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Resumen

El estado de Jalisco presenta una alta diversidad climdtica debido a su ubicacion geogrdfica y a la he-
terogeneidad de su relieve. Los registros desde 1961 a la fecha presentan diversos problemas, siendo el
mds tmportante la ausencia de registros. Para solventar lo anterior, se propone un método de dos eta-
pas para la estimacion de datos faltantes; la primera etapa utiliza un algoritmo no supervisado, por lo
que no requiere de datos historicos para hacer una primera aproximacion, la seqgunda etapa utiliza una
interpolacion supervisada para corregir el error de la primera. El algoritmo no supervisado se selecciona
evaluando el desempenio entre kriging ordinario (KO), nearest neighbor (NN), inverse distance weigh-
ting (IDW) y modified inverse distance weighting (MIDW). Estos métodos utilizan vecinos espaciales
que pueden ser afectados por la falta de datos, por lo que se propone un algoritmo que considera varia-
ciones en la cantidad de datos. El nimero dptimo de vecinos se determina por la minima mediana del
MAE. Las estimaciones de la primera etapa son significativamente mejoradas en una sequnda etapa con
una serie truncada de Fourier. La combinacidn de ambos métodos entrega un MAFE estimado de 0.5273°C.

Palabras clave: Interpolacion temporal, Interpolacion espacial, Series de Tiempo, Normales Clima-
tolégicas, Algoritmos no supervisados, Serie truncada de Fourier.

Abstract

The state of Jalisco presents a high climatic diversity due to its geographical location and its varied lands-
cape. The recorded data, from 1961 to present date, have several problems, the most important is the large
amount of missing data. To circumvent this issue, a two-stage method for estimating missing data is pro-
posed; the first uses an unsupervised algorithm; hence it does not require historical data. The second uses
supervised interpolation for correcting the error from the first one. The unsupervised algorithm is selected
as the best performed among ordinary kriging (KO), nearest neighbor (NN), inverse distance weighting
(IDW), and modified inverse distance weighting (MIDW). These methods use spatial neighbors that can
be affected by missing data; thus, we propose a methodology for considering variations in the amount of
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data. The optimal number of neighbors minimizes the median of the MAE. The estimations, from the
first stage, are significantly improved in the second stage, using a truncated Fourier Series. The combined
method estimates missing data with a MAE of 0.5273°C.

Keywords: Temporal interpolation, Spatial interpolation, Time series, Weather normal, Non-supervised

algorithms, Truncated Fourier series.

1. Introduccién

El clima se define como el promedio de las condiciones meteoroldgicas que ocurren en un lugar
determinado durante un largo periodo de tiempo que usualmente es de 30 anos (Donald Ahrens
et al., 2015; Baede et al., 2001). Las principales variables meteorolégicas que determinan el clima
de una region son la temperatura, precipitacién, direccion, velocidad del viento y radiacién solar
(Shepherd et al., 2016). Contar con datos climéticos precisos y continuos a través del tiempo es
fundamental para mejorar los prondsticos a mediano y largo plazo, y para analizar otros fenéme-
nos de alto impacto como el cambio climatico, lo que permite disenar medidas para reducir sus
consecuencias negativas (Hartmann et al., 2013; Garcia et al., 2015; Eckstein et al., 2019). Uno
de los principales problemas que se enfrentan en el analisis de tendencias y estacionalidades
de fenémenos meteorolégicos es el acceso a datos suficientes, tanto en la dimensién espacial
(cobertura homogénea del territorio), como en la temporal (registros completos a lo largo del
tiempo) (Fenta Mekonnen y Disse, 2018; Sgrland et al., 2018). Entre las propuestas sugeridas
para atender esta problemadtica, se encuentra la aplicaciéon de métodos de interpolacién espacial
para estimar datos faltantes a partir de registros de un conjunto de estaciones meteorologicas
aledanas (Attorre et al., 2007; Lepot et al., 2017). Los métodos de interpolacién espacial se
pueden clasificar en métodos de punto y de area, dependiendo si interpolan valores puntuales o
sobre una regién (Lam, 1983); en supervisados y no supervisados si requieren datos de entrena-
miento o no; y en exactos o aproximados dependiendo si la funcion de interpolacién pasa por los
datos originales o es ajustada para cumplir condiciones a priori del modelo (Sluiter, 2009). Adi-
cionalmente, estos métodos se pueden clasificar en numéricos, estadisticos y de cémputo suave,
dependiendo de la naturaleza de las funciones de interpolacién y las bases matemadticas para su
desarrollo (Li y Heap, 2008). Entre los métodos numéricos exactos no-supervisados se encuen-
tran: inverse distance weighting (IDW), modified Inverse distance weighting (MIDW), nearest
neighbor (NN) y splines. En los métodos aproximados mas utilizados estan kriging, thin plate
smoothing spline (TPSS), series de Fourier y de Potencia con términos truncados para eliminar
las frecuencias més altas, entre otros (Li y Heap, 2008). Estos métodos pueden ser aplicados
en datos de series de tiempo, en mediciones sobre el espacio, o combinando datos espaciales y
temporales.

En México existen diversos estudios que interpolan datos puntuales de estaciones meteorolégicas
(Boer et al., 2001; Cuervo-Robayo et al., 2014; Cuervo-Robayo et al., 2020; Ferndndez Eguiar-
te et al., 2014; Ruiz-Corral et al., 2018; Saenz-Romero et al., 2010; Téllez et al., 2011; Zhu y
Lettenmaier, 2007), también existen coberturas a nivel mundial realizadas mediante interpo-
laciones que incluyen el territorio nacional (Fick y Hijmans, 2017; Hijmans et al., 2005). Los
métodos que se han utilizado para este fin son kriging, IDW?*, IDW?2 y TPSS, siendo este tiltimo
el méas ampliamente utilizado a través del software ANUSPLIN (Hutchinson, 2004). Dichas in-
vestigaciones se caracterizan por trabajar con métodos supervisados, ya que requieren registros
histéricos para hacer estimaciones. A diferencia de la tendencia a nivel mundial (Hartmann et
al., 2013; Eckstein et al., 2019), las investigaciones en México enfocadas en comparar diferentes
métodos de interpolacion resultan escasas. Entre las encontradas en la literatura esta el traba-
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jo de Ferndndez Eguiarte et al. (2014), quienes concluyen que los métodos spline e IDW? son
sensiblemente mds efectivos que kriging e IDW2; en cambio, los resultados del trabajo Boer et
al. (2001) indican que la regresién trivariada de kriging es ligeramente mds precisa que thin
plate spline, aunque su implementacién requiere mayor experiencia y recursos computacionales;
mientras que para Diaz et al. (2008), el método TPSS ofrecié mejores resultados al interpolar
datos de precipitacién en las zonas de barlovento y sotavento del Golfo de México, seguido por
los métodos kriging, co-kriging e IDW. En este sentido, la presente investigacion estima valores
faltantes de temperatura media mensual en el estado de Jalisco con datos publicados por la Co-
misién Nacional del Agua (CONAGUA, 2020) aplicando cuatro métodos de interpolacién sobre
la dimensién espacial: kriging ordinario, IDW, MIDW y NN, y una serie de tiempo truncada
sobre la dimensién temporal para mejorar la aproximacioén inicial. La interpolacién espacial se
puede aplicar como etapa unica cuando no se dispone de datos histéricos, o se puede hacer
una estimaciéon de mayor precisién si se dispone de los mismos. Los resultados obtenidos se
compararon utilizando el error absoluto medio (MAE por las siglas en inglés de Mean Absolute
Error). Las contribuciones son la seleccién del mejor método de interpolacién no supervisado
para la zona de estudio, la determinacién del nimero de vecinos 6ptimo para dicho método, y
la mejora de los resultados con la serie de tiempo de Fourier, donde también se determiné el
ntmero adecuado de términos de la serie. El método propuesto se validé con 29 estaciones que
tienen datos completos de temperatura media mensual usando validacion cruzada.

2. Metodologia
2.1 Area de estudio

El estado de Jalisco se ubica en la regién centro-occidente de la Repiblica Mexicana, sus coor-
denadas extremas son: 18°58’00z 22°45°00”de latitud norte y 101 °28’15z 105°43’16” de longitud
oeste (INEGI, 1988), en esta zona convergen las provincias fisiogréficas Sierra Madre Occidental,
Eje Neovolcanico, Sierra Madre del Sur, y el Altiplano Mexicano, lo que le otorga a la entidad
un relieve complejo formado por planicies costeras, zonas montanosas separadas por valles de
vertientes abruptas y secuencias de valles y montafias de origen volcénico. Esta diversidad en el
relieve se manifiesta en diferencias altitudinales que van desde los cero hasta los 4260 m.s.n.m
(INEGI, 1988), lo que, aunado a las barreras orograficas, la latitud y la continentalidad, ha
definido para Jalisco tres grupos de climas de acuerdo con la clasificacién de Képpen modificada
por Garcia (1981): célido, seco y templado, que se dividen en 25 subgrupos (Cruz Angén et al.,
2017). Esta diversidad geografica genera condiciones de complejidad durante la estimacion de
datos de temperatura, debido a que, por un lado, esta variable esta influenciada por la altitud y
la orograffa (Masson y Frei, 2014), y por el otro, algunos métodos tienen un mejor desempeno
al aplicarse en ciertas unidades de paisaje..

2.2 Métodos de interpolacion espacial

La interpolacion tiene como objetivo estimar los valores 2 a partir de una muestra z; tomadas en
la locacién ¢ dentro de una vecindad espacial. La férmula general de interpolacién es la siguiente:

zZ= Z?leizi (1)

donde wi es el peso para cada interpolador y el valor de n depende de cada método y la cantidad
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de datos disponibles.
2.2.1 Interpolador nearest neighbor (NN)

Este método se basa en construir bisectrices perpendiculares para cada punto conocido (Li y
Heap, 2008). Se construyen estas bisectrices para formar poligonos de Voronoi (Vi). Para la
interpolacién de un punto objetivo se localiza el poligono al que pertenece y se le asigna el valor
del punto que generé el poligono. De esta manera, el peso se describe por:

w; = 1812;eV;,0 (2)

Se utiliz6 el método nearest neighbor interpolator de Python (Virtanen et al., 2020) y se trataron
los datos para remover los valores faltantes en cada interpolacién.

2.2.2 Inverse squared distance weighting (IDW)

En este método el valor en la estacién de interés estd dado por una combinacion lineal de los
pesos de las estaciones cercanas (Boke, 2017), por lo que, mientras més cerca esté una estacién
vecina a la estacion objetivo, su peso sera mayor. El peso estd dado por:

5
d:
T (3)

)= P

7 1di
donde n es el total de vecinos por estacion, di es la distancia de la estacién de interés con sus
vecinos y p es un parametro del interpolador que al ser inverso de la distancia cuadrado es igual

a 2. Para la distancia se utilizé la férmula del semiverseno que representa la distancia mas corta
en una superficie esférica, la cual utiliza los pardmetros de longitud y latitud.

2.2.3 Modified inverse distance weighting (MIDW)

Este método permite incluir el efecto de la diferencia de elevacion entre estaciones vecinas y la
estacién objetivo, por lo que, habra mas influencia de una estacién vecina si la diferencia de
altura es menor (Boke, 2017). El peso estd dado por:

(sfts)”
— (4)
n ( d; )

=1 \ AH;+¢

w; =

donde d; es la distancia entre la estacién de interés y sus vecinos, AH; es la diferencia de altura
entre estos, n es la cantidad de vecinos, € es un término igual a 0.0001 que se anadié para evitar
una divisién entre cero y p es el parametro del interpolador que en este caso fue 2. Los vecinos
para cada estacién se encontraron con la distancia minima.
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2.2.4 Kriging ordinario (KO)

Los métodos de kriging se consideran de tipo estimador lineal insesgado éptimo; insesgado porque
el error promedio es 0 y 6ptimo porque su varianza es minima. En el caso de kriging ordinario,
y en contraste con el kriging simple, considera que las medias locales no son necesariamente
préximas a las medias poblacionales. De forma general, el valor interpolado se estima mediante
la combinacién lineal de valores cercanos, donde los pesos y el niimero de valores utilizados
dependen de la correlacion entre los valores existentes (Lam, 1994). Se utilizé la implementacién
PyKrige de Python (Murphy, 2014) y el modelo de variograma gaussiano al ser uno de los més
comunes.

=3 N7 (5)

donde, A; es una ponderacion para la locacién i que considera la distancia espacial, un ajuste
debido a la correlaciéon y un modelo de variograma.

2.2.5 Interpolacion temporal por series de tiempo

Cuando se disponen de datos histéricos, como datos de series de tiempo con coordenadas [t;, T;],
para una fecha t¢i, con una temperatura 7', en una estacién 4, estos se pueden modelar como
una funcién de tiempo, dado que estos datos tienen tendencias estacionales, es razonable que esa
funcién del tiempo sea una serie peridédica (Zahroh et al., 2019; Shea et al., 1992). Utilizamos
una version truncada de la serie de Fourier en la Ecuacion 6.

ag n .
f(t) = 5 + Zizl(ancos@nﬂ't) + bpsin(2nnt)) (6)
donde ag, a,, y b, son los coeficientes de Fourier, n es el nimero de armédnicos en la serie y N es
el término donde se trunca la serie.

2.2.6 Calculo de los errores de interpolacion

Los errores de interpolacién y prediccién son generalmente medidos usando errores cuadraticos
medios o sumas de errores al cuadrado. Como criterio del error de una estacion se utiliza el Error
Absoluto Medio (MAE), como se muestra en la Ecuacién 7.

1 n
MAE = =% |z —
rPOIERE! (7

donde n es la cantidad de valores en la muestra, z; es el valor interpolado y z; es el valor real.
Note que tanto la media como la suma de los errores cuadraticos pueden ser fuertemente ses-
gados por datos atipicos debidos a errores de registro o medicién, por los que investigadores
de la literatura especializada (Armstrong y Collopy, 1992) han sugerido que estas medidas no
son adecuadas en todos los casos y que el uso de la mediana u otras medidas pueden ser més
apropiadas. En este caso, utilizamos la mediana como criterio del error representativo de todas
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las estaciones debido a la gran cantidad de datos faltantes, para asi tener una medida robusta
del desempenio de los métodos. Finalmente, para tener una medida del error del método de dos
etapas, se utiliza validacién cruzada. Esta técnica divide la cantidad de datos entre k grupos
y los separa entre datos de entrenamiento y datos de validacién, de manera que los datos de
entrenamiento son k—1 y el grupo restante es el de validacién, el modelo se entrena k veces, y se
obtienen k medidas de desempeno con los datos de validacion, por ultimo, se reportan métricas
que resumen estas k ejecuciones, para reducir el sesgo y reportar medidas de desempeno del
modelo sobre todos los datos posibles.

2.3 Recopilacion y procesamiento de datos

Se compil6 informacién publicada por el Servicio Meteorolgico Nacional (SMN) para el estado
de Jalisco y sus estados colindantes (Nayarit, Zacatecas, Colima, San Luis Potosi, Aguascalien-
tes, Guanajuato y Michoacan). Del “Proyecto de bases de datos climatolégicos” se utilizaron los
siguientes datos: nombre de estacién, nimero de estacion, latitud, longitud, altitud y nombre de
la estacion. Por otra parte, se consulté el proyecto “Normales climatolégicas”, el cual contiene
los siguientes datos: dias con granizo, dias con niebla, dias con tormenta, evaporaciéon men-
sual, lluvia méaxima 24 horas, lluvia total mensual, temperatura maxima extrema, temperatura
maxima promedio, temperatura media mensual, temperatura minima extrema y temperatura
minima promedio. En esta investigacion sélo se utilizé la informacién de la temperatura me-
dia mensual ya que mostré una correlacién alta entre estaciones vecinas. Posteriormente, se
realizé una limpieza previa a los datos y se convirtieron a un formato tabular considerando la
informacién del ano, mes, nimero de estacion y el valor de temperatura para el periodo que
comprendié los anos de 2002 al 2017. La eleccién del periodo de tiempo se basé en la disponi-
bilidad de datos, considerando que los registros comienzan en afios distintos, y que a partir del
ano 2002 la mayoria de las estaciones contienen datos. Se buscd un intervalo de tiempo com-
parando periodos de cinco afios, siendo el periodo 2002-2006 el que mejor cumple esta condicion.

2.4 Método en dos etapas

Se propuso un método de dos etapas para la estimacién de los datos faltantes (Fig. 1). En la
primera etapa no se utilizan datos histéricos, es decir, basta con los datos espaciales en la misma
coordenada de tiempo para estimar el dato faltante; en la segunda etapa, se usan los datos de
los 5 anos para mejorar la estimacién espacial por medio de un ajuste temporal. El propésito del
método es doble: por un lado, se estima la temperatura con el método de interpolacién espacial
seleccionado para tener la menor mediana del MAE; posteriormente, se utilizan datos histéri-
cos para la correccion del error de la primera etapa usando la serie de tiempo truncada de Fourier.
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Figura 1: Diagrama de flujo para la estimacion de un valor de temperatura faltante. las
fuentes en azul indican propuestas de este trabajo.

Fuente: Elaboracién propia.

2.5 Primera etapa: seleccion del método y criterios para la interpolacion espacial

Para determinar el método de interpolacién espacial no supervisado que arroja mejores resulta-
dos, se hace una comparacién de la siguiente forma: primero se calcula el MAE de estimacion
de las temperaturas para los 60 meses del periodo de estudio para cada una de las 29 estacio-
nes con datos completos; posteriormente, se calculan medidas estadisticas de tendencia central
y de dispersién (promedio, desviacién estdndar, minimo, mediana y méximo). En el caso de
los métodos IDW y MIDW, se ajustan modelos para n = 2 hasta n = 50 vecinos (incluyendo
estaciones de los estados colindantes). La busqueda de las estaciones mds cercanas se realiza
usando la distancia Haversine. Para solventar el problema de falta de datos entre los vecinos
para el periodo estudiado de 60 meses se propone lo siguiente: 1) Para la temperatura i-ésima
en el mes j-ésimo, Tj;, se remueven los vecinos con datos faltantes, y 2) se aplica el método de
interpolacién. Por lo tanto, el método usa N — M;; vecinos, donde N es un nimero éptimo fijo
de vecinos, mientras que M;; es el nimero de datos faltantes, el cual, en general, es diferente
para cada estacién y mes. Para los métodos NN y KO se utilizan todas las estaciones de Jalisco
y de los estados colindantes, se depuran los datos para cada mes interpolado, eliminando las
estaciones con datos faltantes.

2.6 Segunda etapa: Correccion del error con serie de tiempo

Para esta etapa se calcula la diferencia entre los valores reales y los estimados con el método
de interpolacién espacial de menor mediana del MAE. A los errores resultantes se les ajusta el
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modelo de la Ecuacién 5, utilizando el médulo Statsmodels de Python (Seabold y Perktold, 2010).

3. Resultados

Para validar la metodologia propuesta se presentan los resultados en el siguiente orden: 1) Se
determiné el niimero éptimo de vecinos para hacer la interpolacién espacial de menor error con
el IDW y MIDW. 2) Posteriormente se compararon los 4 métodos de interpolacién espacial:
IDW, MIDW, con el nimero de vecinos 6ptimo, NN y KO, para seleccionar el de menor error.
3) Usando el método de menor error para la etapa de interpolacién espacial, se aplica la serie
de tiempo truncada para compensar los errores con informacién histérica, y mejorar la inter-
polacién. Aqui se muestran las evidencias estadisticas del desempeifio de la propuesta general
de 2 etapas, mediante dos técnicas de estimacién del error. 4) Finalmente, se analizan casos de
estudio de estaciones particulares, para mostrar el efecto de cada etapa de la interpolacién sobre
los datos puntuales de estaciéon y mes, para mostrar el efecto de cada etapa por separado.

3.1 Numero 6ptimo de vecinos para los métodos IDW y MIDW

Para determinar este valor se ejecutaron ambos métodos usando desde 2 hasta 50 estaciones
mas cercanas, las 5 mejores ejecuciones se resumen en las Tablas 1 y 2. Para el método IDW, la
menor mediana del MAE se consigue con 25 vecinos, mientras que para el método MIDW este
parametro alcanza con 26.

Tabla 1: Concentrado de los cinco mejores resultados para diferente niimero de vecinos del
error absoluto medio del método IDW.

Vecinos | Promedio | Desviacion Estandar | Minimo | Mediana | Maximo
25 1.7337 1.4929 0.3685 1.0490 6.4265
15 1.7926 1.5293 0.3581 1.0809 6.8183
16 1.7982 1.5517 0.3581 1.0809 6.9242
24 1.7344 1.4852 0.3645 1.0906 6.4265
23 1.7377 1.4946 0.3609 1.1011 6.5064

Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de CONAGUA 2020.
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Tabla 2: Concentrado de los cinco mejores resultados para diferente niimero de vecinos del
error absoluto medio del método MIDW.

Vecinos | Promedio | Desviacién Estandar | Minimo | Mediana | Maximo
26 2.0147 1.9280 0.6220 1.0848 9.1178
25 2.0222 1.9506 0.6222 1.0923 9.3154
24 2.0296 1.9950 0.6152 1.1052 9.5866
18 1.9161 1.6823 0.5619 1.1618 6.5112
19 1.9956 1.7035 0.5619 1.1618 6.5112

Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de CONAGUA 2020.

3.2 Desempeno los métodos de interpolacién espacial

Las medidas estadisticas de tendencia central y de dispersién de los métodos se muestran en la
Tabla 3. Se toma como criterio de seleccion el valor de mediana mas bajo, debido a que sabemos
que 50 % de las estaciones tienen menor error que este valor, no es sensible a datos atipicos, y
siempre es un valor existente o representativo de los errores.

Tabla 3: Comparacién de los métodos de interpolacién espacial, el de menor mediana se
considera el de mejor desempeno.

Método | No Vecinos | Promedio Desv:iacién Minimo | Mediana | Maximo
Estandar
IDW 25 1.7337 1.4929 0.3685 1.0490 6.4265
MIDW 26 2.0147 1.9280 0.6220 1.0848 9.1178
KO - 2.1768 0.7849 0.7751 2.0915 4.5132
NN - 2.0755 1.0548 0.4246 1.9582 5.4762

Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de CONAGUA 2020.

Los resultados muestran que el método con la minima mediana del MAE es IDW, seguido por
los métodos MIDW, NN y KO; por lo que el primero es seleccionado para la segunda etapa, en
la cual se le calcula la serie de tiempo truncada de Fourier para mejorar la estimaciéon usando
los historicos temporales.

3.3 Estimacion de la temperatura y errores de la interpolaciéon espacio-temporal

El método con la minima mediana del error absoluto medio fue el IDW con 25 vecinos, por
ello, sus resultados se utilizan para ajustar la serie tiempo, con el fin de mejorar la estimacion.
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Se encontré que truncar la serie de la Ecuacién 5 en N = 7 arménicos, muestra los mejores
resultados junto con una normalizacién del periodo de 1/36, es decir, t de la Ecuacién 5 estd
en el intervalo [1/36,60/36]. Con el fin de tener una perspectiva del desempeno del interpolador
sobre todos los datos, se aplicé una validaciéon cruzada con k=10 sobre las 29 estaciones. Es
decir, se aleatorizan los indices de los datos, se realizan 10 particiones, se estiman las tempera-
turas de la primera particion usando las 9 restantes para estimar los coeficientes de la serie de
tiempo, se calcula el MAE de la primera particién, se repite el procedimiento para la segunda
particion usando el resto para ajustar la serie, y asi sucesivamente. Con lo anterior se obtienen
10 valores de MAE para cada estacién, que permiten analizar el error en centralidad y dispersién
con los boxplots de las Figuras 2a y 2b. Observe que la mayoria de las estaciones tienen una
mediana del MAE menor a 0.5, con distancia intercuartil menor a 0.2°C, lo que habla de un
buen desempeno no solo en promedio, sino que es robusto por la baja dispersién que presenta.
Solo las estaciones 14195 y 14324 presentan alto error y dispersion, que se puede adjudicar a
caracteristicas especiales a las condiciones geograficas de estas estaciones o de sus datos. Adn
en estos casos los maximos MAE no superan los 1.5°C, y la mediana es de alrededor de 1°C. Sin
embargo, se observa una reducciéon del MAE promedio de todas las estaciones de 1.2064°C al
aplicar la serie de Fourier. Este es el desempeno esperado para casos reales, en los cuales no se
puede medir el error. Note que la Unica suposicién de esta estimacién es en el uso del 90 % de
los datos temporales (las 9 particiones de entrenamiento) de una estacién, pero no se hace nin-
guna suposicién sobre los datos espaciales, ya que se usan las estaciones cercanas con sus datos
faltantes como se presentan en la realidad, y se utilizan para este andlisis las 29 estaciones con
datos completos del periodo, ya que de otra forma seria imposible conocer el error de estimacién.
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Método IDW con 25 vecinos

Emar medio absoluto

Estacidn
Validacion cruzada: Método IDW con 25 vecinos y Serie de Tiempo

Error medio absaluto

Figura 2: Box Plot resultado de la validacién cruzada, cada estacién tuvo diez resultados
(k =10). a) MAE de la validacién cruzada con 10 particiones de la interpolacién espacial del
IDW con 25 vecinos. b) mae de la validacién cruzada con 10 particiones de la interpolacién
espacio-temporal (IDW + serie de Fourier).

Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de CONAGUA 2020.

Con el fin de obtener una estimacion realista del error se propone el siguiente procedimiento:

1) Se calculé el porcentaje de datos faltantes en todas las estaciones de Jalisco para el perio-
do de estudio, que tiene un valor redondeado de 49 %. 2) Se tomaron las 29 estaciones de las
cuales se tienen datos completos para el mismo periodo. 3) Se removié el 49 % de los datos de



REVISTA DE CLIMATOLOGIA, VOL. 22 (2022) 141

las 29 estaciones de manera aleatoria, para simular la falta de datos. 4) Se aplicé el método de
dos etapas propuesto y se calcularon estadisticas. Las estadisticas del desempeno del método,
bajo las condiciones reales de los datos reportados para todo el estado de Jalisco, muestran
que el promedio (0.5273) y la mediana (0.4447) son altamente competitivos con otros métodos
reportados en la literatura especializada, los cuales son més complejos, menos intuitivos y més
costosos computacionalmente (Fick y Hijmans (2017). El MAE minimo fue de 0.1985, el méximo
de 1.6843 y la desviacion estandar fue de 0.2982.

3.4 Resultados de la interpolacion espacio-temporal en estaciones especificas

La Figura 3a muestra que, aunque el IDW logra reproducir el patrén real de la temperatura,
hay una sobreestimacién sistematica, que indica que esta estacién usualmente presenta una tem-
peratura menor que la de sus vecinas mas cercanas. Este error recurrente se corrige con la serie
truncada Fourier, observe en la Figura 3b que los tridngulos de la estimacién corregida ya estan
a la misma altura que los valores reales, y el error ha disminuido considerablemente. Estas co-
rrecciones no solo se dan en estaciones con estas temperaturas evidentemente trasladadas, como
se aprecia en la estacién 14351 (Fig. 4a), donde la estimacién con IDW es muy cercana a los
valores reales. Note en la Figura 4b, como aun en este caso los triangulos estdn mas cerca de los
valores reales y logran mejorar la estimacién en la mayoria de los casos.
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Figura 3: a) Estimacién con interpolacién espacial IDW para la estacién 14029 con 25
vecinos. b) Resultado de la interpolacién IDW més la serie truncada de Fourier.

Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de CONAGUA 2020.
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Figura 4: a) Estimacién con interpolacién espacial IDW para la estaciéon 14351 con 25

vecinos. b) Resultado de la interpolacién IDW maés la serie truncada de Fourier.

Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de CONAGUA 2020.

3.5 Discusion

Dos de las ventajas de los métodos IDW y MIDW son su facilidad de implementacién y de
modificacién. Las Tablas 1 y 2 muestran que los resultados consecutivos del nimero de vecinos,
15-16 (para el método IDW) y 18-19 (para el método MIDW), son muy similares. En el primer
caso, tanto la mediana como el minimo son iguales, pero hay diferencias en el promedio y des-
viacién estandar, una posible razén del aumento de promedio y de maximo es la existencia de un
valor atipico cuando se anade otro vecino. De manera similar, en el segundo caso, los resultados
son iguales excepto en la desviacién estandar y el promedio, que aumenta ligeramente cuando
se anade otro vecino. Se realizaron pruebas de hipdtesis, pero no se encontraron diferencias es-
tadisticas entre un ntimero de vecinos y otro, por lo cual se decidié tomar como criterio la menor
mediana. En la Figura 2 se reportan los resultados de la validacién cruzada para el ensamble de
la serie de tiempo y el método IDW; se muestra que tanto la estacién 14324 y la estacién 14195
tienen un mayor error. La Figura 5 muestra la estacién 14324 y sus vecinos maés cercanos; de
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estos, la estacién més proxima es la 14164, sin embargo, no tiene registros en el periodo 2002-
2006 (60 meses), la segunda estacién mas cercana (14153) tiene 54 registros de 60, la estacién
14026 tiene 41, la estacién 14331 tiene 22 (menos del 50 % de los datos), y la siguiente estacién
(32124) se encuentra a 22.25 km de distancia. Es decir, el error podria ser explicado por falta
de datos y lejania de estaciones cercanas; otra posible explicacién es que las estaciones usadas
para un subperiodo no son las mismas que para otro subperiodo, lo que hace dificil de corregir
los errores con la serie temporal, sin embargo, al analizar otras estaciones que presentan estas
condiciones no se observan errores tan elevados. Estos casos particulares requieren un mayor
andlisis (que esta fuera del alcance de esta investigacién) para determinar las causas del error,
incluyendo las condiciones geograficas como topografia, la orientacion de laderas, las zonas de
barlovento y sotavento, las caracteristicas del entorno (rural o urbano), la cercania a cuerpos de
agua, las condiciones de instalacién de la estacién etc., aunado a los problemas de la falta de
datos y cercania de las estaciones.

Figura 5: Ubicacién de la estacion 14324 y las estaciones vecinas usadas en la interpolacion.

Fuente: Elaboracién propia a partir de datos de CONAGUA 2020.

4. Conclusiones

En este articulo se introduce un método de dos etapas para la estimacién de datos faltantes de
temperatura. Las ventajas del método son varias: una estimacién con muy bajo error (MAE),
menor a 0.6°C en la mayoria de las estaciones, un método computacionalmente simple, por su
baja complejidad computacional, y robusto, dado que las interpolaciones se realizan en estacio-
nes que tienen en su conjunto 49 % de datos faltantes. El error es competitivo ain con métodos
altamente complejos de software comercial ampliamente usado en la literatura especializada
(Hutchinson, M. F. ANUSPLIN Version 4.3). Aunque el método de kriging es muy usado en la
literatura, este requiere mayor analisis o informacion, ya que, al ser geoestadistico, se tiene que
conocer la zona de estudio para seleccionar el modelo de variograma adecuado, lo cual no es
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necesario para los métodos NN, IDW y MIDW. En el caso de las estaciones con mayor error, que
los datos de temperatura por si solos dificilmente explican los errores de estimacién, que muy
probablemente requieren de conocimiento de campo y argumentos geograficos mas complejos o
que tomen en cuenta mas variables. Finalmente, consideramos que la investigacion futura puede
dirigirse hacia la generacién de otros métodos simples, de baja complejidad computacional usan-
do interpolacion espacio-temporal. En la parte temporal, la serie de truncada de Fourier entrega
excelentes resultados, porque es la que permite reducir el MAE promedio de todas las estaciones
de 0.5273°C, sin embargo, requiere de los datos histéricos de un periodo considerable de tiempo,
en otras palabras, se combinan un método espacial no-supervisado con un método temporal su-
pervisado. La investigacién futura podria centrarse en un método diferente a los considerados en
este estudio que realice una mejor estimacién espacial, combinado con un componente temporal
que requiera una menor cantidad de datos de entrenamiento para la estimacién temporal.
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