de los vectores de R. 

Un1 interpret8cidn geom6trica de 101 valores v vectores propios, vp, de la matriz de 
correlación permite decir que: 

11 L8 dirección del vector propio ••ociado al mayor vp determina la dirección de 
mhilTlll V8fianza d• 101 v•ctore1 dato. El vector asociado con al segundo vp, da la 
diracción da mayor v•ri•nza ortogonal a le primera. 

21 Loa vectora1 propios son vector11 linealmente indepandiente1, combinación lineal 
de lu veri1bla1 origlnal111. Puedan 1er vi1to1 como nuev•• v1ri•bl11, no 
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P•r6metf01 1mdl1tlc01 en nol8Cl6n m1tric:181 

Para pod•r desarrollar el anlllisis factorial formalmente, se presentan las ecuaciones 
b61lca1 de la Htadlatica descriptiv• en notación matricial. 

Valor medio 

El valor medio de los elementos de cada columna de una matriz X de n por p ea 

i • l'Xll'I 

donde 1 •• la matriz unitaria de orden p. 

Deaviaciones 

La diferencia entre el valor de la variable y el valor medio es la desviación o anomalla 
de la verleble. El valor medio de lea desviaciones es, por supuesto. cero. 

,._ • .w.-ij 

Varianz11 

Le varianza ea una medida de la dl1persl6n de los valores individuales alrededor de la 
media. Para la variable j, y utilizando las dosviaclonos 

1 "' t l¡•~Yiy/N 

que en notación matricial es 

donde 1 a1 la matriz unitaria. 
1¡2 = y'1'f1 / l'I 

Covarlanz11 

L• covarlanza expresa la relación entre dos variablea, 'f eat6 dada por la suma 
promacllo de 1u1 producto1. La varianza entes definida es un caso particular de ltJ 
covarianza. En el ca10 da una matriz de datos, donde cada columna corresponde a 
un• v•riable, y 101 renglones a las mue1tra1, la matriz de covari•nza, estll formada por 
al producto de laa columnH o monento menor, expresado en t6rmino de las 
dHviacion••· 
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s "'v·v 11·1 

Se treta de una matriz simétrica, donde los elementos de la diagonal principal 
corresponden a 111 varianz111 de cada variable. 

Se define como la r1iz cuedrada de la varianza 

V•lor•• norm11liz11do• 

L11 veri1ble1 normalized111 tienen valor medio caro v desviación eatandar unitaria, v 
al módulo de los vectores de las variables es N112• La expresión para estendarizar la 
matriz de datos es 

z .. v.0·112 

d~nde D corr111pond1 1 una matiz formada por los elementos de la diagonal de la 
matriz de covarianza S, v Y es la matriz de las·desviaciones. 

Corr1/acldn 

El co1flcient1 de correlación de Pearson entre dos variables, 111 define como el 
cociente da le covari1nza da las variables entre el producto da 1u1 deavi1cionea 
••tender. 

Y le matriz de correlación se representa como 

R .. z·z 1 N 

E• una m1triz cuadrada v 1im4trica en 11 cual cada elemento 1a obtiene del momento 
menor de 11 m1triz de 111 variables norm11izadas, dividido por al temafto da la 
mue1tra. Otra maner1 da expra1er al coeficiente da correlación, v que 1xplicit1 1u 
interpret1cl6n 11eom4tric1 111 

r1 • '"' N • OClll 

qui indlc1 qua la corralación entre las variables est6 dada por el 6ngulo formado por 
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101 vectores de las variables normalizadas en el espacio de las muestras . . 
R•n10 d• un11 matriz 

Tod• matriz X,N,.,,puede descomponerse en el producto de do• factores A,N.,1 y •~..i· 
Una forma d1 definir el rango de la matriz en función de 1u1 componente11Reymt931 
e1 el menor orden 1, fil11 o column11, de la1 matrices cuyo producto de I• m9triz 
dt1Hda. Por lo tanto el orden de una matriz·no puede eer mayor que 1u dlmenildn 
11161 pequella. 

El rengo de une matriz de dato• no puede 1er mayor que el nl1mero de 1u1 fll11 Cdato1I 
y 1u1 column11 (veri1bl11I. Entonc11 el r•ngo de le matriz momento derivada, no 
puede exceder le dimen116n menor de la matriz de deto1. 

Un1 matriz b61ica 11 aquella en que el rango es igual a 1u orden menor y por lo tanto 
no puede ser expr11ad1 como producto de matrices de menor orden. 

Valorea y VfftORI propio• 

Loa vector11 propios de una matriz cuadrada forman una baH del e1paclo de In 
columnas de 11 matriz, y por lo tanto el nl1mero de vectores es igual al rango de la 
matriz. E1ta b11e posee caracterf1tic11 especiales, cuya interpretación dependa del 
campo de aplicación. En particular. lntereH dl1cut1r el caso de los valores y vactoru 
proploa de 111 matrices 1im6trica1 obtenid11 como producto menor de una matriz de 
dato•. 

Un vector propio de la matriz 11, el un vector "· tel que el producto de la mMriz por 
el vector H proporcion1I al vector; la proporclonalided esta dlda por el ucalar 
lambda: 

lf V • Vl 

OHI 
(lt -14v •O 

Esto Implica que el vector ves ortogonal a todll las fll11 de la matriz tll • 11. y como 
no e1 el vector nulo, pera qua el 1i1tema tenga aolucl6n, el detarmlnanM debe .., 
i;ualacero: 

IR -lv( •O 

Esto no lleva e una ecuación polinómica, de grldo k en lambda, llam8da ecuacidn 
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ceractarlatica, que tendr6 k raicea o valoras propios. 

1,.1,. ........ 1. 

Si la matriz R 11 rHI y aimétrica, les k raices sar6n siempre realea, aunque no 
neceaariamente todH Han diferentea. Incluso pueda haber valores iguales a cero. 

Obtenidos loa valorea propio• .. calcular 101 vector11 propio•; la aolución no ea llnica, 
ya que ai " 11 solución, tambien lo a1 Clf. Por convención H aligan loa vectorH 
normalizado1. 

Asociado con cada valor propio hay un vector propio, ortogonales entro 11. ·En el caso 
da IH raicH mllltipl11, se elije el vector ortogonal a 101 dem6s. 

Si so forma una matriz diagonal L con 101 valores propios, y 11 acomodan los vectores 
propios como columnas da la matriz U, entonces 

RU =U L 

Paro como U 111 cuadrada y ortonormal, U'U = UU' = 1 entonces, posmultiplicando 

R"' ULU' 

antonc11 R puada axpraHraa en términos da sus valores y vectores propios 

" • 1,u,U: ..... •1,U,P~ 

o pre y poa multiplicando la matriz R se muestra qua U as la matriz que reduce a R a 
la forma diagonal 

L •U' R U 

El conjunto de vactore1 propios asociados a los valores caracterl1tico1 distintos da 
cero forman una baae ortonormal que expandan el espacio do los vector11 do R. 

Una interpretación geométrica de los valoras y vectores propios, vp, da la matriz da 
corralación permite decir que: 

11 La dirección del vector propio 11ociado al mayor vp determina la dirección de 
rn6xima varianza da los vectore1 dato. El vector Hociado con el segundo vp, da la 
dirección de mayor varianza ortogonal a la primera. 

21 Loa vector11 propio• ion vectorea linealmanta independientea, combinación lineal 
de la1 v1riabla1 original11. Pueden ser vistos como nueva• variabl11, no 
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correlacionad•• v que toman cuenta de la varianza en loa dato• en forma decreciente. 

31 L• auma de los cuadrado11 da IH proyaccion11 de los vectores dato sobre los 
vectoraa propio1, ee proporcional a la varianza en eae dirección. Elt• varianza 11 igual 
al vp aeociado y por lo tanto, la reiz cuadrada del vp puada ser uaeda como la 
de1vi1clón eatandar da la nueva variable, el vector propio. 

SI R puede expraaersa como combinación lin6al vectores, dicha matriz pueda 
apro11lmar1e utilizando 101 k primeros terminoa, con k<p. Le bondad de la 
aproximación 11tar6 dada por 

1....,1• ....... 1, 
1,.1 ........... •l, 

An1111111 de componentes prlnclpllee 

El an61i1ie de componant11 principales, que consilte b6sicementa en reducir la 
dimen1lón de un conjunto de dato• que incluyen un gran nllmero de variables, 
reteniendo la mayor cantidad de Información poaible. Pera e1to realiza 
transformaciones de 11 bese del 11pacio de 111 variables, pera obtener una base 
ortonormal, de tal manera que el primer eje se oriente en le dirección de m6xima 
variación de 111 variables, el aegundo, n• normal al primero, o no correlacionado, y 
en la dirección de m6xlma variación restante, etc. De tel manara qua los datos u 
objetos puedan ser descritos con una buena aproximación, tomando en cuenta solo 
111 primerH componentes. 

Sea x un vector de p variables aleatorias, n trate de encontrar una función lineal de 
loa elemantoa de a que tenga m6xlm1 varianza a' 1 x, donde a, es un vector de p 
componentea 

., .•. f .,, a¡ ,., 

Luego H busca una función a':• no correleclonede con a' 1• qua tenga le m6xims 
varianza no con1idered• alln. Y HI se obtienen p funciones lineales no 
correlacionlld11, correspondientes • loa p componentes principales. Por la forma en 
que eon llejldo1, 101 m primero• componente• principalea tom1n en cuenta la mayor 
parte de la varianza de los datos, pare m < < p. 

Pare encontrar loe componentes principales se con1truye le matriz de coveri1nza l 
de 111 variables x. El k·6tlmo componente principal H z,, • a'•• donde ª• e1 el le· 
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61imo vector propio de 1 correspondiente al k-ésimo valor propio mb grande. La 
verienze de z. es el valor propio correspondiente. 

Pare hallar los componentes principales se trata primero de maximizar le varianza de 
o•,a 

mex verla' ,xi = a' 11 a, donde 1 es le coverianza de x. 

pera poder obtener un reault1do ea necesario imponer una restricción de normalización 
a• ,a, = 1, y utilizando 101 multiplicadores de Legrange pera maximizar 

a',la, -A la',a, -11 

derivando respecto de a ae obtiene 

donde A H un v1lor propio de :E y a, 11 el vector propio correspondiente. Pera decidir 
cual de 101 p vectorea propio• ea el que maximiza, partiendo de la expresión original 

a'11a1 • a',A a,• A a•, a,"' A 

antonces A debe aer el meyor po1ible y · a, entonces es el vector propio 
correapondlenta. El k· .. lmo componente principal a'kx, entonces, 1116 el esociado con 
al k·61imo vector propio de 11 metrlz de covarienza. 

Pere obtener el 1egundo componente princlp1I O·a• que maximiza a' 11 a1 pero no 
correl1clonedo con a.,x o 1111 que covfa.,x.a.1xl "' O 

1hore mlnlmi11ndo, 1ujeto 1111 do1 r11tricciones, con do1 coeficientes de Lagrange, 
A V 11 

a'.¡! a1 -A la'1a2 ·11 • ll a'2 a, 

y deriv1ndo reapecto de a1 

:Ea1 • Aa2 • µa, = O 

11 lleg1 1 11 - A l,la1 "' O Nuevamente para obtener 11 m1ximi11ción 1e debe 
tom1r el meyor velor propio posible, en este ceao A2, y HI 1uceaiv1mente. 
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3 Descripción de la t•~nlce utilizada 

P1r• alcanzar al objetivo de este trebejo, que consiste en encontrar funciones 
que permitan predecir algunas de les variables meteorológicas en los lugares 
de inter6s, partiendo de los datos de gran escala, se necesitaban conjuntos de 
datos muestra de dos tipos diferentes, para el mismo periodo de tiempo: uno 
con I•• variables predictores y otro con los valores de la variable a predecir en 
el intervalo muestra. 

Para la variable a predecir se utilizaron los datos de temperatura mlnima de la 
ciudad de M6xico, medidas en el Observartorio de Tacubaya: y pare la 
información regional se utilizaron los datos globales del National Meteorological 
Center INMCI, de los Estados Unidos. 

Se disponía del CDROM CD-Meteo versión 1, que contiene la información 
1inóptice de presión, temperatura y altura barométrica 1obre una malla que 
cubra todo el hemisferio norte hasta los 15° grados de latitud, a las O y 12 h 
de Greenwich. con una resolución de 450 km en la dirección este-oeste y de 
250 km en la dirección norte-sur. En general, para les latitudes bajas, la 
información es algo pobre, dado que no hay suficientes datos medidos en esa 
zona. 

co-Mmo 

CD·Metao tiene información de temperatura, presión y altura barom6trica a la1 
OZ y 12Z 16 h y 18 h locales respectivamente) La presión• nivel del mar, la 
temperatura • 500, 700 y 850 mb y le altura berom61rica a cuatro diferente• 
niveleade presión: 250, 500, 700 y 850 mb, desde el año 1946 al ello 1989, 
1obre una malla que cubre el hemisferio norte desde los t 5°N. Exiaten lagunea 
en la información y, como ya se dijo, los valores obtenido• para les latitudes 
baj11 no ion muy confiables. 

Dato• medldH 

lo1 dato1 medidos se obtuvieron de los registro• que tiene el Observatorio de 
Tacub1ya. Se contó con un archivo de les temperaturas mlnimes de los meus 
invernalea: diciembre, enero y febrero, para el periodo que abarca desde 
diciembre de 1970 • febrero de 1982. También se utilizaron los registros 
desde diciembre de 1978 • febrero de 1989. 
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Dellnlcl6n de 18 conllgur•cl6n m•toorol6gla. mlnlm• 

Par• reallzer el pronóstico de temperatura mínima sobre la ciudad de México, 
despues de rHllzar pruebas para observar la correlación entre los datos de los 
días previos, se consideró necesario contar con la distribución de temperaturas 
de loa dos días •nterlores •obre una región que cubre ,primordialmente, el norte 
del para. va que en invlemo son preponderantes los movimientos de las masas 
de aire trio provenientes del norte. 

Para esto se obtuvieron los valores en catorce puntos distribuidos sobre el 
territorio nacional (ver figura 11 en los días de los meses de diciembre, enero v 
febrero, desde diciembre de 1983 a febrero de 1989 . 

.. -- - ... .. ·too.o 
ao ·11.0 ... .. ·101.0 

•• ·11.0 ... .. ·101.1 ... •• ·104.0 .. . .. ... .. ·101 .. .... .. 
'º .. ·107 

" .. .17 •r 

11 " ·101 

11 .. .... •r .. " .... "~ 
,,.. 

'"' .... . .. .. .. ... 

CUldro 1 Figur1 1 • Puntal Hl1ccion1do1 

Se leyeron las temperaturas a 850 mb, correspondientes a las 12 Z de CD-Moteo. 
para los 14 puntos seleccionados. Se creó el archivo que contiene la fecha, hora 
v loa catorce datos en cada registro correspondiente a los meses invernales, 
desde 1983 • 1989. 

Vector de d•tot 

El vector de datos fue construido con la temperatura de los catorce puntos en dos 
días consecutivos: el dia 1 v el dia i + 1. 
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T1•1 T2•1 ......... T, •. 1 T,,1., T,,,., ............. T, •. 1., (11 

Por cada par de días consecutivos se generó un vector de datos válidos. 
guardando la fecha del primer día para luego poder relacionarlo a los datos 
medidos. 

Como la temperatura mlnlma depende de las perturbaciones locales, a cada punto 
de la muestra se le resta la temperatura promedio de los dos dlas de todos los 
puntos. 

El conjunto de vectores dato, asr formado, constituyen la matriz de perturbaciones 
T en la que cada fila corresponde a un caso v cada columna a una de las 28 
variables. 

Se obtuvieron 377 casos de estudio o vectores. La primera etapa del m6todo 
consistió en encontrar los patrones climatológicos (vectores propios) Invernales. 
Estos ceso• son los utilizados para tratar de obtener los patrones de anomalías de 
temperatura que determinan las temperaturas mínimas en el OF. 

PatronH de temperatura 

los 377 casos obtenidos en la etapa anterior son otros tantos vectores de 28 
elementos cada uno, correspondientes e las perturbaciones da temperatura. Pera 
obtener los patrones de temperatura que caracterizan el periodo Invernal, se utilizó 
el anélisis de componentes principales, v que en la literatura de meteorologr1 se 
conoce como EOF o funciones ortogonales empíricas. 

El primer paso consiste en construir la matriz A, que se obtiene de correlacionar 
cada uno de las 28 variables de los vectores de datos, consigo mismo v loa 
demás. 

Si T es una matriz en la que cada fila corresponde a un caso v cada columna 
corresponde a una de les 28 variables , la matriz de correlación es el producto 
Interno menor. 

A=T'.T 
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Elfo nos da una matriz 1imlltrica de 281e28, de la cual se deben obtener los 
valores y vectores propios. Dado el orden de la matriz, se decidió utilizar el 
algoritmo da Jacobl, verificando que no hubiera inestabilidades num6ricas. La 
verificación consiste en calcular la onogonalidad de los vectores propios 
obtenhlndosa valores satisfactorios. 

V(i) • VliJ < 10'1 

= 1 .±. 10'8 
si i = j 
si i = j 

Los valores propios obtenidos se muestran en el cuadro 2. Los vectores 
propios son vectores linealmente independientes formados por combinaciones 
lineales de las variables o casos originales, por lo tanto, tienen la misma 
dimen1ión, en aeta cHo 28, y forman una base ortonormal da los vectores del 
espacio da las muestras. 

Por lo tanto todo vector, como por ejemplo una distribución de temperaturas 
con la estructura definida en 11), puede escribirse como combinación lineal de 
los vectores propios. 

Como A ea una matriz 1imlltrica y positiva, sus valores propios son todos 
reales. Loa vectores caractarlaticos corra1pondientes contribuyen a explicar el 
vector a describir en una proporción que estll relacionada con las magnitudes 
relativas de los valores propios. Una forma da medir que porcentaje de la 
varianza explica la componente k-llsima es 

n 
%0='-• I E 11•100 

1 

En el cuadro 2 se presentan los valores propios, su porcentaje de aportación 
individual y los porcentajes acumulados. Si los valores propios son ordenados 

, de .manara tal que 

11610 11 haca nec111rio utiliZlr los primeros vectores caracterlsticoa o modos 
principales para obtener la 1pro1eimación deseada, dadas las diferencias entre 
111 magnitudes relativas de los valores propios. 

Analizando el cuadro 2 se puede observar que el vector propio 
corrHpondiente si valor propio mayor explica prllcticamenta al 60% de la 
varianza de 111 muestras. A este se lo llama primer modo. 
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n Valor Propio % e>eplicación % e>tplicaciOn 
de la v"iania var. acumulada 

1' 199.039 49.95 49.95 
2' 71.714 19.99 67.95 
3• 47.549 11.93 79.&8 
4• 19.106 4.79 84.67 
5• 15.808 3.96 88.63 
6' 11.990 3.00 91.63 
7' 9.501 2.38 94.01 
8' 5.514 1.38 95.38 
9• 3.922 0.98 96.37 
10• 3.745 0.94 97.31 
11• 2.609 o.65 97.96 
12• 2.246 0.54 98.50 

Cuadro 2 - Valores propios y su particlpacldn porcentual 

Se observa que la contribución de cada uno disminuye rápidamente, v que 
tomando en cuenta la contribución de los primeros ocho modos, se tiene la 
explicación de 95% de la variania. 

Graficando estos primeros modos, se puede tratar de explicar las fuentes o 
patrones tlpicos que condicionan las temperaturas del Valle de México. 

El primer modo corresponde al avance desde el norte, de una masa de aire frio 
(figure 21; el segundo modo parece corresponder al avance de masas de aire trio 
del noroeste (figura 31. 

Para verificar la representatividad de los datos, se obtuvo una segunda muestra 
de 260 casos que cubren cuatro allos (del 12/70 al 11741, y se comparó con la 
primer muestra. 

Se trata de dos muestras, la primera de cuatro ai\os, la segunda de seis, 
separadas por 13 allos. También permite garantizar la estabilidad numérica del 
algoritmo de obtención de los valores v vectores propios. va que hay coincidencia 
en todos ellos, no sólo para los valores principales. 
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A continuación se dan los coeficientes del primer modo para ambas muestras, v 
en el cuadro 3 se comparen los valores propios. Dichos valores muestran la 
estabilidad de los patrones de temperatura seleccionados. 

v1lor propio 200.247 
vectorpropio .3108 .1876 .2449 .1336 .1016 .1907 .0801 .. 0308 ·.0694 
.0276 ·.1533 ·.2464-.3239 -.2060 .2917 .1411 .2208 .0731 .0673 .1716 .0132 
.0936 -.1043 .0264 -.2095 -.2891 -.3488 -.1978 

valor propio 199.039 
vectorpropio .3116 .1891 .2467 .1342 .1033 .1916 .0809 -.0288 -.0680 .0277 
-.1531-.2386 -.3155 -.2039 .2908 .1414 .2201 .0709 .0555 .1711 .0087 -.0989-
.1071 .0266 -.2166 -.2969 -.3468 ·.1978 

Valores propios 
propios muestres 

1nos 70·74 83-89 

casos 260 377 

200.247 199.039 
73.097 71.714 
47.407 47.749 
18.963 19.106 
16.408 15.808 
11.472 11.990 
9.490 9.501 
6.629 6.614 
3.889 3.922 
3.349 3.745 
2.666 2.609 
2.281 2.246 
1.738 1.727 
.876 .863 
.802 .763 
.651 .633 
.489 .616 
.402 .407 
.359 .342 
.155 .149 
.116 .118 
.079 .082 
.073 .076 
.040 .040 
.037 .037 
.033 .035 
.019 .021 
.000 .000 

Culdro 3· Vllorea propio• p1r1 doa muellras 

\ 
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O.btencl6n de d1to1 medidos de 11 eludid de Mtxlco 

De Observatorio Meteorológico de la ciudad de México, se obtuvo el un archivo 
con las temperaturas mínimas de los meses invernales, desde diciembre de 1970 
11 febrero de 1982. Como estas feches se traslapaban con las utilizadas en la 
primera muestra. se trabajo con datos del periodo 1970-1 976. 

Puesto que se desea pronosticar la temperatura mínima de la ciudad de México 
con las perturbaciones de la variable temperatura en los dos dias anteriores, se 
relacionaron los vectores de las perturbaciones indicados en (1 ), con la 
temperatura mlnima del dla siguiente medida en la ciudad de México. 

Se construyeron nuevos vectores, agregándole a los datos de variación de 
temperatura en los catorce puntos escogidos para el dla i v el dla i + 1. como se 
indicó en (1 ), la temperatura mínima del día i + 2 relativa al promedio de los dos 
días anteriores t.n1m 1+2 v el valor real de temperatura mínima T """ 1• 2• como se 
muestra en (2). 

(21 

Obtención d• co1flclente1 

Los vectores dato originales w1 pueden expresarse como combinación lineal de 
los vectores propios v. calculandos. 

Pira el c61culo de loa coeficientes, sólo es necesario realizar el producto punto 
entre loa vectores correspondientes, va que los v. son ortogonales 

Esto se realiza para cada uno de los 260 casos dato que se Introdujeron al 
programa. Para ceda vector se determinó el módulo v la contribución a este de 
le primer componente, las dos primeras componentes, las 5, 10 v 11 
componentes. En el siguiente cuadro se muestran los resultados estadlsticos de 
estos valores para toda la muestra calculados como el error cuadr<Hico. 
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primer compon e 1 
2 componentes e2 
6 componente& e5 

10 componentes el O 
11 componentes e 11 

Cuadro 4- Estadfstjcos de tos errores 

media varianza desviación 

53.29 
37.12 
16.04 

3.73 
1.88 

648.29 
455.58 
145.37 

13.32 
27.02 

25.46 
21.34 
12.06 
3.65 
5.20 

El error de la primera componente, es el porcentaje del módulo de los vectores 
v~ no explicado por esta componente; su valor es del 53.29% con una 
desviación estándar del 25.46%. Si se consideran las dos primeras 
componentes, el error baja al 37% con una desviación del 21.34%. 

En el cuadro anterior se puede observar que el considerar solamente las 10 
primeras componentes nos lleva a tener errores de menos del 5%. Esto permite 
reducir el número de componentes del vector de 28 a 1 O sin cometer un error 
apreciable, estadísticamente, para el conjunto de los casos. 

EcuaclonH de regre1lón 

Pera realizar el pronóstico, se deben encontrar la ecuaciones de regresión entre 
los vectores dato originales v los datos registrados. Como vectores dato 
originales se consideraron dos situaciones: los vectores originales y los 
vectores formados por los 1 O primeros coeficientes de la descomposición lineal 
de los primeros, sobre los vectores característicos. 

Se obtuvieron las funciones de regresión considerando como variable 
dependiente en un caso, los valores registrados de temperatura y en otro la 
veriación de temperatura respecto de la media de los dos dlas anteriores. Se 
graficaron las curvas correspondientes a los valores observados y valores 
calculados. 

Se utilizó el algoritmo de regresión múltiple por pesos (Apéndice Al, ya que 
interesa tener una función con el número mínimo de variables que eKpliquen 
el comportamiento de manera satisfactoria. 

Las ecuaciones de regresión obtenidas, se concentran en el cuadro 6 y los 
parámetros estadfsticos en el cuadro 7. Las figuras 4 a 7 muestran los valores 
calculados v observados. Las cuatro funciones de regresión fueron: 

Función 1 • La perturbación de temperatura o valor relativo, como función de 
las 28 valores de temperatura (perturbaciones) sobre loa puntos elegidos. 

Función 2· El valor de la temperatura observada, como función de los 28 
valores de temperatura (perturbacionesl sobre los puntos elegidos. (figura 51 
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Función 3- La penurbaclón de temperatura observada como función de los 1 O 
primeros coeficientes de la combinación lineal de los vectores propios (figura 6). 

Función 4- El valor de temperatura observada como función de los diez primeros 
coeficientes de la combinación lineal de vectores propios (figura 7). 

Aunque los resultados distan de ser satisfactorios, se observa que las funciones 
de regresión tienden a explicar una mavor parte de la varianza cuando se trata de 
determinar las temperaturas observadas, que cuando se consideran las 
perturbaciones. Esto podría deberse a que tal vez la media considerada sobre todo 
el dominio los dos días previos, no tiene relación con la temperatura a pronosticar. 

También se observa una mejoría, aunque no tan marcada, al considerar las 
ecuaciones de regresión obtenidas utilizando los coeficientes de la representación 
de los vectores en las componentes principales: además de aumentar la suma de 
los cuadrados de la parte explicada por la regresión, hay una disminución del error 
cuadrático medio 1• 

1 Ver cuadro 6 
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Agrup•mllnto (clu1 .. r) 

Para mejorar las aproximaciones obtenidas con las ecuaciones de regresión, se 
decidió utilizar el método estadístico de agrupación de casos análogos. Se 
consideró la representación de los vectores dada por los coeficientes de su 
descomposición en los modos principales, por las consideraciones va expuestas. 

Se trataron de relacionar los vectores con la misma dirección, por lo que se optó 
por el coseno del ángulo o producto interno entre los vectores como medida de 
la similitud. 

Los vectores Inicialmente están separados v se van agrupando uno por vez. Se 
buscan los más similares v se agrupan. Para introducir un nuevo vector, cada 
grupo existente se representa por la dirección promedio de sus elementos. 

Aplicando el algorltmo de agrupamiento, la muestra de 260 casos quedó dividida 
en un gran n¡jmero de casos con pocos elementos cada uno, dependiendo de que 
valor del coseno se tomara para decir cuales casos pertenecen al mismo grupo. 
Serla deseable tener un pequeño nijmero de grupos que aglutinaran a todos los 
casos, pero nuestra muestra no mostró ese comportamiento. 

Considerando como miembros de un mismo grupo a aquellos elementos para los 
cuales el coseno es mayor o Igual a 0.9, o sea que cada elemento de un grupo 
difiere de su proyección en la dirección media del grupo en menos del 10% de su 
módulo, la muestra quedo subdividida como se indica en la primer columna del 
cuadro 5. Hubiese sido deseable obtener un menor n¡jmero de grupos que 
englobaran a más casos. En la segunda columna del mismo cuadro se muestran 
los resultados obtenidos para coseno mayor o Igual a 0.89, v en la tercera, los 
grupos correspondientes a coseno mayor o igual a 0.85. 

cos > • 0.9 cos > ~ 0.89 cos >~o.es 

1 grupo de 18 CHOS 1 grupo de 19 casos 1 grupo de 28 CHOI 
2 14 6 10a 14 4 16 • 18 
1 13 5 10• 14 
1 10 4 7 • 8 

8 4• 6 

17 de3a7CHOS 24 de3•9CHOI 10 2 o 3 
82 del o2CHOS 42 de 1 a 2 CISOS 7 de 1 CISOI 

Cu•dro 5· Grupos lorm1dos P•r• diferente valor de coseno 
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Con coseno de 0.9, poco más del 25% de los casos quedaron en grupos de diez 
o mlls. Habría que tener 22 funciones de regresión en las que caerían el 72% de 
los casos, el 28% restante habrá que buscar por alguna de las técnicas de 
an61ogos entre los 62 grupos restantes. En el segundo caso, para coseno mayor 
de 0.89, hay 31 grupos de más de tres casos, para los cuales habría que tener 
sus respectivas funciones de regresión y que representan poco más del 80% de 
los casos de la muestra, y quedarían el 20% para resolver por técnicas de 
análogos. 

Por supuesto podría relajarse el criterio, por ejemplo agrupar a aquellos para los 
cuales el coseno fuese mayor o igual a 0.85. Tendremos menos grupos con más 
elementos, pero no tan semejantes entre si. Con 32 funciones de regresión se 
cubre el 97% de los casos. 

En el capítulo de análisis de resultados volveremos sobre este problema y 
trataremos de explicar porque tenemos esta disparidad dentro de la muestra. 
Aparece otro problema al tratar de pronosticar casos no incluidos entre los 
originales, ya que muchos no caen en los grupos previos. 

Se tomaron los tres grupos más grandes con el criterio de coseno mayor de 0.9, 
esto es el de 18 casos, y los dos de 14 casos cada uno y se calcularon las 
ecuaciones de regresión, que corresponden a las funciones 5, 6 y 7 que aparecen 
en el cuadro 6 V cuyos valores estadísticos correspondientes, se muestran en el 
cuadro 6. En las figuras 8, 9 y 1 O se grafican los valores estimados y los 
observados para las funciones de regresión de cada grupo. 

Sin lugar a dudas hay un cambio cualitativo en las funciones de predicción 
despues de realizar los agrupamientos que cuando se tenla la muestra completa, 
pero esta ventaja no es tan significativa al introducir nuevos casos a la muestra, 
para fines de pronóstico, como se discutirá más adelante. 
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Una de 111 características de loa fenómenos meteorológicos es la inercia. En 
·algunos artfculoa" menciona la incorporación de alguna variable que tome en 
cuenta tata peraiatencia. · 

Se buscaron 111 funciones de regresión sobre los 28 coeficientes iniciales a los 
que se le a9reg6 l1 temperatura promedio correspondiente a los dos dlas, y la 
temperatura obaervada en el DF el die previo al que 11 va a pronosticar. 

En 11te c110, la temperatura promedio no pudo mejorar la estimación, pero la 
lncluaión de la temperatura del d!a anterior produce una mejora sustancial, 
como puede verae comparando 101 resulte.dos de la función 8 de los cuadro• 
e y 7 con le función 2 que no la Incluye. La figura 13 muestra loa valorea 
calculado• con eata ecuación y 101 observados. 

Le función 9 de 101 cuadroa mencionado•. corresponde a la ecuación de 
ragraaión obtenida utilizando los coeficientes de 101 diez factor11 principales 
y la temperatura mínima obaerveds el dla anterior. En este caso. la 
introducción de le temperatura promedio afecta al pronóstico. pero la 
temperatura mlnlma introduce mayor información. La mejorla se observa 
comparando loa estadl1tico1 de la función 4 con la 9. Los resultados pueden 
observarse en la figura 14. 
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·.381 + .Oll 1 X11 + .t .. 'X. + .Olt 1 X,· .1Ui'X.·.OH•X11 

'·*· .111••· + .33t•x1,· .u•x., + .1se••11 • .oe2•x. 

O.CM7 + .111'X. + .stl'X1 • .081'X 1 • .Ol2 1 X,· .18'X,· .ot11 X1 + .Ol•'X11 • .041' .... 016'X, 

3.1'9 •. on•x, + .oas•x, .. ot&•x, .. 1o•x, .. 

•. 341 •. 130'X. + .22•••, 

-1.111 + 1.211•x1 • 3.1oe•xt + .142•x, + 1.11•·x.· o.n•x. + .641•x, 
....... + ... , ... + .111•• .. 

1.tU ... '31 1 T,· .06C 1 X1 + .022'X1 

Cu1dro 8· Ecu1ciones de regresiOn 

.. R' ..... e ..... . ..... e ...... .... ..... .... ...... ........ 
o.2n .IH 34.e1 e.u 11t8.1 C'.69 ·.2 ... 
º·- . 0000 , .... 33.311 1013.2 C.36 1.0 ... 
º·º" .02 •2.2• •.111 UI0.1 •.ec .00 ... 
o.su .0000 121.H 31.14 111M.I •. 60 ·.O '·' 
0.1111 ·º"' "·'' u '1.1 3.79 •.O 0.2 

o.no .0304 •&.61 e.&1 1.0 1.34 -.01 o.o 

o.en .0001 H.'1 11.1 ... 0.6 .o o.o 

0.136 .0000 362.10 •• 117.3 •.. .. 2.4 

O.&oe .0000 311.21 108.1 111.1 3.7 6.1 ... 
CUldro 7· P•ram1tro1 est1dí1ticos para cada uno de los modelos 

con 

R1 : lector culdr•tico de correlaciOn múltiple 
F : nivel d• 1lgnllic1nci1 de F 
5 r19reliOn : p1111 tculdr•lic1) ••Plicada por 11 regreslOn 
S rtlidUOI : 1um1 cUldr .. ica de los residuos 
Sigma : vllor11 lfllllfiorea entre gl 
Slrr : 1um1 de los errores 
•cm : 11ror cu1dr .. ico m1dio 
llflin : 11ror mlnlmo 
em1x : error m••lmo 

36 

.... 
.o 9.6 

.o 0.3 

.o 9.7 

.o 1.2 

.o 2.0 

.1 1.4 

.1 ..• 

. o ... 

.o ... 



Y811dac16n de IH funcionH de pron61tico 

Sin emb1rgo el problema del pronó1tico el'.ln no h• 1ido ra1u1lto. H11ta aqul 1e 
trabajó con valoree conocido• de 111 variable• predictorae V 101 
corre1pondientH velorH de I• verieble • predecir, p1ra determinar IH 
ecuecionH de regreaión. En Htl atape H tomo otro conjunto de deto1, qua 
no hebl• eiclo utillzedo Plf• ancontrer 111 funcionH dal modelo. 

Se utilizeron 101 vectorH d1to1 corrHpondi1nte1 • 11 O dl11, pera cede uno d• 
ello• 1e ancontró I• d11compo1ici6n en funci6n de 101 componentH 
prlncipelH. Utilizando I•• funcionH 2, 4, 8 v 9 H prono1ticeron I• tempereture 
mlnim• pare Hto1 dlH pruebe. Lo1 rHultedo1 pueden ver1e en IH figurH 15 
• 18. En el cuadro 8 H condenH l• Información 1obre la d11viacl6n eat6ndar 
para 101 11 O dí•• da pruebe a1I como el valor corrHpondiente p1ra 101 dlas 
(2501 de la muHtr• utilizad• pare encontrar IH funcion11. En le l'.lltlm• 
columna H muHtren el nl'.lmero da c1101 en qua el error de le temperatura 
pronolticllde rHpecto • I• observada, fue menor• 1°C. 

Pere 101 mi1mo1 díH, 1e trató de obtener el pronó1tico utilizando lea funcione• 
de regre1i6n corrHpondientH • 101 grupos. Se tomó una muHtrt de 100 
CHOI v ee corrió el mi1mo procedimiento de agrupeci6n pare ver • que grupo 
corre1pondl• cada cHo. 

Con1iderendo 101 grupo1 formado1 de tal manere que 101 miembro• de cede 
grupo no difieren entre al an un co1eno da meno1 de 0.85, de 101 100 ce101, 
59 pertenacieron • IOI 10 grupo1 m61 grendH; Hi• mf1 corre1pondlan • 
grupo• paquel\01 v 101 otro1 35 ca101 forman un Angulo cuyo coHno •• 
menor que O.BIS re1P9Cto • 101 280 c110• inicielH. E1to quier• decir que 
nuHtr• muestre en eate Hntldo no repr11ent• e todo el unlvtr10. 

SI H con1iclere elglln otro criterio dt 1imilitud que egrupe m61 • 101 evento1, 
Hguremente 101 nuevo• CHOI ceerlen en elguno de los grupo1, pero 
empeorendo el pronóetico. 

En lt figure 19 H ve uno de 11to1 ce101: corre1pondt et grupo cuve acuecl6n 
dt rtgrt1ión eparec• como funci6n &. en el cuadro 8. Loe primero• 18 punto• 
corrHponden • d!H b•H y 101 llltimo1 9 ion 101 dlH de pruebe que cetn 
dentro de dicho grupo. 

Lo1 modelo• obt1nido1 reducen le Incertidumbre en el pron61tico. Sin dl1ponar 
dt otro modelo, le mejor medid• e1tedl1tic• de le verleble • pronoatlcer, e1 le· 
temper1ture promedio e1t1cionel. Sin embergo le meteorologl1 eetudi• lee 
verlecione1 elrededor dt lo1 velorn promedio, o ue In enomellu. Une 
cen1cttrl1tice fundementel dt 101 el1temu meteorol6glco1 11 1u lnercle, por 
lo que 1e putdt 11perer QUt el vetor dt I• vtrleble He el milmo que en el 
perfodo interior. 
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En el cuadro ocho se comparan las diversas situaciones. Para los 250 dlas 
b1n del e1tudio H c1lculó la desviación estdndar de la variable a pronosticar, 
r11pecto 111 temperatur1 mlnima promedio, por un lado, y a 11 temperatura del 
di• anterior por 11 otro. Amb11 deaviacionea practicamante coinciden con 2 .2 
grldo1. Para 101 dl11 da prueba 1mba1 desviaciones son menores, lo qua Indica 
qua la muestra no 11 1uficlente. Loa 250 dlas corresponden al periodo 70· 74 
y 101 dl11 de pruebe a 101 do1 ellos siguientes. Habrla que ampliar el periodo 
de 11tudio e por lo meno1 diez 1llos para considerar ciertas periodicidades. 

Otro detalle lntere111nte lo mu11tran el número de veces en que la diferencia 
entre el valor a pronosticar y el pronóstico es menor a un gredo: la temperatura 
del die anterior de velorea muy próximos en casi •el 50% de 101 casos, 
contrariamente a le desviación e1t•ndar, que muestra que la temper1tura 
promedio es un mejor pronóstico. Esto puade explicarse debido e que 11 
tempereture mlnim1 del die enterior toma en cuente le persistencia, que 11 una 
de 1111 ceracterl1tlc11 clim1tológic11, paro ignora todas 111 anomell11. 

Todo1 lo1 modelos presentado• en el cuadro, correspondient11a111 funciones 
f2, f8, f4 y no mejoran la desviación est•ndar de la muestra. Es muy clara le 
contribución de le temperatura del dl1 anterior como puede apreciar11 entra les 
desviaciones producid11 por 111 funciones f2 y f8 calculad11 con 111 
perturbaciones reales, y 111 funciones f4 y f9 basad11 en 101 componantas 
princlpalea. 

Como ara da a1P9rarae, la e1timación en al c110 da loa d1to1 de prueba 
pr11entan una dasviaclón mayor qua en 101 datoa de muestra. Eata diferencia 
daba di1mlnuir utilizando una mueatra qua Incluya un periodo mayor da allo1. 
Alln HI, en al cHo de la función f8 qua Incluya a IH perturbacionaa da 101 
d1to1 y a la peral1t1ncla, la deaviación 11t•ndar 111 da 1.a•, 1imiler a lo qua 
reporta Rou1111au IRou1183J quien declara qua ae obtuvle1Dn I•• funciones 
t:afflapondlent•• • 12 loc•lid•dea, con unª"°' medio no su¡nrlor • 1.r. 
Falta hacer un comentarlo aobra la 11tlmación pero con datoa agrupadoa. Si 
ea ob111rvan loa valorH da la deavlación de le tabla, parecerla aer la mejor 
alternativa, pero no lo 111 111 como ya ae nllaló anteriormente. Dependiendo 
del criterio considerado, el nllmero de grupos cambia. Cuando 11 tomo co111no 
mayor a 0.86 para definir el agrupamiento da un conjunto da 100 datos 
prueba, 59 caos correspondieron a grupo• con m•• da 1 O elementos en la 
mue1tra original, 11111 m•s cHrlan en grupos de pocoa elementoa y al reato, 
36" de ellos, no corresponden a ningún grupo o c110 ai1lado da la mu11tra 
original, y por lo tanto no 11 podrlan Htimar. 
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Segundo cao de "'udlo: modelo con malla rectangular 

El modelo considerado sólo cubre la región conlinenlal, por lo que no se 
consideran In posibles influencias de perturbaciones provenientes de los 
oo6anoa, lanto del Pacifico como de la región del Golfo. Otra limitación proviene 
del tipo de datos considerados, se pronostica temperatura como función de los 
valores de la temperatura los dos días previos, sobre la serie de puntos de la 
malla. 

En este caso se aumenta la región cubierta: se utiliza una malla regular, que 
abarca desde los 15° hasta los 35º de latitud norte, cada 5°, y desde los -95° a· 
115-, cada 4°, dando un tolal de 30 puntos. 

Tambitn se introdujo además de la variable temperatura, la variable vientos. Para 
estos puntos se consideran los valores de la temperatura de los dos días 
anteriores, a las cuales se les resta la temperatura promedio de ambos días, para 
quedar sólo las variaciones alrededor de dicho valor. Además se consideran los 
valores de las componentes horizontales del viento, U y V en las direcciones 
oeste-este y sur-norte respectivamente. Estos valores se toman para el día previo, 
tolllizando 120 variables por dato o evento: los 30 valores de temperatura de los 
dos días anteriores, más los 30 valores de la componente U del viento, más los 
30 valores de la componente V del viento. 

Se incluyen 101 datos correspondientes a once inviernos (diciembre, enero y 
febrero) del periodo comprendido entre 1978 a 1989. Se obtuvieron 613 datos o 
elementos, de los cuales sa utilizaron 503 como datos base, dejandose los 
restantes para los casos prueba. 

Los datos de temperatura se extrajeron del CD_Meteo con el programa extractor 
Ptz que aparece en el apéndice C. los datos de vientos se obtuvieron de un CD· 
ROM del NMC, para el que hubo que adaptar el programa de extracción. Los 
datos de la '"'*81ura mínima del día previo y del día a pronosticar se obtuvieron 
de un archivo facilitado por el SMN; en este ultimo archivo los valores de los 
primeroa cinco anos, estan redondeados al entero !Ms· cercano. 

Con los procedimientos utilizados en el caso anterior se construyeron dos 
funciones de regresión, la primera considerando los 60 valores de temperatura, 
rn61 el valor de la temperatura mínima del dla anterior, y la segunda incluyendo 
los vllores de temperatura y los de viento, ademas de la temperatura mínima del 
día anterior. 

lll funciones obtenidas fueron: 

n • 2.111• o.a-r -o.01•·x... -o.1•e·x.. • o.oa2·x.. •o 1srx1,. 00&9·x. 

0•2.•• 0.•'7-T• 0.112•1.e, -0.111•x,,. 0.178'X,u • o.t07'X.. • o.101·x.. • 0.099ºX.,. o.11•x11 •o :ms·x11 .02te•x,. 
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En el siguiente cuadro se dan 1011 parámetros estadísticos de las ecuaciones 
anteriores. de manera similar a 101 del cuadro 7. La única diferencia es la 
definición del parámetro C que indica la relación entre la suma de 101 
cuadrado• de la parte explicada por la regresión entre la suma de 101 cuadrados 
del re1iduo. 

.. 11' S_•ror •_lblm 

0.11 O.O O.IOI 0.00 2.116 o.o 

o.eo o.o O.!i3 ·0.04 2.079 o.o 6.3 

Culldro 9· P11•metros est1dfstico1 de cid• modelo 

Del análisis de los valores, se observa que con ambas funciones mejora el 
pronó1tico, re1pecto de los obtenidos para la malla reducida. En el caso de 
utilizar solo temperaturas, el error cuadrático medio disminuyó de 2.43 a 2. 11. 
El error máximo aumentó, pero debe recordarse que esta muestra es mucho 
mayor y por lo tanto puede incluir días con mayores anomalldades. Es 
importante 111llalar aqul que la mu111tra de temperaturas mínimas observadas 
tiene una media de 5.05 con un error cuadrático medio de 2.59 y un error 
medio absoluto de 2.0. 

En el caso de incluir los vientos se obtienen mejoras en todos 101 par6metro1, 
aunque 111t111 no ion muy notables: 1in embargo lo que llama la atención ea 
que IB obtienen resultldos 1imilares y aún mejores pero IB nota una marcada 
dependencia de IH varlablas corra1pondientes a vientos. (La variables X, a X80 
corr91ponden a temperaturas y las 1igui11ntas 60 a vientoal. Esto indica 
claramente qua deben introducirse otras variablas que pueden 1er 
fundamentales en la determinación de la temperatura mlnima. Las figuras 18, 
19 y 20 prasentan 101 valores para los 503 c1101 b1111. 

AmbH funciones fueron probadas sobre une muHtra de 95 c1101. Se 
prono1ticó la temperatura mlnima para cada caso y luego IB comparó con la 
tamparatura ob1ervada en esos c1101. Loa valor11 del error cuadrático medio, 
el error ab1oluto medio y el error máximo ae deterioran menos del 10% 
rB1p11cto a los obtenidos con la muestra base. (figura 21 y 22 1 

V•llble1 
prono1t1cldorH 

'"""""°'' 
""""""'' + vil'ntO 

S_1tror -
O.I01 2.21 

0.311 2.22 

o.o 

o.o 

•mH 1_1bsm n• caso• de 95 
111"°' < 1ªC 

7.3 

•• " 

Cu9dro 1 O- Comparación de 11 deaviación eat•nd•r para cid• modelo 
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Una mejora notable es la cantidad de casos en que el pronóstico tiene un error 
menor a 1•. Mientrás que en las funciones obtenidas con 26 datos de temperatura, 
solamente en el 40% de los casos se obtenian errores menores a 1°, al agregar 
más variables se llega al 59 y 62% de los casos respectivamente, sin que aumente 
et error máKimo de una manera significativa. 

Siguiendo el procedimiento realizado en el primer ejemplo, se trataron de obtener 
los componentes principales correspondientes a este caso ( 120 variables), pero 
la rutina Eigen que se utilizó, basada en el algoritmo de Jacobi no da valores 
satisfactorios para calcular los vectores propios de matrices de orden superior a 
unas pocas decenas. 

En cuanto a la técnica de agrupamiento, se quería buscar separar los datos en 
días más fríos v días más cálidos, encontrando las funciones discriminante que 
separaran los eventos. Pero no es posible encontrar estas funciones partiendo de 
los 120 datos, por limitaciones tanto de recursos, como de interpretación física. Es 
necaaario encontrar cuales son las variables significativas que definen estos 
grupos. Para reducir el número de variables y tratar a partir de estas, de formar 
los grupos, es necesario sacar las componentes principales para tener un conjunto 
reducido de variables, pero que explique de manera satisfactoria la variación de 
los datos. Esta parte de la prueba no se pudo realizar por la limitación ya 
mencionada de los recursos de software. 
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4 A1pecto1 computeclonelea 

lntroduccl6n 

En esta etapa del trabajo, se pretende encontrar las técnicas más apropiadas 
para construir los modelos matem6ticos de las variables meteorológicas a 
pronosticar. Elto requiere de la experimentación de diferentes técnicas V 
alternativas de c61culo, lo que no permite definir previamente un sistema que 
realice determinada función. 

La otra componente fundamental son los datos. Estos se encuentran en fuentes 
muy diversas, por el origen, los medios de soporte y los formatos. Cada fuente 
cubre algl'.ln periodo. 

B6alcamente existen datos del Centro Nacional de Meteorologla, NMC, V del 
Centro Nacional de Huracanas, NHC, de los EUA, del Centro Europeo de 
Pronó1tlco Meteorológico Mundial, ECMWF, v de datoa provenientes del 
Observatorio Meteorológico de Tacubaya v las 63 estaciones nacionales 
di1tribuldas en todo México. 

Actualmente 1e eat6 terminando de instalar una red autom6tica de monitoreo 
con 800 estaciones que facilita el almacenamiento v utiliación de la 
información. La red empezó a funcionar este año, incluye a 12 radares digitales 
y toda la Información eat6 dl1ponible en Tacubaya. 

La Información empieza a di1tribuir1e en CD-ROM, discos ópticos ven cintas de 
alta den1idad, pero también eat6 en cintas de viejo formato de baje densidad, 
diaco1 flexibles o 1implemente hay que acceaarla a través de las redea de laa 
computadoraa de algunas universidades americanas. El Servicio Meteorológico 
Naclonal elt6 realizando alguno1 Intentos de captura v respaldo de información. 
Ya dl1pone de algunos datos en medios magnéticos de los ellos recientes, y 
otra se encuentra compilada en hojas de datos que contienen promedios diarios, 
mensuales, etc. 

Loa tipos de datos también son muy diversos; estén los datos sinópticos 
proveniente• de los modelos numéricos que dan el valor de lea variables 
meteorológicaa a di1tinto1 nivel11, 1obre um1 malla de puntos extensa. Hay 
dato1 provenlentea de e1tacione1 de monitoreo, de radlo1ondeo e im6genes 
fotogr6fica1 y de Infrarrojo provenientes de aetélitea. 

La cantidad de eata información generada diariamente, es muy dificil de 
almacenar. Pero, para poder hacer investigación ea necesario contar con 
información exten11 y confiable de grandes periodos de tiempo. Indudable· 
mente, 11 un reto el decidir que información guardar, como compactarla, donde 
guardarla y 111 polltic11 de acceao a ella. lnclu1ive aerla nece11rio contar con 
información de que ea lo que aat6 disponible y 1u1 caracterlsticaa. 
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Al momento de iniciar esta investigación se contaba con el CD-ROM METEO, ya 
mencionado, y H esperaba contar con nueva información en el transcurso del 
ello. Pera leer dicho disco existía el programa PTZ.C como subproducto de un 
sistema que dHpliege datos de manera gráfica, para un dla dado. 

No exietl• documentación de la estructura y formato de los archivos dentro del 
disco, por lo que habla que adaptar este programa para obtener la información 
requerida. Dicha información debe Hr validada ya que a vacee se obtiene 
información distinta a la e1pecificada y en otra aparece un men11je diciendo que 
no est6 di1ponible la información de ese dla. Algunos meses despu6s se obtuvo 
la versión 2 con 101 progr1me1 de lectura y la estructura de loa archivos. 

En cuanto a la parte de cálculo numérico, hubiese sido deeaable contar con 
bibliotecas como NAG o IMSL, pero no fue posible tener acceso a eee tipo de 
herramienta1 y hubo qua utilizar 1oftware del dominio pllblico. Para el cHo del 
cálculo de 101 valoree v vectoree propios, se probaron rutinas da EISPACK v de 
Numericel Recip11 an Fortran y en Pascal, pero daban muy malo1 r11ultedo1 
para rango• meyoree de 10 o 12. La rutina Elgen que se utilizó eataba en 
Fortran y eeto determinó el lenguaje a utilizar en el módulo. Esta rutina hace u10 
de una costumbre de Fortran, de pasada de par6metro1 por referencia, 
eaociando une matriz a un vector unidimensional, lo que obliga a compilar el 
código ceda vez que cambia la dimensión. 

Para 101 1lgoritmo1 estadísticos da regresión múltiple y agrupamiento. no se 
tenla certeza de cualea darían mejores resultados; había que experimentar. SPSS 
ofrecía una gran veriedlld de opcionH, por ejemplo permite realizar regresión 
mllltiple directa sobra todH las variables, o decirle cualea se pretende que 
introduzca, o realizar regresión por pHos hHta que no exista ninguna otra 
variable lignificatlva dentro de cierto intervalo de confianza. 

El intentar aprovechar estos recursos disponibles, y las alternativas qua se 
querían probar y que incluso se fueron ensayando durante el trabajo, no permitía 
eacribir un 1i1t1ma como un todo. 

Da1orlpol6n del lletame 

En al ligui1nte esquema se muestran los bloques o módulos en que se dividió 
el procedimiento de conatrucción del modelo. La primera parte se encarga de la 
lectura de datos. El primer módulo es el programa PTZ.C que lee los detos del 
CD-ROM y ganare un archivo ASCII. No toda la información as corractl. Estos 
detos daban aar velidldo1 para ermar los vectores da datos. Da 11to llltimo se 
encarga al módulo DiH.p que toma los detos antariorae, busca dla1 
con11cutivo1 v61ido1, y verifica si en el archivo de 101 valorae de temperatura 
mínima obsarvllde 11 encuentra el dato corraapondiente. Si 1e relln1n 11ta1 
condicionas genera un vector dato. El conjunto de 11to1 formen el archivo de 
datos, muestra b11e del estudio. 
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E1to1 dato1 11 dividan en dos grupos, el primero se utiliza para obtener las 
funciona• da ragra1ión, v •• deja un segundo grupo para probar qua tan buena 
11 I• 11timación con laa funcionea encontradas. 

Lo1 dato1 p1un por difarantaa proca101 en la bllaquada de la ttlcnica que mejor 
11tima a la variable a predecir; al primero •• obtener la ecuación da regresión a 
partir da 11to1 dato1. UtiliZlndo SPSS 11 obtienen 101 coeficientes da la 
ecuación, ul corno 101 par6matro1 11tadl1tico1 qua la avalllan. 

El ngundo procedimiento calcula 101 componentaa principalaa de loa vactoraa 
dato, v 1xpra11 a 101 d1to1 originalaa como combinación lineal de loa 
componant11 princip1l11. Da asta parta •• encarga el módulo Jacobi.F qua 
calcula 101 valor11 v vactor11 propio• da la matriz da covarianza da 101 datos. 
E1ta módulo tambitln realiza loa c6lculo1 11t1dl1tico1 qua parmitan decidir 
cuanto• componantea principal11 11 con1ider1r6n, dentro del error tolerable. 
Con loa nuevo1 d1to1, axpra11do1 por los coeficiente da loa componentes 
princlpal11 con1ldarldo1, •• calculan 111 ecuaciones de regresión. 

Un tercer procedimiento ea tratar da agrupar loa datos en conjuntos m6s 
hornogtlnao1, utlllZlndo 111 tdcnicas estadísticas de agrupamiento, para deapuds 
encontrar 111 funclonH qua mejor modelen a cada grupo, utilizando regresión 
mllltipie. 

Todos 101 rnodaloa da ragra1lón, 11 utilizan finalmente para estimar la 
temperatura mfnlma. Para cada uno de 101 modelos se calculan al error mlnimo 
v m6xirno v al error culdr6tico medio da la estimación, para los doa conjuntos 
d1 dato1: 101 utlllzldo1 como b11e para definir 111 ecuaciones de regresión v los 
dato• da prueba. 

Hay qua nll1lar qua al comienzo del trabajo no se tenla claro que alternativas 
•• 1nali11rlan v cu1la1 11rlan 181 pruabBI a realizar con loa resultados. 

El a1quama qua 11 praHnta corra1ponda al primar caso presentado. Para el 
111undo c110, lo1 dato• da viento• tuvlaron que leerse de otro di1co, al National 
Mataorologlc1I, Cantar Grid Polnt Data Set, version 2, para lo cual hubo qua 
ldaptar 101 programa• qua contenla al disco, para obtener loa datos 1obra la 
ratlcula v 101 dlaa da lntart1. 

En cuanto al u10 de SPSS, que haca difícil tener un 1i1tem1 (mico, permite 
probar 111 dl1tint11 ttcnicaa da una manara muy interactiva a ir ob11rvando 101 
ra1ultldo1. En IH conclu1ion11 de aste capítulo se volver6 1obre Hte tema. 

Obtanclcln di dlto• 

La fuente da dato1 para aste trabajo fue al CD-ROM CD-METEO lmpr110 en 
Mtxico, a partir da 101 dato1 proporcionados por al NMC. La ba1e de dato• del 
NMC venia con una seria de program111 en Fortran para leer 1us archivos. Al 
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imprimir el CD·ROM, aquellas rutinas se tradujeron a C, quedando incorporadas 
en el programa PTZ.C, que permite obtener para una fecha dada, el valor de una 
de las variables sobre los puntos de una retlcula. 

No 19 contaba con información acerca del contenido v organización de los 
archivo• de CD·METEO. Dicha información se dedujo de la lectura del código de 
PTZ. El CD-ROM cuenta con tres directorios: uno con los archivos de valores 
men1uales, otro con los datos diarios v un tercero de Indices • los datos diarios, 
para permitir el acceso directo • 101 registros de los datos buscados. 

CD·METEO cuenta con información sinóptica a las Oh v 12h, sobre una retícula, 
para el periodo comprendido entre 1946 • 1989, de las variables presión a nivel 
del mar, temperatura a 700 v 850 mb v altura barom6trica de 200 mb, 500 mb 
v 700 mb. Ciertos comentarios del código indican que tambi6n hay datos de 
componentes u v v del viento, aunque el programa PTZ no est6 habilitado para 
leerlas. 

El programa e1t6 dividido en tres módulos. El primero dependiente de la 
implementación, contiene al programa principal, la rutina que verifica la 
existencia de la malla, rutinas para dasempacar la información sinóptica e 
interpolarla para la rejilla 101icit•d•. v por llltimo una rutina que realiza la 111lida 
de loa datos de la malla. 

El segundo módulo contiene las rutinas de acceso • la información de NMC. El 
tercer módulo e1t6 relacionado con la determinación de loa Indices dependiendo 
de las fechas. 

Para obtener 101 valores de la temperatura a 850 mb, en 101 catorce punto• 
11laccionado1 1obre el territorio nacional, se adaptó el programa PTZ.C pues 
este 1ólo permitía leer el valor de la1 variables climatológicas presión, 
temperatura o altura barom6trica, para un dla v hora 11llalada, 1obre una malla 
reguler. 

Era nece11rlo leer dato• 1obre un conjunto de pun1os que no forman parte de 
una retlcula regular, 11 necesitaban los datos para los dlas con11cutivo1 de los 
meH1 invernales. Tambilln era muy importante validar la información v• que 
la ba11 de datos CD-METEO, tiene a veces corrimientos en la información, e1to 
es, como la información est6 guardada en forma indexada en el di1co, cuando 
H trata de leer cierto dato, calcula el Indice correspondiente a 1u dirección. En 
caso de no existir ese dato hay una bandera que indica la au1encia, pero por 
error, en ciertos casos aparece otra información ocupando ese registro o tree el 
dato m61 cercano. 

Se realizaron modificac:ion81 en IH rutinas del módulo dependiente de la 
aplicación. La versión modificada aparar.e en al a1l4ndice C: H llam6 PTZinv.C 
Este programa lee 101 valores de la variable temperatura a 850 mb a IH 12Z. 
que corresponden a las 8 h en M6xico, para los puntos 1elaccionldos, creando 
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un trchivo con un registro por cada dla que logra encontrar. Se incluye la fecha 
a efectos de valideción v para relacionarlos con los archivos de temperaturas 
medidas en el Observatorio de Tacubaya. 

Con este programa se obtuvieron dos muestras: la primera con los datos 
corre1pondientes al período 1983-1989 y la aegunda al periodo 1970-1982, de 
donde ae obtuvieron 637 días dato. 

Para el segundo caso de estudio hubo que leer datos de velocidad del viento, de 
otro disco, para lo que fue necesario adaptar otro programa, que no se 
documentará pues fue un trabajo similar. El leer los valores de los datos 
observados para loa días de la muellra requirió de pequeñas rutinas 
dependientes de la fuente. 

Ganeraclón de vectores 

El vector de dato• correspondientes a la configuración mínima contiene 28 
elemento•, que como ya ae señaló, consisten en la temperatura a 850 mb v a 
la1 12Z para loa catorce puntos sellalados, dos días consecutivos. 

Tu T2,1 ......... T,4 ,1 T1,1+1 T2,1., ......... T,~.1 ., 111 

Como intere11n las perturbaciones o anomallas de temperatura, respecto de la 
~die, ae calcula el valor promedio sobre los 14 puntos y para los dos días, v 
H le rHta a cada uno de loa velores. 

El módulo que realiza esta función aparece en el apéndice O y se llama 
Dia1.pa1. Se proce1aron los dos conjuntos de datos obtenidos de CD-METEO 
y H obtuvieron los vectores correspondientes a dos muestras de datos válidos, 
la primera con 260 ca1oa del periodo 70-74 y la segunda con 377 casos del 
periodo 83-89. 

El módulo lee del archivo generado por PTZinv la fecha v los datos de un dla, del 
1iguiente, verifica si las fechas son consecutivas v corresponden a las 12Z, 
calcula la temperatura promedio de ambos dlas en la región y guarda en el un 
archivo loa vectores dato generados y en otro la fecha correspondiente al dla 
uno. 
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En la segunda parte del trabajo, se utiliza el mismo programa paro generar 
vectores datos idénticos a 111 más una componente correspondiente a 
persistencia que se representó por la temperatura mínima observada el dio 
anterior. En el caso final, 1e realiza el mismo tretemiento pero se incluyen más 
puntos de le retícula. 

Debo mencionar que no se realizaron rutinas más generales ya que al comienzo 
no 1e conocla como iba a evolucionar el modelo: sólo después de obtener 
resultados, se decidle que modificaciones realizar en cuanto a variables, retlcula, 
dlas a promediar. 

CAicuio da vectores propios 

Le parte m6s importante consiste en la determinación de los vectores propios 
de la matriz de correlación de los datos, que es una b11e del espacio vectorial 
del conjunto de los datos. Los vectores dato son luego representados en la 
nueva base. 

El programa que realiza estas funciones se llama Jacobit.for y su código se 
encuentra en ap6ndice E. Lee los vectores de las muestras en una matriz T en 
la que a cada fila corresponde un caso y a cada columna una de las variables de 
temperatura. T es una matriz de Nx28, con N iguel al nl)mero de los vectores 
de datos. 

Luego calcula la matriz de correlación A como el producto interno menor 

A=T'.T 

con 

La matriz que 1e obtiene es de 28x28. Despu6s de haber realizado algunas 
pruebas para asegurar la convergencia de distintos algoritmos, se decidió utilizar 
el algoritmo de Jacobi ya que se trata de una matriz de orden moderado. Esta 
elección definió el lenguaje del módulo, ya que 11 di1ponla de una rutina de 
biblioteca en Fortran que era la que daba mejores resultados. 

Cabe aclarar que al)n para esta dimensión hay problemas de inestabilidad 
num6rica importantes; por ejemplo se trataron de utilizar IH rutinas que provee 
Numerical Recipes da Cambridge University Presa, y 11 verificaron los 
re1ultldo1; los vectorea propios obtenidos no reaultaban ortogonales, 
obteni6ndo11 como valor del producto interno de 101 vectores v •• v, • 1 o·•. 
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E1te error podrla aer aceptado, ya que 101 datos del problema tienen un error de 
eae orden, 1in embargo 1e prefirió utilizar una rutina mlil estable. 

El dlculo de 101 valoras y vectores caracterlsticos lo realiza la rutina Eigen, 
utilizando el IMtodo de Jacobi de diagonalización de la matriz. 1 Se obtienen 
todo1 IH valores y vectores propios. Por ser A una matriz de correlación es 
siñtricl y positiva, por lo tanto tiene n valores reales y en· nuestro caso 
p1rtlcul1r, no hubo ralees mllltiples. 

El peor inconveniente de aata rutina ea la p11ada da par6matros de matrices 
como vectores, tal como se realizaba en Fortran, por lo que es el usuario quien 
deba cuid1r da asignar los datos correctamente. Esto obliga a tener que compilar 
p1r1 cada dimensión, no pudiendo modificar ésta, con un v1lor dato. 

La rutin1 Comprueba verifica la ortogonalidad de los vectores, realizando el 
producto punto entre ellos y calcula la relación 

Ax=AX 

obteniilndoae re1ultado1 aetisfactorios de al menos cuatro cifres significativas 
correctas. 

Deapu61 la rutina Coeficientes expresa a cada uno de los vectores originales 
como combinación lineal de los vectores propios. Los coeficientes para cada 
v1ctor w1 (renglón de la matriz TI se obtienen realizando el producto punto 

I 
«t=v11c">¡ 

donde v. 11 el vector propio k·ésimo. 

Finalmente 11 determina la contribución de cada componente al módulo del 
vactor w1, y H calcula 1u contribución a le explicación de la v1rianza. Para esto 
d1termina el error en el módulo de cada vector dato, 1i se consideren sólo una 
componente, do1, cinco, etc, y finalmente realiza la e1tadl1tica del error medio, 
la varianza y la desviación eaténdar para todos los casos de la mueatre. Los 
r11ultado1 1P•recen en al cuadro 4 del cepltulo 3. 

Como aalida 18 ganaran dos archivos que ae utilizar6n pera hacer 101 modelos 
de regreaión: uno con los diez primero• coeficientes y la temperatura mlnime 
observada y otro con 101 datoa originales y le temperatura mlnima 
(coafymln.dat, dataymin.datl 

'Miltodo ad1ptado por Von Newman para computadoraa grandes y que ap1rece 
en 'Mathematical Method1 for Digital computara' editado por Ralston 11& Wilf, Wiley 
end Son1, t 982 
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Obtención de las funciones de regresión 

Para calcular las funciones de regresión se decidió utilizar la paquetería SPSS, 
porque ofrece varias opciones del algoritmo de regresión y cálculo de 
parlimetros estadísticos con los que se podía afinar el modelo. SPSS permite 
utilizar loa mlitodos directos para meter todas las variables en la función de 
regresión, o seleccionar cuales variables meter o sacar. indicando en cada paso 
los valores de R2 (coeficiente de correlación múltiple) y del valor de significación 
F. También dispone de los métodos por pasos, hacia adelante y hacia atrás 
(stepwise, forwerd, backwerd). 

Aunque se realizaron algunas otras pruebas, como interesaba encontrar las 
funciones de regresión que explicaran la varianza con un número reducido de 
variables, se optó por el método de introducción de variables por pasos. A 
continuación se transcribe aproximadamente el programa utilizado para realizar 
las funciones de regresión. Generalmente se realizan varias corridas con 
diferentes criterios intentando mejorar el coeficiente de regresión R2, permitiendo 
la introducción de més variables. 

DATA LIST FILE\'Datminab.dat' 
FREE/ t1 TO t28 tminrel tminab 

REGRESSION 
/VARIABLE = t1 TO t28 tminab 
/CRITERIA = PIN(.30) POUT(.34) 
/DEPENDEN = tminab 
/METHOD = STEPWISE. 

DATA LIST FILE\'Coeminab.dat' 
FREE/ t1 TO t10 tminrel tminab 

REGRESSION 
/VARIABLE = t1 TO t24 tmlnab 
/CRITERIA = PIN(.25) POUT(.30) 
/DEPENDEN = tminab 
/METHOD = STEPWISE. 

Estos programas se corrieron primero para todo el conjunto de datos, y 
utilizando como variable dependiente las temperaturas observadas, pero a las 
que se le restaba el valor promedio de los dos días anteriores, después se 
correlacionaron con los valores medidos directamente. Lo mismo se realizó con 
los coeficientes obtenidos para la representación de los datos en la base de los 
vectores propios. 

Luego ae separaron los datos en grupos milis homogéneos, como se indicarli en 
el próximo inciso y ae encontraron las funciones de regresión de cada grupo. En 
loa cuadros 5 y 6 del capítulo 3 se muestran las ecuaciones obtenidas y los 
parémetroa estadísticos de los modelos. En las figuras 6 a 12 ae muestran las 
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gr6ficu de loa d1to1 obHrvedos y de 101 datos calculados con las funciones de 
regrelión. 

ProClldlmllnto de egrup1cl6n 

Pare me,lorar lu funclon11 de regresión, se consideró necesario utilizer elguna 
t6cnlc1 de 1grup1mi1nto de c1101 1lmilares, para di1minuir la disparidad de la 
mu11tre. Como medida de 1imilitud, se utilizó la dirección de 101 vectores. Como 
en el caso de 111 funcion11 de regresión, se decidió utilizar nuevamente SPSS 
que ofrece funciones de agrupamiento o cluster. 

Sa utilizó como medid• da 1imilitud el producto punto entre vectores dato. Los 
1lgorltmo1 enexan un elemento a un grupo ya formado, cuya dirección promedio 
111 la m61 parecida al elemento a introducir. Loa grupos formados varlan algo 
11 ae utiliza el m6todo Baverage, que minimiza la distancia promedio dentro del 
grupo, o Wavarage quo minimiza la distancia promedio entre cada par de 
elementos del grupo. L11 Instrucciones fueron: 

CLUSTER alfa1 TO alfa10 
/METHOD = WAVERAGE 
/MEASURE • COSINE 
/PLOT HICECICLE 
/PRINT SCHEDULE 

El procedimiento comienza con todos los c1101 separados y los va agrupando 
h11ta terminar en un 1010 c110. El criterio para decidir hasta cuando agrupar, es 
un compromiao entre el nllmero da grupos con los que serla deaeable quedarte 
y 11 homogeneidad dentro del grupo. Cuanto menos grupos 1e deseen, estos 
11r6n meno1 homog6n101. 

El cuadro 7 del capltulo interior, presar.ta lo• ratultados de esta procedimiento. 
Sa obtuvieron algun11da111 funciona• da regr11ión da los grupos obtenidos con 
coaano > 0.89 qua resultaron aproximaciones excelentes. Sin embargo, para 
velldar r11ultado1 18 agruparon los datos hasta coseno > 0.85 pu11to que sólo 
111 el eo~ da los ceaos coincidió con alguno da 11tos grupos. 

M6dulo de ntlmeGl6n y valldaclón 

Con SPSS 18 obtienen los coeficlent11 de IH funciones de regresión pera cada 
une de 111 alternativas HtudladH. ·En ••te m6dulo 1e utilizan 111 ecuaclona1 
obtanld11 para 11timar el valor de la variable a pronosticar, la temperatura 
mlnima, con el Juego de d1to1 ben y con los conjunto• de dato• de prueba. 

P•a ambo1 conjunto• calcula el error cuadr6tico medio y 101 error11 mlnimo y 
m6ximo, y el nllmero de c1101 en que al error a1 menor a un grado. E1to1 
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valorea permiten comparar estadísticamente los distintos modelos. Los datos de 
Hlide ion 101 que se muestran en IBIS gr6ficas como valores estimados y valores 
ob1ervado1 y se resumen en los cuadros correspondientes. 

Obaerveolontl y comentarloa 

En esta trebejo 11 probaron di1tint11 técnicas para la obtención de los modelos 
estedlstlcos da variabl11 meteorológicas. Alln no se tiene perfectamente 
definido al modelo; 11 va le necesidad de utilizar m4s variables y de contar con 
periodos axten101 da datos confiables. 

Computecionalmente serla daaeable contar con un sistema que ayude en la 
creación de un modelo de una manera més automática. Inclusive se llegó, a 
plantear la po1lbllidad de e1crlbir un programa que encontraré el mejor modelo. 
Paro hay una 11rie de alternativas a decidir, an el procedimiento para llegar al 
modelo, qua 11 no 11 definan previamente, lo hacen crecer en complejidad da 
manera exponencial. 

Independientemente de lo anterior, para poder escribir un sistema més 
integrado, se necesita contar con una biblioteca 11tadlstico·matem6tica como 
las bibliotecas IMSL o NAG, con la documentación correspondiente. 

A continu1eión 11 van a di1cutir cede uno de las alternativas que deben 
raaolvaraa durante al modelado. 

1 - La lectura da dato• depende de la fuente de información; un mi1mo modelo 
puada requerir de varias fuentes distintas, y en cada caso habr6 que ver con 
que Información se cuenta 1obra los formatos de los archivos, o 1i 11to1 traen 
alglln programa da lectura. 

2 - Lll 1igulanta dacl1ión Importante 11 cual H la e1tructura del vector de 
dato1. En el primer c110 11 tomaron las temper1tur11 de dos dlas 
con11cutivo1 aobre 14 puntos. A 11to1 datos 1e les restó la temperatura 
promedio da 101 28 elementos para obtener las anomallH. Alln en al caso de 
tratar da automatizarlo con une red regular, hay que decidir la 1uperficie a 
cubrir y al 11p1elamlanto de la red: 

¿Que ragl6n y cu6nto1 grado• da 11paración de loa puntos en latitud y 
longitud? 
¿Cuanto• dl11 previo• 1e con1ider1n, dos, tr11 ? 
¿La1 anomalla1 hay qua definirl11 r11pecto a la temperatura de eso1 dla1, o 
del mea, o da la temporada? 
¿ Y cuando 11 tienen variabl11 diferente como en el segundo caso, como se 
aqulp11r1n lo1 dato1? ¿Como 11 definan l&1 anomalla1? ¿Serla conveniente 
normalizar 111 verllblea? 

3 - Daapuf1 da 'calcular 101 vactora~ propio• y analizando le contribución de 
cada uno da ellos a la axpliceci6n da le varl1riza da 101 dato1, 1e defina al 
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número de componentes con los que se van a representar los datos. Aquí hay 
que definir el porcentaje de error tolerado. 

Se utilizó como único criterio para decidir con cuantos componentes quedarse, 
el porcentaje de la varianza explicada, sin tomar en cuenta que algún 
componente puede no ser importante en cuanto a la covarianza de las 
variablaa independientes, pero si serlo en la determinación de la variable 
independiente [Jolli86J. Esto se trata en el apéndice B. 

4 ·En el procedimiento de agrupamiento, SPSS da la posibilidad de elegir entre 
eeis algoritmos diferentes con cinco criterios para medir la distancia. Cada 
alternativa da diferentes agrupaciones. Se probaron sólo dos o tres. El 
problema siguiente es con cuantos grupos quedarse. 

Probar aquf todas las alternativas es imposible, ya que se requiere para cada 
grupo da cada caso, encontrar las ecuaciones de regresión y aplicarlas a los 
datos del grupo para determinar las estadísticas de errores. después ver cuales 
de los días prueba caen en esos grupos y estimar con las ecuaciones 
corr11pondientes. El peor problema a resolver es que hacer con los casos que 
no corresponden a ningún grupo. En este momento no se puede contestar esta 
pregunta. Habrll que haber trabajado con muestras mucho mayores para tener 
respuestas. 

Otra alternativa es utilizar el análisis discriminante para separar los elementos 
da fa muestra en conjuntos homogéneos bajo algún criterio predefinido. Se 
pretendía utilizar en el segundo caso de estudio, pero no se pudo realizar este 
anlllisi1 pues no se pudo trabajar con fas 120 variables, dadas las limitaciones 
del software disponible. 

5 • El método seleccionado para obtener las funciones de regresión fue el de 
por paso. En cada corrida, sin embargo hay que determinar el valor mínimo del 
p1r6metro F para que una variable sea considerada en la función o sea 
removida, y esto se decide viendo como se modifica el valor de R2 en cada 
iteración. 

No creo que sea po1ible, ni siquiera deseable contar con un sistema que busque el 
modelo óptimo para cada variable. En problemas de ingeniería, con este grado de 
dificultad, he visto el uso de algoritmos con la técnica Montecarlo para evitar el 
en6fi1i1 de todas las alternativas y tratar de ir por los modelos posiblea. En este 
tema, 1ianto que debe ser el experto en meteorología, quien ayude en cada caso, 
a tomar IH deci1iones, y no utilizar. técnicas aleatorias. 

Pera la con1trucción de los modelos para cada variable, es imprescindible trabajar 
dentro de un grupo donde esté el especialista en meteorología junto con un asesor 
en 11tadf1tica. Una vez definido el modelo para cada variable, por ejemplo la 
temperatura mínima y mllxima, se podría construir una herramienta que permitiera 
ai1tematizar el procedimiento, pera calcular la función correspondiente a cado 
punto de interés sin olvidar las particularidades en cada caso. 
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Este procedimiento de modelación debe repetirse para cada tipo do variable 
meteorológica: probabilidad de precipitación, viento, cantidad de lluvia, etc. Para 
cada variable habr6 que adaptar la herramienta, ya que las variables predictoras 
aer6n diferente1. 

Dentro del contexto en que ae realizó este trabajo, que como se mencionó en la 
Introducción, 81 el de 1Btisf11cer la demanda del SMN de contar con herramientas 
num6ric111 y gr6fic111 para dar respuesta a las demandas de información inmediata, 
y 11 loa eatudioa e inv11tig11cionea que se deban seguir desarrollando, creo muy 
importante realizar ciertas t11re111 prioritarias: realizar una base de datos para saber 
con que información se cuenta y como accesarla, esté esta en medios electrónicos 
o no; definir que información se debe guardar, como se va a procesar, definir 
norm11 en cuanto a formatos, métodos de compactación y medios de 
almacenamiento. Si esto no se realiza en forma inmediata, se seguirá perdiendo 
información irrecuperable. 

También es necesario analizar cual es el flujo de información actualmente, ya que 
el SMN posee una red interna y se comienza a interconectar con la red de 
monitoreo, aunque atln perecen no estar definidas las bases de información 
globales y cada departamento trabaja con sus propios criterios. 

Para la realización de una herramienta realmente operativa, que ayude a mejorar el 
pronóstico a 24 v tal vez 48 horas, del cual formarlan parte los modelos 
encontrados con las técnicas que aqul se estudiaron, se necesita diseñarlo junto 
con los futuros usuarios, para que cubra sus necesidades reales, y no ocurra como 
con el modelo barotróplco que ya poseen y no utilizan. 

Una caracterl1tica muy importante es la necesidad de estar conectado 11 una red 
que le suministre los datos de entrada en tiempo casi real. El diseño de este 
1l1tema ea un reto interesante. 
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5 Análisis v evaluación de resultados 

El objetivo de este trabajo fue probar el uso de diversas técnicas estadlstlces 
mencionadas en le literatura, utilizadas para realizar el pronóstico regional de les 
variables meteorológicas. En especial interesaba aplicar le técnica de las funciones 
emplrices ortogonales y la técnica de agrupamiento, utilizadas en diferentes 
ertlculos para encontrar patrones que ayuden a entender, y asl estimar las variables 
meteorológicas. 

El análisis de componentes principales mostró que puede ser usado para reducir el 
número de variables, especialmente cuando se necesiten cientos de ellas. 

La reducción del número de variables e unos pocos componentes principales, en 
este ceso los diez primeros explicaron mlls del 90% de le varianza, permiten 
obtener resultados equiparables. 

Pero este ventaja no se obtiene gratuitamente, la determinación de los 
componentes principales implica la obtención de los vectores propios de la matriz 
de covarianza. Y las dimensiones de la matriz dependen del mlmero de variables. 
Si se tiene que trabajar con más de un centenar de variables, como ocurre en el 
segundo caso de este trabajo, donde fue necesario emplear temperaturas a 850 mb 
de los dos días previos y las componentes horizontales u y v de los vientos del die 
anterior sobre una malla de 30 puntos, se llega a las 120 variables. La 
determinación de los vectores propios para una matriz de este orden ya es 
relativamente compleja. 

Además los modos obtenidos para el caso de las temperaturas no son tan explicitas 
como se esperaba. Es probable que los patrones obtenidos con variables tales como 
vientos o trayectorias de huracanes sean mlls definidos, ya que se trata de 
fenómenos también mlls identificables. 

También es algo problemética le interpretación de vectores propios que incluyan 
diferentes tipos de variables como temperatura y vientos, ¿ o habrá que 
considerarlos por separado como lo hacen algunos trabajos ? [Rouss831, [Mozer93). 
En el segundo caso, donde se tenían mlls de 120 variables, se podrlan calcular los 
vectores propios pera cada uno e los campos por separado: temperatura, viento en 
ambas direcciones; para cada uno elegir algunos de los componentes principales, 
para luego buscar las funciones de regresión sobre estas nuevas variables, que se 
podrlan reducir a 20 o 30 solamente. 

También queda otra indeterminación cuando se utilizan diferentes variables: como 
se están usando anomalías respecto de la media (¿cuél media?), no se puede 
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normalizar cada una de las variables. Esto obliga a tener que utilizar la matriz de 
correlación y no la de covarianza de los datos, para independizarse de las escalas. 
El utilizar variables normalizadas o no, cambía la estructura de la matriz y lleva a 
diferentes vectores propios. Al no utilizar variables con media cero, lleva a tener 
valores principales muy diferentes, de tal manera que con los primeros se explica 
gran parte de la varianza. Si a cada variable se le resta la media, los primerosa 
valores principales son del mismo orden de magnitud, y es necesario entonces 
considerar un mlmero mayor. 

En cuanto a las técnicas de clasificación utilizadas, mostraron que al agrupar los 
eventos, se pueden obtener funciones que ajusten mucho mejor a los datos, sin 
embargo también se constató que los criterios matemáticos usados para clasificar 
no son los adecuados para el pronóstico, ya que no queda bien definida la 
pertenencia a los grupos, para la totalidad de los datos. 

En la medida en que se lograr clasificar a los eventos tomando en cuenta 
consideraciones físicas que los agrupen en un número aceptable de casos, se podrá 
llegar a mejorar las funciones de pronóstico. Esto so podría realizar utilizando 
análisis discriminante sobre los componentes principales. Habría que decidir cuales 
son los componentes principales realmente determinantes para clasificar los datos 
según un criterio físico. 

Conclualones 

Este es el primer trabajo que se hace en México intentando hacer pronóstico 
utilizando técnicas estadísticas, con la intención da apoyar otros esfuerzos que se 
han realizado en el SMN, como la red de monitoreo digital. 

Los resultados aún no son satisfactorios, pero con todas las limitaciones que se 
realizó, se logró disminuir la incertidumbre del pronóstico. 

El uso de este& técnicas pero abarcando una mayor área flsica, un período de 
tiempo mayor, e incorporando las variables físicamente significativas, permitiría 
obtener los modelos operativos necesarios. 

Tambitln puede concluirse que este procedimiento puede irse sistematizando, 
aunque en todo momento deberá haber la flexibilidad para incorporar 
modificaciones, intrlnsecas a la tarea de modelar. Esta experiencia resalta la 
necesidad de contar con mayores recursos, tanto de equipo de computo, como en 
la disponibilidad de los datos y la necesidad de conformar un grupo de trabajo con 
habilidades en los aspectos físicos, meteorológicos y en estadística. 

64 



Habrfa que hacer intentos en otras direcciones; hay quo probar con las técnicas 
e1tedf1tica1 del an•li1i1 multivariado. También, por las características del problema, 
las redes neuronales pueden ser una alternativa que debe ser explorada para la 
eltimacl6n de par•metros meteorológicos, ya que se cuenta con gran cantidad de 
datos para en111\ar a la red. Es un tema abierto, complejo, al que este trabajo 
pretenda aportar la experiencia realizada. 
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Apéndice A 

Método de regresión múltiple por pasos (stepwisel 

En el modeledo del problema se utilizó la técnica de regresión lineal múltiple con el 
procedimiento de selección de variables por pasos (stepwise regressionl para la 
optención de la mejor ecuación de regresión. En este apéndice se sumariza la técnica 
empleada en los c1pltulos 3 y 4. 

Se d11ea eat1blecer el comportamiento de la variable dependiente o variable a 
pronosticar Y, en t6rmino1 de un conjunto de variables independientes, llamades 
predictores X1, X2 , •••• ,x. de 1111 que se tienen datos. la respuesta Y puede depender 
en forma directa de las variablas predictoras, o de alguna variable derivada de las 
1nteriore1 z., en forma logerltmica, cuadrática, inversa o alguna otra función. 

Se trata de encontrar la función 

n 

Y=Po•E P;•X; 
l 

que mejor describe a 11 variable a pronosticar. A este proceso se lo conoce como 
selecclón de 11 mejor función de regr11ión, e implica un compromiso entre: 

• buscar 11 función que mejor ajuste a los datos incluyendo todas las posibles 
combinaciones de 101 X, 

• 1ncontr1r 11 ecuación que incluyendo el menor número de X,, aproxime a la variable 
1 prono1ticer da menare 11ti1f1ctori1, y1 que cada variable incluid• en la ecuación 
deber6 11r monltoreld1. 

Exi1t1n varios procedimientos 11tadl1ticos para seleccionar la función. Se podrlan 
mencionar entre los més utilizados 111 la búsqueda de todas las funciones de 
regr11i6n aplicando loa criterios de R2 o, s2

; 121 los métodos que tratan de quedarse 
con el menor número de variables en la regresión, ya sea por eliminación hacia atrás 
o 11 introducción de una variable por vez, como la regresión por pasos. 
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Considerar todos 111 po1ibl11 ecuacion11 de regresión en el caso de los fenómenoa 
meteorol6gico1 11 pr6cticemente impo1ible dado que el mlmero de variables 
predlctoras e con1iderer 11 de algunas decenas a miles de variables. IEI mlmero de 
ecuaciones po1ibl11 es 2", donde n es el mlmero de variables) 

Tambl6n por aimplicidad 1e considera que las z. son directemante las variables X 
aunque en cie"º' c1101 puede Hr, por ejemplo el gradiente de una de las variables 
dato1. 

El !Mtodo de eliminación hacia etr6s es m61 económico que el de bu1car tod11 las 
ecuaciones pollbl11 va que calcula 1ol1mente le ecuación de todas las variables para 
lu190 Ir eliminando aquell11 menos 1ignificetlvas. 

El m6todo de regr11ión por pa101 es, sin embargo, el m6s apropiado para este tipo de 
problemas donde hav un gran nllmero de veriables, altamente correlacionadas algunas 
de ella1, pu11 lntent1 encontrar la ecuación que incluya el mínimo nllmero de variables 
nece11rie1 fpredictoresl para explicar el compo"amiento de la variable a pronosticar. 

Este m6todo va Introduciendo variabl11 de una en una, hasta que le ecuación de 
regr11ión e1 11tl1f1ctorie de acuerdo el criterio especificado. El orden de inserción lo 
determine el coeficiente de correlación parcial m6s grande, correspondiente e las 
variables que elln no 11t6n en la ecuación. 

El procedimiento 11 el 1iguiente. Primero se selecciona la variable X m6s 
correlacionada con Y , por ejemplo X,, v 11 calcule le regresión lineal 

Y• F(X11 

Sa verifica 1l le variable e1 1ignlficativ1. Si no lo e1, el mejor modelo aer6 

Y=Y 

En el ca10 en que la variable sea 1ignificetiv1, 11 debe seleccionar la 11gund1 varieble 
predictora • entrar al modelo de regresión evaluando 101 coeficientes de correlación 
percial da tu veriablll X. que aun no e1t6n en le regr11ión. Matem6ticamante 11 
equivelente e celculer le correlación entre los re1iduo1de l1 regr11ión Y • f(X11 v lo• 
realduo1 de cede une de las regr11iones X¡ "' g,IX1), corr11pondi1nte e le perta de 111 
veri1bl11 fuere de la regresión, explicada por le variable ye incluida en le ecuación. Si 
la verlable Xa 11 le que presenta el coeficiente de correlación parcial mayor, 11 obtiene 
le segu11de ecueción de regr11ión lineal 
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Per• mejorer el nivel de 1ignificancia, daba habar aumentado al valor de R2; también 
H exeminen 101 velore1 de la F parcial de embas variables predictoras da la ecueción. 
El menor de 101 velores de F se compara con un valor previamente estipulado para que 
un1 varieble predictora perm1nezc1 en la ecuación. De acuerdo al valor de F, dicha 
verieble e1 rechezad• o aceptada. Este paso se realiza al terminar cada iteración. 

Nuevamente se eV1luan 101 coeficientes da correlación parcial, de las variables alln 
fuere d1 la ecuación; se introduce la siguiente variable, daspu6s da probar 1i su 
contribución a le ecuación da regresión pesa un valor mínimo de la prueba de F parcial. 
S. calcula le ecu1clón de regresión correspondiente. El proceso termina cuando ya no 
H puede rechazar ninguna variable v la siguiente cendidata a entrar en la ecuación no 
peaa la pruebe de F. 

E1te método es uno de los m61 económicoa en cuanto a recursos computaclonalea, 
va qua 1010 introduce a aquellas varlablea que mejoran el modelo en cada etapa. La 
posibilidad da modificar los criterios de F para la introducción o el rechazo de las 
veriabla1 predictores, modifica el nllmero de estas en la ecuación, paralelamente a la 
confiabilidad de la regresión. 

La calidad del modelo se mide con los parámetros estadísticos utilizados. A 
continuación 1e da la interpretación del coeficiente R2 v del estadístico F. 

, •• •1 
i A ···1·--1·------· ., .•.•• ..... 11.'' .... ··r- ------ •,. • I _ .. ft 

-- - - i.t'1 

F11ure A. 1 • Component• "" I• reg1111dn fin•81 

)', - i' • (f. - S'.1 • cr. - f1 

El coeficiente R1 ea el coeficiente de correlación entre el valor estimado de 11 variable 
e prono1tlcer v el velor observado. Si R2 vale uno, la estimación es perfecta, pero 1i 
el v1lor es cero 1ol1mente indica que no existe una relación lineal entre 111 variables. 

Generelmente 101 mod1lo1 no ion t1n buenos predictor11 de la población tot1I, como 
lo fueron de la mu11tre. El 11tadí1tico R' ajustado intente reflejar le bonded de la 
ecueción en tode le pobleclón. 
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Geométricamente, figura A.1, es la proporción de la variación de los cuadrados de la 
variable dependiente explicada por el modelo. 

R2 = 1 - Syma cuadrados de los residuos 
Suma total de cuadrados 

Para calcular el estadístico F se divide a la suma de los cuadrados por los grados de 
libertad correspondientes, obteniendose los valores cuadráticos medios. El cociente 
de los cuadrados medios de la regresión entre los del residuo tiene una distribución F, 
con p y N-p-1 grados de libertad, lo que permite calcular el grado do significancia de 
la prueba F. Si este valor es pequeño, la hipótesis de no relación lineal entre X y Y se 
rechaza. 

F = Valor cuadrático medio rearesión 
Valor cuadrático medio residuo 

permite abtener el nivel de significancia de F. 
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Apéndice B 

Componentes principales y regresión lineal múltiple 

En la regresión lineal múltiple, uno de los problemas más importantes es la 
multicolinearidad entre las variables predictoras, lo que provoca que algunos de los 
coeficientes estimados para la ecuación de regresión tengan demasiada varianza, 
provocando errores o inestabilidad en la ecuación de regresión. 

Una de las técnicas para contrarrestar este problema es la regresión sobre los 
componentes principales ICP), donde se utilizan como variables prodictoros a dichos 
componentes. Como los CP no están correlacionedos, no hay multicolinearidadesentre 
ellos, con lo que se simplifica el cálculo de los coeficientes de la regresión. Si se 
utilizan todos lo CP, el modelo obtenido es equivalente al que se llega a partir de las 
variables originales, pero si se utilizan sólo algunos de ellos, los coeficientes son 
estimados evitando los problemas derivados de la multicolinearidad do las variables. 

Regresión sobre los componentes principales 

Considerando el modelo de regresión 

V= XP +E 

donde v es un vector den observaciones de la variable dependiente, X es una matriz 
da nxp, cuyo elemento 11,J) es el valor de la i-ésima observación de la variable 
predictora j, /1 es el vector de los coeficientes de la regresión y E es el vector de error. 

Por otro lado, los CP de cada observación están dados por 

Z = XA 

donde el elemento (i,k) de Z es el peso del k ésimo CP en la observación i; A es una 
matriz de pxp, cuvas columnas son los vectores principales de la matriz x·x• 

1 Heat• equf no le hizo ninguna Htltricción sohre la mfttriz X; esta puede ester formada por los 
d1to1 origin1les, 111 de1vi1cione1 de 101 mismos respecto a su media o fos valores normalirldo1 
corrHpondientea. Le mll!riz A 1er6 entonce• en atgún c•so. la matriz de coverlenre o la matrlr de 
correlación. 
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Como A 11 una matriz ortogonal, X P se puede escribir como XAA'P = Z I' donde 
I' •A'fJ y la ecuación de regr11ión se transforma on 

Si u utilizan 101 CP para reducir el número do variables, el modelo queda 

donde z.. ea ahora una matriz de nxm. 

Sin 1mb1rgo hay algún problema en la elección de con cuales CP quedarse. Para 
eliminar 11 vari1n11 debida a 11 multicolinearidad, dado que los CP explican en orden 
decreciente, 11 veri1nza de los datos, no correlacionada con loa interiores, 11 
nacH1rio quitlr a loa mano1 importantes, paro sin eliminar a aquellos que estén 
1lt1mente correl1cionadoa con la variable dependiente. Esto no siempre es f6cil de 
satisfacer. 

El qua un componente explique poca de la varianza, no significa que no sea importante 
en el modelo da regreaión. Jolliffa (Jolli86J hace mención de un 11tudio en 
metaorologra, 11 genaración de monzones, donde cierto componente explica muy poco 
de la v1ri1ci6n en x, pero H muy importante para la determinación de la variable 
dependiente. 

An6li1i1 de diacrimin1nte1 y técnicas de agrupamiento con CP 

El 1n61i1l1 dlacrimin1nte trata da separ1r las observ1clones en distintos grupoa bien 
dafinldo1 y de ancontrar IH r1glH que permitan 11lgnar las futur11 ob1erv1cion11 • 
uno de 101 grupo1, Hglln cierto criterio. Las t6cnicH de agrup1mlento lclu1terl, 
tambi6n tr1tan da dividir las obaervacion11 en grupos pero que no H conocen• priori. 

En el an61i1ia discriminante, el uso mt!a obvio de loa CP es sustituir 111 vari1bl11 
origln1IB1 para disminuir 11 número da variables, y por lo tanto reducir la 
dlmen1lon11idad del problema. Como los primeros componentes explican la mayor 
parta da 11 vari1n11, asto se pueda utilizar para repreaenter ahora loa grupos en R2 y 
tratar da viau11i11r 11 eatructur1 da los grupos. Esto tiene inconv1nianta1, ya qua 
supone qui aon 101 miamos CP loa m61 import1nt11 para tod11 181 ob1ervacion11, y 
as probable qua u1n diferente CP los qua caractericen cada grupo ya que la matriz 
de coverlanza da c1d1 uno pueda tener distinta estructura. 

En cu1nto a encontr1r la función discriminante, el problema 11 similar a la búsqueda 
de la acu1Clón da regresión, en el que la variable dependiente es un entero que indica 
la partanacla al grupo. Si H eliminan CP para disminuir la dimensión del problema, hay 
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que recordar que el mejor •ubconjunto pr.ra encontrar la función discriminante no es 
necesariamente el qua explica la mayor parte de la varianza. Aun con ••toa 
lnconvaniantH, el u10 de lo• CP en vez de la variables originales es importante, ya 
que la contribución de ceda CP •• independiente de los otros debido e su 
ortogonalidad. 

En 181 t•cnic81 de agrupamiento, ae requiere de una medida de la 1imilarlded o 
diferencia entre 101 pere1 de obaervaciones de 101 miembro• de cada grupo. e1ta 
medid• puede por ejemplo aer una di1tencia euclidiana en el 11pacio de 111 variabl11. 
SI en vez de calcular ••t• medida 1obre la• variables original11, 18 lo hace 1obre 101 
CP m.. lmportante1, 1e obtiene un11 aproximación que permite determinar 11 
pertenencia el grupo baaendoae en un grupo menor de variables. 

Puede praaentarae el ml1mo problema que en el an61isl1 discriminante, donde alglln 
CP haya 1ido eliminado previamente, aunque el problema aqul ea menor ya que 11 
matriz de covarlanza 18 calcula 1obre tod11 la1 ob1ervacionH, y la medida de 1imilitud 
conliderar6 111 m componentes que 1e decidan Introducir. 

Otro problema • con1iderer H el u10 de variebles medlde1 en unidade1 no 
compatiblH, lo que puede aparecer en 111 medld11 de le di1t1ncia como efecto• 
perturbador11, a1ignandole mayor importancia relativa a une que • otra. E1 preferible 
normalizar I•• veriabl11; en el c110 de 101 CP, todos ion vector•• unitario•. 



Apendice C 

· .. 
/•Programa para sacar un listado de los archivos de Prosión, Tempera· •/ 
¡•tura o nivel de CD METEO. , .' ,; •¡ ,. ···················································~···~ ... ····~·~···· ., t• Autor: Marco Antonio Sosa ChUias. ;!· .•1:~: 
¡• Adaptado por Isabel qulntas " ~: . · ·, .:,· · ,, J: !. 

/••••••••••••••••••••••e••~.•••-:~••••••.•••••••••••••,•~•••·~~-,~---~~·-·~••.•_•·' •/ 

:·= = = = = = = = = = ~ = = '."".'=·,,= =: ~-.; ~<.; .;,;':',. ==:,=== = 

Dependencias de lmplenionteclóíl. '. ( ·: _:.:,,_· ::.' -~ .· _ 
I . . .. ; 

,,•ANsí 'é .::.::::L:::::::..:.::::~:.:L~:~::L.E:!~~0:E:::.::• 
#includo <stdio.h> /' Íopenll freadll,· prlnti(Í·, scanflJ, 
lfnclude ·<coriio.h> t• getch(J; · · 
#includo<math.h>, /•;_powll ... - . ·,· 
#lncludc <string.h>' - ·,. stícpyl);"strcat(I: 
#lnclude <ctype.h> · !' toupperU 
¡• Borland -----~---····----~-----··::. •• ~.:...;.: ••••.•••• - •••• .w;..:.. ••• .:. •¡ 
1• lincludo <dos.h>. I • getvect0,setvéctO 
lincludo <process.h> .,. CxitO, oXeclO \¡: ,.,_,_~, · ·.'.,! , .. • 
1• Específicos ". .--·..:- · :·:·>' --- · 
do Implementación. ···---~~ ....... '." .. ~ .. -~.: ..... '..---·· ·.: • ¡ 
llncludo ."misc.h" · ¡~·úbyte:-: :·" - · '· -- · 
llnclude "ptz_grld.h" 1• 'oe(grÍdO;' lnte;plJ; PTZ_N~PTS. 

¡: ~~~~~~~~~'.~~~~~::~~~~~'.~:~~i:~~~!~~i~Iii~-¿~1 : ~~;. 

"' ., 
' ., 
.'/ ., . 
~/ .., 

.. ~/ ., 

char cdun : /' Unidad lógica del CD·ADM. • ¡ 
date hr grid_dnte ~ <·.: , .-~'/'":: Fechn do la riialla. :>,: 
/nt - /pi: /'.Nivel dé ·pres/dn, · ... " 'I 
char efe; .. ·. I~. ldentificaclon· de.Variable~ •1 
inr ndias; /• num d;as "consei:utivas: - ·-~:{ · ~ :· 
t• Tanaños varios.-·----·-········--.. ;. .......... ~ ..... ~_._.;.:_-..:,: ___ ' ·í:-:-~ -:.~/ 

ldellne DAAW MESH 512 .. , ,. , , ':::: 

ldetine LOND - 1 " ": :: .;,.; ""i . ''" 

., 

., 

lloat gridfPTZ N PTSJ ; !' Malla"desenípaquetada. , · . .. 'I ' 
!loat r!DRAW-MESHJ : . ,.,.,,. '1•, Interpolaciones a long=cte. •¡ 

~~ar ~a~~ -~=~he(;O; J.. ..... -~~~~.-_¿~~~2{~~;;;, __ -~~~;.~.:.·.~~-- ·. 
,. ···················- SLP T500 T700 :·raso "Z200' .Z500 Z700 Z850 ., 
statlc !loat bsf) ={ 920.0, ·55.0i<:o:o;:.71,0,.iO.O, 4200.0,·2000.0, 1000.0, 

160.0, o.o;,,'i44.o,,-144.o,;9160.o, 4000.0.1100.0, .144,0}: 
rs() ={ 0.003;0.001 ;-,.0.0,.,0.002, - ·O.O,.· 0.035;. 0.025, 0.010, statlc float 

0.008, ?·º·}J.004, 0.004,' o.oso, 0.040, 0.040, 0.040} ; 
static int id..:_va~ ,.= ~.: ~•.t,;1~t'h··~h·'.r:·'.f"'>"<···· "--;- ff,·, ;¡, ·~ ': < 
statlc chor 'def_dd =.·.":\\ptz\\dlarlo\\" ¡ 
slatlc char 'del~md '."'.!:'.:\\ptz\\mensúal\\":w:. . ,. ····---·-·-·--------··.:;.·-~---·~ .. ·-·.. .. : ·:.: .. . .. 

srarlc char callér{BÓJ '~- _Ya .. ~~ llaina.~· CD_METEO deregreso•t 



============================~~==e==~~-~~=~=·~==•/ 
t• Rutinas locales. • ¡ 
=•c=====================~=======m~•=.===o•===== •¡ 
lnt hlll e char •msg 1 ; 
lnt aet_melh e lnt d•ilv 1 : 
lnt print_grid e vold 1 ¡ 

int maln t lnt argc, char •argvlJ 1 
¡•==================~================·======= 
1• Cuerpo del programa. 

' . ' . . .. 
,. = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = z: = = = = = 
(lnt dia, more; t• Control de continuación. •¡ ,. ·······················-················-···--······-·····--·--·· ., 
1• Uso y fraseo de par•metros. ., , ..................................................................... . ., 
iftargc<91 

., 
I ., 

return h1ll ! "PTZ_TXT cd_drlvufto mes dia hora nivel (200J600J7001860l 1013) variable (PITIZ) 
ndlas\n" 1; 
,. oOOOooOOOOoOOOoooOOooo ... o .. O ... oOOOoooOooHOOooo000000••00-•0000•oo 

cdun = argv(l J(OJ ; 
,. ooOoooOooooOoOooo•oOOOOOO&.OOOOoOO.OOoOHooOOOOoOOOOOoOHoo .. oooO .. o 

if 1 sscanf 1 argv(2(, "%d", lomare 1 < 1 1 
return halt e •Error en año. Sint•xls.\n .. 1 ; 

elac 
if 1146 >more 1 11 e more > 8911 

., 

., 

return hllt C "· Error en afta. Fuera de rango 146 .. 891.)n" 1 ; 
grid_dlite.vear = more ; , ...................................................................... .. 
11 1 sscanf C argv(3J, "%d", lomare 1 < 1 1 

return hltt ("·Error en mes. Sint•xis.\n" ) ; 
el•• . 

11111 >morelll tmore> 1211 

., 

return hlll C "Error en mea. Fuera de rango (1 .. 121.\n" 1: 
grld d1te.month = more : , .. : ................................................................. . 
if e asean! t argv(4(, • %d", lomare 1 < 1 1 

return hall C •.Error en dia. Sinthis.\n" 1 ; 
else 

11 11 1 > more 1 11 e moro > 31 11 

., 

return hall C "· Error en dia. Fuera de rango (1 .. 311.\n" 1 : 
dile: more; ,. ..................................................................... ., 
11 e ucanf e •ravl6J, "11.d", &more 1 < 1 1 

return hall I "·Error 1n hora. Sln"xil.\n" 1; 
else 

llCCOI= moroll&Cmorelc 1211 
return hall 1 • • Error 1n hor1. Datos dlsponllJla Pllrl O v 12. In" 1 : 

grid date.hour e more ; , .. : ................................. _...................................... ., 
11 e 11cant e 1rovl6J, "11.d", &mote 1 < 1 1 

retum hall I "·Error en nivel. Slndxll.\n" 1; 
elle 

11 C Cmore t• 2001 &I Cmore lc 26011& Cmore 1= 600 I && Cmore I= 7001 llo Cmore I= 860 
l A& e more!• 1013 11 

retum hall C •.Error In nivel. 01101diaponlbla1111ra 200, 1500, 700, 860 o 1013.\n" 1; 
ipl •more; 
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lf e 1p1 • • 2&0 11p1 = 200 ; ,. ·------··-·-·······-----···-········------------------- . , 
etc = argv(7JIOJ ; 
etc - touppll e etc 1 ¡ 
lf e e efe I • 'P' 1 •• e efe I • 'T' 1 •• e ele I • 'Z' 11 

relum hall C "·Error., tipo de varillble. Dilponilllls P, To Z.\n" 1; 
¡• ----------------------------~--- •1 
.,CMf f arr¡v(I/, "'16d", Amol9 J; 
ndla1 • mote ,· 
nmc_dhet:torie1 ( tlef_md, def_dd, tlef_dd /; 

¡• ------·-····--------------------------------- •¡ 
¡• Loop d• t1e1plltlgu11. •¡ 
¡• ----------------------------------------------· •¡ 
for f (Jrid _d•l•.d•Y • dia; grid _d•t•.d•v< • dia +ndias; (Jtid_det11.dey + + / 

( 
/pi• BISO; 
Hf11t1l_tnt1lh fd•lly_me1h 11 
( !° Si lo encontrd. ••••• •¡ 
lwilCh ( Prinl (Jfid2(J I 
( -
e••• O: ¡• Ok. • ¡ brellk ; 
cN• 1: prlnlf f •. E"arat 111crlbltln" /: break; 
} 1• switch •¡ 

J ¡• if •¡ 

if f (Jrid_datt1.d1y • • 31 / bftl•k; 
J ¡•"" •¡ 
rltum h1ll ( NULL 1 : 
J t• matnO • ¡ 

In! kbd_keycode 1 void 1 
( 
In! key ; 
key • getchO ; 
lf ( key • • O 1 key • getchU ; 
retum key; 
1 

In! h11t ( ch11 •msg 1 
/••a••••••••••=••••••••c=e=m•••••••••••=•••••• •/ 
1•M1nd1 m-.11je (modo textol y regr- o. •¡ 
r•••••••••==••••••••••••••=••••••••••••••••••• ~ 
( 
lf(magl• NULLI 

( 
prlntf ( mag 1 ; 
printf ( "\nOpriml cualquier tecla 111111 continuar .. \n" 1 ; 
lvoldl kbcl keycodeO ; 
} -

retum O ; 1• Nunca llep IQUI. ,. ---------------·········· ·····-··-········--·-·----· . , 
) ,. hall(I ., 

in! ""-""'"" ( In! dllly 1 

., 

r••••••••••••••=••••••••••••••••••••••••••···~ 
1• Pide 111 caracterratlcaa de 11 malll diario o men1u1I (d1lly ••DI. •¡ 
t• •==e= e== e====== = = = = = = ======e•==•••••••••• •t 
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1nt nerr; 1• Código de error. •¡ 
int back_day : ¡•Ola. •¡ 
lnt pi: /º Nivel de presión. •¡ ,. -----·-·······-·········----.---------------·-········-·········· . , 
1wltch f etc 1 

( 
case 'P': Id v11 = 1 d•ilv 1 1 8 : O : brelk : 
case 'T': 11( d1ily 1 

Id VII= llPI= =7001 110: lipl= =8501111: ·1; .... 
Id var " llpl= =5001 1 1 : lipl= =8501 ? 3: ·1 : 

brelk: 
caae 'Z': 11 1 dallv 1 

1 

Id VII = llPI"' =2001 7 12: llpl= =5001 1 13: llpl= =7001 114: 15: .... 
id VII e lipl= "5001 1 5: lipl= =7001 7 6: lipl= =85011 7: ·1; 

brÑk: 

lllld var < 01 
( -
prlntl 1 •. Combinación no dilponlblaln" 1 : 
returnO; 
1 

bale• ba(ld VII); 
resol " 111id -varJ : 
lf 1 daily ==-O 1 

( 
back_day " grld_date.dav : 
grld date.et.y = O : 
} -

pi • 1 ele "e 'P' 1 1 1013 : ipl ; 1• Nivel de presión. • ¡ 
lllfl • get_grld 1 PTZG_FIND, &grid_d11e. pi, ele, grid, cdun 1 : 
if 1 d1ilv • = O 1 grid_date.dav = back_day ¡ 1• Regresa valor. •¡ 
prlntt l"ullda get_drld %d., dla %din", nerr, grld_date.dayl: 
lf ln1rr 1 

( 
11 1 nerr = = PTZG 8ADFILE 1 

prlntl 1 •.No 11 pÜedo cargar el archivo.In Revise que CD METED est6 lnstaiado correctamente.In" 
1: -
elle lf 1 nerr • • PTZG EDF 1 

printl 1 •.Fin de ••chivo lnnperado.ln Revise que CD METED esté Instalado co11ect1mente.ln" 1 : 
llae lf f nerr • • PTZG MISMATCH 1 -

prlntf 1 •.Molo 1011c1tldll y leida no concu11d1n.ln" 1 : ,. 
elle 11 1 11111 • • PTZG NOGRID 1 

prlntl f •.No H r.1coñi16 la malla soliclt1d1.ln" 1: ., 
else 

prlntl 1 •.Los datos Plll eae dla forman pane de las lagunas en la base de datos orlg.,\n", 
• por lo que no at•n dilponibla. In" 1 : 

ratumO: 
) 

ratumt: ,. --------·--------·········--.-···-··················--········· . , 
) t• llll_mnh_chlrll •¡ 
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int print_grid2 ( void J 

1·--·--·--===~-=·--------=~---=-=·----------- ·-~ /•Imprime i. mall• ca1gada de CO_METEO. •¡ 
/••===•e=•=•=&•=••=•=•••=•••••••==••=•••••••• ~ 

{ 

"'' i, ¡, u . •• kimp : 
int nx, ny: 
FILE •tp; 
llaat xi, 111, v. yt ; 
fla•I 1r, d•, dy ; 

1• Contadores. 
1• Contadores. 
1• Archivo. 

¡• ·····--·----------·····-------------------------------.. ------- •¡ 
¡• Se agregan tres arreglas x/ang, y/at, npuntas para dar las coord. • I 
¡• de los puntos de la malla irregular • ¡ 
floar •longlJ = {·100,·99,·102,·99,-101.6,-104,·98,·101,·104,·107, 

·97, ·101,·106,·109); 

•¡ 
•¡ 
•¡ 

flo•I yl•lf/ ~ { 18, 20, 20, 22, 22, 22, 26, 26, 26, 26, 29, 29, 29, 29}; 
inl nump/J = { 1, 2, 3, 4, 4}; 

prinlf 1 "dia %din", (lrid date.day J; 
¡• ----·····------------·····------: ................................. . 
¡• Carga la malla e interpola. 
¡• ------·---------------------------------------------·-----

fp = topen / "PTZ.LIS", "a" J; 
iflfp == NULLJretum 1; 

•¡ 
•¡ 

•¡ 

fprinlf 1 fp, "%e %4d %di %02dl %2d %2d:OOln", efe, /pi, grid_date.d•Y. grid_date.monlh, 
grid date,year, gr/d date.hour J ,· 
k=-0; - .. •' 
for(i = o,·i < 5,·i++ J 

( ···:·· .. 
for lii = O;¡¡ < nump/i/ ¡ ¡¡+·+. J 

{ . .. . 
x ... "long /k+ül t~ 
y= ylat{k+iil; _-_ ._; 
d• = o; . dy =~d•': ·::. :_/ ' 

inlerp _grid ( r, 6, { t) Í, .;\¡, dx: ,.dy,' grid / ; 
fprinrf ( fp, · ~.%9.2f", r/01 J; : : . ., , 

1• . far fJ:;. O, klmp':;,, 1; J.< nump/il;/+ + J { 1• 
1• /f(k/mp'<•7J~kimp++ ;e/se( ·". 1•.' 
1• kimp .=.I :•"'J · itikimprosion. ·J 1•10; li .. ' .•/ 

) ¡•for(jj .. ~.•). >·:.:•.':';·· · · · 
fprlntf (fp, "In·: / : .·: ·: · 
k e k + nump[i/; 

)1• for(I:. •¡ 
fprlnlf 1 fp, "In" J ; 
fe/ose 1 fp J : 

rerum O; 

,. _______ .. _ .. _______________ ....................... __________________ ., 
} ¡• prinl grld20 •1 , ...... -............................................................... ., 
¡• lmplemontackln del modulo PTZ GlllD. . . . '· • ¡ 
1• .,.,. mlMio de malla• e inlerpoiiclones. Interfaz en PTZ GRID.H. •¡ , ............................................ -......................... ., 
1• Dependencias de lmplementacldn. •¡ 
t• === s== = = ======== = = ==••===== =•=• •=~ •• Sc•a •/ 
/• ANSI C ••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• • ¡ 
linclude <lldio.h> ¡• topenll, lreadll, fseel<U. •1 
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linclude <math.h> 1• floorO. •¡ 
¡• E1pe<:ltlco1 de Implementación ................................. c.... . .• / 
linclude •misc.h" 1• getnames(I, monthindU nearest_ dallvindO. • ¡ 
linclude "ptz grid.h" /•interfaz. •/ 
static unslgned ubuffiPTZ_N_PTSI ; 

int get_grld t int iopt, date_hr •sel_ date, int lpl, char efe, 
float •grld, char cdun 1 

,. = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = ., .. · 
1• "lopt" = Load option: ., 
¡• PTZG FINO·> Read record speclfied by ""sel date", •¡ 
1• - •¡pi", •efe" - •¡ 
1• PTZG NEXT ·> Read next record (sequentlal accessl • ¡ 
1• "se1 date" = Selected date {Year without century, month, day, hour) 
¡• - (day = = O far monthly mean gridl. hour in GMT C00/121 
¡• "ipl" = Pressure level In mb (surface= = 1013) •¡ 
¡• "etc• = Parameter type: • ¡ 
1• ·z· -= height; • / 
¡• 'T' =temperature; •¡ 
¡• 'P' = pressure; • / 
¡• 'U'= u wind eomponent; 
t• 'V'= v wind component. 
¡• "'grld" = Unpacked array of grid polnt values. (59•19J 
t• •cdun• • COROM drive letter te.g., edun = 'L'I 
t• Return vatue: 
¡• PTZG_OK = okay, no error 

., ., ., 

., 
•¡ 

., ., 

.. -._.~/ 
¡• PTZG BADFILE = cannot lind requested grid Uopt=OI •¡ 
¡• PTZG

00 

EDF = end al file read • / 
¡• PTZG-MISMATCH= mlsmateh between rec¡uestcd and returned 
¡• - grid •1 
¡• PTZG NOGRID = grld not available • / 
/•=========~===================================· { ' . 

statlc long 
statlc char 
char 

ltot; 
dataname!50J ; 
lndnamel501 ; · 
•tp j FILE 

lnt J, ¡, k; ,. ········-~·-·----···-·····-····--····--····-.--· .. --.... ________ ... ' ., 
t• Determina archivos e Cndlee (o ntlmero de record), .• / ,. ·--~~--~·-·····.:.:····-·····---.:...................................... . , 
JI ( Jopf = = PTZG_N.EXT l. . 
itot++: 

else ····;·.::' 

!etnames .(.dá.i&~a~~/1~dn8me,·~el 'd8te~>day, lpl, efe,· cdun l; 
lf ( 1el date·>day'< .1 l ··· · -

{ - ... ' ~.. . - ... · ' ' ' 

11 l(cfc=='T'I && (sel date·>moi1th==.41 && (sel date->year==631 
relurn PTZG NOGRID ; . . .. . . . ' 

else -
itot = monthind l sel_datc·>vea·r, sel_date·>month, iÍ>I, efe l; ~ · 

l . 
else 

11 ( sel_date->day < = 31 1 
itot = nearest_dailyind ( lndnamc, sel_date, lpl, efe);'. 

lf [ ltot < OL 1 
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return PTZG NOGRID ; 
}/ºelse'/ -,. _______ .. :_ .. ______________________________ .. ________________ . _____ _ ., 

1• Carga la Información. ., , •.................................................................... ., 
fp = topen f dataname, "rb" ) ; 
11 f fp = = NULL 1 retum PTZG_EOF ; t• Error de apertura. 't 
11ffseek1 lp, itot'PTZ_RECSIZE, SEEK_SET JI 

( 
fclose 1lp1; 
retum PTZG NOGRIO ¡ 1• Error de posicionamiento. •¡ 

) - - - . -
11 ( fread ( ubull, 2, PTZ N PTS; fp J'< PTZ N PTS I 

( --~ . -- - -
fclose f tp); ~·:_ ·:~:~;.:.'·,. · .... . :·-
return PTZG EOF : .: : , .. -· , . , ;_,,: 1• Error de lectura. • ¡ 
} . - f' 

fclose f fp): . _ · :-·"';::'-. . t• Cierra archivo. •¡ 

~: ~~~~~~~E!~!~~~t~;t:tE:::~:::::::::::::::: :: ., 
lor (k =·(.;·o·ii<)at_n; 1+ +-:, 

( -_ - '·:_- ·':.. .. -., - __ --' . 
lor f 1, = O ; 1 <-Ion n ; 1 + +, k + + 1 
' gridlkl = ub-ull(kJ-· 'resol'+_ baso ; 
) I' far (j :. •¡ -

return PTZG OK ; 
) /' gét~grldfl • ¡ 

void intcrp orld ( float ef), int lond, lnt latd,. lnt nlOn, int n·rat, 
- lloat •min, lloat ymln, lloat dlon, lloat dlat, float aU 1 

,. =====:===================== ... ============== .•¡ 
1• .... lnterp a lat-lon array e from an NMC array a 
¡• .... Written by Roy Jenne at NCAR, feb 1974 
/' .... Modilied by Jorge Sanchez·Sesma, june 1991 
/' Modilied by Marco A. Sosa, june t 992. 
,. 0oooO-o00HoOOooOooOooOoOH•OoOOoOOoOOoOooOOoOOoOooOooOooOoOO-OoOOo ., 

1• e = output arrav (dimenslon (lond,fatdJJ 
1• lond = number of lonoitude points 
1• latd = number of latitude polnts 
/• nlat = number ot Jatitude points to actuallv return 
1• nlon = number of longltude points to actualfy retum 
,. vmin = minimum latitude in degrees 
1• xmin = minimum longitude in degrees 
1• dlat = Jatitude interval in degrees 
1• dlon = longitude interval in degrees 
1• a = input array 

., ' ., ., ., 

., ., ., 
•/ ., 
•) ., ., ., ., 

r ===========================•===•••= ~ 
{ 
int i, j ,· 1• Contadores. •¡ 
int k : 1• Offset al pTim. elem e/j + il • / 
f/oat lfX, YV; 1• Coordenadas relativas. •¡ 
int n, m; 1• .. a entero. •¡ 
float dx. dy ,· 1• Exceso sobre •. •¡ 
f/0111 dxx, dyy; /' -114 de comp~-.i10 de •. •¡ 
int na, nb, ne, nd ; 1• Vecinos en altura. • / 
i'nt ma, me, md ,• ¡• Vecinos en altura. •¡ 
float aa, ab, ac, ad ;• 1• Interpolaciones Intermedias • / 
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unsigned outside, ourside _y¡ 1·· Codlgo de punto& fuera. •¡ 
¡• ·--·--··-··-------·········---···---:--------·· •¡ 
¡• Ahora si calcula para ia malla lon·lat dCseada. •¡ 
¡• -O•OOOOH~---~---------------····.-····-------..:....~~-.-- • / 
dlon/= lon_d; ·: ,· · .- · .. 

::1:~::!1,~:·/ar_i~ila,t~~.·:~:·, .. :·'._,e;:º:~ .. :;.j:~: .. ,, '.:·.~·.,.~ ~·· '"'.! . .' 

far 1 i = k = o; ( ¡ < 11/at) && 11<latd1; /+ +ik+'=lond, vv+.=dlat)' 
( . ·:.;.' :·. . ~"·· - - ' .. ,• 

n == fint/fla~frvvi·~. -~·> .}~~~:,--;.-·:-.->:·_-.:· ·:'. . . · 
outslde v • f ri <. ·21 fOxffff ::r n: <>1.)1 OxOfff.: ( n < O/? OxOOff: 1 n < 111 OxOOOi: 

OxOOOO / . , "·:'':t'l<>·/' '. '".':: ~-. • \>. >: : :: . . ' 
outslde_v 1 = f n >lat_nll Oxffff: (n>lat_n:1 ll OxfflO: (n>lat_n:2/?0xff00: (n>lat_n·3/l0xf000 : 

OxOOOO; · ... •'¡.;•.;;·· ........ · . " ' 
xx = txmin·lon1(1i<Jn···d;~:.'_~:/:; ... _-- __ .. : .. -·· 
forfl • O;fi<-ntanJ&& (i'.<:.tóndJjl+·+ / 

( .. " . " ... ,.,.: ... . . . .... ,' 

mm; fintl floo~ (_x~J,·>·<.'.1 ]·:-'..·.:.-

dx e XX • 11'1; · t;. · 

dy = YY · n; . ; .. ,,,,. .. ::.~· .. 
dxx = 0.6 •_t 1.0 :- d1< J; <· >. ··. · 
drY = 0.5 • ( 1,0 • 'dy 1; ": · 
m• ~ m - 1 ,· .. ·, .~·.'' ... :;::< :; .. e 

md= tmc =m·+·1J.+_J: ... ::.,:· ,>.··. · 
naa/onn•(n-.1};::~_ .. ·.-·-- ;'':- . · 
nd • ( nC • f nb ~na'+ ·laii n J +.Ion n J +Ion n:. 
outslde z:: outsid8_y ;. _ .. : .. ~·_-. ,_- ,-·0 ·;-_•, •. _- -·· :;--.' 

outsldo 1 = 1 m < -2 l 1 O•fffi': t m <' ·1 1 1 Ox7i7~ : ( m < o 1 1 Ox3333 : 1 m < 1 11 Oxl 111 
: º"ºººº: . . . . 

ouUide 1 = 1 m >lon_nll Oxfflf : lm>lon 11·111 Oxeece : <ni> Ion n·2110xcccc : , .. 
lm>lon n·3l?Ox8888: O>cOOOO; ,,·_:·,· ~:- . ... ' - - " . 

lf 11iiutslde1 ,. ··----·-·····--·---·---·-·······-·····-----··---------·------- ~( 

:: ~~-~~~--~-~-~~-~~~~.'.~~~:.~--~~!~.~~~~:............ ., · . > ~.::,</. .. ,, ';''.¡. ;., .· .: ·.. .. 
(11 a(m+naJ + dxºla(mc + nal·•lm +niiJ + dx••12 •a[m + naJ·a(ma + naJ·almc + naJ 

+dx~~3 ·<almc ;;::~:;¡+n~J~:::~~:~~~\:t~~·~~l . : + d•x•12g~i~,iit.í·al~~ 0~bl:~l~~ +nbl . 
+dxºl3º1almc+nbJ·a(m+nb)l+a(ma+nbl·almd+nbllll : . : .. ·: ,::.;·,¡¡-,,',<. '"' .... ,i_ ... ::•.-'·'· .. ,,,.:.· 

ac a(m+nc] +dx•la(mc+ncl-a(m+nc] +dxx~(2•a{m+ncJ-atrna+ncJ·a(mc+ncl - .:,_., .... , ... ,, ... " 
+d•ºl3º(a(mc+nc)·alm+nc)l+a(ma+ncJ·afmd+ncJlll :. .• .. ·;.;·• ... ,e;,,.,;.·:-:: ,c.¿.," .......... -, · 

1d e(m + ndJ + d•º(a(mc + ndJ·alm + ndJ + dx• ~(2 •a[m :" ridl'a(ma :f:!)dl·a(mc + ndl 
+d•º(3°1almc+ndl·a(rn+ndJI +afma+nd)·a[md+ndllll : ..... ,;>: . •::::;, , .· C· ,. 

elk+ll = ab + dy • l oc·ab + dvv • 12•ab·aa·ac + dy • < 3•¡ac·abl :+.aa'ad 11 J': 
} ,. if • ( . ' .. . '~·:,.: .· ·' .. ,, .. 

else 
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1 
unslgned out x, out v = O : 
OUI X "' ( OUtslde & OiCoOOf ) ; 
jf ( out X = = OxOOOI l 

out-=_v I = OxOOOI : 
else . _ . . ·::-· ·, .·· _,., : · .. 

u= lnterp ( out_x, dx, dxx, a(ma+naJ; alm+riaJ,.a(mc+naJ, almd+naJ): 
out_• = 1 outside & 0•0010 l > > 4 ; · · · 
11 lout x =., OxOOOI) 

out- y 1 = 0•0002 : '' 
else - . . .. _, .· 

ab = lnterp ( out_x, dx, dxx, a(ma+nbJ,:a!m+·nbJ; afmc+nbJ, a(md+nbl 1 :· 



out x = ( outside & OxOIOO J > > 8 ; 
11 (Out x = = OxOOOI 1 

out y 1 = Ox0004 ; 
e~e - , ... 

ac = lnterp ( out_x, dx, d,;x, alma +ncl. ali:!',+ncl, almc.+ncJ, afmd-+ ncJ J ; 
out x = f outslde & Ox!OOO 1 > > 12; 
11 <out x == oxooor 1 .. ,. 

elae out-_ y 1 = Ox0008; . . ' ; . .; .• ·> .. , /~ 
ad = interp (out x, dx, dxx, o(ma+ndl, a(m+ndJ, almc,+nd), a(md+nd) 1; 

elk+JI s: interp 1 out-';', dy, dyy, aa, ab, ac, ad J ( • : .. '.; · · · · 
) , ...... , - . 

, ,. lor ( i ..• , 
) ,. lor l l ... , 

} ¡• inlt!fP _DridU 'I 

!loa! intlf!I f unslgned out, tloat di, float dd2, lloat a, tloat b, float e, lloat d 1' 
r•••·========================~== ~ 
¡• Interpola entre los cuatro puntos igualmente espaciados, c.on valo;es • ¡ 
1• •1•, •b•, •e•, y "d•, 1 une distancia •di" a la derecha del segundo '/ 
¡• pUnto. u verlable "dd2" debe valer "!1-dil/2". Dependiendo de los •t 
¡•puntos Wlv•lidos (que vienen en los bits de "out") se interpola con •¡ 
¡• doapa,.bolas (continuidad C1J, con la izquierda o derecha, con rec- •¡ 
¡• t1s derecha o izquierda fe)(trapolandol o constante fextermosJ.. • t 
r•================================ ~ 
{ 
tfoet intrp ; 
switch f out J 

{ 
cHe 1: lntrp = e - dd2 • ( d·b - (1 .0-dll • ld+b-2"cl 1: break : 
CHO 3: lntrp = e - 11.0-dl 1 • ( d·c J ; · break : 
cese 7: intrp = d ; break : 
CHe 15: intrp =O.O: break: 
CHO 14: intrp = e ; break ; 
CHe12: intrp =b +di•fb·al: .,. . break; 
CHe 8: intrp = b +di• (e-a +di• (c+1-2•b1l/2: break; 
cese O: 
dlf1uf1: /ntrp = b + di• ( c-b + dd2 • ( 2•b-a·c + di • ( 3'tc-bJ+a-d J J J; 
l 1º IW~Ch •¡ 

'91\lmintrp; 

.• .. :.-

) 1• intOfl'O • ¡ ,,,. 

, ......................................... ················.·········· ., 
,. lmplomentackln del Módufo MfSC. • , 
1• Rutinas verill1 pare control de ecceso a fa información de NMC. •/ · ¡;_, · · ,, 
1• fntert11., MISC.H. . . , ... · •/ , ' · ,,_ 

,. ······································· ······.·~··~,~·~··.··~.· .. ~·····-~~' ., 1• Tomodo de MISC.FOR del paquete de programas del NMC. 

linclude <stdio.h> 
linclude <strlng.h > 
linclude "chdete.hº 
llnclude "misc.h" 

,. FILE. lopenU. lroadtJ, NULL. 
!' strcpy(J, strcatfl. 
1• date hr, tojoulO. 
1• lnt..faz. 

,. ·--------·-------------.. ·---------------.. ·-----------·-·----
,. Tamatto de los records de los archivos de indice ,. ----------------------------------------------------------
ldetine INDX_REC_SIZE 4030 

., 

., 

., 
'' .. ,_ 

o• .. ,,•/ ., 
., 

C.9 



ldetile MAX_SRCH_HAl.FOAY 3 

lnc ~ "' " O : 1• Utllmo error. ,. -·-----·----·--··-·---···-····· •¡ ., 
,. Mlnujae • "'º" •¡ ,._. •¡ 

lltlltlcchlr ...,_mqtl • ( •s..cc-·. 
ºUVtl, type comlllnatiOR la lncorrect.•, 
·Nat ... index file .•• 
ºDate 11 Pf9Vloua to lleQlnnlng of d91a. •. 
•0ete 11 afiar end of elata ••• 
"Dita '°' ltlill palllculer dal• .. mlUing .•• 
• 1 ¡ ,. ----------···-···----··- •¡ 

,. ,.,. f_, nomllrel ele lfChlvo. 
1• --·· ····--·-···-----·- ., 
-le chlr dm_clirll • ":lldatal\mGnlhlyll" ; 
IUtlC clllr del dlrll • •:11U11\\ctailv\\" : 
-le cllar dl_dlfll • ":lllndh\\dally\\" ; ¡• dtf, 
-le cllar •m dlr • dm dlr ; 
-le clllr ·d dlt • del dlr : 
ltlllic cllat •¡ dlr • d(dir ; 
ltlltlc cllar •i1p • •11p• ; 
Stltie chlr •uv • •uv"' ; 
lllltic char •• • •. da!" ; 
ltlltiG, ehlt •tnd ••• 1ne1· ; ,. -------·····-------·-· •¡ 
¡•· hrl llWlljo cle arc:hlYM, heldar V bltmlP. ,. -····-···----·--·----····-·-···· ., 
llllllc ullyt• bfclV(INOX_REC_SIZEI ; 

., 
, ....... , 
,. dlf, ., 
•¡ 
t• Act. •/ 
1• Act. •¡ 
,. Act. •¡ 

., 
1111t1c ullyt• Hl_llllllllfll • ( OxfF, Ox7F, Ox3F, Ox1f. OXOF, OX07, OX03, 0•01 ) ; 
1111t1c ubyt• end_mulclll • ( Ox80, O•CO, OxEO, O•FO, OxF8, OxFC, O•FE, 011FF ) ¡ 
lllllC chlr irlamlPfvl&OI •. •• ; 
11111e dllte_ht hat_dal• • ( 1, 1, 1, o 1: 1• Primer ficha vallcl. •¡ 

Wld nmc_cinctoMI 1 ctw •nm_tllr, ella• ºnd_dlr, dllr •n1_dlr 1 r·························••C•aCSSC••saa••• •/ 
Iº Cemlll9 fOI dirtlCtOriall del NMC CD ROM: • ¡ 
1• "Nn c111• Dnctoclo...,. daloe -'"· •1 
t• •1111J¡r• Dnctorio flltl datoe dillrlo1. • 1 
t• ºnl_dlf• Dnctodo peta lndle• dlarlol. •1 
t• cltlle tarminlr en'\', 81......, de - • NULL e1m1>111 at detault. •¡ 
I •. 
•••••••••••••••••••••••••••2=•••••=•••••s•••••••/ 
( 
m_dlr • e Nn_dir I• NUU 1 P nm_dif: dm_dir; 
d_dif • C ncl_dlr I • NULL 1 ~ llCl_dlr : dd_dil ; 
i_dir • tnl_dlr I• NUt.L 1 P nl_dlr: di_dlr; 
) t• MIC_dlraCIOllMO •/ 

dlar • tnllk_..,or_fllltl e Yold 1 
/••••••••••••••••:C••••=•c•••c••••s•••==•••••••/ 
1• ....,_ lljlUll!Hor • cederla de e1rac:t- con el error ""8 flCllnle. •¡ 
I 
••••••••••••••••••••••••c••~••••••••a••••••••~•/ 
( 
,_lff_tn1lllmile_.,,I; 
) t• lndx_..,or_mqfl •¡ 
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lllfllllllll ....... 
long dallylnd echar lnclnll'nell, date_hr ···--·· inl ipl, ehlr ele 1 /••••••••••••••••••••••m•========•=•===== •t 
1• RICI<- el nilmero del Indice Ca reglliral naclllda al doa •sel_d11e" •¡ 
1• llulceda en .. Ubl9 cle lnclicel d- cuya nombre es "indnllme". •¡ 
1• •etc• debe conttner • v•rleble ........,: • t 
,. ,. "'-leln. • , 
¡• T T ....... ure. •¡ 
¡• Z E19vecl0n. • / 
1• U Veloctdld en dir )( lml .. acteuanoll. •¡ 
¡• V Veloctdld en dlr Y Cml .. oct1DOMll. • ¡ 
,. ·11a1· ......... "'1mlrO de IÑl8 -~ "-'--1-... de· ., 
1• clr, 11 -a de reglllra en el erchlvo de cllla1; a un volar neaa- • / 
1• tlva en CllO di errar. •1 
r••••••••••••••••••••••••····················~ 
( 
tona llat. ltlrt. nddey ; 
FILE ºlndp lile ; 1• Archivo de Indices. •¡ 
1• Eet11- •tGuen no u 111r• - n ....,,, ........................... •1 
/º lnt lnpl; •1 1• .,,_. ..,, .. code. •¡ 
1• 1nt ntyp: •¡ 1• NCAR function eode. •¡ 
1• 1n1 nent: •1 1• Numblr af 1111r111. •¡ ,. .................................................................... ., 
uword byte no : ¡• tlllt9 ese byte hay que revisar. • / 
uword bit m..tr. : 1• ~ .. ,.del ~lllmo byte. •¡ 
uWMd 1; - 1• Can11dor. •¡ 
\lllyte lllt ; 1• Compare de •• die en Plrticuler. • ¡ ,. -------·-··-·------····-··········-- ., 
1• Open bllmap lile end get tlle ~lnent lnlo, 1.1. 811rtlng dita • I 
1• record, 811rtlnD y11r af lndu, pr-re levlf, NCAR .,.,_., eade, •¡ 
1• I af lntrill In bllmlp, end fNly th4I bllmep 1111111. • ¡ ,. -------------------- ., mlle_.,, • O: ¡• Linlpfl .,ares previos. •¡ 
lnda_fll • topen e in.-, ·r11· 1: 1• BIMrio, 1 rec1~30 bJt11. •1 
lf C fnd9ll file • • NIJLL 1 

1• No Ñ pudo lbllr el erchiYa, 1111191 lnvlllda. -··-·-·--···---- •1 
1 mlle_•. '¡ 
•at • INDK_EllROURREA : 
r.iumMat; 
) 

8llrt • ft9ld I bfchr, 1, IND)(_REC_SIZE, lnde•_flle 1; 
lf C lllrt < llonlllCINDX REC SIZEI 1 ,. - -
lf e freed e bfchr, IND)( REC SIZE. '. indl• lile 1 < ' 1 ., - - -

1• No H pudo teer el erchlvo, tll vez 111111 nombre. -·----·-------·-- •¡ 
1 
mile_err • 2; 
Mat • INOK_ERRDURREA ; 
fclole e lndo_flll 1; ,. FORTRAN la cilrf• eutOllllt. •I Hllr .• , 
--at: 
) 

fclDle e indlll_flll 1: ,. FORTRAN la cierre eutOdlll ........ , 
8lrcpy e 1na1Mptv. "'~ 1 : ,. ---·--·-·----------····--·--··--· ., 
1• Tflduce oncablUdo. •¡ 
¡• ------------·-·-----·-··--·· ., 
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start = lrw I011g 1blchr1 • 1 L : t• Starting record 101. • 1 
fr1t date.y8ar = inv int ( btchr + 4 J ¡ 1• First year w/data 
if fiel date·>year < frst date.year ) 

{ - -
1• Fecha anterior 1 la de datos. ···········-··--··--··-·-···---.. 
miscerr =3: 
llot ;; INDX BEFOREDA TA : 
retum tt.ot: -
) 

., 

1• Estas que 1iguen no ae para que se usan.----··········-··-····-·. •¡ 
¡• ilpl = inv lnt ( bfchr + 6 ) : • ¡ t• pr&uure level codo. • / 
¡o ntvp = lnv_lnt 1 blchr + B 1 : •¡ 1• NCAR lunctlon code. 
¡• nent = fnv int f bfchr + 10 1 ; • ¡ 1• Number of entries, • I ,. --·········----:................................................... . , 
1• Oeterminli et bit corrupondiente al dla sefecclonado •sel date". ,. -----------------------------·----------------.---------------- . , - ., 
ndd1y = f tojulisel_dateJ - tojul(&lrst_date) 1 < < 1 ; 
if ( ael d1te·>hour > 6 J ndday+ + ; 
byte_ no = fuwordl 1 ndday > > 3 1; 
1 ,. fuwordl 1 nddav & 7L 1 : 

1• Hasta ese byte v . . • / 
t• .. este btt hav que revisar. • ¡ 

bl!_ma1k = end_mask[IJ ; 1• Mlisc•ra del último byte a 
1• revisar, iniciando con MSB •¡ 

11 f 112 + bvte no) > = INDX REC SIZE ) 1 - - -
¡• Fecha posterior 1 la de datos. ·········--·--·-···.a· .. ··-·-· 
miscerr=4; 
llot ;; INDX AFTEROA TA ; 
rlrlurn llot: -
1 

lost ~ Ox01 < < ( 7 • i 1 ; 
11 ( 1 ( blchr!12 +bvte_noJ & test 11 
1 

¡• Inicia con MSB. 

¡• No hoy para eso dio eo particular. ··-·····-····-·-··'········ 
mlscerr=5; · 
NOI ;; INDX MISSING ; 
retumltot ,-
} 

,. -·----·······--------·········---------------------------------·H• 
1• loop para contar bits encendidos. ,. --------------------------------------------··-··········------·-
llol =O; 
for f 1 =O; 1 < = byte_no ; i+ + 1 

il ( i = = byte no ) 
1101 + = ktab f blchr[12+11 & bit mask 1 : .... -
l!ot + = ktab t blehr[12 +il 1: 

ilot··: 
il (ele== 'U' 1 ltot = 2•1tot: 
il (efe== 'V' 1 ltol ~ 2•1101 + 1; 
llot + = 11art; 

., 

., 

retum itot; ¡•.Indice relativo.··"·,_,_. ,. ····-----······--------------------------···--------------: .... ..: .. ·;.· -.. , 
) /• ""ilrlnd() •¡ ,·. , .'. -. 

., 

., 

-- ··.f. ',,;,-.._',.';'1;<:·-,;«;' ,.1,1 ·; __ ;:i.) ~. ¡ 

., 

., 

~g nurest_dailyind ( char indnamell, date_hr, ~sol_ date, int ipl, char ele 1 

1• Regresa el número del lndice fo registro) asociadO al dla .. sel_ date'.' . • / 
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1• buscado en Ja tab&a de indices diarios cuyo nombre es "indname•. Si 
1• no existe, busca el mas cercano. 
1• ªefe" debe contener la variable desuda: 
t• p Presión. 
t• T Temp11atura. 
1• Z Elev1ción. 
t• U Valocldad ., dlr X !malle ac11gon10. 
t• V Velocidad ., dit Y !malle actagonaO. 
¡• Regr- el rlllmoto de btta encwidoa hllata - lacha, ea declt, el 
1• níamefo de registro en el archivo de datos; o negativo si a error 

., ., ., ., ., ., ., ., ., ., 
¡• =:::: m ======:e=.====:=-==:: :e====•=====.:::= a:= e== e •/ ,~ 
( 
long lndx; 
char srch = Ox03 ; 
int del=1: 
cllte hr t date : 
,. -·=--···········-·=·····--···············-······--·············· • , 
indx • dallylnd C lndname, sel date, ipl, ele 1 ; 
il ( lndx > = O 1 retum lndx ; - t• SI lo encontró. •¡ 
chdate C lel date, &t date, de1•12 1; t• Busca adelllnte. •t 
il 1 INDX MiSSING 1;; indx 1 retum indx ; t• No se Plllde. •¡ 
,. ··-···--=····-····--···-···--···-··--···--··--·--··----··--··----- ., 
do ( 

lndx ~ dailyind e indname, &t_date, lpl. ele 1 ; 
111 lndx > = O 1 break : t• Ya lo encontró. •t 
11 C INDX MISSING 1 = lndx 1 ¡• lncortlC1a: • ¡ 

arch r.;; C srch & Ox10 1 1 -Ox02 : -Ox01 ¡• Evtta - dlrec. •¡ 
1Wltch e arch 1 

( 
-0"°3: 
caae Ox02: 1• Busca ahora 1tra1. ------------------------ •t 

chdate e .. , date, &t date, -c1e1•12 1; 
1rc:h ·= oxio: -
break : 

-Ox13: 
C9ae Ox11: 1• Busc• ahora adelante. --·-··-··------- •¡ 

det+ + ; 
chdate e •el d8te, &t date, de1•12 1; 
arch ªe Ox'io; -
br-: 

ca1e Ox01: 1• Sigue buscando adelante.--------------·----- •¡ 
chdate l •el date, &t date, de1•12 1; 
det+ + ; - -
break; 

ca1e Ox12: /• SiOUI bulClndO 8tr11. ---··------------ •¡ 
chdate e ael_d8te, lt_d8te, -c1e1•12 , ; 
del++ ; 
breek; 

) 1• awhch •t 
1 whlle e e •rch .. Ox03 1 &a e del < MÁX SRCH HALFDAY , 1; ,. ····-···--······--·-·-------·-----------·-··-:. ______ - ., 

llCindx >•01 1•s1esdlida: •¡ 
chdate C r.t_date, ael_d8te, O 1; ¡• - Actuallra lecha. •¡ 

ntumlndx; ,. --------·-·-------------------··----------------- ., 
) ¡• ,,..,eat_daffyindO •¡ 

long inv _ lang 1 ubvte b[J 1 
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1• •••e e:= e: e e•=:== e=== :z = = = = = = = = = = = = •¡ 
1• ln•iefl• lo• byt• de "b" p,ar• farmer una cantidad long, , .• / 
P••••••••••=••===•===•=========•===== ~ ( . 
UllligMd long IV ; . 
IV • 11eee11101 < < 111 b1111 < < e 1 1 b1211 < < e 1 1 bl31 : 
return (longl IV : 
l 1" lnv_langO •¡ 

lnt lnv lnt e ubyte bll 1 ,. . 
t••~D•••••••••••••••=====c==~~=~=~==c:•~ •1 
1• lnviefle loe byt• de "b" p,ar• 101111111 un• cantidad int, •t 
1• = • ••:;:===•a== e=== z: = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = .• , 
( 
uneignld lnt IV ; 
IV• (b(OI << 81 ! bl11: 
retum (lntl IV : 
11• lnv_lntCI • t 

ldelln1M0_01_48 O 
ldellne M0_ 10_82 201 
ldlflne M0_08_83 211 

long monthlnd ( int lyr. lnt ino, lnt lpl, cher efe 1 
r-··············==•=·=••=••==•=•=•••==• ~ 
( 
long olla et, ,,,. .. 

month, 
Mat: 

1• Detllllline el •affaet• del inicia de loa detoa, e penlr de Jen/46. 
t• COct/82 ·>201, Aug/83 ·>2111. 
,. ------·-·······-···-····-·••.a·-··-······ ., 
milc_., •O: 
N lcfc •• 'P' 1 

( 
affHt • 1 lpl • • 101311 M0_01_46: INOX_WRONGCOMB : 
mu • &22: 
1 .... 
IWiteh 1 ipl 1 

( -•so: 
1Wilch 1 etc 1 

( 
cu• ·z·: alfnt • M0_10_82: mex "321: 
cue 'T': alfHI • MO 10 82; mex • 321 ¡ 

NIClyr •• 83166-tlni'a •• 411 
affHt • INDX MISSING ; 

cue'U': -
break: 

CUI 'V': atfHI • MO 08 63 ¡ mex • 578 ; 
deleutt: allnt • INDX WRONGCOMB ; 
11• 1wttch •¡ br-"; 

-700: 
1witeh 1 efe 1 
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( 
caa'Z': 
dlfeull: 

offset • MO 10 82; mex • 321 : 
alfaet • INDX_WRONGCOMB ; 

., ., 

brNk; 

b•Nk: 
b•Nk; 

brNk: 
brUk; 



• ¡• IW~eh o¡ 
CUll &00: 
IW~eh 'ele 1 

( 
cou ·z·: ollut • M0_01_4fi; max = 522: 
C1H 'T': ollHI = M0 10 62; max = 321 ; 

lfCCIVr •• ea1•iciñ.o ·= 411 
ollHI e INDX_MISSING; b ..... , 

defMlll: 
• ,. lwilch ., 

ollHl • INDX_WAONGCOMB ¡ 
brllk; 

dlf8Ull: 
•1•awt1eh •¡ 

offHI e INDX_WAONGCOMB; . 

,. ····----·-H•••••••-000 .. 0000000_.a_O_oooooa.ooOoooooooo 

¡• Ahora colcull el número de regiltro1 • evanzer. ,. ·----·--···--··-··············-·············-······· 
lfCoff- < 01 

( 

., 

milc_9" • C off111t • = INDX_WAONGCOMB 111 : 5; 
1'91um offut ; 1• Código de enor. regr- negativo. • 1 

• "*"" • e lyr. 48 1 • 12 + lmo • 1 : 
llOI • "*'"' · afllllt ; 
lfUot<OI 

( 

break; 

break: 

., 

mileen•3; ntum INOX BEFOAEDATA ; ¡• E1 entes d~ detoa, r111r- negativo. • ¡ . -
lfCllot>maxl 

( 
milcen•4; 
r11urñ INDX AFTEADATA ; ¡• El dlepuea de dalos, regrna neg. •¡ . -

11 e etc • • ·u· 1 llot • 2•11ot: 
11 Cele•• 'V' lllot • 2°11ot + 1: 
- llot; 1• AIOI- -o de regiltra. ., 
,... ---------·----- ., 
• 1• montNndCI •¡ 

YOld ._. e chor cletenemen. cher lndn1rnell, lnt icly, inl ipl, elle• efe, cller cdlln 1 
/••••••••••••••••••c••••••=•maaae•••••••m= •¡ 
¡• F- el_,.,,. del 1rchlva de delos •c1et.,,.,,,.• Cy de Indice, si es • 1 
1• dllfiO • .,,._.,con ºicly" ontre 1y311. pare el nlvel ºipl", pare •1 
, ........... "efe' l'P', 'T', 'U', 'V', 'Z'J, -do los detOI en el • , 
1• dtlvtr "cdlln' C'O'. 'E'. llcl. •t 
I 

....••... ,. ..•••.••... ~ 
( 
11ee1 > klY 1 1111c1v > 31 11 

( ,. Mlnuul ·-··········----·····--··-····-············ ., 
ewilch lcfc 1 

( 
- 'P': llNin\tlde-.""c'lh"•"•º· cdun.m_dir,1lp, dlltl: br- ; 
-·u': 
- 'V': llP'intfldllt-. '"c"•"•"d"•' ,edun,rn_dir,uv,ipl, cletl; brtlk ; 
deflUll: aprlnllldllt-.'"c"•"c"'d"•'·cdun,m_dir,cfc,ipl,detl; 
• 1• awileto •1 

• 1• 11 e e 1 > 1c1v 1 11 1 kly > 31 1 1 •1 .... 
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( ¡• l*rlo. ....................................................... ., 
switch 1 ele 1 

( 
c1n 'P': sprintllelallnaimt."%c%1%1'1h", cdun,d_dir,slp, del); 

sprlntlUndnaime, "%c%1%1%1", cdun,l_dlr,slp, lndl; break ; 
CIH'U': 
CIH 'V': sprintllelatlnlrnl."%c"1"1%d%1",cdun,d_dlr,uv,lpl, d1U; 

sprlntl(indnaimt, "%c%1%1%d%1" ,cdun,l .. dlr,uv,lpl, lndl; br11k ; 
d•laulr: sprlntllelallnaime,•"c"•"c%d%1" ,cdun,d_dlr,clc,lpl,d1U; 

sprlntf(indnaime, "%c%1%c%d%1",cdun,l_dlr,clc,l11l,lndl; 
J ¡• IWiteh •¡ ., ...... , 

,. e•eeeeH•e••·-···••eOOOe•ee••ee•ee•hO•O••oe••o••••••••ooooo•••n•e ., 

11·11t-11 •1 

unligned unpeck_blta 1 ubyll ºbufl11, lnt 0!1111, lnt n_blll 1 
J•••••••••••••••••c=c••==•••••••=•••==••••••G•••~ 
1• DIMmpaca bltl, ... ~n et lor1111to del NMC, 1onndolo1 del 1rr911lo • ¡ 
1• "bull11", lnlcillndo con un d111111i1miento •011111•, v 101111ndo en • ¡ 
1• cuente •n .. blta•. Ejemplo: • ¡ 
1• 1 buf111(0J 1 bull11(tJ 1 bull11(2J •¡ 
r~~~w~~~~~~mw~~~~~~~w~~~ 
1• H>lfnt ......... > • / 
1• l ··n_l11t1 .. ••••••00

•
00

•••• .. ·······-> • ¡ 
1• 11191- 11 111llb11 d1 2 bV111 con el velor d11.,.,,...cedo. • ¡ _ . . _ 

1•··=-·····-············=··=·==·=·=·==··---=~~=~~ 
rv; 1• Return v1tu1. •¡ 
fltr ; 1• 8111 filt11do1. • 1 
11911, ¡• NOmero d1 Inicio di blt11 filtr11. •¡ 
11141, 1• Nllmllo d1 fin d• bill • llltrer. • ¡ 
n, ¡• NOmero d1 fin d• blt1 qu1 flilln. • ¡ 
111111; 1• Corrimiento di bill < <l+I > >l·I· •¡ , ................ _.................................................. ., 

IV • 0 ; /º lnlcilliu Vllor dlffmjl. 
llMI • 011.- ; 1• Inicie con •ottnt•. 
n • n_blta ; 1• F111111 t0do1 loa bita. ,. -·-··-·-·····-·-············································ ., 
1• LoOf 11111 r9V181dn, lllminl cl.Wldo no f11t1n blll. 
/º··---·········-··· .. ---····-........................... . 
wlllllln>OI 
e 

•¡ 

., ., ., 

., 

11 l llnd•Hl+n·tl > 7111141 • 1; 1• Ultimo bit len - bv111. •¡ 
1111 • ºlluff11 a Hl_mutlll9Gl l llld_me1klendl ; 1• Flltrldo. •¡ 
n ·• lnd ·He + 1 ; 1• Actuer.11 loa que f11t1n. •¡ 
lhlll • n • 17 • lnd 1 ; 1• Corrlmillnto. •¡ 
lf 1111111 > O 1 rv I • fltr < < allllt ; 1• Recorre 1 11 l1q. •¡ 
elH 11 1 111111 < O 1 rv I • fltr > > ·lllllt ; 1• Recorre 1 11 d111ehe •¡ 
.,.. IY I • fltr ; ,. Allld• 111. ., 
11 1 n > O 1 1• Si todlvill f11t1n bits: •¡ 

( bull11+ + ; 11911 • O; J ¡•·Recorre bull111 lnicl1. •¡ 
11• while •¡ 

retutn rv; 
J ,. unpack_llitlll ., 

lnl l<tab 1 ullVt• t111_bvte 1 • 
r--···••ae===as=••=e======•===a=•======~~-=s·===~ 
1• KTAB returnl the number ol bill In "teat_bvte". •¡ 
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¡• kTAB 11 the teble of bit count1 per byte. Ualng thls should be • ¡ 
1• fHter tt-an calling gbits and summlng uch bit individuallv. •¡ 
/•===============================~==~~=-==~==~~·¡ 
( 
1t1tlc ubyto kntab(2661 = ( 

0.1.1.2.1.2.2,3.1,2,2,3,2,3,3,4, l,2,2,3,2,3,3, 
4,2,3,3,4,3,4,4,5, 1,2,2,3,2,3,3,4,2,3,3,4,3, 
4,4,5,2,3,3,4,3,4,4,5,3,4,4,5,4,5,5,6, 1,2,2, 
3,2,3,3,4,2,3,3,4,3,4,4,5,2,3.3,4,3,4,4,5,3, 
4,4,5,4,5,5,6,2,3,3,4,3,4,4,5,3,4,4,5,4,5,5, 
6,3,4,4,5,4,6,5,6,4,5,5,8,5,6,8, 7, 1,2.2,3,2, 
3,3,4,2,3,3,4,3,4,4,5,2,3,3,4,3,4,4,5,3,4,4, 
5,4,5,5,6.2.3,3,4,3.4,4,5,3,4,4,5,4,5,5,6,3, 
4,4,5,4,5,5,6,4,5,5.8,5,8,8,7,2,3,3,4,3,4,4, 
5,3,4,4,5,4,5,5,8,3,4,4,5,4,5,5,6,4,5,5,6,5, 
8,8,7,3,4,4,6,4,5,5,8,4,!i,5,8,5,6,8,7,4,5,5, 
8,5,8,8,7,5,6,8,7,8,7,7,8 ) ; 

return lintl (knt1b(te1t_bytel1 ; 
) ,. kt•b ., 

';'.! 

,. ···························································~~·-:···.~~.~> . ·1 ¡• l1T111lement1cldn del mddulo CHDATE. •¡ ·· · ",·,.; .. 
¡• P1r1 cemblo de Fecha-Hora. • ¡ 
¡• lnterfez en CHDATE.H. •¡ ,. ····················································-····,~···.·.-·~-~~.!· -. ·,_' ., 
~ln:r:::i: ~·~~~·~·= = ~· ='r:•~f!Z~ ~'.:-;,h~ • = = = = = :'= = • = = = = e = ~ -~ ~ •-_;'~ ~;+,;, = • ¡ 

1• V1ri1ble1 locales. • / " . .., 
,. = 1:: = = = = = = = = = =-=- = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = = ... =:,~•t=:·.-.= = = .,_ 
char m_days(l2J = { 31, 28, 31, 30, 31, 30, 31, 31, 30, 31, 30, 31); 
int monthJ_day(12( = { ¡• d1y1 In ye1r befare thls month. •¡ º· 31, 59, 90, 120. 151, 181, 212, 243, 273, 304, 334); 

: ', :·, ~ 

vold chdete l d•te_hr •1ource, dete_hr •deat, lnt del_hr 1 ... . 
/•••••••••=•••=••===cc•acca====m••c===~===••== •/ 
1• Procedimiento pere cembillr une lecha, Incrementando • la fecha·hore • ¡ 
1• fu.nt• Cepunt•d• por •1ource•1 el nllmero de horas •del_hr•, y •1fg· •¡ 
1• Nlndo este velo<• 11 feche destino (epunt•d• por "de11•1. •¡ 
1• Se 1upone que ·source• contiene un v•lor 'ltlldo. •¡ 
/•====z===================================•=z=a•/ 
1 
int t year. t month, t d•y, t hour; , ..................... : ......... :-............. : ......... :............ ., 
1• lnlcillllul. SetmPleen v1rillble1 tempor11e1de16 bits "t_••, puas •¡ 
1• durante•• operaciones ••pueden .. tur•r 101 varares de 101 Qmpo1 •¡ 
1• lrecu*deff que ion unliQned de 4 o S billl. •¡ ,. ..................................................................... ., 
if f f IOUtt• >y- • 3 1 • • O 1 1• Ceda cuetro •~01: 

m_dew111J • 29; 1• • bl1into. •¡ 
t YHr = sourc• > yMr ; 
t-month ~ 1ourc•>month; 
(d1v = aourc•>d•v ; 
t hOur = 1ourc• > hour ; 
1-hour + • dll hr ; 
¡; ................. :................................................. ., 
1• lGop haltl encontrer la leche 110r1 v•lld1. •¡ ,. .................................................................... ., 
whlle l ( t_hour < O 1 11 ( t_hour > = 24 11 

., 
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~- ................................................................... •¡ 
¡• Chec• hore neg•tiva frqresa tiempof. •/ ,. .................................................................. ., 
ifltllout<OI 

( /ºHota negativa, pa1a al día ant11ior. ••••···••••·•·•••••••·•·· •¡ t"""' +. 24; 
IÍI ··t_dav •=O 1 

( 1• ora n ... tlvo, p11a al me11nterior. •·••···•••••··••••••·•·· •¡ 
111 ··I month • • O 1 

( i• M91 neoatl•o. pasa al'"ª 1ntarlar. ••••••••••••••••.•.•.• ., . 
t_manth • 12 : 
t yur--; 
m_d1v1111 = llt_vearli31== 01129:28; 
1¡•11 •¡ 

t_dav • m_dav•lt_month·11 ; 
) ¡• 11 ., 

) /º il l t_haur < O 1 •¡ ,. .................................................................. ., 
1• Chaca hora mayar a 111 11:00 pm l•delantar tlempal. •/ , ....................................................... -........... ., 
llfthaur>231 

( /ºPala al 1lgul1n1e día. •••••••••·••·•··••·•••••••·•··•·•••···• • i 
t haur·= 24; 
IÍI + +t_d•V > m_dar111_month·tl I 

( 1• Pau al llgulenta 111111. •••••••••••·••·••••••••••·••·•·••··•• ·., 
111 + +t month • = 13 1 

( 1• ¡;- al 1lgulanl• ello .••••••••.••.••••••••••••• ,......... • • / 
t_month = 1; 
t_rur+ + ; 
m_dar•l11 • 1 1 t_r•r a 3 1 = = O 1 1 29 : 28 ; 
1¡•11 •1 

t_d•v • 1: 
11• 11 •¡ 

) /º 11 f t_haur > 23 Iº/ ,. -·-·····················-············-····-···················- ., ¡1• whlle •1 
,. ..................................................................... , .¡ ' 
¡• Flnalmanta copla valoreo a la estructura dHtlna. • ( ,. .................................................................... '., 
dNl·>y•r • t Y•• ; 
d•ll·>month = i_month: 
dNl·>llllr • t_day : 
dNt·>hout • t hour ¡ 
¡ 1• chdet•U • / -

int tajul e data_hr ºd 1 
1·-················=··=-=•=•;•===========t===~ 
1• Convttrta la tacha• dlU tran1currlclo1 dHda al 31 de Oiclembra de •¡ 
1• 1144 11 da -o da 111411 n 11. •¡ 
~-············-·--··===========================~ 
1• Antn atalla on el modulo MISC, paro nt• !MI relacionada can techa• •1 
1• par lo 11119 M camlllO "uf, En el origlllll tenia et siguiente cament. •¡ 
1• Tiiia IUOrautlM convar11 month, dav. YNr to d•v• altar •1 
1• J""*Y O, IHll •1 
r•a•••••······-~·--···==========·=======••====~ 
( lnt Ldav: ,. ....................................... ., 
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J_day • Cd·>yHr-461º38& + ¡•Oras de los años transcurr. •¡ 
ld·>v•ar·451/4 + ¡• 0111 de los años bis. trans. •¡ 
monthj_d•Yld·>monlh·ll + ¡• oras de los meses 1ranscurr. •¡ 
d·>d•v : 1• 0111 del mas. •¡ 

lf 1 l d·>mon1h > 2 l AA 1 ( d·> yHr • 3 1 • = o 1 t 
j_day+ + ; 1• BiaiHto. •¡ 

r91Uml_day; 
• ,. tojul ., 

vold changa_v••• 1 date_hr •1ource, de1e_hr ºd11t, int del_yr 1 
¡•a a••• a•• ••a e••• a••••• a=== z =•e===== = = = • = = = = = • r:; •/ 
¡• Procedimiento para cembiar una fecha, incremantando a le fech•·hora • ¡ 
¡• fuente C-.,untld1 por •1ource•1 el número de 1fto11 •del_yr•. V asig- • ¡ 
¡• nando HI• valor e la fecha d11tino fapunteda por "des1•1. • ¡ 
1• S. 1upona que •aource• contiene un valor vMc:fo. • t 
r••••••••••••••=•••••••=====••========•=•=•••=·~ 
{ 
dnt· >ye ar • 1ource- > year + del_yr : 
m_dayol11 • 11d•ll·>vearA31 • • O t 7 29: 28: 
dnt·>month "'f1ource·>manth<1> 11: fsource·>month>12t 112: source->month: 
dHl·>dey • 1ource->d1y: 
if ldHl·>dey > m_dayafdasl·>month·lll dest·>day = m_daysldeat·>monlh·11: 
elae 111 delt·>dey < 1 1 dHl·>d1y = 1 ; 
dHl·>hour • l•ource·>hour<OI 7 O: f1ource·>hour>231 1 23: source->hour: ,. ···········-····-·······················-······-··················· ., 
) 1• change_yHrll •¡ 

void ch1nge_month l de1e_hr •1ource, d11e_hr ºdel!, inl del_mo 1 
r•••••••••••••••••••=•••••••=•• .. ••=•••••=•••=·~ 
1• Procedlmllnta pare carnbllr un1 fech1, incremen11ndo e le fech•·hora • ¡ 
1• fU- flPUnlede Po• •1ource'l •I mlmero de meses "del_mo•, y Hig· •¡ 
1• nendo •te v.ic,, e la feche dntina lopunteda por "deat"J. •¡ 
1• le oupone que '1ource' cantilne un vllor v611do. • ¡ 
P••••••••••••••••••••••••=·=··················~ 
(int mo: ,. ---------------·-······-····--·-·----·-------- ., 
dHI-> Y• • IOUl'Ce- > yelt ; 
mo • 1ourc•>mon1h + del mo : 
whllel1 >mol (mo-+• 12:dnt->yeer··:l 
whlle 1 mo > 12 l 1 mo ·• 12: dt1l·>ye1t+ + ; 1 
clnt·>month • mo : 
clnt•>dly • aourc•·>dey: 
m_dev•111 • 11 dHl·>v•• • 3 J • = o 11 29 : 28 : 
lf C dut·>dey > m_deylldell·>monlh·lll dHl·>dly = m_deylld•ll·>manlh·ll ; 
elle lf Cdnt·>dey < 1 l dtst·>dey = 1: 
deol·>hour • loourc•>hour<OI 7 O: l1ource->hour>231 7 23: 1ource·>hour: 
¡ 1• ch1nge_monthll •¡ 

int -'<_dty 1 date_hr •1ource J 
¡• • ••••=••za:•••••• e• e•=~=.,.======================•¡ 
1• Raomt el die de la 1emena correapondiente •la lecht·hart fopunte· •¡ 
t• dt por •1ource•1 DHW_SU•Damingo, DHW_MO=lune1, .. DHW_SA=S•b1do. •¡ 
1• Se 1upone que •1ource• contiene un valor vMido. • t 
r••=••••••••••••••=••••••=•==•=•••=••••• .. ••=•·~· 
( 
1• El 31 de Diciembre de 1944 tia roterencitl n Domingo. •¡ ,. ---------.---·-·---------·-··---·-------········-·-----·---·--·---- ., 
return 1 lajul 1 1ource J "' 1 l ; 
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) 1• weok_dayU •¡ 

lnt month day1 1 dato hr •aource 1 
J•• • • .-• • •..: =;;; = = = ia: a==•========== a========.,.==·=====•¡ 
1• Rtgrtaa 11 nllmero de dla1 que tiene 11 mes correspondiente a la le· • ¡ 
1• cha-hora l111unllda por ·aourca•1. •¡ 
1• S. 1upone qua •aource• contl9ne un valor v•lldo. •¡ . 

1•-·····-·······--·------~·==~======~=======~ 
( 
m_day1(1J • 1 1 1ourc• >v•r 6 3 1 • • O 11 29 : 28 ; 
111urn m d1y1(1ourc•>month·11 : 
) /º w.k_dayU •¡ 
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Apéndice O 

type 
Arreg30 = Arrav 11 .. 301 ot Real; 
Arreg16 = Arrav (1 .. 161 ol Real; 
Rfecha ::: Record 

dia: 1 .. 31; 
mes: 1 .. 12; 
ano : lnteger; 
hora : integer: 

End; 
cadena2 = strlngl2J; 

var 
i, j, k : integer¡ 
e1. e2, e3 : text; 

cadena :strlngl20J: 
cad19 :strlngJ19J; 
cad7 :strlng(7J: 
y, x, y2, x2, OyA, DxA, OyD, OxO : Real; 
prom : Real; 
lecha 1, lacha2 : Rlecha: 
Dial, Dia2 : Arreg30; 

Functlon Media (pl, p2: Arreg30: dim : lnteger): Real: 
var 

medio :Real; 
1 : lnteger: 

Begin 
medio:= O: 
For i:= 1 to dlm do 

medio:= medio + p!fil + p2(1J: 
Media:= Medio/ 12•diml; 

End; 

Procedure LeeDatosDia ( var Ola: arreg30 1: 
var 
i,k : integer; 
cadena : String(20J: 

Begin 
readlnle11: 
Far k := 1 to 6 do 

begin 

End; 

read (el, cadena); 
lar i := 1to5 do 

read (e1,dia((k·11•5 + 111: 
readin(el 1: 

end; 



Function conv lcaract : cadena2 1 : longlnt; 

type 
djgito = sel of 'O' . .'9' : 

var 
digltoa: set ot '0' .. '9'; 
valor : lonalnt; 

llegin 
valor :e: O¡ 
lf c.111ct( 1 J in digltos then 

lllllln wrttoln l'entro'l;valor : = 110rd(caract(1ll • 48)• 10 1 ;end; 
wrltoln (0rdlcarocl(1ll:J, valor:JI; 
valor : = valor + (Ord (caract(211·481; 
conv : = v•lor; 

end; 

,. + + + + + + + + + + + + + + ., 
Procedure leefecha 1 ver fecha : Rtecha ); 
f Lee 11 fecha y la convierte de caracteres a enteros. La regresa 

en un registro lecha } 

var • 7 : atrlng(7J ; 
d2, m2, e2, h2 : cadena2; 
a2 : lnteuer: 
• :char; 

Begln 
readln Ce1, a7, d2, e2, m2,e2, a2, a, h2l; 
wtth fecha do 

begln 
dia : = conv ld2l: 
mes : • conv Cm21; 
ano:= •2; 
hora : = conv Ch21; 
writ• (d2, m2, •2, h2, • ', di1:3, rnes:3,ano:3, hora:31; 

end: 
End; 

e• + + + + + + + + + + + + + + + ·1 

Begln 
aulgn 1•1 ,'lnvceso2.dat'I; reset (e1 1: 
-lan C12,'\p11\tp6\caso2\fechas.dat'I: rewrite (e2 I; 
u1ign (e3,'\p11\tp6\caso2\diasdato.dat'I; rewrlte leJ 1: 
Leefechs C lechal 1; 
LHO.tosDlll 1 Dia1 1: 
k :=O; 
Whlle NOT EOFle11 do 
Begln 

Leefecha C techa2 1: 
L..oatoaDia 1 Dia2 l: 
lf Ctacha1 .hora ~ 01 and lfecha2.hora = O l then 

ffCl-2.dia •lecha1.dia +110rf(lecha2.dia = 11andlfecha1.dia = 3111 then 
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Begin 
k := k + 1; 
Ptom : = Media IOial, Dla2, 30 1: 
Far i : = 1 to 30 do write le3, Dia11il·Prom:7:21: 
Far i : = 1 to 30 do write le3, Dia21il·Prom:7:21; 
writeln 1 e3. prom:9:2 I; 
with fecha 1 do 

writeln te2, dla:3, mes:3, ano:3, hora:31; 
End; 

fecllal : = lecha2 ; 
Dial := Dla2; 

End; 
clase tell; clase te21; clase 1•31; 

End. 
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Program Oiasletdos; 

(progJIM11il que busca tos datos de temperatura y vie11tos de los dias 
con9ljlOl!dientea, y el valor de la temperatura mínima del último dla 
y del dil •pronosticar, y arma el vector de datos} 

type 
Rfecha " Record 

var 

dla: 1 .. 31: 
mes: 1..12; 
ano : lnteger; 
hora : longlnt: 

End; 

i, ¡, k : lnteger; 
f datos, f mln 1. f min2 : Rfecha: 
e1, e2, e3-: fe, fs : text: 
tem_1, tem_2 : Real; 
misma : boolean; 
datobase :Array (1 .. 1211 of real: 

Procedure Leefecha ( var fecha : Rfecha I; 
var i : lnteger; 

Begin 
wlth fecha do 

beQln 
rudln (el, dla, mea, eno, hora J; 
far 1 : = 1 ta 121 da rud (fe, database 111 J: 
end; 

End; 

•• + + + + + + + + + + + + + + + ., 

Procedure leefechaymin f var fecha : Rfecha; var tmin : real I; 
var 
IUX: real; 

Begln 
wlth fecha do 

rudfn fe2. ano, mes, dia, aux, tmin, aux, au>c:J; 
End; 
e• • • • ., 

Functlan mlsmafecha ( 11, f2: Rlechal: Boolean; 

begln 
il ((f1.dia=f2.dial ANO (11.mes=f2.mesl ANO (11.ano=f2.anoll Then 

milmlfecha : = TRUE 
eise 

milmafecha : =FALSE 
9fld; 
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Begin 
HSlgn te1,'lech•s2.dat"I: 
assign (e2,'78a91.dar'J: 

reset (c1 ); 
resut le2 ); 

assign (e3,'tempmin.dat'); 
assign ltt:,'vector61.düt'I: 
assign (ts,'vector120.dat'I; 
leetecha ( f datos ); 
leetechavm~1 ( f min 1,tem l ); 
k:=O; - -
While NOT EOFte11 do 
Be gin 

rewrile (e3 ); 
resct (te); 
rewrite (tsl; 

misma : e mismafecha ( e datos, ' min 1 J; 
if misma then - -
begln 

leefechaymin (f min2, tem 2 ); 
write e 1_datos.dia:3,t_datoS.rnen:3,(.d~~O~.a~o:3:· .. '):_ ·.. . 
writeln ( f_min1 .dia:3, t_min1.mes:3 .•. f..;.mlnl~anoi~~--•em_1:6:2); 
writeln le3, tem_1:7:2, tem_2:7:2, f_ft'Ún1.dla:3, ~-rnlnl.mos:3,'f_rnin1.ano:3 ); 
for 1 : = 1 to 121 do write lfs, datobaseUJ:7:2 1: writelnlls); 
k:= k+l: writeln tkl; · ·• •. ·;: ·· · 
leefecha t f_datos I; · ::: .·.<. 
t min1 := f min2: tem 1 := tem· 2; 

end - - -
else 
begln . . . . .. 
· writeln ('no hay dia •, f minl.dla:3, 1 rl11111.rl1es:3, f mfn1.anoi31; 

lt lf datos.ano < 1 minl.anoJ then -.. ·· - · ' 
leetecha 11 dat.;-s 1 · 

else -
if (f datos.ano > t minl.anol then 

Leetechaymln 1 f ';,,1n1 ,tem 1 1 

end; 
End; 

else if (f datos.rñes < t min1 .mes) then 
leefecha ti datos T 

else '' (f datos.mes > 1 min 1.mes1 then 
Leefechaymin ( f mlnÚem 1 1 

else if 11 datos.dia<f m1ñ1 .dial then 
leetecha 11 datos 1 

else -
Leelechaymln ( f_min1,tem_1 1: 

close (eH; close te2); closc (e3); close lfel; clase ~fs); 
End. 
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Apendice E 

e•••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••···· 
e• PROGRAMA par• calcular los vectores o FUNCIONES ORTOGONALES f EOFJ • 
e• EMPIRICAS de un campo de datos, vector ffi,nl del que se tienen nmu • 
e• mue1tr11........ • 
e••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
e• Se Ulillz6 para predecir las temperatura1 mínimas del DF como • 
e• funcidn de la temperatura sobre 14 puntos del territorio, los dos • 
e• di11 enteriores. 
e• Cada vector muestra contiene: la temperatura del dia 1 y dia 2 
e• en t4 puntos de una malla 
e• 
e••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
C Nel número de elementos del vector muestra 1 
C Nmu número de muestras 
C Ndlm 11mallo del vector que contiene elementos de la matriz simétrica 

PARAMETERf Ndim= 5000, Nmu =400, Nvar = 281 
REAL E, AA, Lamda, X 
OOUBLE PRECISION A, A 
OIMENSION E fNmu,nvarJ, XfNvarJ, RfNvar.NvarJ, AAfnvar.nvarl 
DIMENSION A fNdimJ 

openf1 O, file= 'OatosTem.dat') 
openf15, filea'mllcov.var') 
openf30,file" '1•lld•ok.dat') 
writef•,'fA \)')'Numero de elementos del vector 7' 
reacl f •, •r Nel 
write(•,'fA 11'1 ' Numero de casos 1 ' 
read 1•, •1 NcH01 
D02K1•1, Ndim 

2 AIKlleO. 
DO 3 K1 •1,Nvar 
DO 3K2=1,Nvar 

3 RIK1,K21~0. 
NN=O 

C Lee archivo de datos, muestra por vez 
DO 19i=1, Ncasos 

wrftaf•, •J ·ree CISO •• ' ,i 
READfl0.1231 fEfi. ül, Ji= 1. 281 

19 CONTINUE 
c ..... norm•llrar los vectores columna 
c do la 1. nel 
e c•ll n01111.riza f En ,iJ, Ncasosl 
c end do 

L =O 
00 60 ids1,Nel 

DO 71 1•1, id 
L • L+1 
DO 70ke 1, Ncasos 



10 AILI = AILI + Elk,idl ºElk,jl 
AILI • AILI I Ncasos 
AAlid,ll = Ant 
AAli.idl = AUJ 

71 CONTINUE 
60 CONTINUE 

WAITE(6, ºI ' dimension de A ',L 
e ...... imprime la matriz de cov•rianza 

idiag = o 
do 1•1, Nel 

write(15,•) • •.. renglon .. ', i 
writer•,•1 i 
writel15.'110f8.21'11 Alidiag+jl, i= 1,il 
idi1g = idiag + i 

eneldo 
e ..... c1lcula valores v vectores 

CALL EIGENIA. R, Nel,01 

write(30, •1 • VALORES EN LA MATRIZ A .... .' 
idiag = o 
do i= t. Nel 

idiag = idi1g + i 
write (30.'(112.31'1 Alidiagl 

enddo 
write 130, ºI ' VECTORES ........ .' 
do 1=1. Nel 

write (30,•)' vector ' , i 
do i=O, Nel, 10 

jr = Nel-j 
il (jr .GE. 101 jr = 10 
write (30, 1251 (R(li.iJ, ü = j + 1, j + jrl 

enddo 
enddo 

e ... v•rifica onogonalldad 
dok • 1,nvar 
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doj • t,nv1r 
pp. o 
doi= 1,Nel 

PP = PP + Rli,kl ºRli,j) 
enddo 
write r•,•1 •columna',j, 'v ', k, '·>', pp 

enddo 
tnddo 
ldiag • o 
do k • 1.nel 

idillD = idiag + k 
lamda = A lidiagl 
doi = 1,nel 

Xlil = R(i,kl 
enddo 
CALL Comprueba (AA,lamda, X, nell 

tnd do 
write e•,•) ' ya termino de imprimir ' 
CALL coeficientes ( R. nel 1 



123 format(28f6.21 
124 form1!116F8.21 
126 form1111 Of7 .4J 

c 

e 
c 
c 

STOP 
END 

.•...•..•................................................... 
aubnlutiM ~e A, i.mcia. x. n 1 ..••..••.. 
e•t• rutina verifica que A • = L K ......•.... 
real A, l1mda, X, Aux 
dimenaion A ln,nJ, Xlnl 

doi=1.n 
eux = 0 
do 100 j = 1, n 

100 aux = aux + A(i,jJ•xm 
e write 130, •1 aux, lamda•xm 

c 

c 
c 
e 
e 

enddo 
return 
end 

llubroutina coefleian1a1 C Vact, n 1 .•..•................... 
rutina que obtiene Jos coeficientes de la combinacion lineal 
de los v.p. para formar los dlas a verificar ...•.....•.•................................................... 
PARAMETER Cnuc .. os = 260 1 
double procision Vect 
real datodia, alfa, modvector, modt, mod2, mod5, modtO, modt 1 
rHI cs. c2. cto. ctt, 111 
real el, e2, e6, et O, m1, m2, m5, mtO,mtt, s1,s2,s5,s10, tmin 
dlmenaion Vect Cn,nJ, detodia 1281. alfa C28J 
lnteger i, j, k, ü. jr 
DATA mt, m2. m5, mtO, st, s2, s5. ato 1e•o1 

open 120, fil••'datospru.man'I 
open C21. filec'd11aymin.dat'I 
open C22. file='coefymin.dat'J 
do k = 1, nucasos 

rHd 120, •1 Cd1todi1(jJ, J= 1, n J, tmin 
writeC21,2051 ldatodia(j), j = 1, n J, tmin 
write 130, •1 'datos caso . .', k 
do i = 1, n 

•lf• lil =o 
do10j=1.n 

1 O alfalil = alfalil + Vect(j,iJ•datodia(jl 
end do 
doj=O, N,10 

Jr = N·i 
if (jr .GE. 101 jr = 10 
write C30,226J l•lf•lül. ü = i + 1, i + jrJ 
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enddo 
write 130,ºJ tmin 
write f22,210l lallafjJ, j = 1, tOJ. tmin 

c... v91ifica el error con 1, 5 v 10 vect propios 
modvector = O 
madi =o 
mod2 .. o 
mod5 "'o 
mocllO =O 
modll =o 
do201ª'·28 

20 modvector .. modvector + datodiafil .. 2 
doi = 1,28 

modl ,. modl + fallafll•vectli.111 .. 2 
mod2 ., mod2 + falfalllºvectli, ll + alfal2lºvecl(i,2Jl"•2 
es= o 
clO =O 
do 30j "'1, 5 

c5 = c5 + alfalilºvectli,jl 
30 clO = clO + alfalj+5lºvectli,j+5l 
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cll = cll + alfa111lºvectli,11l 
modS e mod5 + c5 .. 2 
mod10 = modlO + lc5+ clOl .. 2 
madi 1 = mod11 + (c5+c10+c11) .. 2 

enddo 
el • lmodvector • modll/modvector • 100 
e2 ;. lmodvector • mod2l/modvector • 100 
e5 = lmoclvector · mod5l / modvector• 100 
elO = lmodvector · mod10l/modvector•100 
ell • lmodvector • modlll/modvector•100 
write 1•, •¡ 'llega • imprHion ', k 
writel30,'IA16,f10.2l'l 'modulo vector. '. modvector 
write{30,230J 'comp principal.',modl.' error'. el 
writel30,230J '2 componentes '.mod2.' error '. e2 
writel30,230J '6 componentes '.mod5.' error ', e5 
writef30,230J '10 componentes ',mod10,' error '.•10 
writel30,2301 '11 componentes '.mod11 ,' error '.•11 
mi• mi+ el 
m2 • m2+ e2 
mli e m6+ •5 
mlO • mlO +elO 
mll •mil +e11 
si• si+ el .. 2 
a2 e 12 + e2 .. 2 
as"' 15 + e5 .. 2 
alO = alO + el0 .. 2 
•11 .. sil + ell .. 2 

tnddo 
11 ,. 111 • lml .. 21/nucasosl/nucasos 
12 "' 112 • lm2 .. 2l/nucasosl/nucasos 
15 = 115 • lm5 .. 2J/nuc1101l/nucasos 
110 • 1110 - lml0 .. 21/nuceaoal/nucasos 
111 • 1111 - lm11 .. 21/nucasosl/nucesos 
wrile 130, •1 • • 
write 130, •1 ' •.. p.,ametrol estadisticos de los errores . .' 



write (30, • ~ ' media varianza desvíacion ' 
wrire (30,235) 'primercompon', mllnucasos, s1, SORT<sll 
write (30,2351 '2 componentes', m2/nucasos, s2, SQRT<s2l 
write (30,235) '5 componentes',m5/nucasos, s5, SQRT(s5) 
wrile (30,235) '10 componen1es',ml0/11ucasos, stO, SORT(slOI 
wrile (30,2351 '11 componentea',ml 1 /nucasos. s1 l, SORTtsl 11 

200 forma1128f6.21 
225 tormatl1017.2l 
230 formal (A15,l10.2,A8,f6.2.'%'1 
235 lormat (A15,110.2,f10.2,ll0.21 
205 tormat (2817.2, 19.21 
210 torm•t 11017.2, f9.21 

return 
end 

•••.••.•••..•.•••..••••...••...••.•....••.•.........••.••...... 
aubrolltine normlli•• ( V, ndiml 

e .............•......... 
e esta rutina normaliz• los valores de un vector, restandole la media 
e y luego dividiendo entre la desviacion es1andar · · 

::.·. 

e ••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••••• 
real v, media. sumaq, sigma 
dimenaion v(2001 

media= O 
do i= 1.ndim 

media = media + v(i) 
end do 
media = media I ndim 
sumaq = O 
doi = 1,ndim 

sumaq = sumaq + vm•v(il 
end do 
aigma = SORT((aumaq - ndim • media•media) / ndlml 
doi= 1,ndim 

vtn "' Mil • media)/ sigma 
enddo 
return 
end 

e++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++ 
IUIROUTINE EIGENIA.R.N,MVI 

e ................................................................ . 
e 
e 
e 
e 
e 
e 
e 
e 
e 
e 

PURPOSE 
COMPUTE EIGENVALUES ANO EIGENVECTORS OF A REAL SVMMETRIC MATRIX 

USAGE 
CALL EIGENIA,R.N,MVI 

OESCRIPTION OF PARAMETERS 
A ·ORIGINAL MATRIX ISVMMETRICI, OESTROVEO IN COMPUTATION. 

RESULTANT EIGENVALUES ARE OEVELOPEO IN DIAGONAL OF 
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e 
e 
e 
c 
e 
e 
c 
c 
c 
c 
e 
c 
c 
c 
c 
c 
e 
e 
e 
e 
e 
e 
c 

c 
e 
e 
C· 
e 
e 

e 
e 
e 
e 
e 
e 
e 
c 
e 
c 
c 
c 
c 
e 
e 

MATRIX A IN DESCENDING OROER. 
R • RESULTANT MATRIX OF EIGENVECTORS (STOREO COLUMNWISE, 

IN SAME SEOUENCE AS EIGENVALUESI 
N • ORDER OF MATRICES A ANO R 
MV· INPUT COOE 

O COMPUTE EIGENVALUES ANO EIGENVECTORS 
1 COMPUTE EIGENVALUES ONL Y IR NEED NDT BE 

DIMENSIONEO BUT MUST STILL APPEAR IN CALLING SEQUENCEI 

REMARKS 
ORIGINAL MATRIX A MUST BE REAL SYMMETRIC ISTORAGE MODE= 11 
MATRIX A CANNOT BE IN THE SAME LOCATIQN AS MATRIX R 

SUBROUTINES ANO FUNCTIDN SUBPROGRAMS REOUIRED 
NONE 

METHOD 
DIAGONALIZATIDN METHDD ORIGINATED BY JACDBI ANO ADAPTED 
BY VON NEUMANN FOR LARGE COMPUTERS AS FQUND IN 'MATHEMATICA 
METHODS FOR DIGITAL COMPUTERS'. EDITED BY A. RALSTON ANO 
H.S. WILF, JOHN WILEY ANO SONS, NEW YORK. 1962, CHAPTER 7 

DIMENSION A(11,Rl1J 

IF A DOUBLE PRECISION VERSION OF THIS ROUTINE IS DESIREO, THE 
C IN CDLUMN 1 SHOULD BE REMOVED FROM THE OOUBLE PRECISION 
STATEMENT WHICH FOLLOWS. . 

DOUBLE PRECISIDN A,R,ANORM,ANRMX, THR.X. Y,SINX,SINX2,COSX, 
1 COSX2,SINCS,RANGE 

THE C MUST ALSO BE REMOVED FROM DOUBLE PRECISION STATEMENTS 
APPEARING IN OTHER ROUTINES USEO IN CONJUNCTIQN WITH THIS 
ROUTINE. 

THE DOUBLE PRECISION VERSION OF THIS SUBROUTINE MUST ALSO 
CONTAIN OOUBLE PRECISION FORTRAN FUNCTIONS. SORT IN STATEMENT 
40, 68, 76, ANO 78 MUST BE CHANGEO TO DSQRT. ABS IN STATEMENT 
62 MUST BE CHANGED TO OABS. THE CONSTANT IN STATEMENT 5 SHDULO 
BE CHANGED TO 1.0D· 12. 

GENERATE IDENTITY MATRIX 

wri1e (•. •) ' Genera matriz identidad .. .' 
5 RANGEzl.00·18 

IFIMV·ll 10,25,10 
10 IO=·N 

0020J=1.N 
IQ=IO+N 
DO 20 1=1,N 
IJ=IO+ 1 
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e 

RCIJl=O.O 
IFCl·Jl 20, 15, 20 

15 RCIJl=l.O 
20CONTINUE 

C COMPUTE INITIAL ANO FINAL NORMS IANORM ANO ANORMXI 
c 

c 

write e•, •t ' Calcula normas .. : 
25 ANORM=O.O 

00351.,1,N 
0035J=l,N 

IFU-JI 30,35,30 
30 IA = I+ (J • J·Jl/2 

ANORM =ANORM + AUAl • A(IAI 
35 CONTINUE 

IFIANORMl 165, 165.40 
40 ANORM=1.414• DSORTIANORMI 

ANRMX =ANORM•RANGE/FLOATtNl 
write 1•, •1 ' •.• Normas = :> ', anarm, anrmx 

C INITIALIZE INDICATORS AND COMPUTE THRESHOLO. THR 
e 

e 

¡¡¡•O 
IND"'O 
THR=ANORM 

46 THR=THR/FLOATINI 
50L•1 
65M•L+I 

C COMPUTE SIN AND COS 
e 

e 

60 MQ•tM•M-Ml12 
LQ•(lºl·Ll/2 
LM•L+MO 

82 IFI A8SIAILMll·THRI 130,86,65 
85 IND=1 

LL•L+LO 
MM•M+MQ 
X•0.5°1Allll·AIMMll 

88 Y •·A(LMI/ OSORTIA(LMIº AILMI+ X.,CI 
IFIXI 70,76,75 

70 Y•·Y 
75 SINX=Y/ DSQRTl2.0°(1.0+1 DSORTl1 .O·YºYllll 

SINX2•SINXºSINX 
78 COSX• DSQRTl1.0·SINX2l 

cosx2 .. cosx•cosx 
SINCS =SINXºCOSX 

C ROTATE L ANO M COLUMNS 
e 

¡¡¡ s: iii + 1 
write (•. •) ' Rotacion ',iii 
ILO•N•tL-11 
IMO•N•IM·ll 
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001261=1,N 
10=11°1-11/2 
IFll·LI 80, 116,80 

90 IFll·MI ss.ns.90 
85 IMml+MO 

GOT09S 
IO IM•M+IO 
IS IFll-LI 100, 106, 105 
100 IL•l+LQ 

GOTO 110 
105 IL•L+IQ 
110 X•AllLlºCOSX·AllMlºSINX 

A(IMl•AllLl•StNX + AllMlºCOSX 
AllLl•X 

115 IFIMV·11120, 125,120 
120 IUl•ILO+I 

IMR•IMQ+I 
X•RllLRlºCOSX·RllMlllºSINX 
RllMRl•RllUll"SINX+RllMRlºCOSX 
RllLRl•X 

12& CONTINUE 
X• 2.0ºAILMlºSINCS 
Y •All.LlºCOSX2 +AIMMlºSINX2·X 
X•AILLlºSINX2 +AIMMlºCOSX2 +X 
AILMI • IAILLl·AIMMll ºSINCS + AILMI •1coSX2·SINX21 
AIUl•Y 
AIMMl•X 

C· 
C TESTS FOR COMPLETION 
C TEST FOii M • LAST COLUMN 
e 

e 

130 IFIM-NI 135, 140, 135 
1311 M•M+1 

GOTOSO 

C TEST FOR L • SECOND FROM LAST COLUMN 
e 

e 

140 IFIL·IN·111 t4&, 160, 145 
145 L•L+1 

GOT055 
1&01FUND-1l 180,156,160 
1661NO•O 

GOTO&Q 

C COMPARE THRESHOLD WITH FINAL NORM 
e 

UIO IFITHR·ANRMXI 185, 185,46 
e 
C SORT EIGENVALUES ANO EIGENVECTORS 
e 

185 IQ•-N 

E.B 

DO 1851•1,N 
IQ•IO+N 
LL•l+llºMl/2 
JQ•Nºll·21 



DO 185 J=l.N 
JO=JO+N 
MM=J+IJ•J-Jl/2 
IFIAILLl-AIMMll 170, 185,185 

170 X=Ailli 
AILLl=AIMMI 
AIMMl=X 
IFIMV· 11 175, 185, 1 75 

175 DO 180K=1,N 
ILR=IO+K 
IMR=JO+K 
X=RllLRI 
RllLRI = RllMRI 

180 RllMRl=X 
185 CONTINUE 

e ... verifica ortogonalidad 
dok=l,10 

pp =o 
doi=l.N 

PP = PP + Rlil.Rli+N°lk-IJ) 
end do 
write t•,•) 'eigen .. columna fy •, k, '·>', PP 

end do 
RETURN 
ENO 

e••••••••••••••••••••••••••••···~···········~·················~········· 
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Apéndice F 

program v11ida; 
type 

registro =record 
n : lnteaer: 
S error: real: 
eñor CUll :r•I; 
mini,-ma>d : real; 
errorabs : , .. 1; 
ne11oa : integer: 

end; 

v1r l,j, k,n : lnteger: 
t1,t2: rol; 
f, f2, gt : text; 
COI : Array 1 1 •• 1201 of rul; 
Clult : Arr1y (1 •. 101 of registro; 
fun1, fun2: r•I: 
aux :re1I; 

Procedura Ev•lul ... ores ll:rul; k, 1: lnteaer 1: 
v1r delta : r•l;-
begln 

dell:1 := t -t2; 
wtlh clultlkl do 

begln 
n:• n+1; 
S error : • S error + delt• ; 
.ñor CUI : • -..,or CU1 + Sqr 1 dellal; 
Errorebll : • -ii• + ..,. 1c1e1111: 
H mini > 111111 dellll then mini : • •bllldellal: 
H m11d < 11111 deltll thln ..,..¡ : • 1bllldellal; 
it delta < • 1 then naso• : • nc11oa + 1; 

end; 
llld; 

llegin 
uaign IF, 'vector12.dllt'I: reslt 111: 
uaign lf2, 'tanpmln.dlt'l;reslt lf21: 
1ulgn 1111. 'aalidl.600'1: rawrlte 11111: 

For l :• 1to 10 do 
wlth clultlll do ....... 

n:• O: 
S enor :•O; 
Eñor_cue : ~ O; 
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•roraba : e: O; 
mini, .. 100; 
maxi : :i O; ncaaoa : ci O; -; 

Fati :•l 10 618 do 
bqin 

Forj :• 110 120 do 
rAdCf. Coelill: 

rudlnCf,..,x 1: 
rudinCf2, t1. t21: -; 

Fori :• 51710811 do 
beoirl 

For j : • 1 to 120 do 
rudfl, COIQll: 

reecftnfl ...... : 
rudinfl2, ti. 121: 

tun1 :• 2.203 +0.416•T1 + 0.&74'Coef11) -0.119•C09(561 ·0.13&•Coel331 ·0.086•CCllll151 
+ o.0111•coet4J -o.30s•coet18J + o.128•coe1&e1 -0.214•caet8I: 

Ev1IUll_Erroras Cfun1, 1, IJ; 
tun2 :• 2.02 +o.&0•n + 1.2•coet83J • o.oe1•coe1101 + o.01•coetB7J • 2,34•coe11021 

• 1.73°COl(72J + 1.48ºCoef113J ·0.12&8•Coe(!i61+0.078'Cotl81l ·0.04'C09(501; 
Ev1iul_Erro_ Clun2, 2, 11: 
wrhffl 1111. fun1:8:2, fun2:8:2, T2:8:2. fun1·t2:10:2 I; 

11111; 
n:• I&; 
wrttllln 11111: 
wrilllnl 91, 'llNPO n ..,,,,._. errat_c.,. mln m1x'I: 
Fati!:• 1 to2do 

wllh clualkJ do 
Mkllnl 91, IC:4, n:4, S_error/n:8:3, Sqrtlorror __ ln1:8:3, 

mlni:7:3,mui:7:3, errorebs/n:9:3, nc1101:41; 
Clo•• Cfl: clo11l111I: rudin; 

End. 
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