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INTRODUCCIÓN 

 

El ser humano se encuentra expuesto a una serie de fenómenos atmosféricos que 

representan factores de riesgo para su bienestar y entorno. Durante el siglo pasado, el 

estudio de fenómenos atmosféricos ha venido creciendo llevando al desarrollo de modelos 

de predicción. 

Existe un gran interés por obtener modelos que permitan predecir las variables 

climatológicas, de tal manera que se puedan implementar acciones preventivas que 

reduzcan los impactos producidos por dichos fenómenos tales como: ondas de calor o frío, 

heladas, rachas de viento y lluvias intensas. Por ello, se han desarrollado algoritmos que 

sean capaces de generar estimaciones acerca del estado de la atmósfera con mayor 

precisión gracias a información satelital, aviones meteorológicos, estaciones climatológicas, 

etc. 

Los modelos de área limitada (escala regional) son de utilidad pues permiten comprender 

procesos físicos a escalas locales. Se caracterizan por tener condiciones de frontera 

definidas. En el presente trabajo se realizan modelos de este tipo, donde se busca predecir 

la precipitación en la cuenca Chicoasén en el estado de Chiapas a partir de las temperaturas 

máximas y mínimas. 

Contar con pronósticos de precipitación de gran precisión es una necesidad pues se ha 

observado una tendencia creciente a eventos extraordinarios de lluvia con una mayor 

intensidad y frecuencia. 

En el capítulo I se describe la utilidad de los modelos de predicción, además se mencionan 

algunos de los estudios llevados a cabo a nivel mundial donde se intenta pronosticar 

variables climatológicas en función de otras. 

En el capítulo II se encuentra la base teórica de cada uno de los modelos empleados en el 

presente trabajo: regresiones múltiples lineales y no lineales, la herramienta Solver del 

programa Excel y Programación Genética (PG). Además se presenta la teoría sobre cómo 
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completar datos faltantes en las estaciones climatológicas. En complemento se describe la 

zona de estudio, sus características fisiográficas, edafológicas, clima e hidrografía. 

En el capítulo III se explican las características de la base de datos CLICOM del cual fue 

obtenida la información para poder elaborar los modelos. En complemento se describen 

diversos criterios para analizar la información recopilada. 

En el capítulo IV se presentan los mejores trece modelos obtenidos, sus ecuaciones y 

gráficos donde se puede observar la correlación entre los datos medidos y los obtenidos 

mediante el modelo correspondiente (mediante gráficos y coeficiente de determinación).   

Finalmente en el capítulo V se encuentran las conclusiones, comentarios sobre el modelo 

que con base en la información empleada resulta el mejor (coeficiente de determinación 

mayor a 0.8). También se presentan algunas ideas sobre el por qué los demás modelos no 

presentaron valores de R2 altos. 

 

 

 

Planteamiento del problema 
 

Obtener un modelo de pronóstico de la precipitación media diaria en la cuenca Chicoasén, 

Chiapas, a partir de datos de temperaturas medidas (máxima y mínima). 

 

Objetivo 
 

Obtener un modelo de la precipitación media diaria en la cuenca Chicoasén en función de 

la temperatura máxima y mínima del aire, de días anteriores, a partir de m años de registro, 

usando herramientas del cómputo evolutivo, regresión lineal y no lineal múltiple, 

consideraciones aleatorias y Solver. 
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I. ANTECEDENTES 
 

1.1 Estudios previos 

 

La modelación hidrológica es una herramienta de gran importancia para el estudio de 

avenidas que se ha extendido por todo el mundo, fundamentalmente en países 

desarrollados. En la actualidad, con el empleo de estos modelos, se realiza el análisis y la 

prevención de las inundaciones; además, es posible manejar hipótesis suficientemente 

realistas o previsibles que ofrezcan un cierto grado de confianza para la toma de decisiones, 

ya sea en la ordenación del territorio en torno a los ríos o para exigir criterios de diseño de 

obras e infraestructuras capaces de soportar y funcionar adecuadamente en situaciones de 

emergencia. Incluso, alertar a los servicios de protección civil y establecer protocolos de 

actuación ante posibles situaciones de peligro por intensas lluvias (Dueñas, 1997). 

Los modelos permiten simular matemáticamente uno o varios elementos del clima de un 

territorio en un intervalo de tiempo pasado, presente o futuro.  Estos factores incluyen la 

dinámica de la atmósfera, océanos, superficie de la Tierra, seres vivos, etc. 

El uso principal de los modelos es comunicar a otros y a nosotros mismos un punto de vista 

sobre el mundo. No obstante, los modelos no son la realidad y en el mejor de los casos son 

sólo una aproximación a ésta (Pérez-Maqueo, 2006). 

El grado de conocimiento científico que tenemos sobre muchos fenómenos naturales como 

los terremotos, olas de calor (Herrera, 2012), inundaciones, lluvias, etc., es muy incompleto, 

lo que hace que los observemos con una importante componente aleatoria o de 

incertidumbre. 

Conseguir predecir, o al menos obtener algún tipo de información sobre cómo se van a 

comportar estos fenómenos climáticos es de gran importancia para tomar medidas que 

permitan mitigar sus consecuencias (Cebrián, 2013). 
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La primera y más inmediata evaluación de un modelo climático se refiere a la precipitación 

y temperatura en superficie, al tratarse de las variables climáticas que normalmente se 

utilizan para definir el clima en determinada región o localidad (AEMET, 2016). 

Existen varias formas de utilizar modelos de simulación para atender un problema en 

particular. Una de ellas es utilizar programas de cómputo en donde previamente se han 

construido modelos. Estos programas tienen la ventaja de solucionar un problema concreto 

mediante la estimación de los parámetros de las ecuaciones sobre las que se basa el modelo 

(Pérez-Maqueo, 2006). 

En los últimos años y gracias al advenimiento de la era de las supercomputadoras, el uso y 

aplicación práctica de modelos numéricos, tales como los modelos del clima, han permitido 

el mejor entendimiento de los procesos en la naturaleza para los cuales habría sido muy 

complejo llevar a cabo ciertos experimentos. 

Las respuestas que dan estos programas a preguntas específicas pueden ser sólo parte del 

problema, en donde las variables pueden estar inmersas en una red de interacciones con 

otras variables no consideradas en el modelo. De ser así, conocer los valores numéricos o 

cualitativos a través de estos modelos puede dar respuesta solamente a los síntomas del 

problema real. En otras palabras, existen situaciones donde el modelo no existe y por lo 

tanto hay que crearlo. Por crear un modelo entendemos el proceso de generar las 

ecuaciones que lo representan (Pérez-Maqueo, 2006). 

La predicción a corto plazo requiere disponer de una información expresable en cantidades 

numéricas, lo más precisas posible de cada una de las variables climáticas. 

En términos estrictos, la verificación y la validación de modelos de los sistemas naturales es 

imposible (Orestes et al., 1994). Esto se debe a que los sistemas naturales son abiertos y los 

modelos que se enfocan a un pequeño subconjunto de los muchos procesos que pueden 

estar desarrollándose en ellos. 

En todo caso, los modelos se pueden confirmar mediante la demostración de que existe 

concordancia entre las observaciones y la predicción, pero ésta confirmación es 
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inherentemente parcial (Orestes et al., 1994). Por lo que, lo “verdadero” del modelo no 

puede ser puesto a prueba a partir de observaciones. Si algún conjunto de datos es 

inconsistentemente con las predicciones del modelo, entonces el modelo es 

indudablemente falso. Por el contrario, si los datos son consistentes con las predicciones no 

podemos afirmar que el modelo sea cierto, ya que siempre existe la posibilidad de que más 

de un modelo pueda explicar estas predicciones. Por lo tanto, si los datos y las predicciones 

concuerdan, entonces todo lo que podemos afirmar es que hemos fracasado en demostrar 

que el modelo es falso con respecto a esa serie de datos (Pérez-Maqueo, 2006). 

Diversos han sido los modelos que se han generado para tratar de reproducir el 

comportamiento de una variable climática a partir de la medición de otras. 

Ejemplo a lo anterior son los llevados a cabo por el Instituto de Hidrología, Meteorología y 

Estudios Ambientales (IDEAM) y la Universidad Nacional de Colombia, quienes mediante 

modelos matemáticos han llevado a cabo la generación de escenarios de cambio climático; 

específicamente un modelo cuyos resultados son las proyecciones de precipitación para 

Colombia (Ruiz, 2010), con ellos hacen posible la toma de decisiones antes las emisiones 

para mitigar los efectos así como para evitar posibles tragedias originadas por la ocurrencia 

de fenómenos naturales. 

Así mismo utilizaron el modelo PRECIS, el cual permite determinar los incrementos de 

temperatura superficial. Con lo anterior fue posible realizar proyecciones para la segunda 

mitad del siglo XXI en diferentes regiones del territorio colombiano y se evaluaron los 

resultados de las tendencias actuales y futuras y los posibles impactos del cambio climático 

en los sectores socioeconómicos y regiones del país (CI, UN, 2008). 

También se han generado modelos para pronosticar heladas, ya que prediciéndolas se 

pueden reducir potencialmente los daños ocasionados por las mismas, pues permite a los 

agricultores prepararse contra ellas. 

Hay diversas formas de pronosticar la ocurrencia de heladas, una de ellas es por medio del 

Servicio Meteorológico, la cual se realiza mediante el pronóstico de temperaturas mínimas. 
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Para este modelo es importante predecir cuándo cae la temperatura hasta un valor crítico 

(Snyder, 2010). 

Para predecir las temperaturas mínimas, existen 2 modelos: Cellier y Lhomme. El primero 

pronostica la temperatura mínima del aire en diferentes niveles entre 0 a 300 metros, en 

condiciones a cielo claro. Por su parte el segundo pronostica la temperatura mínima de los 

elementos areales de un cultivo y suelo superficial (Sanabria, 2012). 

 

II. METODOLOGÍA 
 

2.1 Modelos matemáticos 

 

Para realizar los modelos, es necesario saber qué son y a qué se refieren. 

Un modelo matemático se puede definir como una ecuación, desigualdad o conjunto de 

ecuaciones o desigualdades, cuya finalidad es representar determinados aspectos del 

sistema físico representado en el modelo.  

Con la finalidad de definir las condiciones que conducirán a la solución del problema del 

sistema, primero se debe identificar el criterio con el cual se podrá medir el sistema. El 

modelo matemático que describe el comportamiento de la medida de efectividad se 

denomina función objetivo. Para el caso de modelos de predicción, la función objetivo es 

minimizar (optimización) el error medio cuadrático entre los datos medidos y los obtenidos 

con el modelo correspondiente. 

En los modelos de precipitación es común emplear diversos métodos que optimizan una 

función objetivo, los más frecuentes son: 

 Regresión Lineal Múltiple 

 Regresión No Lineal Múltiple 

 Solver 
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 Programación Genética 

 

2.1.1 Regresión Lineal Múltiple 
 

Se trata de un modelo el cual supone que el comportamiento de una determinada variable 

(variable dependiente), es causado por un conjunto de k variables explicativas 

(independientes). Es decir: 

𝑦 = 𝑓(𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, … , 𝑥𝑘) 

Una característica de este tipo de modelos es la linealidad. Esto significa que la relación 

entre la variable dependiente y las k independientes es del tipo lineal: 

𝑦 = 𝛽1 + 𝛽2𝑥2 + 𝛽3𝑥3 + ⋯ + +𝛽𝑘𝑥𝑘 

Donde 𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑘 son parámetros que se suponen constantes para el conjunto de la 

muestra analizada. Dichos parámetros permiten medir la intensidad de los efectos de las 

variaciones de las variables independientes sobre la dependiente. 

La relación entre la variable dependiente y las variables independientes, es determinística, 

es decir, no es aleatoria. No obstante, en la realidad, no se cumple casi nunca. Por lo tanto, 

es necesario incluir algún término en el modelo de regresión que capte esta aleatoriedad. 

Así, en un modelo de regresión se introduce un término de perturbación para recoger: 

 Todas las demás variables que explican el comportamiento de la variable 

independiente pero que no han quedado explicitadas. 

 Los errores de medida en las variables incluidas en el modelo y los errores de la 

ecuación. 

Cuando se incluye este término en la regresión, se tiene: 

𝑦 = 𝛽1 + 𝛽2𝑥2 + 𝛽3𝑥3 + ⋯ + +𝛽𝑘𝑥𝑘 + 𝑢 

El término de perturbación no es realmente observable. Si el término de perturbación fuese 

observable, se trataría como una variable explicativa del modelo. (Barrio C., T., 2002). 
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2.1.2 Regresión No Lineal Múltiple 
 

La regresión lineal múltiple permite relacionar una variable dependiente con dos o más 

variables independientes, es de utilidad para investigar el grado de correlación existente 

entre variables, para completar datos y para validarlos (Hidrology Project, 2002). 

La característica de este modelo es que la relación entre la variable independiente sobre la 

independiente no es lineal. La forma de un modelo de regresión no lineal múltiple es: 

𝑦 = 𝑎1 ∗ 𝑥1
𝑏1 ∗ 𝑥2

𝑏2 ∗ … ∗ 𝑥𝑛
𝑏𝑛  

 

2.1.3 Solver 
 

La función Solver, dentro de las herramientas de Excel©, se utiliza para determinar el valor 

máximo o mínimo de una celda modificando otras celdas. Puede modificarse el valor óptimo 

para una celda, denominada “celda objetivo”. El programa ajusta los valores en las celdas 

cambiantes que se hayan especificado. Pueden aplicarse restricciones para limitar los 

valores del modelo.  

En el programa existen 2 tipos de programación: lineal y no lineal. 

 Lineal: 

Un problema se define de programación lineal cuando se busca calcular el máximo o 

mínimo de una función lineal, es decir la relación entre las variables es lineal. Para este tipo 

de problemas, Solver utiliza el Método Simplex con límites en las variables. 

El Método Simplex publicado por George Dantzig en 1947 consiste en un algoritmo iterativo 

que secuencialmente a través de iteraciones se va aproximando al óptimo del problema de 

Programación Lineal en caso de existir esta última. Hace uso de la propiedad de que la 

solución óptima de un problema de Programación Lineal se encuentra en un vértice o 

frontera del dominio de puntos factibles (esto último en casos muy especiales), por lo cual, 
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la búsqueda secuencial del algoritmo se basa en la evaluación progresiva de estos vértices 

hasta encontrar el óptimo. 

 No Lineal: 

El algoritmo utilizado por Solver es el Gradiente Reducido Generalizado (GRG), en la versión 

GRG2, cuya estructura matemática puede ser analizada en Abadie (1978); Lasdon, Waren, 

Jain y Ratner (1978); Lasdon y Waren (1978); y Ríos(1988).  

Básicamente, al igual que otros algoritmos de programación no lineal, parte de una solución 

factible conocida como punto inicial. El algoritmo intenta entonces moverse, a partir de este 

punto, en una dirección a través de la región factible, de tal forma que el valor de la función 

objetivo mejore. Tomando un salto o movimiento determinado en dicha dirección factible, 

se pasa a una nueva solución factible mejorada. De nuevo, el algoritmo identifica una nueva 

dirección factible, si existe, y un salto determinado avanzando hacia una nueva solución 

factible mejorada. El proceso continúa hasta que el algoritmo alcanza un punto en el cual 

no existe una dirección factible para moverse que mejore el valor de la función objetivo. 

Cuando no hay posibilidad de mejora, o el potencial para tal mejora es arbitrariamente 

pequeño, el algoritmo finaliza (Sánchez Álvarez). 

 

2.1.4 Programación Genética 
 

Se denomina programación genética a la aplicación de algoritmos genéticos al problema de 

la programación automática; aquella donde el desarrollo de programas se lleva a cabo sin 

la intervención de seres humanos. 

Es una herramienta del cómputo evolutivo que permite obtener modelos matemáticos a 

partir de datos medidos. Se pueden determinar modelos matemáticos de una o más 

variables. Los individuos están constituidos por funciones (operadores) y variables y/o 

constantes (argumentos de las funciones) a los que se les aplican los operadores de cruza y 
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mutación, con lo que se construyen modelos matemáticos de los cuales se selecciona el que 

optimiza a la función objetivo (Arganis, 2014). 

A finales de 1950 y principios de 1960, el biólogo inglés Alex S. Fraser (1923 – 2002) publicó 

una serie de trabajos sobre la evolución de sistemas biológicos en una computadora digital, 

la cual es la base para los algoritmos genéticos. 

Hans-Joachin Bremermann (1926 – 1996) fue el primero en observar la evolución como un 

proceso de optimización, además de realizar una de las primeras simulaciones con cadenas 

binarias que se procesaban por medio de reproducción, selección y mutación. 

Por su parte John Henry Holland (1929 - ) desarrolló a principios de 1960 los “planes 

reproductivos” y “adaptativos” en un intento de hacer que las computadoras imiten el 

proceso de la evolución. 

Los algoritmos genéticos son métodos adaptativos, generalmente usados en problemas de 

búsqueda y optimización de parámetros, basados en la reproducción sexual y en el principio 

de supervivencia del más apto (Fogel 2006) 

De acuerdo con Goldberg: “los Algoritmos Genéticos son algoritmos de búsqueda basados 

en la mecánica de la selección natural y de la genética natural. En ellos se combina la 

supervivencia del individuo más apto entre las estructuras de secuencias en un intercambio 

de información estructurado, aunque aleatorizado, para construir así un algoritmo de 

búsqueda que tenga algo de las genialidades de las búsquedas humanas”. (Goldberg, 1989). 

Para alcanzar la solución a un problema se parte de un conjunto inicial de individuos, 

llamado población, generado de manera aleatoria. Cada uno de estos individuos representa 

una posible solución al problema. Estos individuos evolucionarán tomando como base los 

esquemas propuestos por Darwin sobre la selección natural, y se adaptarán en mayor 

medida tras el paso de cada generación a la solución requerida (Darwin, 2007). 

La Programación Genética es un método automático independiente del dominio para   

resolver problemas. Comenzando con miles de programas de ordenador creados al azar, se 

aplica el principio darwiniano de la selección natural, la recombinación (crossover), la 
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mutación, la duplicación de genes, la supresión de genes, y ciertos mecanismos de la 

biología del desarrollo. Por lo tanto, genera una población mejorada a lo largo de muchas 

generaciones (Koza J, 2003). 

De acuerdo con Darwin, los seres mejor adaptados a un cierto ambiente tendrían mayores 

opciones de sobrevivir, y en consecuencia pasar sus características a través de la 

reproducción a la siguiente generación. Por tanto un individuo o sujeto de una población 

representaría una solución particular al problema de la supervivencia en un determinado 

medio ambiente. Por lo tanto, si el individuo representa una solución en particular entonces 

la población, es decir un conjunto individuos de una misma especie, representa un conjunto 

de soluciones   (Lahoz-Beltra, 2004). 

La combinación de características buenas de diferentes ancestros puede originar, en 

ocasiones, que la descendencia esté incluso mejor adaptada al medio que los padres. De 

esta manera, las especies evolucionan adaptándose más y más al entorno a medida que 

transcurren las generaciones (Beasley, Bull & Martin, 1993). En la naturaleza esto 

equivaldría al grado de efectividad de un organismo para competir por unos determinados 

recursos. Cuanto mayor sea la adaptación de un individuo al problema, mayor será la 

probabilidad de que el mismo sea seleccionado para reproducirse, cruzando su material 

genético con otro individuo seleccionado de igual forma. 

Los principios básicos de los Algoritmos Genéticos fueron establecidos por Holland (1975), 

y se encuentran bien descritos en varios textos – Goldberg (1989), Davis (1991), 

Michalewicz (1992), Reeves (1993). 

 

 Algoritmo Principal 

Los Algoritmos Genéticos trabajan sobre una población de individuos. Cada uno de ellos 

representa una posible solución al problema que se desea resolver. Todo individuo tiene 

asociado un ajuste de acuerdo a la bondad con respecto al problema de la solución que 

representa (en la naturaleza el equivalente sería una medida de la eficiencia del individuo 
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en la lucha por los recursos). Una generación se obtiene a partir de la anterior por medio 

de los operadores de reproducción. Existen 2 tipos:  

 Cruza o intercambio. Se trata de una reproducción de tipo sexual. Se genera una 

descendencia a partir del mismo número de individuos (generalmente 2) de la 

generación anterior. 

 Copia. Se trata de una reproducción de tipo asexual. Un determinado número de 

individuos pasa sin sufrir ninguna variación directamente a la siguiente generación.  

Para generar la nueva población con base en la aplicación de los operadores genéticos de 

cruce y/o copia, simultáneamente se realiza la mutación de algunos individuos con una 

probabilidad Pm. La probabilidad de mutación suele ser muy baja, por lo general entre el 

0.5% y el 2%. Se sale de este proceso cuando se alcanza alguno de los criterios de parada 

fijados. Los más usuales suelen ser:  

 Los mejores individuos de la población representan soluciones suficientemente 

buenas para el problema que se desea resolver.  

 La población ha convergido. Un gen ha convergido cuando el 95% de la población 

tiene el mismo valor para él, en el caso de trabajar con codificaciones binarias, o 

valores dentro de un rango especificado en el caso de trabajar con otro tipo de 

codificaciones. Una vez que todos los genes alcanzan la convergencia se dice que la 

población ha convergido. Cuando esto ocurre la media de bondad de la población 

se aproxima a la bondad del mejor individuo.  

 Se ha alcanzado el número de generaciones máximo especificado. 

 

 Operadores genéticos 

Para el paso de una generación a otra, se emplean una serie de operadores genéticos. Entre 

los más utilizados se encuentran: selección, cruce, copia y mutación. 
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 Selección 

Los algoritmos de selección serán quienes se encarguen de elegir qué individuos serán los 

que tendrán la oportunidad de reproducirse y cuáles no. Lo anterior debido a que se quiere 

imitar lo que ocurre en la naturaleza; donde se otorga mayor número de oportunidades de 

reproducción a los individuos más aptos. En el caso específico de la programación, la 

selección del individuo estará relacionada con el ajuste del mismo. 

Sin embargo, no se deben eliminar las opciones de reproducción para los individuos menos 

aptos, debido a que en pocas generaciones se tendría una población homogénea. 

En la programación genética, la selección de los individuos se pueden obtener de dos 

grupos: probabilísticos y determinísticos, los cuales basan su funcionamiento en lo antes 

mencionado. En los probabilísticos, la selección de los individuos se basa en el azar; en este 

grupo se encuentran los algoritmos de selección por ruleta o por torneo. Por otra parte, los 

determinísticos basan el número de veces en el que cada individuo será elegido para 

reproducirse mediante el ajuste conocido de cada individuo. 

 Selección por ruleta 

Modelo propuesto por DeJong, es posiblemente el método más utilizado desde los orígenes 

de los Algoritmos Genéticos (Blickle & Thiele, 1995). 

A cada uno de los individuos de la población se le asigna una parte proporcional a su ajuste 

de una ruleta, de tal forma que la suma de todos los porcentajes sea la unidad. Los mejores 

individuos recibirán una porción de la ruleta mayor que la recibida por los peores. 

Generalmente, la población está ordenada con base en el ajuste, por lo que las porciones 

más grandes se encuentran al inicio de la ruleta. Para seleccionar un individuo basta con 

generar un número aleatorio del intervalo [0..1] y devolver el individuo situado en esa 

posición de la ruleta. Esta posición se suele obtener recorriendo los individuos de la 

población y acumulando sus proporciones de ruleta hasta que la suma exceda el valor 

obtenido. Es un método muy sencillo pero ineficiente a medida que aumenta el tamaño de 
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la población (su complejidad es O(n2). Presenta además el inconveniente de que el peor 

individuo puede ser seleccionado más de una vez. 

 Selección por torneo 

Se trata de escoger a los individuos genéticos con base en comparaciones directas entre sus 

genotipos. Existen dos versiones de selección mediante torneo, el torneo determinístico y 

el torneo probabilístico, que a continuación pasan a detallarse. En la versión determinística 

se selecciona al azar un número p de individuos (generalmente se escoge p=2). De entre los 

individuos seleccionados se selecciona el más apto para pasarlo a la siguiente generación. 

La versión probabilística únicamente se diferencia en el paso de selección del ganador del 

torneo. En vez de escoger siempre el mejor se genera un número aleatorio del intervalo 

[0…1], si es mayor que un parámetro p (fijado para todo el proceso evolutivo) se escoge el 

individuo más alto y en caso contrario el menos apto. Generalmente p toma valores en el 

rango 0.5 < p ≤ 1 Variando el número de individuos que participan en cada torneo se puede 

modificar la presión de selección. Cuando participan muchos individuos en cada torneo, la 

presión de selección es elevada y los peores individuos apenas tienen oportunidades de 

reproducción. Un caso particular es el elitismo global. Se trata de un torneo en el que 

participan todos los individuos de la población, con lo cual la selección se vuelve totalmente 

determinística. Cuando el tamaño del torneo es reducido, la presión de selección disminuye 

y los peores individuos tienen más oportunidades de ser seleccionados. 

 

 Cruce 

Una vez seleccionados los individuos, éstos son recombinados para producir la 

descendencia que se insertará en la siguiente generación. El cruce es una estrategia de 

reproducción sexual. 

La idea principal del cruce se basa en que, si se toman dos individuos correctamente 

adaptados al medio y se obtiene una descendencia que comparta genes de ambos, existe 

la posibilidad de que los genes heredados sean precisamente los causantes de la bondad de 
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los padres. Al compartir las características buenas de dos individuos, la descendencia, o al 

menos parte de ella, debería tener una bondad mayor que cada uno de los padres por 

separado. Si el cruce no agrupa las mejores características en uno de los hijos y la 

descendencia tiene peor ajuste, si se opta por una estrategia de cruce no destructiva se 

garantiza que pasen a la siguiente generación los mejores individuos. 

 

 Copia 

Se trata de otra estrategia reproductiva en la cual la obtención de una nueva generación a 

partir de la anterior. Es una estrategia de reproducción asexual. La cual se refiere 

únicamente a copiar un individuo en la nueva generación. 

 

 Mutación 

Mutar un individuo provoca que alguno de sus genes, generalmente solo uno, varíe su valor 

de forma aleatoria. Al principio se seleccionan a dos individuos de la población para realizar 

el cruce. Si el cruce entre ellos llega a tener éxito, uno de los hijos o ambos se muta con una 

probabilidad Pm. Imitando de esta manera lo que ocurre en la naturaleza. 

La probabilidad de mutación es menor al 1% debido a que los individuos suelen tener un 

ajuste menor después de ser mutados. 

 

2.2 Criterios para completar datos faltantes 
 

Es frecuente que en un registro de precipitación falten los datos de un cierto periodo, 

debido a la ausencia del operador o a fallas del aparato registrador. En estos casos se 

pueden estimar los datos faltantes si se tienen registros simultáneos de algunas estaciones 

situadas cerca de la estación en cuestión y uniformemente repartidas. Una manera de 

hacerlo es mediante la correlación entre las precipitaciones medidas en una estación 
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cercana o el promedio de las medias en varias estaciones circundantes con la registrada en 

la estación de estudio. Una vez obtenida la correlación y si la misma es aceptable, bastaría 

con conocer la precipitación en la estación más cercana o bien la precipitación media en las 

estaciones circundantes consideradas. (Aparicio, 1989). 

Cuando la correlación obtenida del análisis no es aceptable, se puede usar otro método, 

basado en la precipitación media anual, que sigue 2 tipos de criterios. (Chow, 1964) 

a) Si la precipitación media anual en cada una de las estaciones circundantes difiere en 

menos del 10% de la registrada en la estación de estudio, los datos faltantes se 

estiman haciendo un promedio aritmético de los registrados en las estaciones 

circundantes. 

b) Si la precipitación media anual de cualquiera de las estaciones circundantes difiere 

en más de 10%, se usa la fórmula: 

ℎ𝑝𝑥 =
1

𝑛
[
𝑝𝑥

𝑝1
ℎ𝑝1 +

𝑝𝑥

𝑝2
ℎ𝑝2 + ⋯ +

𝑝𝑥

𝑝𝑛
ℎ𝑝𝑛] 

Donde: 

ℎ𝑝𝑖 =  𝑎𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑠𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑒𝑛 𝑐𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖ó𝑛 𝑒𝑛 𝑙𝑎 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑎𝑢𝑥𝑖𝑙𝑖𝑎𝑟 𝑖  

ℎ𝑝𝑥 =  𝑎𝑙𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑓𝑎𝑙𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑒𝑛 𝑙𝑎 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑒𝑛 𝑒𝑠𝑡𝑢𝑑𝑖𝑜 

𝑝𝑖 =  𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎 𝑎𝑛𝑢𝑎𝑙 𝑒𝑛 𝑙𝑎 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑎𝑢𝑥𝑖𝑙𝑖𝑎𝑟 𝑖 

𝑝𝑖 =  𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎 𝑎𝑛𝑢𝑎𝑙 𝑒𝑛 𝑙𝑎 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑒𝑠𝑡𝑢𝑑𝑖𝑜 

𝑛 = 𝑛ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑎𝑢𝑥𝑖𝑙𝑖𝑎𝑟𝑒𝑠 

Para obtener resultados confiables, es recomendable que el número de estaciones 

auxiliares "n" sea como mínimo de tres. 
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2.3 Descripción del sitio de estudio 

 

Chiapas se localiza al sureste de México, colinda al norte con el estado de Tabasco, al oeste 

con Veracruz y Oaxaca, al sur con el Océano Pacífico y al este con la República de Guatemala. 

Al norte 17°59’, al sur 14°32’ de latitud norte; al este 90°22’ de longitud oeste. Chiapas es 

el octavo estado más grande de la República Mexicana con una superficie territorial de 

74,415 km2. La extensión con la frontera sur abarca 658.5 kilómetros, lo que representa el 

57.3 por ciento del porcentaje total. Tiene una extensión de litoral de 260 kilómetros. 

Además se conforma de 122 municipios, mismos que se distribuyen en 15 regiones, como 

se muestran en la Figura 1. Regiones Económicas: 

Región I. Metropolitana 

Región II. Valles Zoque 

Región III. Mezcalapa 

Región IV. De los Llanos 

Región V. Altos Tsotsil-Tseltal 

Región VI. Frailesca 

Región VII. De Los Bosques 

Región VIII. Norte 

Región IX. Istmo-Costa 

Región X. Soconusco 

Región XI. Sierra Mariscal 

Región XII. Selva Lacandona 

Región XIII. Maya 

Región XIV. Tulijá Tseltal Chol 

Región XV. Meseta Comiteca Tropical 
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Figura 1. Regiones Económicas 

La cuenca de estudio llamada Chicoasén está ubicada en la Región Económica VI. Frailesca, 

Región Administrativa XI. Frontera Sur (figura 2. Región Administrativa XI), Región 

Hidrológica 30 Grijalva-Usumacinta (figura 3. Región H. 30). 

 

Figura 2. Región Administrativa XI. 
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Figura 3. Región H. 30 

2.3.1 Fisiografía 

 

De acuerdo con la fisiografía que se cuenta en el estado de Chiapas, la cuenca Chicoasén se 

encuentra comprendida entre dos de las siete regiones fisiográficas: Sierra Madre de 

Chiapas y Depresión Central. 

La Sierra Madre de Chiapas corre paralela a la Llanura Costera del Pacífico. En ella se 

registran las mayores altitudes del estado. Está constituida en su mayoría por rocas de 

origen volcánico. 

La Depresión Central, también conocida como Depresión Central de Chiapas, se ubica al 

centro del estado. Es una extensa zona semiplana bordeada por la Sierra Madre de Chiapas, 

la Altiplanicie Central y las Montañas del Norte. Dentro de la depresión se definen distintos 

valles y el terreno está constituido principalmente por rocas sedimentarias y por depósitos 

aluviales. Las elevaciones en esta región van desde los 800 y hasta 1500 msnm. 
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2.3.2 Edafología 

 

En la Sierra Madre de Chiapas, los suelos que se presentan son delgados y escasos, debido 

a lo accidentado del relieve y lo pronunciado de las pendientes. Como consecuencia de la 

variación del clima y de la altura, existe una diversidad en la vegetación. 

Por su parte en la Depresión Central, los suelos son buenos en general, en su mayoría son 

de origen aluvial y profundo, aunque en la zona de lomeríos los suelos son delgados y 

pedregosos. 

 

2.3.3 Clima 

 

El clima que se presenta en la cuenca Chicoasén es Cálido subhúmedo. La temperatura 

media diaria es de 31.7°C para la temperatura máxima y 17°C para la temperatura mínima. 

 

2.3.4 Hidrografía 

 

Los ríos principales que se encuentran en la cuenca Chicoasén son: el Tablón, Los Amates, 

Pando, Santi Domingo y Suchiapa, los cuales desembocan en el río Grijalva. 
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III. DATOS CLIMATOLÓGICOS CONSIDERADOS 
 

3.1 Programa CLICOM 

 

La Base de Datos Climatológica Nacional (Sistema CLICOM) es un sistema de software de 

manejo de datos climatológicos especializado en el contexto climatológico. Solo es el 

manejador a través del cual la base de datos se administra.  

CLICOM es una aplicación montada sobre un manejador de bases de datos genéricos 

llamado DataEase. CLICOM es un software libre al ser un desarrollo encargado por la 

Organización Meteorológica Mundial. 

El proyecto CLICOM fue iniciado en 1985, el cual hizo posible la instalación de programas 

informáticos de bases de datos climáticos para computadoras personales. Sentó también 

las bases para introducir mejoras notorias en los servicios, aplicaciones e investigaciones 

climáticas en diferentes países. (Plummer et al., 2007). 

En este trabajo se utilizó una versión modificada recientemente por el Instituto de 

Ingeniería de la UNAM. Las observaciones diarias del CLICOM representan los datos 

recopilados durante las últimas 24 horas, finalizando a las 8:00 am. Cada una de las 

diferentes estaciones del país contiene diferentes periodos de información, pero se pueden 

encontrar datos de 1920 a 2010. 

Para poder usar CLICOM es necesario contar con el programa y los documentos de cada uno 

de los estados de la República. 

El programa abre con Google Chrome, en la página de inicio es necesario proporcionar 

usuario y contraseña; los cuales son: clicom y unam respectivamente (Ver figura 4). 
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Figura 4. Inicio CLICOM  

En la página principal de CLICOM una vez iniciada la sesión, se encuentra la posibilidad de 

cargar el documento con extensión .xlsx del estado de la República al cuál se desea obtener 

la información (figura 5). 

 

Figura 5. P. Principal CLICOM  

Una vez que se ha seleccionado el archivo del estado a analizar, es necesario pulsar el botón 

“Siguiente” (figura 6). 

 

Figura 6. Carga archivo  

Una vez que se cargó correctamente el documento aparecerá en el extremo superior 

derecho la leyenda: “Se cargó correctamente” (figura 7). 

 

Figura 7. Carga correcta   
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En el menú “Catálogo” se muestran cuáles son los elementos climatológicos con los que 

cuenta el programa así como la clave para los mismos (Figura 8). 

 

Figura 8. Elementos   

Así mismo en el menú “Catálogo” se puede consultar información acerca de las estaciones 

climatológicas localizadas en el documento previamente cargado (figura 9). Dentro de la 

mencionada información se encuentra:  

 Clave de la estación 

 Nombre 

 Municipio y estado donde se localiza 

 Región Administrativa 

 Cuenca y subcuenca a la que pertenece 

 Tipo de estación 

 Organismo operador 

 Situación actual (operando o suspendida) 

 Latitud, longitud y altura 
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Figura 9. Información estaciones  

Posteriormente para procesar los datos, se selecciona el menú “Datos”, después en 

“Procesar” y finalmente “Estación”. Después, se elige la estación que se desea procesar así 

como el elemento climatológico (figura 10). 

 

Figura 10. Datos climatológicos  

Se pulsa el botón “Siguiente” en el cuál aparecen los reportes; es decir los datos faltantes 

por mes y por año. En esta sección es posible eliminar meses y años en los cuales no se 

cuenta con información (figura 11). 
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Figura 11. Depuración información  

Una vez que se han eliminado los días o meses sin información (no es necesario eliminar los 

datos faltantes, pues se pueden limpiar dichos valores) se usa nuevamente el botón 

“Siguiente” donde ahora se presenta la posibilidad de limpiar los datos; es decir sustituir 

algún valor en aquellas celdas donde no se cuenta con registros (figura 12). 

 

Figura 12. Limpiar datos  

Una vez ingresado el valor que se desea suplir en aquellas celdas sin datos, se pulsa el 

“Limpiar” y posteriormente en “Aceptar” (figura 13). Una vez realizada esta acción, el 

programa ha hecho el reemplazo en el documento; por lo que ahora es posible descargar 

el documento con extensión .xlsx que permitirá realizar el análisis de los datos. 
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Figura 12. Base de datos modificada  

Es necesario realizar estas acciones para cada uno de los elementos climatológicos para 

cada una de las estaciones a considerar. 

 

3.2 Datos considerados 

 

La obtención de los datos de precipitación y temperatura, provienen de las 11 estaciones 

climatológicas que se encuentran en la cuenca Chicoasén (tabla 1).  

Para llevar a cabo la obtención de los datos del programa CLICOM, se emplearon diversos 

criterios: 

a) Promedio de las 11 estaciones de la cuenca Chicoasén 

b) Estaciones de la cuenca Chicoasén con mayor cantidad de registros (años 

simultáneos) 

c) Año representativo 
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Tabla 1. Estaciones Chicoasén 

Estaciones climatológicas 

Clave Nombre Longitud Latitud Altitud 
Organismo 

Operador 
Situación 

7039 El Boquerón, Suchiapa -93.15 16.63 500 Conagua-DGE Operando 

7065 Finca Ocotlán, Villaflores -93.47 16.37 650 Conagua-DGE Operando 

7091 
La Escalera, Chiapa de 

Corzo 
-92.98 16.52 700 Conagua-DGE Operando 

7132 Portaceli, Villaflores -93.12 16.43 780 Conagua-DGE Operando 

7174 Villa Corso, Villa Corso -93.25 16.17 600 CFE Operando 

7175 Villaflores, Villaflores -93.26 16.29 857 
Conagua-

SMN 
Operando 

7204 Villaflores, Villaflores -93.27 16.23 560 Conagua-DGE Suspendida 

7223 San Luis, Suchiapa -93.06 16.63 480 Conagua-DGE Suspendida 

7327 Úrsulo Galván, Villaflores -93.42 16.27 700 Conagua-DGE Operando 

7332 
Cristóbal Obregón, 

Villaflores 
-93.43 16.42 670 Conagua-DGE Operando 

7349 Monterrey, Villa Corzo -93.36 16.05 700 Conagua-DGE Operando 

 

Los valores para temperatura máxima y mínima se encuentran en grados Celsius (°C) y los 

de precipitación en milímetros (mm). 

 

3.2.1 Análisis de datos 

 

a) Promedio de las 11 estaciones de la cuenca Chicoasén 

De acuerdo con la clasificación establecida por CONAGUA, la cuenca Chicoasén está dividida 

en dos subcuencas: RH30S1 y RH30S2 (tabla 2 y 3).  
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 RH30S1: 

Tabla 2.  Estaciones RH30S1 

Estaciones hidrométricas RH30S1 

Clave Nombre 

7091 La Escalera, Chiapa de Corzo 

7132 Portaceli, Villaflores 

7174 Villa Corso, Villa Corso 

7175 Villaflores, Villaflores (SMN) 

7204 Villaflores, Villaflores 

7223 San Luis, Suchiapa 

7349 Monterrey, Villa Corzo 

 RH30S2: 

Tabla 3. Estaciones RH30S2 

Estaciones hidrométricas: RH30S2 

Clave Nombre 

7039 El Boquerón, Suchiapa 

7065 Finca Ocotlán, Villaflores 

7327 Úrsulo Galván, Villaflores 

7332 Cristóbal Obregón, Villaflores 

 

En el programa CLICOM no se contó con información completa para los datos de 

precipitación, por lo que fue necesario emplear técnicas para completar los datos faltantes. 

Al determinarse los promedios de precipitación media anual en cada una de las estaciones 

climatológicas la diferencia entre las medias es menor al 10% por lo que de acuerdo con los 

criterios, es posible determinar los datos faltantes mediante promedios aritméticos de las 

estaciones circundantes. 

Para el análisis con este criterio, los datos recopilados corresponden a 53 años de registro; 

es decir desde 1960 y hasta 2013 (figuras 13, 14 y 15).  
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Figura 13. Datos Precipitación 

 

 

Figura 14. Datos Temperatura Máxima  
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Figura 15. Datos Temperatura Mínima 

 

b) Estaciones de la cuenca Chicoasén con mayor cantidad de registros (años 

simultáneos) 

Para determinar qué estaciones se tomarían en cuenta para la obtención de los datos, se 

compararon en cuáles de ellas existían registros con años completos y simultáneos (tabla 

4). Posteriormente se decidió que se emplearían los datos en los cuales existieran un 

mínimo de 5 estaciones con registro. 

De acuerdo con el criterio descrito anteriormente, las estaciones que se eligieron: El 

boquerón, Finca Ocotlán, La Escalera, Portaceli, Villaflores y Monterrey. 

Realizando el promedio de los datos de precipitación, temperatura máxima y mínima para 

las 6 estaciones en los 4 años de registro simultáneo. Se obtuvieron los datos mostrados en 

las figuras 16, 17 y 18 correspondientes a precipitación, temperatura máxima y temperatura 

mínima respectivamente. 
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Tabla 4. Registros simultáneos 

Estaciones climatológicas 

  Años con 

registro 

Años 

completos 

Años con Registro 

simultáneo Clave Nombre 

7039 El Boquerón, Suchiapa 57 52 1986 1991 2003 - 

7065 Finca Ocotlán, Villaflores 47 20 1986 1991 2003 2006 

7091 
La Escalera, Chiapa de 

Corzo 
54 37 1986 1991 2003 2006 

7132 Portaceli, Villaflores 45 30 1986 1991 2003 2006 

7174 Villa Corso, Villa Corso 19 0 - - - - 

7175 Villaflores, Villaflores (SMN) 47 24 1986 1991 - 2006 

7204 Villaflores, Villaflores 32 26 - - - - 

7223 San Luis, Suchiapa 6 0 - - - - 

7327 Úrsulo Galván, Villaflores 28 21 - - 2003 2006 

7332 
Cristóbal Obregón, 

Villaflores 
6 0 - - - - 

7349 Monterrey, Villa Corzo 28 13 - 1991 2003 2006 

 

 

Figura 16. Precipitación R. Simultáneos 
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Figura 17. T. Máxima R. Simultáneos 

 

 

Figura 18. T. Mínima R. Simultáneos 



  
 Universidad Nacional Autónoma de México 

 
40 

c) Año Representativo 

Para llevar a cabo este criterio se realizó el promedio del total de los datos (años con 

información); es decir para el primero de enero, se obtuvo la media de todos los primeros 

de enero del total de las estaciones y así hasta completar los 365 días del año; es decir el 

año representativo. Los datos obtenidos se muestran en las figuras 19, 20 y 21 

correspondientes a las variables climatológicas de precipitación, temperatura máxima y 

temperatura mínima respectivamente. 

 

 

Figura 19. Precipitación Año Representativo  
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Figura 20. T. Máxima Año Representativo  

 

 

Figura 21. T Mínima Año Representativo  
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IV. RESULTADOS 
 

Una parte importante de cualquier procedimiento que construye modelos desde una 

muestra es establecer la calidad de los modelos generados.  

La medida utilizada para medir la calidad del ajuste de un modelo lineal es el llamado 

Coeficiente de Determinación (R2). En el caso de los modelos de predicción, aunque las 

ecuaciones empleadas no sean lineales; al momento de realizar la comparación entre los 

datos medidos y calculados con los diferentes modelos, se busca que los valores estén muy 

próximos a la recta identidad (dato medido sea igual al calculado). Es decir, si todas las 

observaciones caen en la recta de regresión significa que el coeficiente de determinación 

es igual a 1. Así mismo si no hay relación lineal entre las variables dependientes (datos 

calculados) e independientes (datos medidos), el valor de R2 será igual a 0.  

El criterio para clasificar a un modelo como “válido”, es aquél que presente un coeficiente 

de determinación (R2) mayor a 0.8. Sin embargo, se elegirá aquél modelo cuyo coeficiente 

de determinación sea el mejor. 

Se presentarán los modelos con los mejores valores respecto al coeficiente de 

determinación. 

 

4.1 Promedio de las 11 estaciones en la cuenca Chicoasén 
 

4.1.1 Modelo 1. Programación Genética 

 

Para el modelo se emplearon los 53 años de registro (1960 – 2013) obtenidos mediante el 

promedio de las once estaciones localizadas en la cuenca Chicoasén para las variables 

climatológicas: temperatura máxima, mínima y precipitación. 
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Los datos fueron ordenados de tal manera que los valores de temperatura máxima y mínima 

fueran del día anterior al que se desea pronosticar y el valor de la precipitación corresponde 

al que se va determinar (Ver tabla 5). 

Tabla 5. Orden valores PG 

Temperatura 

Máxima 

Temperatura 

Mínima 
Precipitación 

[°C] [°C] [mm] 

   

Día 1 Día 1 Día 2 

Día 2 Día 2 Día 3 

… … … 

Día (n-1) Día (n-1) Día (n) 

 

Para el modelo en Programación Genética se emplearon 19450 tercias de datos y se 

programó para un total de 30 nodos y 20000 generaciones para obtener un resultado 

óptimo. Se trabajó en la PG con cuatro operadores aritméticos: suma, resta, multiplicación 

y división. Así mismo el algoritmo del programa original se codificó en el intérprete MATLAB 

(figuras 22, 24 y 24), el cual ayuda a obtener los datos necesarios para obtener la ecuación 

matemática (Programa original desarrollado por investigadores del Instituto de 

Investigaciones en Matemáticas Aplicadas y en Sistemas IIMAS). 

La función objetivo consistió en minimizar el error medio cuadrático entre los datos 

medidos y los obtenidos con el modelo (figura 25). 
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Figura 22. Algoritmo PG 1 
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Figura 23. Algoritmo PG 2 
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Figura 24. Algoritmo PG 3 
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De acuerdo con la Programación Genética, el mejor valor para el error medio cuadrático es 

44.5243 (figura 25). 

 

Figura 25. Error Medio Cuadrático PG. Modelo 1 

La ecuación de pronóstico de precipitación en función de la temperatura (máxima y mínima) 

del aire resulta la ecuación (1): 

𝑃 =
12.67 ∗ 𝑇𝑚í𝑛 − 𝑇𝑚𝑖𝑛

2 −
𝑇𝑚𝑖𝑛

2

𝑇𝑚𝑖𝑛 − 𝑇𝑚á𝑥
+ (0.7274 ∗ 𝑇𝑚𝑖𝑛) −

𝑇𝑚𝑖𝑛
2

10.1061 + 𝑇𝑚á𝑥

−0.7196 +
𝑇𝑚á𝑥 − 2.0408

𝑇𝑚𝑖𝑛
∗

−1.3312
𝑇𝑚á𝑥

 
… (1) 

 

Donde: 

𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑇𝑚í𝑛 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎𝑙 𝑞𝑢𝑒 𝑠𝑒 𝑑𝑒𝑠𝑒𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 

𝑇𝑚á𝑥 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎𝑙 𝑞𝑢𝑒 𝑠𝑒 𝑑𝑒𝑠𝑒𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 
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Al graficar los datos medidos y los calculados con el modelo mediante Programación 

Genética (figura 26) y determinando el coeficiente de determinación se observa que el 

mismo es un valor muy bajo (0.1446), lo que significa que existe una correlación débil entre 

las variables dependiente e independiente. 

 

Figura 26. Correlación Modelo 1  

 

4.1.2 Modelo 2. Solver  

 

El siguiente modelo se realizó con ayuda de la función Solver de Excel. Para ello se propuso 

una función polinómica de la forma: 

𝑃 = 𝑎1 ∗ 𝑇𝑚á𝑥
𝑎2 ∗ 𝑇𝑚𝑖𝑛

𝑎3  … (2) 

 

Estableciendo como función objetivo minimizar el error medio cuadrático, se obtuvo que 

las constantes a1, a2 y a3 valen: 

R² = 0.1446
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𝑎1 =9.8212E-07 

𝑎2 =1.5523E-08 

𝑎3 =5.18600506 

Sustituyendo en la ecuación (2) los valores obtenidos, la ecuación para determinar la 

precipitación es: 

𝑃 = 9.82𝑥10−7 ∗ 𝑇𝑚á𝑥
1.55𝑥10−8

∗ 𝑇𝑚í𝑛
5.19 

… (3) 

 

Donde: 

𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑇𝑚í𝑛 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 

𝑇𝑚á𝑥 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 

 

Nuevamente, al graficar los valores de precipitación medidos y calculados mediante la 

ecuación (3), y obteniendo el coeficiente de determinación (figura 27), se observa que se 

sigue presentando una correlación débil entre las variables. 
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Figura 27. Correlación Modelo 2 

 

4.1.3 Modelo 3. Solver y PG 

 

En este tercer modelo, se propuso sumar los resultados obtenidos mediante los dos 

modelos anteriores multiplicados por una constante; es decir combinando la Programación 

Genética y Solver, de tal manera que el valor de R2 mejorara.  

Por lo que la ecuación sería de la forma: 

𝑃 = 𝑤1𝑃𝑃𝐺 + 𝑤2𝑃𝑆𝑜𝑙𝑣𝑒𝑟 … (4) 

 

Realizando nuevamente cálculos con la función Solver, donde se buscó minimizar el error 

medio cuadrático; se determinó el valor para w1 y w2: 

𝑤1 = 1.000540126 

𝑤2 = 0 

R² = 0.1267
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Así mismo sustituyendo en la ecuación (4) los valores obtenidos, se tiene: 

𝑃 = 1.0005 ∗
12.67 ∗ 𝑇𝑚í𝑛 − 𝑇𝑚𝑖𝑛

2 −
𝑇𝑚𝑖𝑛

2

𝑇𝑚𝑖𝑛 − 𝑇𝑚á𝑥
+ (0.7274 ∗ 𝑇𝑚𝑖𝑛) −

𝑇𝑚𝑖𝑛
2

10.1061 + 𝑇𝑚á𝑥

−0.7196 +
𝑇𝑚á𝑥 − 2.0408

𝑇𝑚𝑖𝑛
∗

−1.3312
𝑇𝑚á𝑥

 
… (5) 

 

Donde: 

𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑇𝑚í𝑛 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 

𝑇𝑚á𝑥 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 

Al realizar el cálculo de la precipitación mediante la ecuación (5) y graficando respecto a la 

precipitación medida (figura 28). Se observa que el coeficiente de determinación (0.1387), 

por lo que existe una correlación débil entre los datos. 

 

Figura 28. Correlación Modelo 3 
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4.1.4. Modelo 4. Extrapolación de Richardson 

 

El modelo se determinó con base en los modelos 1 y 2; pero ahora mediante la 

extrapolación de Richardson. De tal manera que la ecuación de precipitación es de la forma: 

𝑃 =
4

3
∗ 𝑃𝑃𝐺 −

1

3
∗ 𝑃𝑆𝑜𝑙𝑣𝑒𝑟 

… (6) 

 

Sustituyendo las ecuaciones (1) y (3) en la ecuación (6), se obtiene: 

𝑃 =
4

3
∗

12.67 ∗ 𝑇𝑚í𝑛 − 𝑇𝑚𝑖𝑛
2 −

𝑇𝑚𝑖𝑛
2

𝑇𝑚𝑖𝑛 − 𝑇𝑚á𝑥
+ (0.7274 ∗ 𝑇𝑚𝑖𝑛) −

𝑇𝑚𝑖𝑛
2

10.1061 + 𝑇𝑚á𝑥

−0.7196 +
𝑇𝑚á𝑥 − 2.0408

𝑇𝑚𝑖𝑛
∗

−1.3312
𝑇𝑚á𝑥

−
1

3
∗ (9.82𝑥10−7 ∗ 𝑇𝑚á𝑥

1.55𝑥10−8
∗ 𝑇𝑚í𝑛

5.19) 
… (7) 

 

En la figura 29, se muestran graficados los datos medidos contra los calculados con la 

ecuación (7). El coeficiente de determinación mejora respecto a los modelos anteriores, sin 

embargo se sigue presentando una correlación débil entre los datos. 

 

Figura 29. Correlación Modelo 4 
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4.1.5 Modelo 5. Precipitación de 2 días anteriores 

 

En el siguiente modelo, se tomaron como parámetros la precipitación de 2 días anteriores, 

así como la temperatura mínima del día anterior al que se va a pronosticar. 

En complemento la ecuación es de la forma: 

𝑃 = 𝑎1 ∗ 𝑇𝑚í𝑛
𝑏1 + 𝑎2 ∗ 𝑃𝑖−1

𝑏2 + 𝑎3 ∗ 𝑃𝑖
𝑏3 + 𝑎4 … (8) 

 

Mediante la herramienta Solver, se obtuvieron los valores de las constantes a1, a2, a3, a4, b1, 

b2 y b3. Estableciendo como función objetivo minimizar el error medio cuadrático. 

𝑎1 = 0.51049968 

𝑎2 = 1.26915646 

𝑎3 = 2.32793909 

𝑎4 = 0.13346311 

𝑏1 = 0.0012543 

𝑏2 = 0.29168081 

𝑏3 = 0.36724301 

De acuerdo a los valores obtenidos, sustituyéndolos en la ecuación (8), se tiene: 

𝑃 = 0.51 ∗ 𝑇𝑚í𝑛
0.0013 + 1.27 ∗ 𝑃𝑖−1

0.2917 + 2.33 ∗ 𝑃𝑖
0.3672 + 2.33 … (9) 

 

Donde: 

𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑃𝑖−1 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 2 𝑑í𝑎𝑠 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑃𝑖 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 
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𝑇𝑚í𝑛 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 

La media con este modelo es: 

�̃�𝑃 = 3.188811895 

 

De acuerdo a la figura 30, con un valor de R2 igual a 0.1966, se trata de una correlación baja 

entre los datos medidos y los calculados con el modelo 5 (ecuación 9). 

 

Figura 30. Correlación Modelo 5 

 

Para observar el comportamiento entre la precipitación medida y calculada a través del 

tiempo, se decidió graficar ambos valores en una serie de tiempo (figura 31). 
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Figura 31. Precipitación en el tiempo M5 

 

Con referencia a la figura 31, se visualiza que el modelo genera valores “pequeños” de 

precipitación respecto a los medidos. 

 

4.2.6 Modelo 6. Normalizando P y T mínima 

 

En este modelo se lleva a cabo la normalización de los datos de temperatura mínima y 

precipitación (de los 2 días anteriores al que se va a pronosticar). Lo anterior mediante el 

cociente del dato de Temperatura o Precipitación según sea el caso entre la media.  

La nueva ecuación normalizada es de la forma: 

𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃 = 𝑎1 ∗ 𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑇𝑚í𝑛
𝑏1 + 𝑎2 ∗ 𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃𝑖−1

𝑏2 + 𝑎3 ∗ 𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃𝑖
𝑏3 + 𝑎4 … (10) 
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En este modelo, nuevamente se determinarán las constantes a1, a2, a3, a4, b1, b2 y b3 con la 

herramienta Solver. Donde la función objetivo sea minimizar el promedio en el error medio 

cuadrático. 

De acuerdo a los datos medidos, la media para temperatura mínima y precipitación es: 

�̃�𝑇𝑚í𝑛 = 17.3302022 

�̃�𝑃 𝑖−1 = 3.18836542 

�̃�𝑃 𝑖 = 3.18820147 

 

Normalizando los datos: 

 Temperatura mínima: 

𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑇𝑚í𝑛 =
𝑇𝑚í𝑛

�̃�𝑇𝑚í𝑛
=

𝑇𝑚í𝑛

17.3302022
 … (11) 

 

 2 días antes (Pi-1)]: 

𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃𝑖 − 1 =
𝑃𝑖−1

�̃�𝑃 𝑖−1
=

𝑃𝑖−1

3.18836542
 … (12) 

 

 1 día antes (Pi): 

𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃𝑖 =
𝑃𝑖

�̃�𝑃 𝑖
=

𝑃𝑖

3.18820147
 … (13) 

 

Los valores de a1, a2, a3, a4, b1, b2 y b3 son: 

𝑎1 = 0.09631864 

𝑎2 = 0.55982381 

𝑎3 = 1.11883867 
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𝑎4 = 0.10509895 

𝑏1 = 0.00125482 

𝑏2 = 0.29066009 

𝑏3 = 0.36724342 

 

Por lo tanto la precipitación normalizada (Norm P) es: 

𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃 = 0.09631864 ∗ 𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑇𝑚í𝑛
0.00125482 + 0.55982381 ∗ 𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃𝑖−1

0.29066009

+ 1.11883867 ∗ 𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃𝑖
0.36724342 + 0.10509895 

… (14) 

 

Donde: 

𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑖𝑧𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟  

𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑇𝑚í𝑛 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑎 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑖𝑧𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 

𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃𝑖 − 1 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑖𝑧𝑎𝑑𝑎 2 𝑑í𝑎𝑠 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟  

𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃𝑖 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑖𝑧𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟  

Para conocer la precipitación desnormalizada (P) es necesario multiplicar la precipitación 

estandarizada por la media de la precipitación del modelo 5; es decir: 

𝑃 = 𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃 ∗  �̃�𝑃 = 𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃 ∗ 3.1888 

 

… (15) 

 

Donde: 

𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑁𝑜𝑟𝑚 𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑖𝑧𝑎𝑑𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟  

�̃�𝑃 = 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎 𝑑𝑒 𝑙𝑜𝑠 𝑑𝑎𝑡𝑜𝑠 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑜𝑠 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 

Graficando los datos medidos contra los calculados, se tiene: 
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Figura 32. Correlación Modelo 6 

 

Graficando los datos medidos y calculados a través del tiempo: 

 

Figura 33. Precipitación en el tiempo M6 
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4.2.7 Modelo 7. Números aleatorios  

 

Para el modelo generado a partir de números aleatorios, se tomó el total de los registros 

de tal manera que se le asignara una probabilidad de ocurrencia a cada una de las 

precipitaciones de los 53 años de datos. 

Se ordenaron los valores de mayor a menor (se numeraron del 1 al 19450) y se dividió cada 

valor entre el número de eventos; para los 53 años se tienen 19450 valores de precipitación 

(número de eventos) por lo tanto, la probabilidad de ocurrencia se determina como: 

 

𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑒𝑥𝑐𝑒𝑑𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 =
𝐸𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜

𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑒𝑣𝑒𝑛𝑡𝑜𝑠
 

… (16) 

 

Para el máximo registro histórico de precipitación presentado el 8 de julio de 2012 cuyo 

valor asciende a 90.7 mm, mismo que le corresponde el número 1; la probabilidad de 

excedencia se obtiene: 

 

𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑒𝑥𝑐𝑒𝑑𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 =
1

19450
 

𝑃(𝑒𝑥𝑐𝑒𝑑𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎) = 0.000051419 

 

Y así sucesivamente para cada uno de los 19450 valores de precipitación. 

Graficando la probabilidad de ocurrencia contra la precipitación, se obtiene la figura 34. 



  
 Universidad Nacional Autónoma de México 

 
60 

 

Figura 34. Probabilidad – Precipitación 

 

Al intentar ajustar alguna ecuación al gráfico anterior, se determinó que resultaban mejores 

resultados si se realizaban 2 reglas de correspondencia. Así, para valores de probabilidad 

comprendidos entre 0.000051419 y 0.016197038 les correspondería el modelo A (figura 35) 

y para los valores entre 0.016248457 y 1 el modelo B (figura 36). 

Como se puede observar, las probabilidades comprendidas para el modelo A corresponden 

a valores de precipitación mayores a 29 mm.  
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Figura 35. Probabilidad – Precipitación. Modelo A 

 

 

Figura 36. Probabilidad – Precipitación. Modelo B 
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De acuerdo con la probabilidad para cada uno de los datos de precipitación, se agrupan de 

acuerdo al mes en que ocurrieron, haciendo que para cada mes del año existan diversos 

valores de probabilidad de excedencia. Posteriormente se fijaron los límites inferior y 

superior para los valores de probabilidad de los 12 meses, en la tabla 6 se muestran los 

valores superior e inferior para cada mes. 

Tabla 6. Rangos de probabilidad (mes) 

Mes Día 
 Probabilidades 

 Mínima Máxima 

Enero 1 31  0.112042369 0.9962464 

Febrero 32 59  0.09702797 0.99768614 

Marzo 60 90  0.010181 0.99928013 

Abril 91 120  0.01192925 1 

Mayo 121 151  0.00015426 0.99290415 

Junio 152 181  0.00066845 0.99377828 

Julio 182 212  5.1419E-05 0.99434389 

Agosto 213 243  0.00020568 0.99449815 

Septiembre 244 273  0.0002571 0.99475524 

Octubre 274 304  0.00010284 0.99485808 

Noviembre 305 334  0.0010798 0.98462567 

Diciembre 335 365  0.04488893 0.99532086 

 

Para realizar el pronóstico de precipitación, se necesita generar un número aleatorio de 

acuerdo con el intervalo de probabilidades mostrado en la tabla anterior, recordando que 

dependiendo al número aleatorio generado será el modelo a emplear.   

Por lo que: 

a) Si el número aleatorio está comprendido entre 0.000051419 y 0.016197038, se 

deberá emplear el modelo A cuya ecuación es: 

𝑃 = −10.94 ∗ 𝐿𝑛(𝑥) − 15.867 … (17) 

Donde: 

𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑥 = 𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑎𝑙𝑒𝑎𝑡𝑜𝑟𝑖𝑜 𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜 (𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑) 



 
Facultad de Ingeniería 
 

 
63 

b) Si el número aleatorio está comprendido entre 0.016248457 y 1, se empleará el 

modelo B en el cual la ecuación de pronóstico es: 

𝑃 = 1015𝑥6 − 3475.1𝑥5 + 4773.8𝑥4 − 3400𝑥3 + 1358.6𝑥2 − 302.62𝑥 + 30.886 
… (18) 

 

Donde: 

𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑥 = 𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑎𝑙𝑒𝑎𝑡𝑜𝑟𝑖𝑜 𝑔𝑒𝑛𝑒𝑟𝑎𝑑𝑜 (𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑) 

 

Realizando la comparación entre los datos medidos y calculados con el modelo A mediante 

la ecuación (17), se obtiene el gráfico mostrado en la figura 37. En el cual se observa que el 

valor de R2 es muy cercano a 1. 

 

Figura 37. Correlación Modelo A 
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Realizando el gráfico (figura 38) ahora para los datos cuya probabilidad están considerados 

en el modelo B (ecuación18), se observa que en este el valor del coeficiente de 

determinación es también muy cercano a 1. 

 

Figura 38. Correlación Modelo B 

 

Comparando los datos medidos contra los calculados combinando los modelos A y B (figura 

39) y determinando el coeficiente de determinación, se determina que se trata de un buen 

modelo pues el valor de R2 es cercano a 1. 
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Figura 39. Correlación Modelo 7 

Para realizar el pronóstico mediante este modelo, de acuerdo con el día que se quiere 

pronosticar, se deberá generar un número aleatorio entre los limites superior e inferior y 

sustituirlo en la ecuación de tal manera que se obtenga el valor estimado de la precipitación 

para ese día. 

 

4.2 Estaciones de la cuenca Chicoasén con mayor cantidad de registros (años 

simultáneos) 

 

4.2.1 Modelo 8. Programación Genética 

 

Para el modelo se emplearon los 4 años de registro (1986, 1991, 2003 y 2006) obtenidos 

mediante el promedio de las 6 estaciones que cuentan con datos para esos años (El 

boquerón, Finca Ocotlán, La Escalera, Portaceli, Villaflores y Monterrey). 
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Los datos fueron ordenados de tal manera que los valores de temperatura máxima y mínima 

fueran del día anterior al que se desea pronosticar y el valor de la precipitación corresponde 

al que se va determinar. 

Para el modelo en Programación Genética se emplearon 1459 tercias de datos y se 

programó para un total de 30 nodos y 20000 generaciones para obtener un resultado 

óptimo. Con los datos empleados para el modelo, el menor valor para el error medio 

cuadrático es 36.1511 como se observa en la figura 40. 

 

Figura 40. Error Medio Cuadrático PG. Modelo 8 

La ecuación de acuerdo a los resultados obtenidos con algoritmos genéticos es: 

𝑃 = 𝑇𝑚í𝑛 +
1.93 ∗ 𝑇𝑚á𝑥

𝑇𝑚í𝑛
− 𝑇𝑚á𝑥 − 0.3532 … (19) 

Donde: 

𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑇𝑚í𝑛 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎𝑙 𝑞𝑢𝑒 𝑠𝑒 𝑑𝑒𝑠𝑒𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 

𝑇𝑚á𝑥 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎𝑙 𝑞𝑢𝑒 𝑠𝑒 𝑑𝑒𝑠𝑒𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 
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Graficando los datos medidos contra los resultados calculados con la ecuación anterior se 

obtiene el gráfico mostrado en la figura 41. En el cuales observa una disminución en el valor 

del coeficiente determinación respecto a los modelos anteriores. 

 

 

Figura 41. Correlación Modelo 8 

 

4.2.2 Modelo 9. Solver 

 

Para el modelo se propuso una ecuación de la forma: 

𝑃 = 𝑎1 ∗ 𝑇𝑚á𝑥
𝑎2 ∗ 𝑇𝑚𝑖𝑛

𝑎3  … (20) 

 

Nuevamente con ayuda de la función Solver de Excel y estableciendo como función objetivo 

minimizar el error medio cuadrático, se obtuvo que las constantes a1, a2 y a3 valen: 

𝑎1 =9.8212E-07 

R² = 0.144
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𝑎2 =1.5523E-08 

𝑎3 =5.18600506 

Por lo que la ecuación para determinar la precipitación es: 

𝑃 = 9.82𝑥10−7 ∗ 𝑇𝑚á𝑥
1.55𝑥10−8

∗ 𝑇𝑚í𝑛
5.19 

… (21) 

 

Donde: 

𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑇𝑚í𝑛 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 

𝑇𝑚á𝑥 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 

Graficando los datos medidos y los calculados con la ecuación 21, se obtiene el gráfico 

mostrado en la figura 42, donde se puede observar que existe una correlación débil entre 

los datos (0.1533). 

 

Figura 42. Correlación Modelo 9 
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4.2.3 Modelo 10. Precipitación de 2 días anteriores 

 

Se tomaron como parámetros la precipitación de 2 días anteriores, así como la temperatura 

mínima del día anterior al que se va a pronosticar. 

En complemento la ecuación es de la forma: 

𝑃 = 𝑎1 ∗ 𝑇𝑚í𝑛
𝑏1 + 𝑎2 ∗ 𝑃𝑖−1

𝑏2 + 𝑎3 ∗ 𝑃𝑖
𝑏3 + 𝑎4 … (22) 

 

Mediante la herramienta Solver, se obtuvieron los valores de las constantes a1, a2, a3, a4, b1, 

b2 y b3. Estableciendo como función objetivo minimizar el error medio cuadrático. 

𝑎1 = 0.00060825 

𝑎2 = 0.04411748 

𝑎3 = 4.92346743 

𝑎4 = 1.18004275 

𝑏1 = 0.01041157 

𝑏2 = 1.17947468 

𝑏3 = 0.13763895 

 

Finalmente la ecuación de pronóstico es: 

𝑃 = 6.08𝑥10−4 ∗ 𝑇𝑚í𝑛
0.01041 + 0.04 ∗ 𝑃𝑖−1

1.1795 + 4.92 ∗ 𝑃𝑖
0.1376 + 1.18 … (23) 

 

Donde: 

𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑃𝑖−1 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 2 𝑑í𝑎𝑠 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 
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𝑃𝑖 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑇𝑚í𝑛 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 

 

Graficando los datos medidos y los calculados mediante la ecuación 23, se tiene el gráfico 

mostrado en la figura 43. 

 

Figura 43. Correlación Modelo 10 
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máxima y mínima fueran del día anterior al que se desea pronosticar y el valor de la 

precipitación corresponde al que se va determinar. 

Para el modelo en Programación Genética se emplearon 364 tercias de datos y se programó 

para un total de 20 nodos y 20000 generaciones para obtener un resultado óptimo. El 

menor error medio cuadrático es 10.0534 para los datos empleados (figura 44). 

 

Figura 44. Error Medio Cuadrático PG. Modelo 11 

La ecuación de acuerdo con lo obtenido con los algoritmos genéticos en función de la 

temperatura máxima y mínima es: 

𝑃 = 2 ∗ 𝑇𝑚í𝑛 − 𝑇𝑚á𝑥 − [(𝑇𝑚á𝑥 −
𝑇𝑚í𝑛

0.71
) ∗

𝑇𝑚í𝑛

0.5
− 𝑇𝑚á𝑥

𝑇𝑚í𝑛
] … (24) 

 

Donde: 

𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑇𝑚í𝑛 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎𝑙 𝑞𝑢𝑒 𝑠𝑒 𝑑𝑒𝑠𝑒𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 
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𝑇𝑚á𝑥 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎𝑙 𝑞𝑢𝑒 𝑠𝑒 𝑑𝑒𝑠𝑒𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 

Graficando los datos medidos contra los calculados con el modelo 11 resulta el gráfico 

mostrado en la figura 45. En el cual se nota una mejora en el valor de R2, mismo que es 

cercano a 0.5. 

 

Figura 45. Correlación Modelo 11 

 

4.3.2 Modelo 12. Solver 

 

En el siguiente modelo, se toma como variable únicamente la precipitación del día anterior 

al que se va a pronosticar. 

La ecuación es de la forma: 

𝑃 = 𝑎1 ∗ 𝑃𝑖
𝑏1  … (25) 
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Nuevamente se empleó la herramienta Solver de Excel, estableciendo como función 

objetivo minimizar el error medio cuadrático. De tal forma que los coeficientes a1, a2 toman 

el valor de: 

𝑎1 = 2.46483428 

𝑏1 = 0.51507205 

 

Sustituyendo los valores anteriores en la ecuación 25, se obtiene: 

𝑃 = 2.4648 ∗ 𝑃𝑖
0.5151 … (26) 

 

Comparando los datos medidos contra los calculados y obteniendo el coeficiente de 

determinación mostrado en la figura 46, se observa que existe una mejor correlación de los 

valores. 

 

Figura 46. Correlación Modelo 12 
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4.3.3 Modelo 13. Precipitación de 2 días anteriores 

 

En este modelo se emplean como variables la temperatura mínima y la precipitación de 2 

días antes al que se va a pronosticar. La ecuación para este modelo es de la forma: 

𝑃 = 𝑎1 ∗ 𝑇𝑚í𝑛
𝑏1 + 𝑎2 ∗ 𝑃𝑖−1

𝑏2 + 𝑎3 ∗ 𝑃𝑖
𝑏3  … (27) 

 

Determinando el valor de los coeficientes mediante Solver, se obtiene: 

𝑎1 = 0 

𝑎2 = 0.8729231 

𝑎3 = 1.43328305 

𝑎4 = 0.001 

𝑏1 = 0.01018019 

𝑏2 = 0.47628033 

𝑏3 = 0.6049013 

 

Sustituyendo los valores en la ecuación 27, se tiene que la ecuación de predicción resulta: 

𝑃 = 0.8729 ∗ 𝑃𝑖−1
0.4763 + 1.4333 ∗ 𝑃𝑖

0.6040 + 0.001 … (28) 

 

Donde: 

𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑃𝑖−1 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 2 𝑑í𝑎𝑠 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑃𝑖 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑇𝑚í𝑛 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 
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Comparando los datos medidos contra los calculados y obteniendo el valor de R2, se obtiene 

el gráfico de la figura 47. 

 

Figura 47. Correlación Modelo 13 
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V. CONCLUSIONES 
 

La aplicación de Algoritmos Genéticos para generar ecuaciones de pronóstico de 

precipitación en la Cuenca Chicoasén no generó los mejores resultados, sin embargo se notó 

una mejoría de acuerdo a los datos que se empleaban para modelar dichos modelos. De 

acuerdo con la Programación Genética, el mejor ajuste se obtuvo en el modelo 11, en el 

cual el coeficiente de determinación (R2) fue de poco más de 0.45, sin embargo y de acuerdo 

al criterio establecido en un principio, con dicho valor no puede ser considerado como un 

buen modelo predictorio. 

Los modelos resueltos mediante la herramienta Solver de Excel, ofrecieron una mejora 

continua, aunque dichos valores no cumplían con el criterio para ser catalogados como 

buenos modelos. El mejor ajuste (valor de R2) se obtuvo con los datos obtenidos en el año 

representativo, el cual tomaba en cuenta los promedios del registro histórico para cada uno 

de los días del año. 

Conforme se realizaban los modelos, se observaban algunos comportamientos entre los 

que destacaban que la temperatura máxima no influía notoriamente en la precipitación, es 

por ello que en los modelos donde se empleaba la precipitación de dos días anteriores se 

omitieron los datos referentes a la temperatura máxima y únicamente se trabajaban con la 

información referente a la precipitación y temperatura mínima. Con lo anterior se observó 

una mejora en el coeficiente de determinación, siendo en la mayoría de los casos modelos 

que proporcionaron los mejores valores. 

El modelo que tuvo el mejor coeficiente de determinación fue en el que se tomó el total de 

la información recabada mediante CLICOM (Modelo 7. Números Aleatorios), en el cual a 

cada evento de precipitación se le asignó una probabilidad de ocurrencia. La probabilidad 

de ocurrencia se determinó una vez que se ordenaron de mayor a menor todos los eventos 

de precipitación de los 53 años de registro y se dividió el número ordinal correspondiente 

entre el total de eventos. Al tratar de ajustar una ecuación para el modelo se observó que 

se generarían mejores resultados si se dividía en dos reglas de correspondencia (modelo A 
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y B). Así, una vez generados los dos modelos, se ordenaron los eventos de acuerdo al mes 

en que ocurrieron y se determinaron los valores extremos en cada caso para así después 

generar números aleatorios y de esa manera al sustituir en la ecuación correspondiente y 

obtener la precipitación. Sin embargo cabe señalar que este modelo no es propiamente un 

modelo de pronóstico, pues no emplea variables climatológicas para realizar la predicción 

de lluvia, sino más bien se trata de un modelo probabilístico. 

De acuerdo con los valores obtenidos para R2 (0.58), se puede concluir que el mejor modelo 

de pronostico corresponde al número 13 (Precipitación de 2 días anteriores), para el cual es 

necesario conocer la precipitación ocurrida los 2 días anteriores al que se va a pronosticar, 

así como la temperatura mínima ocurrida un día antes. La ecuación para realizar el 

pronóstico de precipitación en la cuenca Chicoasén es la 28, misma que se muestra a 

continuación: 

𝑃 = 0.8729 ∗ 𝑃𝑖−1
0.4763 + 1.4333 ∗ 𝑃𝑖

0.6040 + 0.001 … (28) 

Donde: 

𝑃 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑃𝑖−1 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 2 𝑑í𝑎𝑠 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑃𝑖 = 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑝𝑖𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [𝑚𝑚] 

𝑇𝑚í𝑛 = 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑒𝑟𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑑í𝑎 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 𝑎 𝑝𝑟𝑜𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑎𝑟 [°𝐶] 

 

Aunque para este caso específico no se hayan obtenido buenos resultados con 

Programación Genética y Solver, no significa que dichas herramientas no sean útiles o 

eficientes, diversos factores pudieron contribuir a dichos resultados: errores en la medición 

de temperatura y/o precipitación por parte de los operadores de cada una de las estaciones 

climatológicas, la necesidad de contar con otras variables climáticas para modelar, etc. 

Durante la recopilación de los datos de precipitación y temperaturas, se buscaron otras 

variables climáticas como la humedad relativa, temperatura a punto de rocío, etc. Sin 
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embargo en algunas de las estaciones climatológicas no se cuenta con equipos que registren 

dichos elementos y al consultar bibliografía para poder determinar la humedad relativa o 

temperatura a punto de rocío era necesario conocer otra variable de la cual tampoco se 

tenía información. 
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