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INTRODUCCION

El ser humano se encuentra expuesto a una serie de fendmenos atmosféricos que
representan factores de riesgo para su bienestar y entorno. Durante el siglo pasado, el
estudio de fendmenos atmosféricos ha venido creciendo llevando al desarrollo de modelos

de prediccidn.

Existe un gran interés por obtener modelos que permitan predecir las variables
climatolégicas, de tal manera que se puedan implementar acciones preventivas que
reduzcan los impactos producidos por dichos fendmenos tales como: ondas de calor o frio,
heladas, rachas de viento y lluvias intensas. Por ello, se han desarrollado algoritmos que
sean capaces de generar estimaciones acerca del estado de la atmdsfera con mayor
precision gracias a informacidn satelital, aviones meteorolégicos, estaciones climatolégicas,

etc.

Los modelos de area limitada (escala regional) son de utilidad pues permiten comprender
procesos fisicos 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 precipitacién en la cuenca Chicoasén en el estado de Chiapas a partir de las temperaturas

maximas y minimas.

Contar con prondsticos de precipitacion de gran precisién es una necesidad pues se ha
observado una tendencia creciente a eventos extraordinarios de lluvia con una mayor

intensidad y frecuencia.

En el capitulo | se describe la utilidad de los modelos de predicciéon, ademas se mencionan
algunos de los estudios llevados a cabo a nivel mundial donde se intenta pronosticar

variables climatolégicas en funcién de otras.

En el capitulo Il se encuentra la base tedrica de cada uno de los modelos empleados en el
presente trabajo: regresiones multiples lineales y no lineales, la herramienta Solver del

programa Excel y Programacién Genética (PG). Ademds se presenta la teoria sobre cémo
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completar datos faltantes en las estaciones climatolégicas. En complemento se describe la

zona de estudio, sus caracteristicas fisiograficas, edafoldgicas, clima e hidrografia.

En el capitulo Il se explican las caracteristicas de la base de datos CLICOM del cual fue
obtenida la informacidén para poder elaborar los modelos. En complemento se describen

diversos criterios para analizar la informacion recopilada.

En el capitulo IV se presentan los mejores trece modelos obtenidos, sus ecuaciones y
graficos donde se puede observar la correlacion entre los datos medidos y los obtenidos

mediante el modelo correspondiente (mediante graficos y coeficiente de determinacion).

Finalmente en el capitulo V se encuentran las conclusiones, comentarios sobre el modelo
que con base en la informaciéon empleada resulta el mejor (coeficiente de determinacién
mayor a 0.8). También se presentan algunas ideas sobre el por qué los demas modelos no

presentaron valores de R? altos.

Planteamiento del problema

Obtener un modelo de prondstico de la precipitacion media diaria en la cuenca Chicoasén,

Chiapas, a partir de datos de temperaturas medidas (maxima y minima).

Objetivo

Obtener un modelo de la precipitacién media diaria en la cuenca Chicoasén en funcion de
la temperatura maximay minima del aire, de dias anteriores, a partir de m afios de registro,
usando herramientas del cdmputo evolutivo, regresién lineal y no lineal multiple,

consideraciones aleatorias y Solver.
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. ANTECEDENTES

1.1 Estudios previos

La modelacién hidroldgica es una herramienta de gran importancia para el estudio de
avenidas que se ha extendido por todo el mundo, fundamentalmente en paises
desarrollados. En la actualidad, con el empleo de estos modelos, se realiza el analisis y la
prevencion de las inundaciones; ademas, es posible manejar hipdtesis suficientemente
realistas o previsibles que ofrezcan un cierto grado de confianza para la toma de decisiones,
ya sea en la ordenacién del territorio en torno a los rios o para exigir criterios de disefio de
obras e infraestructuras capaces de soportar y funcionar adecuadamente en situaciones de
emergencia. Incluso, alertar a los servicios de proteccion civil y establecer protocolos de

actuacién ante posibles situaciones de peligro por intensas lluvias (Duefias, 1997).

Los modelos permiten simular matematicamente uno o varios elementos del clima de un
territorio en un intervalo de tiempo pasado, presente o futuro. Estos factores incluyen la

dinamica de la atmdsfera, 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

sélo una aproximacion a ésta (Pérez-Maqueo, 2006).

El grado de conocimiento cientifico que tenemos sobre muchos fendmenos 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 algun tipo de informacion sobre coémo se van a
comportar estos fendmenos climaticos es de gran importancia para tomar medidas que

permitan mitigar sus consecuencias (Cebrian, 2013).

10
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La primera y mds inmediata evaluacidon de un modelo climatico se refiere a la precipitacién
y temperatura en superficie, al tratarse de las variables climdticas que normalmente se

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

Existen varias formas de utilizar modelos de simulacidn para atender un problema en
particular. Una de ellas es utilizar programas de cémputo en donde previamente se han
construido modelos. Estos programas tienen la ventaja de solucionar un problema concreto
mediante la estimacion de los parametros de las ecuaciones sobre las que se basa el modelo

(Pérez-Maqueo, 2006).

En los ultimos anos y gracias al advenimiento de la era de las supercomputadoras, el uso y
aplicacién practica de modelos numéricos, tales como los modelos del clima, han permitido
el mejor entendimiento de los procesos en la naturaleza para los cuales habria sido muy

complejo llevar a cabo ciertos experimentos.

Las respuestas que dan estos programas a preguntas especificas pueden ser sélo 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 asi, conocer los valores numéricos o
cualitativos a través de estos modelos puede dar respuesta solamente a los sintomas 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 prediccidn a corto plazo requiere disponer de una informacidn expresable en cantidades

numéricas, lo mas precisas posible de cada una de las variables climaticas.

En términos estrictos, la verificacidon y la validacidn 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 pequeno subconjunto de los muchos procesos que pueden

estar desarrollandose en ellos.

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

concordancia entre las observaciones y la prediccién, pero ésta confirmacién es

11
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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 algun 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 mas
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 climatica a partir de la medicién de otras.

Ejemplo a lo anterior son los llevados a cabo por el Instituto de Hidrologia, Meteorologia y
Estudios Ambientales (IDEAM) y la Universidad Nacional de Colombia, quienes mediante
modelos matematicos han llevado a cabo la generacién de escenarios de cambio climatico;
especificamente un modelo cuyos resultados son las proyecciones de precipitacion para
Colombia (Ruiz, 2010), con ellos hacen posible la toma de decisiones antes las emisiones
para mitigar los efectos asi como para evitar posibles tragedias originadas por la ocurrencia

de fendmenos naturales.

Asi 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 climatico

en los sectores socioecondmicos y regiones del pais (Cl, UN, 2008).

También se han generado modelos para pronosticar heladas, ya que prediciéndolas se
pueden reducir potencialmente los dafios 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 Meteoroldgico, la cual se realiza mediante el prondstico de temperaturas minimas.

12
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Para este modelo es importante predecir cudndo cae la temperatura hasta un valor critico

(Snyder, 2010).

Para predecir las temperaturas minimas, existen 2 modelos: Cellier y Lhomme. El primero
pronostica la temperatura minima del aire en diferentes niveles entre 0 a 300 metros, en
condiciones a cielo claro. Por su parte el segundo pronostica la temperatura minima de los

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

. METODOLOGIA

2.1 Modelos matematicos

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

Un modelo matemadtico se puede definir como una ecuacién, desigualdad o conjunto de
ecuaciones o desigualdades, cuya finalidad es representar determinados aspectos del

sistema fisico representado en el modelo.

Con la finalidad de definir las condiciones que conduciran a la solucién del problema del
sistema, primero se debe identificar el criterio con el cual se podra medir el sistema. El
modelo matematico que describe el comportamiento de la medida de efectividad se
denomina funcién objetivo. Para el caso de modelos de prediccidn, la funcidén objetivo es
minimizar (optimizacién) el error medio cuadratico entre los datos medidos y los obtenidos

con el modelo correspondiente.

En los modelos de precipitacién es comun emplear diversos métodos que optimizan una
funcidn objetivo, los mas frecuentes son:

+* Regresion Lineal Multiple

J

% Regresién No Lineal Multiple

+* Solver

13
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+* Programacion Genética

2.1.1 Regresion Lineal Multiple

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(xl'x2'x3r '"'xk)

Una caracteristica de este tipo de modelos es la linealidad. Esto significa que la relacién

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

Yy = P1+ Baxy + P3xs + -+ +Pix

Donde [, By, ..., Bx son parametros que se suponen constantes para el conjunto de la
muestra analizada. Dichos pardmetros permiten medir la intensidad de los efectos de las

variaciones de las variables independientes sobre la dependiente.

La relacion entre la variable dependiente y las variables independientes, es deterministica,
es decir, no es aleatoria. No obstante, en la realidad, no se cumple casi nunca. Por lo tanto,
es necesario incluir algun término en el modelo de regresidn que capte esta aleatoriedad.

Asi, en un modelo de regresion se introduce un término de perturbacién para recoger:

e Todas las demas variables que explican el comportamiento de la variable
independiente pero que no han quedado explicitadas.
e Los errores de medida en las variables incluidas en el modelo y los errores de la

ecuacion.
Cuando se incluye este término en la regresion, se tiene:

Y =PB1+ Baxz + B3xz + -+ +fix +u

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

observable, se trataria como una variable explicativa del modelo. (Barrio C., T., 2002).

14
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2.1.2 Regresion No Lineal Multiple

La regresion lineal multiple permite relacionar una variable dependiente con dos o mas
variables independientes, es de utilidad para investigar el grado de correlacién existente

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

La caracteristica de este modelo es que la relacidn entre la variable independiente sobre la

independiente no es lineal. La forma de un modelo de regresidn no lineal multiple es:

_ by b, bn
Y= ag kx)t %X, % Lk Xy

2.1.3 Solver

La funcién Solver, dentro de las herramientas de Excel©, se utiliza para determinar el valor
maximo o minimo de una celda modificando otras celdas. Puede modificarse el valor éptimo
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 programacion: lineal y no lineal.
e Lineal:

Un problema se define de programacién lineal cuando se busca calcular el maximo o
minimo de una funcidn lineal, es decir la relacidn entre las variables es lineal. Para este tipo

de problemas, Solver utiliza el Método Simplex con limites 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 éptimo del problema de
Programacion Lineal en caso de existir esta ultima. Hace uso de la propiedad de que la
soluciéon éptima de un problema de Programacion Lineal se encuentra en un vértice o

frontera del dominio de puntos factibles (esto ultimo en casos muy especiales), por lo cual,

15

——
| —



Universidad Nacional Auténoma de México

la busqueda secuencial del algoritmo se basa en la evaluacién progresiva de estos vértices

hasta encontrar el éptimo.
e No Lineal:

El algoritmo utilizado por Solver es el Gradiente Reducido Generalizado (GRG), en la versién
GRG2, cuya estructura matematica puede ser analizada en Abadie (1978); Lasdon, Waren,

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

Basicamente, al igual que otros algoritmos de programacion no lineal, parte de una solucién
factible conocida como punto inicial. El algoritmo intenta entonces moverse, a partir de este
punto, en una direccidn a través de la regidn factible, de tal forma que el valor de la funcién
objetivo mejore. Tomando un salto o movimiento determinado en dicha direccién factible,
se pasa a una nueva solucién factible mejorada. De nuevo, el algoritmo identifica una nueva
direccion factible, si existe, y un salto determinado avanzando hacia una nueva solucién
factible mejorada. El proceso continta hasta que el algoritmo alcanza un punto en el cual
no existe una direccion factible para moverse que mejore el valor de la funcién objetivo.
Cuando no hay posibilidad de mejora, o el potencial para tal mejora es arbitrariamente

pequefio, el algoritmo finaliza (Sanchez Alvarez).

2.1.4 Programacion Genética

Se denomina programacion genética a la aplicacién de algoritmos genéticos al problema de
la programacién automatica; aquella donde el desarrollo de programas se lleva a cabo sin

la intervencién de seres humanos.

Es una herramienta del cdmputo evolutivo que permite obtener modelos matematicos a
partir de datos medidos. Se pueden determinar modelos matematicos de una o mas
variables. Los individuos estan constituidos por funciones (operadores) y variables y/o

constantes (argumentos de las funciones) a los que se les aplican los operadores de cruzay
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mutacion, con lo que se construyen modelos matematicos de los cuales se selecciona el que

optimiza a la funcidn objetivo (Arganis, 2014).

A finales de 1950 y principios de 1960, el bidlogo inglés Alex S. Fraser (1923 — 2002) publicé
una serie de trabajos sobre la evolucién de sistemas biolégicos en una computadora digital,

la cual es la base para los algoritmos genéticos.

Hans-Joachin Bremermann (1926 — 1996) fue el primero en observar la evolucidon como un
proceso de optimizacidn, ademas de realizar una de las primeras simulaciones con cadenas

binarias que se procesaban por medio de reproduccién, seleccién y mutacion.

Por su parte John Henry Holland (1929 - ) desarrollé a principios de 1960 los “planes
reproductivos” y “adaptativos” en un intento de hacer que las computadoras imiten el

proceso de la evolucién.

Los algoritmos genéticos son métodos adaptativos, generalmente usados en problemas de
blsqueda y optimizacidén de parametros, basados en la reproduccién sexual y en el principio

de supervivencia del mas apto (Fogel 2006)

De acuerdo con Goldberg: “los Algoritmos Genéticos son algoritmos de busqueda basados
en la mecdnica de la selecciéon natural y de la genética natural. En ellos se combina la
supervivencia del individuo mas apto entre las estructuras de secuencias en un intercambio
de informacion estructurado, aunque aleatorizado, para construir asi un algoritmo de

busqueda que tenga algo de las genialidades de las busquedas humanas”. (Goldberg, 1989).

Para alcanzar la solucidn a un problema se parte de un conjunto inicial de individuos,
llamado poblacidn, generado de manera aleatoria. Cada uno de estos individuos representa
una posible solucion al problema. Estos individuos evolucionaran tomando como base los
esquemas propuestos por Darwin sobre la seleccidon natural, y se adaptaran en mayor

medida tras el paso de cada generacion a la solucién requerida (Darwin, 2007).

La Programacion Genética es un método automatico independiente del dominio para
resolver problemas. Comenzando con miles de programas de ordenador creados al azar, se

aplica el principio darwiniano de la seleccidn natural, la recombinacién (crossover),
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mutacion, la duplicaciéon de genes, la supresién de genes, y ciertos mecanismos de la
biologia del desarrollo. Por lo tanto, genera una poblacién mejorada a lo largo de muchas

generaciones (Koza J, 2003).

De acuerdo con Darwin, los seres mejor adaptados a un cierto ambiente tendrian mayores
opciones de sobrevivir, y en consecuencia pasar sus caracteristicas a través de la
reproduccién a la siguiente generacién. Por tanto un individuo o sujeto de una poblacién
representaria una solucién particular al problema de la supervivencia en un determinado
medio ambiente. Por lo tanto, si el individuo representa una solucién en particular entonces
la poblacidn, es decir un conjunto individuos de una misma especie, representa un conjunto

de soluciones (Lahoz-Beltra, 2004).

La combinacién de caracteristicas 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 adaptdndose mas y mads al entorno a medida que
transcurren las generaciones (Beasley, Bull & Martin, 1993). En la naturaleza esto
equivaldria al grado de efectividad de un organismo para competir por unos determinados
recursos. Cuanto mayor sea la adaptacién de un individuo al problema, mayor serd la
probabilidad de que el mismo sea seleccionado para reproducirse, cruzando su material

genético con otro individuo seleccionado de igual forma.

Los principios basicos 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).

e Algoritmo Principal

Los Algoritmos Genéticos trabajan sobre una poblacién de individuos. Cada uno de ellos
representa una posible solucién al problema que se desea resolver. Todo individuo tiene
asociado un ajuste de acuerdo a la bondad con respecto al problema de la solucion que

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

de los operadores de reproduccién. Existen 2 tipos:

X/

+* Cruza o intercambio. Se trata de una reproduccién de tipo sexual. Se genera una
descendencia a partir del mismo ndmero de individuos (generalmente 2) de la
generacion anterior.

N . . . . .

+* Copia. Se trata de una reproduccién de tipo asexual. Un determinado ndimero de

individuos pasa sin sufrir ninguna variacién directamente a la siguiente generacion.

Para generar la nueva poblacion con base en la aplicacién de los operadores genéticos de
cruce y/o copia, simultdneamente se realiza la mutacién de algunos individuos con una
probabilidad Pm. La probabilidad de mutacidn 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 mds usuales suelen ser:

& Los mejores individuos de la poblacidon representan soluciones suficientemente
buenas para el problema que se desea resolver.

& La poblacién ha convergido. Un gen ha convergido cuando el 95% de la poblacién
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
poblacién ha convergido. Cuando esto ocurre la media de bondad de la poblacién
se aproxima a la bondad del mejor individuo.

& Se ha alcanzado el nimero de generaciones maximo especificado.

e QOperadores genéticos

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

los mas utilizados se encuentran: seleccidn, cruce, copia y mutacion.
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~ Seleccidon

Los algoritmos de seleccidn seran quienes se encarguen de elegir qué individuos seran los
que tendran la oportunidad de reproducirse y cuales no. Lo anterior debido a que se quiere
imitar lo que ocurre en la naturaleza; donde se otorga mayor numero de oportunidades de
reproduccién a los individuos mas aptos. En el caso especifico de la programacién, la

seleccidn del individuo estara relacionada con el ajuste del mismo.

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

aptos, debido a que en pocas generaciones se tendria una poblacién homogénea.

En la programacion genética, la seleccion de los individuos se pueden obtener de dos
grupos: probabilisticos y deterministicos, los cuales basan su funcionamiento en lo antes
mencionado. En los probabilisticos, la seleccion de los individuos se basa en el azar; en este
grupo se encuentran los algoritmos de seleccion por ruleta o por torneo. Por otra parte, los
deterministicos basan el nimero de veces en el que cada individuo serd elegido para

reproducirse mediante el ajuste conocido de cada individuo.
= Seleccion por ruleta

Modelo propuesto por Delong, es posiblemente el método mas utilizado desde los origenes

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

A cada uno de los individuos de la poblacién 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 recibirdn una porcién de la ruleta mayor que la recibida por los peores.
Generalmente, la poblacion estd ordenada con base en el ajuste, por lo que las porciones
mas grandes se encuentran al inicio de la ruleta. Para seleccionar un individuo basta con
generar un numero aleatorio del intervalo [0..1] y devolver el individuo situado en esa
posicidon de la ruleta. Esta posicidon se suele obtener recorriendo los individuos de la
poblacién 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 tamafio de
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la poblacion (su complejidad es O(n?). Presenta ademads el inconveniente de que el peor

individuo puede ser seleccionado mas de una vez.
=  Seleccion por torneo

Se trata de escoger a los individuos genéticos con base en comparaciones directas entre sus
genotipos. Existen dos versiones de seleccion mediante torneo, el torneo deterministico y
el torneo probabilistico, que a continuacidn pasan a detallarse. En la versién deterministica
se selecciona al azar un niumero p de individuos (generalmente se escoge p=2). De entre los

individuos seleccionados se selecciona el mas apto para pasarlo a la siguiente generacion.

La version probabilistica unicamente se diferencia en el paso de seleccidon del ganador del
torneo. En vez de escoger siempre el mejor se genera un numero aleatorio del intervalo
[0...1], si es mayor que un parametro p (fijado para todo el proceso evolutivo) se escoge el
individuo mas alto y en caso contrario el menos apto. Generalmente p toma valores en el
rango 0.5 < p <1 Variando el nimero de individuos que participan en cada torneo se puede
modificar la presion de seleccion. Cuando participan muchos individuos en cada torneo, la
presion de seleccidn es elevada y los peores individuos apenas tienen oportunidades de
reproduccién. Un caso particular es el elitismo global. Se trata de un torneo en el que
participan todos los individuos de la poblacidn, con lo cual la seleccién se vuelve totalmente
deterministica. Cuando el tamafio del torneo es reducido, la presidn de seleccién disminuye

y los peores individuos tienen mads oportunidades de ser seleccionados.

~ Cruce

Una vez seleccionados los individuos, éstos son recombinados para producir la
descendencia que se insertara en la siguiente generacion. El cruce es una estrategia de

reproduccioén 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 caracteristicas buenas de dos individuos, la descendencia, o al
menos parte de ella, deberia tener una bondad mayor que cada uno de los padres por
separado. Si el cruce no agrupa las mejores caracteristicas 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 generacién los mejores individuos.

~ Copia

Se trata de otra estrategia reproductiva en la cual la obtencién de una nueva generacién a
partir de la anterior. Es una estrategia de reproduccién asexual. La cual se refiere

Unicamente a copiar un individuo en la nueva generacioén.

~ Mutacion

Mutar un individuo provoca que alguno de sus genes, generalmente solo uno, varie su valor
de forma aleatoria. Al principio se seleccionan a dos individuos de la poblacidn para realizar
el cruce. Si el cruce entre ellos llega a tener éxito, uno de los hijos 0 ambos se muta con una

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

La probabilidad de mutacion 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 precipitacién 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 simultdneos de algunas estaciones
situadas cerca de la estacién en cuestion y uniformemente repartidas. Una manera de

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

la estacion de estudio. Una vez obtenida la correlacién y si la misma es aceptable, bastaria
con conocer la precipitacion en la estacién mds cercana o bien la precipitacion media en las

estaciones circundantes consideradas. (Aparicio, 1989).

Cuando la correlacién obtenida del analisis no es aceptable, se puede usar otro método,

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

a) Sila precipitacion media anual en cada una de las estaciones circundantes difiere en
menos del 10% de la registrada en la estacidon de estudio, los datos faltantes se
estiman haciendo un promedio aritmético de los registrados en las estaciones
circundantes.

b) Sila precipitacion media anual de cualquiera de las estaciones circundantes difiere

en mas de 10%, se usa la férmula:

Px Px Px
Rpx [ hpy + —hpy + -+ —=h
p1l s p, "

n

Donde:

h,; = altura de precipitacion registrada el dia en cuestion en la estacion auxiliar i
pi precip g

hyx = altura de precipitacion faltante en la estacion en estudio

p; = precipitacion media anual en la estacion auxiliar i

p; = precipitacion media anual en la estacion de estudio

n = nimero de estaciones auxiliares

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

auxiliares "n" sea como minimo de tres.
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2.3 Descripcion 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 Pacifico y al este con la Republica 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 mas grande de la Republica Mexicana con una superficie territorial de
74,415 km?. La extension con la frontera sur abarca 658.5 kildmetros, lo que representa el
57.3 por ciento del porcentaje total. Tiene una extension de litoral de 260 kildmetros.
Ademas se conforma de 122 municipios, mismos que se distribuyen en 15 regiones, como

se muestran en la Figura 1. Regiones Econdmicas:

Regidn |. Metropolitana
Region Il. Valles Zoque
Region lll. Mezcalapa

Region IV. De los Llanos
Regidn V. Altos Tsotsil-Tseltal
Region VI. Frailesca

Regién VII. De Los Bosques
Region VIII. Norte

Regidn IX. Istmo-Costa
Regidn X. Soconusco

Region XI. Sierra Mariscal
Regidn XII. Selva Lacandona
Region XIll. Maya

Regidn XIV. Tulija Tseltal Chol

Region XV. Meseta Comiteca Tropical
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Figura 1. Regiones Econdmicas
La cuenca de estudio llamada Chicoasén esta ubicada en la Regién Econdmica VI. Frailesca,

Regién Administrativa XI. Frontera Sur (figura 2. Regién Administrativa Xl), Regién

Hidrolégica 30 Grijalva-Usumacinta (figura 3. Regién H. 30).

’ SIMBOLOGIA

/N\/ UMITE ESTATAL
IX  REGION ADMINISTRATIVA
(CIUDAD SEDE}

| PENINSULA DE BAJA CALIFORNIA (MEXICAL, BC.)
Il NOROESTE (HERMOSILLO, SON.)

Il PACIFICO NORTE (CULIACAN, SIN.}

I BALSAS CUERNAVACA, MOR )

V. PACIFICO SUR (OAXACA, OAX )

VI RIOBRAVO (MONTERREY, NL )

VIl CUENGAS CENTRALES DEL NORTE (TORREON, COAH )
VIl LERMA-SANTIAGO-PACIFICO (GUADALAJARA, JAL )

1X GOLFO NORTE (CO. VIGTORIA, TAMPS)

X GOLFO CENTRO (JALAPA, VER )

| FRONTERA SUR (TUXTLA GUTIERREZ, CHIS.)

XIl PENINSULA DE YUCATAN (MERIDA, YUC)

XIIl- VALLE DE MEXICO (MEXICO, D.F.)

Figura 2. Regién Administrativa XI.
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GOLFO DE MEXICO

OCEANO PACIFICO

Regién H. 30
Grijalva-Usumacinta

SUBGERENCIA DE IFORMACION GEOGRAFICA DEL AGUA (SIGA) 2010 CONAGUA [ 765 km

Figura 3. Regidén H. 30

2.3.1 Fisiografia

De acuerdo con la fisiografia que se cuenta en el estado de Chiapas, la cuenca Chicoasén se
encuentra comprendida entre dos de las siete regiones fisiograficas: Sierra Madre de

Chiapas y Depresion Central.

La Sierra Madre de Chiapas corre paralela a la Llanura Costera del Pacifico. En ella se
registran las mayores altitudes del estado. Esta constituida en su mayoria por rocas de

origen volcénico.

La Depresién Central, también conocida como Depresion 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 Montafias del Norte. Dentro de la depresion se definen distintos
valles y el terreno estd constituido principalmente por rocas sedimentarias y por depdsitos

aluviales. Las elevaciones en esta regién van desde los 800 y hasta 1500 msnm.
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2.3.2 Edafologia

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

variacion del clima y de la altura, existe una diversidad en la vegetacion.

Por su parte en la Depresién Central, los suelos son buenos en general, en su mayoria son
de origen aluvial y profundo, aunque en la zona de lomerios los suelos son delgados y

pedregosos.

2.3.3Clima

El clima que se presenta en la cuenca Chicoasén es Calido subhimedo. La temperatura

media diaria es de 31.7°C para la temperatura maximay 17°C para la temperatura minima.

2.3.4 Hidrografia

Los rios principales que se encuentran en la cuenca Chicoasén son: el Tablén, Los Amates,

Pando, Santi Domingo y Suchiapa, los cuales desembocan en el rio Grijalva.
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. DATOS CLIMATOLOGICOS CONSIDERADOS

3.1 Programa CLICOM

La Base de Datos Climatoldgica Nacional (Sistema CLICOM) es un sistema de software de
manejo de datos climatoldgicos especializado en el contexto climatolégico. Solo es el

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

CLICOM es una aplicacion montada sobre un manejador de bases de datos genéricos
llamado DataEase. CLICOM es un software libre al ser un desarrollo encargado por la

Organizacion Meteoroldgica Mundial.

El proyecto CLICOM fue iniciado en 1985, el cual hizo posible la instalacién de programas
informaticos de bases de datos climdticos para computadoras personales. Senté también
las bases para introducir mejoras notorias en los servicios, aplicaciones e investigaciones

climaticas en diferentes paises. (Plummer et al., 2007).

En este trabajo se utilizd una version modificada recientemente por el Instituto de
Ingenieria de la UNAM. Las observaciones diarias del CLICOM representan los datos
recopilados durante las ultimas 24 horas, finalizando a las 8:00 am. Cada una de las
diferentes estaciones del pais contiene diferentes periodos de informacién, 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 Republica.

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

usuario y contrasefia; los cuales son: clicom y unam respectivamente (Ver figura 4).
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Inicio de Sesion

Usuario:clicom
Password: eess

| Acceder |

=]
Figura 4. Inicio CLICOM
En la pagina principal de CLICOM una vez iniciada la sesién, se encuentra la posibilidad de

cargar el documento con extension .xlIsx del estado de la Republica al cual se desea obtener

la informacion (figura 5).

i Usuario: CLICOM
UNAM Fecha: 16/02/2016
Datos Carga Archivo de Estado
Catalogos ’
Directorio

Cerrar Sesion

Siguiente

Figura 5. P. Principal CLICOM

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

“Siguiente” (figura 6).

E g L O Usuario: CLICOM
UNAM Fecha: 16/02/2016
Datos Carga Archivo de Estado

Catalogos »

Directorio

Cerrar Sesion

CHIS_DLY.CSV 125.67 MB 2 °

Siguiente

Figura 6. Carga archivo

Una vez que se cargd correctamente el documento aparecerd en el extremo superior

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

INSTITUTO
DE INGENIERIA Usuario: CLICOM
m UNAM Fecha: 16/02201¢ {(J) S ¢argo correctamente

Archivo: CHIS_DLY.CSV
Datos Carga Archivo de Estado
Catalogos

Cerrar Sesion

Siguiente

Figura 7. Carga correcta
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En el menu “Catalogo” se muestran cudles son los elementos climatolédgicos con los que

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

E L’Z'.!L'éi'?m Usuario: CLICOM
Fecha: 16/02/2016
Datos » Catalogo
e
Directorio

Clave P i} i
Cerrar Sesion Descripcion Editar / Eliminar

001 Temp. amb. 08 hs. =C
Temp. max =C
Temp. min =C

005 Precip 24 hs. mm

hay, 1 5i hay)
nohay, 1sihay)

y. 151 hay)

sa (0

jado, 1 medio nublado, 2 nublado)

091 Dlas c/helada (0 no hay. 1si hay)
Figura 8. Elementos
Asi mismo en el menu “Catdlogo” se puede consultar informacién acerca de las estaciones

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

mencionada informacion se encuentra:

e C(Clave de la estacion

e Nombre

e Municipio y estado donde se localiza

e Regién Administrativa

e Cuencay subcuenca a la que pertenece

e Tipo de estacién

e QOrganismo operador

e Situacién actual (operando o suspendida)

e Latitud, longitud y altura
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DE INGENIERIA Usuario:CLICOM
UNAM Fecha:16/022016
Catélogos . o
Direciorio CIVE | v oue | —HOMERE S e SuecuEnch TPOEST  ORGANSMO NG PN STUACON LATG LATM LATS LONG LOMM LONS ALTURA 0B
Cerrar Sesion
CHIAPAS ERA RIO LACANTUN 36464 OPERANDO 16 0 (] 92 13 2 12800
CHAPAS 40350 OPERANDO 18 56 11 @2 83 20 12000

Figura 9. Informacién estaciones
Posteriormente para procesar los datos, se selecciona el menu “Datos”, después en
“Procesar” y finalmente “Estacidon”. Después, se elige la estacion que se desea procesar asi

como el elemento climatoldgico (figura 10).

DEINGENERIA Usuario:CLICOM
UNAM Fecha: 160222016
Datos
Catdlogos .

Estacion. 00007132 ~ Elemento. 005 .
Directorio
Exportar Datos

Stationdd  Element.Code Afio Mes Valor1 Valor2 Valor3 Valor4 Valor5 Valor6 Valor7 Valor8 Valor9 Valor10 Valor11 Valor12 Valor13 Valor 14 Valor 15 Valor 16 Valor 17 Valor 18 Valor 19  Valor 20

Py = pae) G5 | B0 | B0 | me | 90, 6w | B0 [ 00 | 60 | 60 | 86 | o | &€ | me | 0
0o 0o 00 0o 0o 0o 0o 0o oo oo oo ] oo
SRR & R R TR R e R
00 38 50 100 35 00 130 260 85 19.0 25
290 1" 0.0 05 0.0 00 85 135 105 35
0 00 5 50 25 00 00 0 00 01 00 01 00 60
1 0 oo 0o oo 00 0o 0o 1] o 0o oo 0o 0o 00 00 0o
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Exportar Datos
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Figura 10. Datos climatoldgicos

Se pulsa el botén “Siguiente” en el cual aparecen los reportes; es decir los datos faltantes

por mes y por afio. En esta seccidén es posible eliminar meses y afios en los cuales no se

cuenta con informacion (figura 11).
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m DE WGEMERIA Usuario:CLICOM
UNAM Fecha:16/022016
Detbs 8
Catalogos Estacion: 00007132 Elemento: 005Anos: 51
Directorio
Cerrar Sesion Element.Code Year Month Description Days

o0s 1962 1 1234

005 1962 1

o0s a7t

005 1980 1

o0s 1960

005 2011 7 !

05 2012 ES

o0s 2012 3

005 2012 3

o0 2013 1 3t

005 2013 »

s 2013 031

0

Description

Al 0 JUNIO Ju
ENERO FEBRERO I,

O SEPTIEMERE OCTUBRE N
AYO JUNIO JULIO AGO!

MBRE DICIEMBRE
TIEMBRE OCTUBRE NOVIEMBRE DICIEMBRE

888E

Figura 11. Depuracidn informacién

Una vez que se han eliminado los dias o meses sin informacién (no es necesario eliminar los
datos faltantes, pues se pueden limpiar dichos valores) se usa nuevamente el botén
“Siguiente” donde ahora se presenta la posibilidad de limpiar los datos; es decir sustituir

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

Ln(mnn?w Usuario: CLICOM
UNAM Fecha:16/02/2016

Datos » Limpiar Datos

Catalogos Es necesario limpiar los datos, indique el valor
Directorio
Cerrar Sesion Sustituir (-99999) Limpiar

Anteror
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 accién, el

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

el documento con extensién .xIsx que permitird realizar el analisis de los datos.

32

——
| —



{NGENIER4

5%
mw Facultad de Ingenieria

OF INGEMERA Usuario: CLICOM
UNAM Fecha:16/0272016

Datos . Estacién Limpia

Catalogos
Estacion Elemento
Directorio

Exportar Datos
F &

Stationdd ElementCode Afo Mes Valor1 Valor2 Valor3 Valord4 Valor5 Valor6 Valor7 Valor8 Valor9 Valor 10 Valor 11 Valor12 Valor 13 Valor 14 Valor15 Valor_16 Valor_17 Valor 18 Valor19 Valc
005 196 %999 09999, 9990 999999 0 00 00 0 0 00 0 0 00 ) 00 0

1 9999990 0999 00 00 00 0 00 00 00 00 0o 00 00 00 0
00 00 00 0 0 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0
0 0 [ 0 00 00 00 00 00 00

1 0.0 0.0 [ 0 00 00 00 00 00 00 00 00 1
150 00 0o 0 00 0 00 50 0o 00 00 20 (1] 0

00 140 50 0 3s 0 00 130 0 85 190 25 00 %0

20 0o 00 1 0 00 00 125 105 3z 10 0o
005 1 00 00 10 0 80 1 " 00 00 00 215 00 I
005 190 2 455 0 00 0 18 16.0 00 30 190 165 50 1

o0 005 00 258 50 1 00 0 00 00 01 00 00 40
o 005 00 00 00 0 00 [} 00 00 0.0 00 00 00 [
o 005 00 00 00 0 0 00 0 00 0o 00 00 00 00 0
00 005 S 0 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 00 0
00X 005 1983 2 00 00 00 00 0 00 00 0o 00 00 00 00 00 0o 00 0
00007132 005 1963 3 0 00 00 0 00 00 70 0 00 00 00 00 0 0 00 0

F s
Figura 12. Base de datos modificada

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

cada una de las estaciones a considerar.

3.2 Datos considerados

La obtencién de los datos de precipitaciéon y temperatura, provienen de las 11 estaciones

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

Para llevar a cabo la obtencidn 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 (afios
simultaneos)

c) Afo representativo
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Tabla 1. Estaciones Chicoasén

Estaciones climatoldgicas

. . . Organismo . ..
Clave Nombre Longitud Latitud Altitud Situacion
Operador
7039 El Boquerdn, Suchiapa -93.15 16.63 500 Conagua-DGE Operando

7065 Finca Ocotlan, Villaflores -93.47 16.37 650 Conagua-DGE Operando
La Escalera, Chiapa de

7091 -92.98 16.52 700 Conagua-DGE Operando
Corzo
7132 Portaceli, Villaflores -93.12 16.43 780 | Conagua-DGE Operando
7174 Villa Corso, Villa Corso -93.25 16.17 600 CFE Operando
. . Conagua-
7175 Villaflores, Villaflores -93.26 16.29 857 SMIN 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 Ursulo Galvan, Villaflores -93.42 16.27 700 Conagua-DGE Operando

Cristébal Obregon,
7332 . -93.43 16.42 670 Conagua-DGE = Operando
Villaflores

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

Los valores para temperatura maxima y minima se encuentran en grados Celsius (°C) y los

de precipitacién en milimetros (mm).

3.2.1 Andlisis de datos

a) Promedio de las 11 estaciones de la cuenca Chicoasén

De acuerdo con la clasificacién establecida por CONAGUA, la cuenca Chicoasén esta dividida

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

e RH30S2:

Tabla 3. Estaciones RH30S2

Estaciones hidrométricas: RH30S2

Clave Nombre

7039 El Boquerdn, Suchiapa
7065 Finca Ocotlan, Villaflores
7327 Ursulo Galvan, Villaflores

7332 Cristobal Obregodn, Villaflores

En el programa CLICOM no se contd con informacién completa para los datos de

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

Al determinarse los promedios de precipitacién media anual en cada una de las estaciones
climatoldgicas 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 analisis con este criterio, los datos recopilados corresponden a 53 aifos de registro;

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

Temperatura Maxima
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Figura 14. Datos Temperatura Maxima
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Temperatura Minima
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Figura 15. Datos Temperatura Minima

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

simultaneos)

Para determinar qué estaciones se tomarian en cuenta para la obtencién de los datos, se
compararon en cuales de ellas existian registros con afios completos y simultaneos (tabla
4). Posteriormente se decidid que se emplearian los datos en los cuales existieran un

minimo de 5 estaciones con registro.

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

boquerdn, Finca Ocotldn, La Escalera, Portaceli, Villaflores y Monterrey.

Realizando el promedio de los datos de precipitacion, temperatura maxima y minima para
las 6 estaciones en los 4 aios de registro simultaneo. Se obtuvieron los datos mostrados en
las figuras 16, 17 y 18 correspondientes a precipitacion, temperatura maximay temperatura

minima respectivamente.
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Afos con
Nombre registro
El Boquerdn, Suchiapa 57
Finca Ocotlan, Villaflores 47
La Escalera, Chiapa de o
Corzo
Portaceli, Villaflores 45
Villa Corso, Villa Corso 19
Villaflores, Villaflores (SMN) 47
Villaflores, Villaflores 32
San Luis, Suchiapa 6
Ursulo Galvan, Villaflores 28
Cristébal Obregédn, 6
Villaflores
Monterrey, Villa Corzo 28
Precipitacion
60.0
50.0 .
T .
E 400
2
E
=§ 30.0 5" . -
:E- . % L Y o
E 20.0 jrjt: .Jrﬂ~
. *» s

10.0

0.0

Tabla 4. Registros simultaneos

Estaciones climatoldgicas

Tiempo [Dias)

200

Afos
completos
52
20

37

30
0
24
26
0
21

0

13

Figura 16. Precipitacion R. Simultaneos
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Temperatura Maxima
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c) Ano Representativo

Para llevar a cabo este criterio se realizé el promedio del total de los datos (afios con
informacién); es decir para el primero de enero, se obtuvo la media de todos los primeros
de enero del total de las estaciones y asi hasta completar los 365 dias del afio; es decir el
aflo representativo. Los datos obtenidos se muestran en las figuras 19, 20 y 21
correspondientes a las variables climatoldgicas de precipitacion, temperatura maxima y

temperatura minima respectivamente.

Precipitacion
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r o °
g ¢ « o
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2 ° ¢ 60 o
g 100 " ) R
e ° ° L %
.. ... ?. .‘ .'
' :‘ ® % ® ©o
5.0 ...o.' o0 8% 0%%D °

0 50 100 150 200 250 300 350
Tiempo [Dias]

Figura 19. Precipitacion Afio Representativo
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Figura 21. T Minima Afio Representativo
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V. 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 Determinacidn (R?). En el caso de los modelos de prediccién, aunque las
ecuaciones empleadas no sean lineales; al momento de realizar la comparacién entre los
datos medidos y calculados con los diferentes modelos, se busca que los valores estén muy
proximos a la recta identidad (dato medido sea igual al calculado). Es decir, si todas las
observaciones caen en la recta de regresion significa que el coeficiente de determinacién
es igual a 1. Asi mismo si no hay relacién lineal entre las variables dependientes (datos

calculados) e independientes (datos medidos), el valor de R? serd igual a 0.

El criterio para clasificar a un modelo como “vélido”, es aquél que presente un coeficiente
de determinacidén (R?) mayor a 0.8. Sin embargo, se elegird aquél modelo cuyo coeficiente

de determinacién sea el mejor.

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

determinacion.

4.1 Promedio de las 11 estaciones en la cuenca Chicoasén

4.1.1 Modelo 1. Programacion Genética

Para el modelo se emplearon los 53 afios de registro (1960 — 2013) obtenidos mediante el
promedio de las once estaciones localizadas en la cuenca Chicoasén para las variables

climatolégicas: temperatura maxima, minima y precipitacién.
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Los datos fueron ordenados de tal manera que los valores de temperatura maximay minima

fueran del dia anterior al que se desea pronosticar y el valor de la precipitacion corresponde

al que se va determinar (Ver tabla 5).

Tabla 5. Orden valores PG

Temperatura Temperatura .
Precipitacion

Maxima Minima
[°C] [°C] [mm]
Dial Dial Dia 2
Dia 2 Dia 2 Dia 3
Dia (n-1) Dia (n-1) Dia (n)

Para el modelo en Programacion Genética se emplearon 19450 tercias de datos y se
programd para un total de 30 nodos y 20000 generaciones para obtener un resultado
Optimo. Se trabajo en la PG con cuatro operadores aritméticos: suma, resta, multiplicacion
y divisién. Asi mismo el algoritmo del programa original se codificé en el intérprete MATLAB
(figuras 22, 24 y 24), el cual ayuda a obtener los datos necesarios para obtener la ecuacién
matemadtica (Programa original desarrollado por investigadores del Instituto de

Investigaciones en Matematicas Aplicadas y en Sistemas [IMAS).

La funcién objetivo consisti6 en minimizar el error medio cuadratico entre los datos

medidos y los obtenidos con el modelo (figura 25).
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1 % Main Routine.

2

& Gt timel = cputime;

4

9= clear

& — RUNID = O;

S rand('seed', RUNID):

8

9

10 % Initial Parameters.

35 B Nind = 200;

e MaxNumNodes =20;

J3i= MaxGen =20000;

14 — Pcross = 0.9;

15

16 — Pmut=0.05;

17

18

19— Pmut R = 0.07;

20 — SP = 2;

2 = MaxNodesMut = 8;

22— GGAP = 0.95;

7 i NOBJ = 1;

24

25 % Reset Counters.

26 — gen = 0;

27 = Best = Inf * ones(MaxGen, NOBJ):

28 — MODELS = Inf * ones (MaxGen, MaxNumNodes):;
29 - NSel = Nind * GGAP;

30

31

32 % Data.

33:= load datos_zonal

34 — idx=1:1:19449;

35

36 — xvar = datos_zonal (idx,1);

3= yvar = datos_zonal (idx,2):;

38 — zvar = datos_zonal (idx,3):

39— NP=size (xvar,1)

40

41 % Initialisation of Function Set

42

43— Function Set = [2001 2002 2003 2004]:

44

45 $3Function_ Set = [2001 2002 2003 2004 2007]:
46 % Function Rep(l,:) = ['ADD' O ' 3
47 $ Function Rep(2,:) = ['SUB' O ' B G
48 % Function Rep(3,:) = ['MULT' O ' A '
49 % Function Rep(4,:) = ['DIV' O ' B -
50 % Function Rep(5,:) = ['SIN' O ' S
51 $ Function Rep(§,:) = ['COS" O * X
52 % Function Rep(5,:) = ['EXP' O ' 12
53 % Function Rep(6,:) = ['ABS' 0 ' i -
54

55— Function Arity = [2 2 2 2 111 1 ]};

56

Figura 22. Algoritmo PG 1
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57 % Initialisation of Terminal Set

58 $Terminal Set = [1001 1002 1003 1004]:

53 = Terminal Set = [1001 1002 1003];

60

61 3Terminal Set = [1001 1002]:

62 $TS = [zeros (NP, 1) xvar yvar zvar wvar];

63

64 — TS = [zeros (NP, 1) xvar yvar zvar]:;

65

66 $TS = [zeros (NP, 1) xvar yvar]:;

67

68 $ Reset Counters.

69 — gen = 0;

70 — Best = Inf * ones(MaxGen, NOBJ):

VSRS Solucion = Inf * ones (MaxGen, MaxNumNodes):;

W NSel = Nind * GGAP:

73

74 $ Create Initial Population.

T Chrom = zeros (Nind, MaxNumNodes):

A e Chrom = initial (Nind, MaxNumNodes, Function Set,

77 Function Arity, Terminal Set);

78

79 — templ = Chrom == 1001;

g0 — temp2 = l*templ .* ((rand(Nind, MaxNumNodes) - 0.5)/0.5):
A= Chrom(templ) = temp2 (templ);

g2

g3 % Evaluate Initial Population.

84 - [Clfor t = 1:Nind,

85 — ObjVv(t, 1) = eval_rand(Chrom(t, :), Function Set, Terminal Set, TI5):;
g6 — -end

87

g8

g9 % Assign fitness value to the entire population

90 = FitnV = ranking(ObjV, [SP 1]):

91

92 $Track best individual and display convergence

93 = [Best (gen+1l), idx] = min (ObjV);

94 — Solucion(gen+l, :) = Chrom(idx,:):;

95 % plot(loglO(Best),'ro'); xlabel('generation'):;
96 $ ylabel ('loglO(£f(x))"):

L9 plot (Best, 'ro'); xlabel ('generation'); ylabel ('f(x)"'):
98 - text (0.5,0.95, ['Best = ', num2str(Best (gen+l))], 'Units’', 'normalized’');
99 = drawnow;

100

101 % Generational Loop.

102 = [Jwhile gen < MaxGen,

103
104 — gen = gen+l
105
106 % Selection Procedure
107 - NewChrIx = sus(FitnV, NSel):
108 — SelChrom = Chrom(NewChrIx, :):;
109
110 $ Recombination.
TEE = SelChrom = xxvtree (S5elChrom, sum(Pcross), Function Set,
112 Function Arity, Terminal Set):;
113

Figura 23. Algoritmo PG 2
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114 % Mutation.

13 S SelChrom = mutation(S5elChrom, Pmut, Function Set, Function Arity, ...
116 Terminal Set, MaxNodesMut):;

117

118 % Mutation.

119 - SelChrom = mut_rand(SelChrom, Pmut R, Terminal Set, MaxNodesMut);
120

121

122 - templ = SelChrom == 1001;

23 = temp2 = 1*templ .* ((rand(NSel, MaxNumNodes) - 0.5)/0.5):;
124 - SelChrom(templ) = temp2 (templ);

125

126 % Evaluation of offsprings.

127= [ for t=1:NSel,

128

129 - CbjVvsSel(t, 1) = eval rand(SelChrom(t, :), Function Set, ...
130 Terminal Set, TI5):;

1882 G - end

132 $ Reinsert offspring into current population

333 = [Chrom, ObjV]=reins (Chrom,SelChrom,1,1,0bjV,0bjVSel);

134

135 $InsChrIx = sus(FitnV, Nind - NSel):

136 $0bjV = [ObjVSel; CbjV(InsChrIx, :}1:

137 $Chrom = [SelChrom; Chrom(InsChrIx, :)]:

138

139

140 $ Assign Fitness-Value to Entire Population

141

142 - FitnV = ranking(ObjV, [SP 1]):

143

144 $ Track best individual and display convergence

145 — [Best (gen+1l), idx] = min(CbjV):;

146 — Solucion(gen+l,:) = Chrom(idx,:);

147 $ plot(loglO(Best),'ro'); xlabel('generation'):;

148 $ ylabel('loglO(f(x))")

149 - plot (Best, 'ro'); xlabel ('generation'); ylabel('f(x)"'):
150 - text (0.5,0.95,['Best = ', num2str(Best (gen+l))], 'Units', 'normalized');
ISE = drawnow;

152, = drawnow;

153

154 — -end

155

156

I5% = [a b]=min (CbjV) ;

158 — solu=Chrom(b, :):

159 — solu=solu';

160 — save solu.txt solu -ascii;

161

162

163

164

165 $ END END END END END END

166

Figura 24. Algoritmo PG 3

46

——
| —



\“uzmznu

%‘ﬂ@ Facultad de Ingenieria

De acuerdo con la Programacién Genética, el mejor valor para el error medio cuadratico es

44.5243 (figura 25).

-
Figure 1 o | B |l
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help El
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51 T T T
Best = 44.5243
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| g
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44 1 1 1 1
1} 05 1 15 2 25
generation % 104

Figura 25. Error Medio Cuadratico PG. Modelo 1

La ecuacion de prondstico de precipitacidon en funcién de la temperatura (maximay minima)

del aire resulta la ecuacion (1):

T?. T?.
2 ___"min_ Y min
b 12.67 * Tonin = Touin = — 27—+ (07274 Toin) ~ 157061 + Tray .. (1)
= 07196 + [mix — 20408 13312
' Tmin Tméx

Donde:
P = Precipitacién del dia a pronosticar [mm]
Tnin = Temperatura minima del dia anterior al que se desea pronosticar [°C]

Tmax = Temperatura maxima del dia anterior al que se desea pronosticar [°C]

——
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Al graficar los datos medidos y los calculados con el modelo mediante Programacion
Genética (figura 26) y determinando el coeficiente de determinacion se observa que el
mismo es un valor muy bajo (0.1446), lo que significa que existe una correlacidon débil entre

las variables dependiente e independiente.

Modelo 1. Programacion Genética R? = 0.1446

25.0

Precipitacién calculada PG [mm]

°
° °
[
o o ®
% o ° .
‘ [ ]
60.0 70.0 80.0 90.0 100.0

Precipitacion medida [mm]

®  Precipitacién ® Identidad = ceceeeee Lineal (Precipitacion)

Figura 26. Correlacion Modelo 1

4.1.2 Modelo 2. Solver

El siguiente modelo se realizd con ayuda de la funcién Solver de Excel. Para ello se propuso

una funcién polindmica de la forma:

P = a; * Taz % Ta3 .. (2)

max min

Estableciendo como funcién objetivo minimizar el error medio cuadratico, se obtuvo que

las constantes a1, a2 y as valen:
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a, =9.8212E-07
a, =1.5523E-08
as =5.18600506

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

precipitacion es:

P = 9.82x1077 » TAS5¥10™° 4 7519 - B)
Donde:

P = Precipitaciéon del dia a pronosticar [mm]

Tmin = Temperatura minima del dia anterior a pronosticar [°C]

Tmax = Temperatura maxima del dia anterior a pronosticar [°C]

Nuevamente, al graficar los valores de precipitacion medidos y calculados mediante la
ecuacion (3), y obteniendo el coeficiente de determinacion (figura 27), se observa que se

sigue presentando una correlacién débil entre las variables.
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Modelo 2. Solver R2=0.1267

Precipitacion calculada [mm]

0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0 60.0 70.0 80.0 90.0 100.0
Precipitacién medida [mm]

~0— |dentidad ® Precipitacion = ccecee- Lineal (Precipitacidn)

Figura 27. Correlacion 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 Programacién
Genética y Solver, de tal manera que el valor de R mejorara.
Por lo que la ecuacion seria de la forma:
— - (4)
P = WlPPG + WZPSOlver

Realizando nuevamente célculos con la funcién Solver, donde se buscé minimizar el error

medio cuadratico; se determind el valor parawly w2:
wl = 1.000540126

w2=0
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Asi mismo sustituyendo en la ecuacién (4) los valores obtenidos, se tiene:

Tz T2,

fo T2 _ min . _ min
P = 1.0005 « 12.67 * Tmin Tmm, Tmin _ Tméx + (07274 * Tmln) —101061 T Tméx 3 (5)
- T. — 2.0408 —1.3312
—0.7196 + —ax
min * Tméx
Donde:

P = Precipitacién del dia a pronosticar [mm]
Tmin = Temperatura minima del dia anterior a pronosticar [°C]
Thnsx = Temperatura maxima del dia anterior a pronosticar [°C]

Al realizar el cdlculo de la precipitacién mediante la ecuacién (5) y graficando respecto a la
precipitacion medida (figura 28). Se observa que el coeficiente de determinacién (0.1387),

por lo que existe una correlacidn débil entre los datos.

Modelo 3. Solver y PG R2=0.1387
50.0

40.0 |
30.0 |
20.0
10.0

0.0

Precipitacion calculada [mm]

100.0

-10.0

Precipitacion medida [mm)]

®  Precipitacién ® Identidad cecceeee Lineal (Precipitacion) <<+ Lineal (Identidad)

Figura 28. Correlaciéon Modelo 3
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4.1.4. Modelo 4. Extrapolacién de Richardson

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

extrapolacion de Richardson. De tal manera que la ecuacidn de precipitacién es de la forma:

p=2.p L1.p . (6)
3 PG 3 Solver

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

T7121in
T —+ (0.7274 * Tppi) —
Tmin — Tmax ( * mln)

07196 + Tmix - ?.04-08 13312

min Tméx

4 12.67 «Tmin — T3, —
P= 5 *

. (7)

Trfu‘n
T0.1061 + Tongye

min

- % % (9.82x107 * TL55¥10™° , 7519

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

ecuacion (7). El coeficiente de determinacidn mejora respecto a los modelos anteriores, sin

embargo se sigue presentando una correlacién débil entre los datos.
Modelo 4. Extrapolacion de Richardson

R? = 0.1462
35.0

30.0 o
25.0
20.0
15.0
10.0

5.0

Precipitacion calculada [mm]

100.0

Precipitacion medida [mm]

® Precipitacién ® Identidad  -------- Lineal (Precipitacién) ~ -------- Lineal (Identidad)

Figura 29. Correlacion Modelo 4
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4.1.5 Modelo 5. Precipitacion de 2 dias anteriores

En el siguiente modelo, se tomaron como parametros la precipitacion de 2 dias anteriores,

asi como la temperatura minima del dia anterior al que se va a pronosticar.

En complemento la ecuacién es de la forma:

P=al*Tb1 +a2*Pl-Ii21+a3*Pib3+a4_ .. (8)

min

Mediante la herramienta Solver, se obtuvieron los valores de las constantes ay, ay, as, as, bs,

b, y bs. Estableciendo como funcién objetivo minimizar el error medio cuadratico.
a; = 0.51049968
a, = 1.26915646
az = 2.32793909
a, = 0.13346311
b; =0.0012543
b, = 0.29168081
b; = 0.36724301

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

P = 0.51 % T30 + 1.27 « P2%'7 + 2.33 x PO3672 4 2.33 - )

min

Donde:

P = Precipitacién del dia a pronosticar [mm]
P;_; = Precipitacién 2 dias antes del dia a pronosticar [mm]

P; = Precipitacién del dia anterior a pronosticar [mm]|
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Tnin = Temperatura minima del dia anterior a pronosticar [°C]
La media con este modelo es:

Xp = 3.188811895

De acuerdo a la figura 30, con un valor de R? igual a 0.1966, se trata de una correlacién baja

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

Modelo 5. Precipitacion de 2 dias anteriores R =0.1966
35.0
30.0
25.0
20.0
15.0

10.0

Precipitacién calculada [mm]

5.0

0.0
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0 60.0 70.0 80.0 90.0 100.0

Precipitacion medida [mm]

® Precipitacion ~—®—Identidad = -------- Lineal (Precipitacién)

Figura 30. Correlacion Modelo 5

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

tiempo, se decidié graficar ambos valores en una serie de tiempo (figura 31).
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Precipitacion medida y calculada en el tiempo
100.0

80.0

70.0

-
o
=)

Precipitacion [mm]
w
o
o

B
o
o

30.0

20.0

10.0

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000 20000

Tiempo [dias]

—®— Precipitacién medid: —&— Precipitacién calculada

Figura 31. Precipitacién en el tiempo M5

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

precipitacion respecto a los medidos.

4.2.6 Modelo 6. Normalizando Py T minima

En este modelo se lleva a cabo la normalizacién de los datos de temperatura minima y
precipitacion (de los 2 dias anteriores al que se va a pronosticar). Lo anterior mediante el

cociente del dato de Temperatura o Precipitacion segun sea el caso entre la media.
La nueva ecuacién normalizada es de la forma:

... (10)

Norm P = a; * Norm T

b, b3
min T @2 * Norm B, + a3 * Norm P° + a,
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En este modelo, nuevamente se determinardn las constantes aj, az, a3, as, b1, b2y bz con la

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

cuadratico.

De acuerdo a los datos medidos, la media para temperatura minima y precipitacion es:
Krmin = 17.3302022
Xpi_1 = 3.18836542

Xp; = 3.18820147

Normalizando los datos:
e Temperatura minima:

Tnin _ Tnin .. (11)
Xrmin  17.3302022

Norm Tmin =

e 2 dias antes (Pi-1)]:

P;_ P;_
NormPi—1=~l1 = o - (12)
Xpi_q 3.18836542

e 1 diaantes (Pi):

p; P;
NormPi=—=———— - (13)
Xp; 3.18820147

Los valores de a1, ay, as, as, b1, by y bz son:
a, = 0.09631864

a, = 0.55982381

as = 1.11883867
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a, = 0.10509895
b, = 0.00125482
b, = 0.29066009

b; = 0.36724342

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

min

+1.11883867 * Norm PP36724342 1 .10509895

Norm P = 0.09631864 * Norm T00125482 4 0 55982381 * Norm P2-2%066009 .. (14)

Donde:

Norm P = Precipitacion estandarizada del dia a pronosticar

Norm Tmin = Temperatura minima estandarizada del dia anterior a pronosticar
Norm Pi — 1 = Precipitacion estandarizada 2 dias antes del dia a pronosticar
Norm Pi = Precipitacion estandarizada del dia anterior a pronosticar

Para conocer la precipitacion desnormalizada (P) es necesario multiplicar la precipitacién

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

P =NormP * Xp = Norm P * 3.1888 (15)

Donde:

P = Precipitaciéon del dia a pronosticar [mm]

Norm P = Precipitacion estandarizada del dia a pronosticar
Xp = Media de los datos medidos precipitacion

Graficando los datos medidos contra los calculados, se tiene:
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Modelo 6. Normalizando P y T minima

35.0

30.0

20.0

Precipitacién calculada [mm]

R?=0.1966

10.0
5.0
0.0
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0 60.0 70.0
Precipitacion medida [mm]
® Precipitacién ~ —®— Identidad - Lineal (Precipitacién)

Figura 32. Correlacion Modelo 6

Graficando los datos medidos y calculados a través del tiempo:

Precipitacion medida y calculada en el tiempo
100.0

Precipitacién [mm]

] 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Tiempo [dias]

—@— Precipitacién medida ~ —®— Precipitacién calculada

Figura 33. Precipitacion en el tiempo M6

80.0

16000

18000

20000
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4.2.7 Modelo 7. NUmeros aleatorios

Para el modelo generado a partir de numeros aleatorios, se tomo 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 afios de datos.

Se ordenaron los valores de mayor a menor (se numeraron del 1 al 19450) y se dividié cada
valor entre el nUmero de eventos; para los 53 afios se tienen 19450 valores de precipitacién

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

Evento .. (16)

Probabilidad de excedencia = —
NUmero de eventos

Para el maximo registro histérico de precipitacion presentado el 8 de julio de 2012 cuyo
valor asciende a 90.7 mm, mismo que le corresponde el nimero 1; la probabilidad de

excedencia se obtiene:

1
19450

Probabilidad de excedencia =

P(excedencia) = 0.000051419

Y asi sucesivamente para cada uno de los 19450 valores de precipitacién.

Graficando la probabilidad de ocurrencia contra la precipitacién, se obtiene la figura 34.
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Probabilidad vs Precipitacién

Precipitacion [mm]

0.000000000 0.200000000 0.400000000 0.600000000 0.800000000 1.000000000
Probabilidad

Figura 34. Probabilidad — Precipitacion

Al intentar ajustar alguna ecuacién al grafico anterior, se determiné que resultaban mejores
resultados si se realizaban 2 reglas de correspondencia. Asi, para valores de probabilidad
comprendidos entre 0.000051419y 0.016197038 les corresponderia 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 precipitacion mayores a 29 mm.




Precipitacion medida [mm)]

Precipitacion medida [mm]

Facultad de Ingenieria

Modelo A

100.0 y =-10.94In(x) - 15.867

R?=0.9967
900 #

80.0 !
70.0 \

60.0
50.0
40.0
30.0
20.0
10.0

0.0
0.00000  0.00200 0.00400 0.00600  0.00800 0.01000 0.01200 0.01400 0.01600 0.01800

Probabilidad

Figura 35. Probabilidad — Precipitacion. Modelo A

Modelo B y = 1015x5-3475.1x% + 4773.8x*- 3400x%° + 1358.6x% - 302.62x + 30.886
R? =0.9965

35.0
30.0
25.0
20.0
15.0
10.0

5.0

0.0
0.00000 0.10000 0.20000 0.30000 0.40000 0.50000 0.60000 0.70000 0.80000 0.80000 1.00000
Probabilidad

Figura 36. Probabilidad — Precipitaciéon. Modelo B
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De acuerdo con la probabilidad para cada uno de los datos de precipitacién, se agrupan de
acuerdo al mes en que ocurrieron, haciendo que para cada mes del afio existan diversos
valores de probabilidad de excedencia. Posteriormente se fijaron los limites 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)

Probabilidades

Mes Dia . L.
Minima Maxima

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 prondstico de precipitacidén, se necesita generar un nimero aleatorio de
acuerdo con el intervalo de probabilidades mostrado en la tabla anterior, recordando que

dependiendo al nimero aleatorio generado serd el modelo a emplear.

Por lo que:

a) Si el numero aleatorio estd comprendido entre 0.000051419 y 0.016197038, se

deberd emplear el modelo A cuya ecuacion es:

P =-10.94 % Ln(x) — 15.867 .. (17)

Donde:
P = Precipitacién del dia a pronosticar [mm]

x = Numero aleatorio generado (probabilidad)
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b) Si el nimero aleatorio estd comprendido entre 0.016248457 y 1, se empleara el

modelo B en el cual la ecuacién de prondstico es:

P =1015x% — 3475.1x° + 4773.8x* — 3400x3 + 1358.6x2 — 302.62x + 30.886 ™~ (18)

Donde:
P = Precipitacién del dia a pronosticar [mm]

x = Numero aleatorio generado (probabilidad)

Realizando la comparacion entre los datos medidos y calculados con el modelo A mediante
la ecuacion (17), se obtiene el grafico mostrado en la figura 37. En el cual se observa que el

valor de R? es muy cercano a 1.

y=1.0263x - 1.4801

Modelo A R? = 0.9967

105.0

95.0

85.0

75.0 !'
65.0 J
55.0

45.0

Precipitacion calkculada [mm]

35.0

25.0
25.0 35.0 45.0 55.0 65.0 75.0 85.0 95.0
Precipitacion medida [mm]

o Precipitacion = .- Lineal (Precipitacion)

Figura 37. Correlacion Modelo A
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Realizando el grafico (figura 38) ahora para los datos cuya probabilidad estan considerados

en el modelo B (ecuacionl8), se observa que en este el valor del coeficiente de

determinacién es también muy cercano a 1.

Modelo B y=1.0303x -0.0251
R? = 0.9942

35.0

30,0

25.0

20,0

15.0

10.0

5.0

Precipitacion calkculada [mm]

0.0
00 5.0 10.0 15.0 20.0 250

-5.0
Precipitacion medida [mm)]

o Precipitacién - Lineal {Precipitacidn)

Figura 38. Correlacion Modelo B

Comparando los datos medidos contra los calculados combinando los modelos Ay B (figura

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

modelo pues el valor de R? es cercano a 1.
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ModeloAyB y = 1.0116x +0.0082
R?=0.9962

100.0
— .
E
E soo (7
=
=
§ 600
g
._=
| 400
=
2
g 200
=N

0.0
0.0 20.0 40.0 60.0 80.0 1000

Precipitacion medida [mm]
® Precipitacion  —e— Identidad = -------.- Lineal (Precipitacidn)

Figura 39. Correlacion Modelo 7

Para realizar el prondstico mediante este modelo, de acuerdo con el dia que se quiere
pronosticar, se debera generar un nimero aleatorio entre los limites superior e inferior y
sustituirlo en la ecuacién de tal manera que se obtenga el valor estimado de |a precipitacion

para ese dia.

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

simultaneos)

4.2.1 Modelo 8. Programacion Genética

Para el modelo se emplearon los 4 afios de registro (1986, 1991, 2003 y 2006) obtenidos
mediante el promedio de las 6 estaciones que cuentan con datos para esos afos (El

boquerdn, Finca Ocotlan, La Escalera, Portaceli, Villaflores y Monterrey).
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Los datos fueron ordenados de tal manera que los valores de temperatura maximay minima
fueran del dia anterior al que se desea pronosticar y el valor de la precipitacion corresponde

al que se va determinar.

Para el modelo en Programacion Genética se emplearon 1459 tercias de datos y se
programo para un total de 30 nodos y 20000 generaciones para obtener un resultado
Optimo. Con los datos empleados para el modelo, el menor valor para el error medio

cuadratico es 36.1511 como se observa en la figura 40.

Bt
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ke

DEHe | M|ARKODEL- S| 08| aD

43 T T T T
Best = 36.1511

42 e

Feis e

40 g

f(x)

38¢r =

36 1 1 T 1
0 05 1 15 2 25

generation - 10‘

Figura 40. Error Medio Cuadratico PG. Modelo 8

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

1.93 * T4
P=Tppy+— % T, . — 03532 -~ (19)
Tml’n
Donde:
P = Precipitacion del dia a pronosticar [mm|]

Tmin = Temperatura minima del dia anterior al que se desea pronosticar [°C]

Timax = Temperatura maxima del dia anterior al que se desea pronosticar [°C]
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Graficando los datos medidos contra los resultados calculados con la ecuacidon anterior se

obtiene el grafico mostrado en la figura 41. En el cuales observa una disminucién en el valor

del coeficiente determinacion respecto a los modelos anteriores.

Modelo 8. Programacién Genética -
25.0
20.0 ..
g 15.0 ...
I
t .
E .
2 .
. * .......................
: | T P
1 Rl oo o
g ‘ ......................;
! P IRy - |
g 5.0 ‘. [ 8 .~. ° X . 5
& . r
o o .
0.0
20.0 30.0 40.0 50.0 oo

-5.0
Precipitacion medida [mm]

©® Identidad ® Precipitacion ~ -------- Lineal (Precipitacién)

Figura 41. Correlacion Modelo 8

4.2.2 Modelo 9. Solver

Para el modelo se propuso una ecuacién de la forma:

P = a, * Taz % Ta3 ... (20)

max min

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

minimizar el error medio cuadratico, se obtuvo que las constantes aj, a; y a3 valen:

a, =9.8212E-07
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a, =1.5523E-08
a; =5.18600506
Por lo que la ecuacién para determinar la precipitacion es:
P = 9.82x1077 » TS50 4 7519 - (21)
Donde:
P = Precipitaciéon del dia a pronosticar [mm]
Tinin = Temperatura minima del dia anterior a pronosticar [°C]
Tmax = Temperatura maxima del dia anterior a pronosticar [°C]

Graficando los datos medidos y los calculados con la ecuacién 21, se obtiene el grafico
mostrado en la figura 42, donde se puede observar que existe una correlaciéon débil entre

los datos (0.1533).

Modelo 9. Solver R? = 0.1533

30.0

20.0

15.0 +t

Precipitacion calculada [mm]

0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0 60.0
Precipitacion medida [mm]
® Precipitacion - ® - Identidad = ------e- Lineal (Precipitacién)

Figura 42. Correlacion Modelo 9
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4.2.3 Modelo 10. Precipitacidon de 2 dias anteriores

Se tomaron como pardametros la precipitacion de 2 dias anteriores, asi como la temperatura

minima del dia anterior al que se va a pronosticar.

En complemento la ecuacién es de la forma:

P =a, * Tb1 .. (22)

b, bs
min T A2 * P25 +as* B~ +ay

Mediante la herramienta Solver, se obtuvieron los valores de las constantes ay, ay, as, as, bs,

b, y bs. Estableciendo como funcién objetivo minimizar el error medio cuadratico.
a; = 0.00060825
a, = 0.04411748
a; = 4.92346743
a, = 1.18004275
b, =0.01041157
b, = 1.17947468

b; = 0.13763895

Finalmente la ecuacién de prondstico es:

P = 6.08x107* * TO1041 4 0.04 » PEY° + 4.92 « PO1376 1 1.18 - (23)

min

Donde:
P = Precipitacién del dia a pronosticar [mm]

P;_; = Precipitacion 2 dias antes del dia a pronosticar [mm]
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=

P; = Precipitacién del dia anterior a pronosticar [mm]

Tnin = Temperatura minima del dia anterior a pronosticar [°C]

Graficando los datos medidos y los calculados mediante la ecuacién 23, se tiene el grafico

mostrado en la figura 43.

Modelo 10. Precipitacién de 2 dias anteriores R?=0.1452
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Figura 43. Correlacion Modelo 10

4.3 Ao Representativo

1.3.1 Modelo 11. Programacién Genética

Para el modelo se emplearon los datos provenientes del promedio del total de los datos, de
tal forma que se generd un afio representativo; es decir para el 1 de enero se obtuvo el
promedio de precipitacion y temperatura de todos los 1 de enero y asi sucesivamente para

los 365 dias restantes. Los datos se ordenaron de tal manera que los valores de temperatura
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maxima y minima fueran del dia anterior al que se desea pronosticar y el valor de la

precipitacion corresponde al que se va determinar.

Para el modelo en Programacién Genética se emplearon 364 tercias de datos y se programé
para un total de 20 nodos y 20000 generaciones para obtener un resultado éptimo. El

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

"Bl Figure 1 (SRS
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help N
DEde || ARRODEL- S| 0EH =D

20 T T T T
Best = 10.0534
190 5
181 .
17 B
16 .
= 161 .
14r =
13 .
12 1
1 B
10
0 05 1 15 2 25
generation x1 04

Figura 44. Error Medio Cuadratico PG. Modelo 11

La ecuacion de acuerdo con lo obtenido con los algoritmos genéticos en funcidn de la

temperatura maxima y minima es:

T, .
Tmin) " 6n15n
0.71

- Tméx ... (24)

P =2xTynm— Tmax — (Tméx -

Tmin

Donde:
P = Precipitacién del dia a pronosticar [mm]

Tinin = Temperatura minima del dia anterior al que se desea pronosticar [°C]

——
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Tmax = Temperatura maxima del dia anterior al que se desea pronosticar [°C]

Graficando los datos medidos contra los calculados con el modelo 11 resulta el grafico
mostrado en la figura 45. En el cual se nota una mejora en el valor de R, mismo que es

cercano a 0.5.

Modelo 11. Programacion Genética

R%=0.4566
16.0
K J
14.0
— 120
€ .
£
8 100
£ .
3 o °®
8 ®o0e  o°
5 & ¢ o ©
3 . : o
£ & e © ° ° °
E o o®
a
10.0 15.0 20.0 25.0 30.0
Precipitacion medida [mm)]
® Precipitacién ® Identidad  -------- Lineal (Precipitacién)

Figura 45. Correlacion Modelo 11

4.3.2 Modelo 12. Solver

En el siguiente modelo, se toma como variable Unicamente la precipitacion del dia anterior

al que se va a pronosticar.
La ecuacion es de la forma:

P = a, * Pibl ... (25)
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Nuevamente se empled la herramienta Solver de Excel, estableciendo como funcidn

objetivo minimizar el error medio cuadratico. De tal forma que los coeficientes a1, a; toman

el valor de:
a, = 2.46483428

b, = 0.51507205

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

P = 2.4648 x Pi0.5151 ... (26)

Comparando los datos medidos contra los calculados y obteniendo el coeficiente de
determinacién mostrado en la figura 46, se observa que existe una mejor correlacién de los

valores.

Modelo 12. Solver R2 = 0.5607

25.0

20.0

=
u
o

Precipitacion calculada [mm]

10.0 °
5.0 ‘
0.0
0.0 5.0 10.0 15.0 20.0 25.0 30.0
Precipitacion medida [mm]
® Precipitacién <. ® - Identidad  -------- Lineal (Precipitacién)

Figura 46. Correlacion Modelo 12
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4.3.3 Modelo 13. Precipitacidon de 2 dias anteriores

En este modelo se emplean como variables la temperatura minima y la precipitacion de 2

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

.. (27)

_ by b, b3
P=a;*T,;, +a, B +as*P,

min
Determinando el valor de los coeficientes mediante Solver, se obtiene:
a;, =0
a, = 0.8729231
as; = 1.43328305
a, = 0.001
b; =0.01018019
b, = 0.47628033

b; = 0.6049013

Sustituyendo los valores en la ecuacion 27, se tiene que la ecuacion de prediccidn resulta:
P = 0.8729 * PO4763 4 1.4333  PO6040 4 (001 -~ (28)

Donde:

P = Precipitacion del dia a pronosticar [mm|]

P;_; = Precipitacién 2 dias antes del dia a pronosticar [mm]

P; = Precipitacién del dia anterior a pronosticar [mm]

Tinin = Temperatura minima del dia anterior a pronosticar [°C]
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Comparando los datos medidos contra los calculados y obteniendo el valor de R?, se obtiene

el grafico de la figura 47.

Modelo 13. Precipitacion de 2 dias anteriores R? = 0.5764
30.0
25.0 .0
E 20.0 oot ’
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£ ° .,.-‘.' ................
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Precipitacion medida [mm)]

©® Precipitacibn —®—Identidad = -----oo- Lineal (Precipitacién)

Figura 47. Correlacion Modelo 13
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V.  CONCLUSIONES

La aplicacién de Algoritmos Genéticos para generar ecuaciones de prondstico de
precipitacion en la Cuenca Chicoasén no generd los mejores resultados, sin embargo se notd
una mejoria de acuerdo a los datos que se empleaban para modelar dichos modelos. De
acuerdo con la Programacién Genética, el mejor ajuste se obtuvo en el modelo 11, en el
cual el coeficiente de determinacion (R?) fue de poco mas 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 cumplian con el criterio para ser catalogados como
buenos modelos. El mejor ajuste (valor de R?) se obtuvo con los datos obtenidos en el afio
representativo, el cual tomaba en cuenta los promedios del registro histérico para cada uno

de los dias del afo.

Conforme se realizaban los modelos, se observaban algunos comportamientos entre los
qgue destacaban que la temperatura maxima no influia notoriamente en la precipitacion, es
por ello que en los modelos donde se empleaba la precipitacion de dos dias anteriores se
omitieron los datos referentes a la temperatura maxima y Unicamente se trabajaban con la
informacidn referente a la precipitacion y temperatura minima. Con lo anterior se observé
una mejora en el coeficiente de determinacién, siendo en la mayoria de los casos modelos

que proporcionaron los mejores valores.

El modelo que tuvo el mejor coeficiente de determinacidon fue en el que se tomd el total de
la informacién recabada mediante CLICOM (Modelo 7. Numeros Aleatorios), en el cual a
cada evento de precipitacidon se le asigné una probabilidad de ocurrencia. La probabilidad
de ocurrencia se determiné una vez que se ordenaron de mayor a menor todos los eventos
de precipitacion de los 53 afios de registro y se dividié el nimero ordinal correspondiente
entre el total de eventos. Al tratar de ajustar una ecuacién para el modelo se observé que

se generarian mejores resultados si se dividia en dos reglas de correspondencia (modelo A
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y B). Asi, 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 asi después
generar numeros aleatorios y de esa manera al sustituir en la ecuacion correspondiente y
obtener la precipitacion. Sin embargo cabe sefialar que este modelo no es propiamente un
modelo de prondstico, pues no emplea variables climatoldgicas para realizar la prediccidon

de lluvia, sino mas bien se trata de un modelo probabilistico.

De acuerdo con los valores obtenidos para R%(0.58), se puede concluir que el mejor modelo
de pronostico corresponde al nimero 13 (Precipitacién de 2 dias anteriores), para el cual es
necesario conocer la precipitacion ocurrida los 2 dias anteriores al que se va a pronosticar,
asi como la temperatura minima ocurrida un dia antes. La ecuacion para realizar el
prondstico de precipitacion en la cuenca Chicoasén es la 28, misma que se muestra a

continuacion:
P = 0.8729 * P53 + 1.4333 » PY6%40 + 0,001 - (28)
Donde:
P = Precipitacién del dia a pronosticar [mm]
P;_; = Precipitacién 2 dias antes del dia a pronosticar [mm]
P; = Precipitacién del dia anterior a pronosticar [mm|

Tmin = Temperatura minima del dia anterior a pronosticar [°C]

Aunque para este caso especifico no se hayan obtenido buenos resultados con
Programacion Genética y Solver, no significa que dichas herramientas no sean utiles o
eficientes, diversos factores pudieron contribuir a dichos resultados: errores en la medicion
de temperatura y/o precipitacion por parte de los operadores de cada una de las estaciones

climatolégicas, la necesidad de contar con otras variables climaticas para modelar, etc.

Durante la recopilacidn de los datos de precipitacién y temperaturas, se buscaron otras

variables climaticas como la humedad relativa, temperatura a punto de rocio, etc. Sin
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embargo en algunas de las estaciones climatoldgicas no se cuenta con equipos que registren
dichos elementos y al consultar bibliografia para poder determinar la humedad relativa o
temperatura a punto de rocio era necesario conocer otra variable de la cual tampoco se

tenia informacion.
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