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Resumen - Entender el comportamiento de algunos fenémenos
climatologicos, en especial la temperatura, es de gran importancia
para diferentes actividades humanas. Por esta razon el objetivo de
este documento es la modelacién de la temperatura mensual del
Valle de Cauca en el periodo 1971-2002 por medio de suavizacion
Spline ponderada. Para la modelacién se tuvieron en cuenta dos
estratos (Valle y Montaiia), en términos de temperatura, puesto
que la region del Valle del Cauca esta ubicada en diferentes pisos
térmicos que afectan su comportamiento. Ademas se hizo uso de
diagramas de Voronoi para determinar el area de influencia de
cada estacion meteorologica que se encuentra en el departamento
y asi asignarle su ponderacion para la modelacion.

Palabras clave - regresién no paramétrica, suavizacion Spline,
diagramas de Voronoi, temperatura.

Abstract - Understanding some weather phenomena behavior,
especially temperature, is very important to many human
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activities. For this reason the aim of this work is to model
monthly temperature in Valle del Cauca between 1971 and 2002
using Weighted Smoothing Splines. Two stratums (valley and
mountain), in terms of temperature were considered during
the process, since Valle del Cauca is a region located in different
thermal floors, that affect its behavior. A voronoi diagram was
used to determine the area of influence of each weather station
located in the department and assign its modeling weight.

Key Words - non parametric regression, Spline smoothing,
Voronoi diagrams, temperature.

I. INTRODUCCION

La modelacion de fendomenos climatologicos es de
gran interés para muchas actividades humanas como
la industria agropecuaria o la piscicultura, puesto que para
desarrollarlas de forma optima, es de vital importancia
conocer y entender el comportamiento de dichos fendémenos.
Es asi como el conocimiento previo sobre el comportamiento
de diferentes factores climaticos permite a los agricultores
programar las temporadas de siembra y cosecha.

Particularmente la temperatura ambiental es un fenémeno
complejo de analizar, por su constante cambio debido a
multiples factores, como pueden ser fendémenos naturales
como el del nifio o la nifia, el calentamiento global, la



contaminacion ambiental, entre otros. Esta dificultad en
el andlisis del comportamiento temporal de la temperatura
genera una incertidumbre en la planificacion y andlisis
del contexto climatoldgico, donde este factor toma parte
fundamental, lo cual se puede evidenciar claramente en la
Segunda Comunicacion Nacional ante la Convencion Marco
de las Naciones Unidas Sobre Cambio Climatico [1].

Colombia cuenta con cuatro pisos térmicos distribuidos
en calido, templado, frio y paramo, segun su altura en
metros sobre el nivel del mar (msnm). Esta distribucion
establece una especie de estratos entre pisos térmicos,
donde el comportamiento de la temperatura difiere y debe
ser analizado cuidadosamente, por ejemplo en la region
montafiosa, a mayor altura la variacion de la temperatura es
en promedio de 5.53°C cada kilémetro [2]

En el departamento del Valle del Cauca las instituciones
publicas  encargadas de  monitorear  fendomenos
climatoldgicos y medioambientales son el IDEAM (Instituto
de Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales) y
la CVC (Corporaciéon Autonoma Regional del Valle del
Cauca). Estas entidades suministran informacién de las
variables climatologicas, entre ellas la temperatura, a través
de estaciones meteoroldgicas ubicadas a lo largo y ancho del
territorio vallecaucano.

Este trabajo, adscrito al proyecto de modelacion de
variables climaticas del grupo de investigacion INFERIR
de la Universidad del Valle, tiene como objeto analizar
la evolucién, en el tiempo, de la temperatura promedio
mensual en el Valle del Cauca durante el periodo 1971-
2002, aplicando metodologia estadistica no paramétrica a
través de la técnica de suavizacidon Spline ponderada. Para
la ponderacion se utilizaron diagramas de Voronoi, esto con
el fin de determinar el sector de influencia de cada una de
las estaciones meteorologicas utilizadas para la medicion
de la temperatura, asignandole a cada estaciéon un peso
correspondiente a su importancia relativa en términos
del area total considerada. Se espera que de esta forma el
modelo o mejor la curva caracteristica estimada capte con
mayor precision la variabilidad natural de las mediciones.

1. MODELACION DE LA TEMPERATURA

Enlamayoria de los casos en que se emplean metodologias
estadisticas para la modelacion de la temperatura, se aplican
técnicas de series temporales, uno de ellos es el modelo
autorregresivo integrado de media movil (ARIMA), o
modelos de regresion lineales [1].

En pocos casos se han utilizado técnicas mas avanzadas,
por ejemplo [3] hace uso de modelos mixtos. El inconveniente
de estas técnicas es que su validez depende del cumplimiento
de numerosos supuestos que ante fendémenos de esta
naturaleza es dificil que se cumplan, ademas de ser muy
susceptibles a la presencia de multiples valores atipicos.
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Teniendo en cuenta estos inconvenientes, los métodos
de modelacion no paramétricos parecen ser apropiados para
cumplir este propdsito en términos de temperatura, dado que
estas técnicas son consideradas como robustas frente a los
inconvenientes anteriormente mencionados y tienen gran
capacidad de adaptacion a la forma natural de variabilidad
de los datos.

III. DIAGRAMAS DE VORONOI

Segtin [4], los diagramas de Voronoi son una construccion
geométrica que permite realizar una particiéon del plano
euclideo en poligonos convexos. Este es un método de
interpolacion basado en la distancia euclidiana, donde los
poligonos se crean al unir los puntos entre si, trazando las
mediatrices de los segmentos de union. Las intersecciones
de estas mediatrices determinan una serie de poligonos en un
espacio bidimensional alrededor de un conjunto de puntos
de control, de manera que el perimetro de los poligonos
generados sea equidistante a los puntos vecinos designando
su area de influencia.

A. Definicion

Sea 0={g,,...,q,} un conjunto de n puntos distintos en
el plano, con coordenadas cartesianas (x,,, x,,),..., (x,, X,
y 2 <n < . Se puede definir el diagrama de Voronoi V(Q)
como una subdivisién del plano en n regiones, cada una
correspondiente a un punto de Q, donde se cumple que un
punto cualquiera q pertenece a la regién correspondiente
al punto g, perteneciente a Q, si y solamente si dist(g,q,
)<dist(¢,q) con i# para cada punto ¢, perteneciente a 0,
la linea que separa la region V(Q) es la mediatriz entre
los respectivos puntos generadores de ambas regiones de
Voronoi. Se denota la distancia euclidiana entre dos puntos
g,y q,en el plano como:

di“(‘hr‘b‘) = \/(’6‘1 —x1)% + (%5, — x;2)?
IV. MODELO DE REGRESION NO PARAMETRICO

Como lo expresa [5], el objetivo del analisis de
regresion, ya sea paramétrico o no paramétrico, es estimar
y probar las caracteristicas de la funcion de regresion . Esta
funciéon describe la relacion entre la variable explicativa
habitualmente conocida como X y la variable de respuesta
generalmente denotada por Y. Si se tienen n observaciones ,
la curva de regresion es comiinmente modelada como:

Vi=fX)+e =12 ..,n 1

Donde ¢ es una variable aleatoria que denota la variacion
de Y alrededor de la funcion f(X) que depende de los puntos,
X,..., X, que representa la media de la curva de regresion .
E(Y|X = x) Ademas se debe asumir que E(g;) y

Var(gj) = 0° < o0 -

El procedimiento para estimar la funcién de regresion
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f (X) del modelo (1) en el marco de la regresién no
paramétrica se llama suavizacion.

Para el uso de estas técnicas, a diferencia de los métodos
de regresion paramétrica que poseen varios supuestos en el
modelo, solamente se debe asumir que sea suave, lo que
nos podria decir que para el ajuste de la curva en punto
determinado de x, se espera que las observaciones asociadas
a los cercanos a , posean informaciéon de en el punto de
interés de [6]. Teniendo en cuenta lo anterior, los métodos
de suavizacion consisten en promedio ponderado de
dependiendo de la distancia de , donde los suavizadores mas
comunes son los estimadores lineales que tienen la forma:

o) =n ) Ko Dy,

i=1

Donde K (x, X;; A) es una coleccion de pesos que dependen
de la técnica de suavizacion, la distancia entre los puntos
y el punto de estimacion y de un llamado pardmetro de
suavizacion, o ancho de banda, encargado de determinar
el grado de suavizacion a los datos. Algunos de estos
estimadores se basan en un ajuste local de los datos, como
es la suavizacion por Kernel o la regresion polindmica local.
Otros ajustan un modelo que incluye una parte paramétrica'y
otra parte no paramétrica sujeta a una penalidad por aspereza,
como es el caso de los Spline.

V. SUAVIZACION SPLINE

En la suavizacion Spline para la estimacion de f, donde
se asume gf € w3'[0,1] w2' es un espacio de Sobolev),
en el modelo (1) se realiza mediante la minimizacién de la
siguiente expresion:

s:(F) =Z(yi ~f&)) +/1f(f"(x))2dx )

Donde, el primer término (suma de cuadrados de los
residuales) representa una medida de bondad de ajuste del
modelo y el segundo término es una medida de la variabilidad
local de la curva (penalizacion por aspereza) [6]. El objetivo
de la suavizacion Spline es producir un buen ajuste con baja
variabilidad [7].

El parametro de suavizacion A en (Ec. 2), cumple la
funcion de equilibrar la relacion entre la bondad de ajuste
del modelo y la suavidad del mismo [6]. Cuando A es grande
se tendra una estimacion muy suave. Mientras que cuando
es pequefio la estimacion hard mas énfasis en la bondad de
ajuste, produciendo estimaciones que interpolan los datos
(caso A=0 ). Como menciona [5] es posible probar que
la estimacion Spline (f) es un promedio ponderado de las
respuestas y, , de la forma:

fy=n" ) Way

i=1
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A. Suavizacion Spline Ponderada

Esta metodologia consiste en ponderar la suma de
cuadrados de los residuales [ G f(Xi))z en (2)
con unos pesos w; >0 i=1,...,n » Los pesos tienen
como objetivo brindar una medida de importancia relativa
a cada observacion para la obtencioén del modelo estimado.
De esta manera la suavizacion Spline ponderada consiste en
minimizar:

5;(f) = zwi(%' - f(xi))z + Af(f”(x))zdx

VI. SELECCION DEL PARAMETRO DE SUAVIZACION

Como se menciond anteriormente la importancia de
calcular el valor adecuado del parametro de suavizacion
radica principalmente en que si A es muy pequefio la
estimacion de f(x) estaria dada por la suma de cuadrados
de los residuales generando mayor variabilidad, mientras
que si A es muy grande f(x) tendera a interpolar los datos
aumentando el sesgo [8].

Para la seleccion de f(x) se han propuesto varios
métodos entre los que se destacan la Validacion Cruzada y la
Validacion Cruzada Generalizada.

A. Validacion Cruzada (CV):

La idea de este método es en encontrar un que minimice

el error cuadratico medio de la funcién estimada (f{x) - f(x)).

Este método se basa en la prediccion de cada respuesta en el

punto x, por medio del ajuste de la curva con las observaciones

restantes (x;, ¥, # j) . La funcion de validacién cruzada
esta definida como:

1 - . 2

VA== (yi-fiw)

i=1

3)

Donde fi(®;) mes la estimacion por medio de Spline,
omitiendo la observacion (x;, ¥;), en el punto Xi. Por lo tanto
el método consiste en encontrar el valor A de que minimice
(3). La Validacion Cruzada Generalizada (GCV) es una
modificacion del CV para simplificar los calculos de (3) [9]

VII. ESTIMACION DE LA VARIANZA

Como lo menciona [8], la estimacion de la varianza de
forma analoga con un modelo lineal, basandose en la suma
de cuadrados de los residuales, no es valida debido a que
las estimaciones hechas por técnicas no paramétricas son
sesgadas, lo que tendra como efecto la sobreestimacion de
la varianza. Por esta razon, en el contexto de regresion no
paramétrica se han propuesto varios estimadores de donde
se destacan los estimadores basados en diferencias, que
tienen la particularidad de no depender de ningun parametro
de suavizacion y tampoco asume ninguna distribucion de los
errores. Entre estos estimadores se destacan los propuestos

por [10], [11]y [12].

[11] proponen una interpolacion lineal para el calculo



de unos seudo residuales. Estos se obtienen tomando una
tripleta consecutiva de puntos de disefio , uniendo las dos
observaciones de los limites y , por medio de una linea recta,
para luego calcular la diferencia entre esta linea recta y la
observacion del medio (xi, yi), de la siguiente manera:

& = u}’i—l + ﬂ)’iﬂ —Yi
Xit1 — Xi-1 Xit1 — Xi-1
=a;Yi-1+ biYiv1 — Vi
Este estimador queda definido como:
2 1\ 2 42
0651=n_220i S 4)

i=3

[13]y[14] enestudios de simulacion donde se compararon
varios estimadores de varianza bajo diferentes escenarios
propuestos muestran que el estimador de [11] (También
denominado estimador basado en diferencias ordinarias
para el caso de un disefio equidistante) presentaba mejor
comportamiento, en la mayoria de los escenarios planteados,
que los estimadores propuestos por [12].

VIII. BANDAS DE VARIABILIDAD

Para la construccion de intervalos de confianza de la funcion
de regresion f(x):s necesario que la estimacion de la funcion
f(x) seanormalmente distribuida y tenga una estimacion
de la varianza de f (x)- Basandose en el teorema central del
limite, la condicion de normalidad puede cumplirse [8] y la
estimacion de la varianza de f(x)se realiza de la siguiente

forma:
A( ) —(E WZL‘( )) 2
Var (f x) Z () |6

El problema al realizar una estimacion por intervalos
de confianza esta en que f(x) es sesgada, por lo cual no
es posible calcular una cantidad pivotal para construir el
intervalo [8].

Una alternativa que permite observar el grado de
variabilidad de la estimacion no paramétrica, sin tener que
calcular el sesgo de estimacion, es por medio de bandas de
confianza, las cuales se construyen de la siguiente forma:

fe) £ 2var (f(x)) (5)

La diferencia con los intervalos de confianza radica en

que Iag handas indican intervalos de confianza puntuales

paraE ( f (x)) en lugar de f(x) , por cual se debe tener
precaucion en su interpretacion [8].

IX. RESULTADOS

Dado que las estaciones meteoroldgicas se encuentran en
diferentes pisos térmicos, desde 920msnm hasta 1950msnm,
del departamento del Valle de Cauca, fue necesario, para
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la modelacién, dividir las observaciones en dos estratos,
definidos como Valle y Montafia. Los estratos estdn
conformados por las mediciones hechas en las estaciones que
se encuentran a menos o en 1100msnm y el estrato montaia
por las estaciones que se encuentran a mas de 1100msnm. En
el estrato Valle se encuentran 15 estaciones entre 920msnm
y 1100msnm, mientras que en estrato Montafia hay 13
estaciones entre 1233msnm 'y 1950msnm.

EnlaFig. 1 serelacionaladistribucion de las observaciones
de temperatura para cada estacion meteoroldgica, se observa
que la mayor dispersion en el estrato Valle se presenta en
la estacion Zaragoza ubicada a 925msnm (etiqueta v925),
mientras que en el estrato Montafia la estacion Monteloro
(etiqueta v1861) es la que presenta mayor variabilidad.

30 - Valle

Montafia

Fig. 1 Diagrama de cajas y alambres de las temperaturas mensuales para
cada estacion segun su altitud.

En [3] todas las observaciones de la estacion Zaragoza
y las pertenecientes a la estacion Monteloro, durante el
periodo Enero 1971-Noviembre 1999, fueron descartadas
del estudio, esto tras mostrar con métodos estadisticos, que
el comportamiento de las temperaturas en estas estaciones
durante esos periodos es erratico al compararlo con el
comportamiento de las estaciones mas proximas en el mismo
periodo, basandose en el supuesto que es poco probable que
observaciones que estén cercanas en el espacio presenten
comportamientos distintos.

La Fig. (2) muestra la temperatura promedio mensual
de las estaciones por cada estrato en el Valle del Cauca,
donde se puede apreciar que las estaciones del estrato que
lleva el mismo nombre tienen promedios de temperatura
mayores que los presentados en la Montaiia, no se observa
ninguna tendencia creciente o decreciente durante el periodo
estudiado, aunque si un comportamiento parecido en los
estratos, puesto que cuando la temperatura en el Valle
aumenta también lo hace en la Montafia, aunque no en la
misma magnitud.

Se observa que el rango de la temperatura parece ser
mayor en el estrato Montafia en todo el periodo de estudio.
También se pueden ver puntos alejados de la nube de
observaciones, sobre todo en la parte inferior donde parece
formarse un tercer estrato (formado por las temperaturas
observadas en la estacion La Teresita, ubicada a 1950msnm)

Universidad Catdlica de Pereira
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Temperatura promedio mensual por cada estrato en el Valle del

A. Diagramas de Voronoi

La Fig. 3 muestra el croquis del mapa del departamento
del Valle del Cauca y en su interior se pueden observar las
regiones de Voronoi que se han formado para cada estacion
meteorologica; cada uno de estos poligonos representa la
region de influencia de cada estacidn meteorologica segiin
su estrato.

Para la eliminacion de las regiones donde la altura no
estaba dentro de las consideradas en este estudio, se crearon
estaciones de monitoreo ficticias, tomando como referencia
informacion del IDEAM y la CVC sobre los puntos mas
altos ubicados en el departamento y luego se creo la region
de Voronoi, determinando de este modo su area de influencia
para posteriormente proceder a extraerla.

Estrato Valle (
Estrato Montana |
Area Excluida P ]

/ ' /
P - f/ﬂ/\*
o {' / // -

Fig. 3 Temperatura promedio mensual por cada estrato en el Valle del

cauca.

Finalmente el proceso de la creacion del diagrama de
Voronoi permite detallar el cubrimiento que se tuvo sobre el
area total considerada del Valle del Cauca y principalmente
calcular el area de influencia correspondiente a cada region
de Voronoi, obteniendo el area de cada poligono formado,
para después ser usado como vector de pesos para los splines,
logrando asi mayor precision y eficiencia en la estimacion de
las curvas tipicas.

B. Modelacion Spline

La estimacion de las curvas tipicas de la temperatura

ENTRE CIENCIA E INGENIERIA

promedio mensual del Valle del Cauca entre los afios 1971
a 2002 por medio de Spline (los anchos de banda fueron
estimados por validacion cruzada) se muestra en la Fig. (4),
se puede observar en ambos casos, haciendo referencia a
los dos estratos, que las curvas estimadas siguen de buena
manera el comportamiento de los datos, teniendo en cuenta
la alta variabilidad que estos presentan.

Lo anterior se observa sobre todo en el estrato Montana,
puesto que este presenta la mayor variabilidad en la
temperatura entre las estaciones de muestreo. Para ambos
estratos se pueden observar picos de temperatura altos y
bajos, casi que similares en ambos casos, esto se debe al
efecto de fendémenos como el de El Nifio y La Nifla que
afectan de manera significativa su comportamiento.

En la Fig. (4) también se observan las bandas de
variabilidad de la modelacion de la temperatura mensual
para cada estrato, estas fueron construidas por medio de (5)
con una estimacién de varianza usando el estimador (4). Es
importante destacar que las bandas de confianza atrapan en
su interior un alto porcentaje de observaciones, pues esto da
buena sefial de que el modelo estimado es adecuado, también
se puede visualizar que algunos puntos quedan muy distantes
de las bandas, pero se debe tener en cuenta que el trabajo
[15] sobre observaciones atipicas para este mismo conjunto
de datos, demostro la presencia de observaciones de este tipo,
por lo cual, dichas observaciones o algunas de ellas que se
encuentran muy alejadas podrian ser observaciones atipicas
y por tanto estarian légicamente lejos de la estimacion de las
curvas tipicas y de sus respectivas bandas de confianza.

Estrato Valle

Ene-T1 Sep 7T Jun-84 Ened1 Sap§7 Dic-02

Tiempo en meses

Fig. 4 Curvas tipicas y bandas de confianza para la temperatura promedio
mensual en cada estrato.

X. CONCLUSIONES Y SUGERENCIAS

Los diagramas de Voronoi son una alternativa muy
eficiente y practica como método de interpolacién, puesto
que nos ayudaron a determinar el area de influencia de
cada estacion meteoroldgica y fueron fundamentales como
elemento ponderador en la estimacion de los Splines para
disminuir el efecto del muestreo irregular.

Los resultados obtenidos invitan a pensar que la



estimacion de la curva tipica a través de la suavizacion spline
ponderada por diagramas de Voronoi es una metodologia
util y eficiente para modelacion de la temperatura promedio
mensual del Valle del Cauca para el periodo 1971-2002.
Ademas se mostro que el comportamiento de la temperatura
en el Valle del Cauca varia entre los pisos térmicos calido
y templado formando dos estratos, por lo que fue necesario
evaluarlos y modelarlos por separado.

Uno de los motivos por los cuales se propuso el uso de
técnicas de modelacion no paramétricas fue el alto nimero de
observaciones faltantes durante el periodo de estudio, puesto
que se observd que ningun mes tiene las observaciones para
todas las estaciones de muestreo, también que el estrato
con mds datos faltantes fue el de Montafia. El alto nimero
de datos faltantes restringe el uso de algunos métodos
paramétricos de modelacion como es los modelos de series
de tiempo ARIMA.

Aunque la suavizacion Spline proporcioné buenos
resultados para lamodelacion de la temperatura, esta se podria
mejorar con la inclusion en el modelo de posibles variables
que estén altamente relacionadas con la temperatura, como
puede ser el indice de oscilacion sur (OIS). También se
podrian observar los resultados de otras técnicas de regresion
no paramétrica, como por ejemplo la regresion lineal local.

Teniendo en cuenta que el uso de los diagramas de
Voronoi se debid principalmente a su simpleza, se propone
el uso de métodos més avanzados para determinar el area de
influencia de las estaciones meteoroldgicas y observar si se
presentan cambios significativos en los resultados.
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