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Resumen

El clima es un factor critico en sectores socioecondmicos
como la agricultura y la gestion de recursos hidricos,
especialmente en regiones de variabilidad climatica como el
norte del Estado de México. A pesar de los avances en
modelos tradicionales, persisten limitaciones en precision y
adaptabilidad a escalas temporales. Este estudio propone un
modelo de regresion lineal multivariable, entrenado con datos
histéricos de cinco estaciones meteorologicas automaticas
(EMA) de la CONAGUA, para predecir variables climaticas
a corto plazo en dicha region. Los datos, recolectados entre
diciembre de 2023 y julio de 2024, incluyeron temperatura,
humedad, precipitacion, radiacion solar y presion atmosférica.
Tras un analisis exploratorio y de correlacion de Pearson, se
excluyeron datos atipicos de una estaciéon (Donato) y se
seleccionaron caracteristicas clave, como temperatura del aire
y humedad relativa, para entrenar el modelo. La
implementacion en Python con “scikit-learn” logré una
precision promedio del 84.07%, validada con datos reales de
30 dias, destacando un 85.2% en temperatura y 99.67% en
presion atmosférica. Si bien el modelo demostro eficacia en
predicciones a corto plazo, su rendimiento disminuye ante
relaciones no lineales no capturadas. Los resultados
evidencian el potencial de técnicas machine learning
accesibles como la regresion lineal para apoyar la toma de
decisiones agricolas, aunque se recomienda integrar modelos
no lineales y ampliar el dataset para incluir patrones
estacionales.

Palabras clave—Datos historicos, Machine learning,
Prediccion climatica, Regresion lineal.

Abstract

Climate is a critical factor in socioeconomic sectors such as
agriculture and water resource management, particularly in
regions with climatic variability like northern State of Mexico.
Despite advances in traditional models, limitations in
precision and adaptability to temporal scales persist. This
study proposes a multivariate linear regression model, trained
with historical data from five CONAGUA automatic weather
stations (AWS), to predict short-term climate variables in this
region. Data collected between December 2023 and July 2024
included temperature, humidity, precipitation, solar radiation,
and atmospheric pressure. After exploration and Pearson
correlation, outliers from one station (Donato) were excluded,
and key features such as air temperature and relative humidity
were selected to train the model. Implementation in Python
using scikit-learn achieved an average accuracy of 84.07%,
validated with 30 days of real data, highlighting 85.2% in

temperature and 99.67% in atmospheric pressure. While the
model demonstrated efficacy in short-term predictions, its
performance decreases with uncaptured nonlinear
relationships. The results underscore the potential of
accessible machine learning techniques like linear regression
to support agricultural decision-making, though integrating
nonlinear models and expanding the dataset to include
seasonal patterns is recommended.

Keywords— Climate prediction, Historical data, Linear
regression, Machine learning

1. INTRODUCCION

En la actualidad es importante el analisis y la prediccion del
clima, ya sea para conocer los factores que implican el
cambio climatico por regiones o de forma estatal, ya que esto
es importante para sectores socioecondmicos tales como el
transporte, la logistica y sobre todo la agricultura. Es por eso
por lo que el estudio de la prediccion del clima en ciertos
lugares implica el conocimiento de herramientas y tecnologia
para extraccion del conocimiento. En [1] se estudia el
impacto del cambio climatico en el cultivo de maiz en México
destacando el impacto de la planeacion en diferentes etapas
del cultivo del maiz, lo cual reafirma que la prediccion de
variables climaticas es un punto critico para la toma de
decisiones en sectores criticos como la agricultura, la gestion
de recursos hidricos y la planificacion de actividades
socioecondmicas, especialmente en regiones con alta
variabilidad climatica como el norte del Estado de México.
Aunque los modelos tradicionales basados en ecuaciones
fisicas han logrado avances significativos, presentan
limitaciones en escalas temporales largas y en la captura de
patrones no lineales inherentes a los sistemas climaticos
complejos. Estudios recientes, como los de [2] y [3], destacan
el potencial del machine learning para superar estas barreras
mediante el analisis de grandes volumenes de datos historicos
y la identificacion de relaciones multivariadas. En este
contexto, la aplicacion de técnicas como la regresion lineal
surge como una alternativa viable para mejorar la precision
de las predicciones, adaptandose a las particularidades
geograficas y climaticas de zonas especificas.

La superficie terrestre de México se enfrenta a desafios
climaticos unicos [4], particularmente las zonas como el
Norte del Estado de México [5] cuyas fluctuaciones de
temperatura y precipitacion, impactan directamente en
actividades socioecondémicas clave, como la agricultura de
subsistencia. La hipotesis central de este trabajo sostiene que
un modelo de regresion lineal multivariable, entrenado con
datos histéricos de estaciones meteoroldgicas automaticas
(EMA) [6], puede predecir con precision las condiciones
climaticas a corto plazo, mejorando la planificaciéon y la
gestion de recursos en la region. Esta hipotesis se fundamenta
en la premisa de que las relaciones lineales entre variables
meteorologicas, respaldadas por analisis de correlacion de
Pearson, permiten modelar tendencias futuras incluso en
entornos con alta variabilidad.
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2.  TRABAJOS RELACIONADOS CON LA
RECOLECCION DE DATOS CLIMATICOS
HISTORICOS Y SU PREDICCION.

La prediccion climatica ha evolucionado significativamente
en las ultimas décadas, impulsada por la necesidad de
optimizar sectores socioeconémicos sensibles a las
condiciones atmosféricas, como la agricultura y la gestion
hidrica. En este contexto, numerosos estudios han explorado
metodologias basadas en modelos fisicos, estadisticos y, mas
recientemente, técnicas de machine learning. A continuacion,
se revisan investigaciones clave que abordan la recoleccion de
datos climaticos historicos y su aplicacion en modelos
predictivos, destacando avances, limitaciones y oportunidades
para innovacion.

Los modelos numéricos de prediccion del tiempo (NWP) han
sido la piedra angular de la meteorologia operativa. Estos
sistemas, fundamentados en ecuaciones fisicas que describen
la dindmica atmosférica, requieren una capacidad
computacional elevada y datos de entrada de alta resolucion
espacial y temporal. Sin embargo, su aplicacion en escalas
locales y corto plazo presenta desafios, como la sensibilidad a
condiciones iniciales y la incapacidad para capturar patrones
no lineales [2]. En México, instituciones como la Comision
Nacional del Agua (CONAGUA) han implementado NWP
para pronosticos regionales, aunque su precision disminuye en
zonas con microclimas complejos, como el norte del Estado
de México [5].

Estudios como [2] y [7] resaltan que los métodos estadisticos
tradicionales, como el analisis de series temporales (ARIMA),
han complementado a los NWP al identificar tendencias y
estacionalidad en datos historicos. No obstante, estos
enfoques suelen subestimar la interdependencia multivariable
de los sistemas climaticos, limitando su utilidad en regiones
con alta variabilidad. Por ejemplo, en el trabajo de [4], se
evidencia que los modelos ARIMA aplicados a la cuenca del
Rio Lerma en México mostraron errores significativos al
predecir precipitaciones extremas, atribuidos a la omision de
variables como la radiacion solar y la humedad relativa. Por
su parte regiones con microclimas como el norte del Estado
de México han implementado de manera local multiples EMA
como las mencionadas en [8].

El machine learning (ML) ha emergido como una alternativa
para superar las limitaciones de los métodos tradicionales,
gracias a su capacidad para analizar grandes volumenes de
datos y modelar relaciones no lineales. Ben Bouallegue et al.
[3] demostraron en 2024 que los modelos basados en redes
neuronales profundas superan a los NWP en la prediccion de
temperatura y precipitacion a corto plazo, especialmente
cuando se entrenan con datos histdricos de alta frecuencia.
Este avance es relevante para regiones como el norte del
Estado de México, donde la variabilidad diaria de parametros
climaticos exige modelos adaptativos.

La regresion lineal, aunque considerada una técnica basica,
sigue siendo ampliamente utilizada por su simplicidad y
eficiencia computacional. Tidke et al. [10] revisaron
aplicaciones de regresion lineal multivariable en prondsticos
meteorologicos, destacando su efectividad en la identificacion
de correlaciones clave, como la relacién entre temperatura y
radiacion solar. No obstante, sefialan que su rendimiento

decae ante fendmenos no lineales, como tormentas
convectivas, lo que coincide con los hallazgos de este estudio.
En el contexto mexicano, Soria-Ruiz et al. [1] emplearon
datos satelitales (Sentinel-2) y modelos numéricos para
predecir el impacto del cambio climatico en cultivos de maiz.
Su enfoque hibrido, que combina ML con informacion
agronémica, subraya la importancia de integrar multiples
fuentes de datos para mejorar la precision. Sin embargo, su
modelo no consider6 variables como la presion atmosférica,
lo que podria explicar discrepancias en escenarios de sequia.
3. ESTACION METEOROLOGICA AUTOMATICA
CONAGUA

Las EMA estan equipadas con sensores que miden una
variedad factores meteorologicos relevantes para comprender
las condiciones climaticas en la region [8]. Las utilizadas para
la elaboracion del dataset fueron las que utiliza CONAGUA
[9] miden rapidez del viento (km/h), rapidez de rafaga
(km/h), temperatura del aire (°C), humedad relativa (%),
presion atmosférica (hPa), precipitacion (mm) y radiacion
solar (W/m?).

Fig. 1 EMA Conagua.
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Fuente: elaboracion propia a partir de [10]
4. Metodologia del proyecto para prediccion climatica.

Se implementd una metodologia de varias etapas para validar
esta hipotesis, se implementd una metodologia estructurada

como sugiere [11].
Fig. 2 Metodologia del proyecto

Prediccién do
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climéticos futuros

Fuente: elaboracion propia a partir de [11]
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4.1 Recoleccion de datos climaticos historicos

Se obtuvieron datos historicos de cinco estaciones
meteorologicas automaticas (EMA) ubicadas en el norte del
Estado de México (Tabla 1), operadas por la Comision
Nacional del Agua (CONAGUA). Los registros abarcaron
seis meses (diciembre 2023 a julio 2024) e incluyeron
variables como temperatura, humedad, precipitacion,
radiacion solar y presion atmosférica. La informacién se
descargd de manera remota a través de las plataformas
digitales publicas de CONAGUA [9] cada estacion
individualmente para en fases posteriores consolidarse en un
unico dataset.

Tabla 1. Ubicacion de las estaciones meteorologicas

. ISSN 2007-9478, Vol.12, Num. 20. Afio 2025

Rapidez de
rafaga km/h

59.2

6.916.308

47.835.315

Temperatura
del Aire C

314

6.366.608

40.533.700

Humedad
relativa
porciento

100

25.793.177

665.287.961

Presion
Atmosférica
hpa

757.2

1.880.548

3.536.463

Precipitacion
mm

11.94

195.204

38.105

Radiacion
Solar W/m2

1328

355.512.374

126.389.048.265

Estacion Latitud Longitud  Altitud m ‘
Cerro Catedral | 19.5419444 | -99.5191667 | 3754
Atlacomulco | 19.799283 -99.87735 2605
Valle de 19.375583 -100.08481 2502
Bravo
Donato 19.308333 -100.14306 2221
Toluca 19.29111 -99.71416 2726

Fuente: elaboracion propia a partir de [9]
4.2 Exploracion de los datos.

Se realizd un analisis exploratorio descriptivo para identificar
distribuciones generales, valores atipicos y patrones iniciales
de cada EMA, mediante estadisticas descriptivas de tendencia
central (media, mediana y moda) y dispersion (desviacion

Fuente: elaboracion propia.

Este proceso se hizo con cada estacion, en 4 de 5 estaciones
los datos fueron similares entre si y acordes a los datos
reportados en [5] que segun sus datos la temperatura media
anual es de 14.7°C. Las temperaturas mas frias se registran
en enero y febrero, con alrededor de 3.0°C. Los meses mas
calidos son abril y mayo, con una temperatura maxima
promedio de 25°C (la temperatura promedio esta basada en
las horas de actividad humana), excepto en la estacion Donato
la cual tiene multiples valores atipicos que salen de los
parametros esperados por un gran margen.

Tabla 3. Medidas de tendencia central y dispersion de la estacion
Donat. Fuente: elaboracion propia.

estandar, minimos, maximos y varianza)

Tabla 2 Medidas de tendencia central y dispersion de la estacion

Atlacomulco
Variable Media Mediana Moda | Minimo
Rapidez de 1.062.930 0 0 0
viento km/h
Rapidez de 2.342.036 0 0 0
rafaga km/h
Temperatura | 15.830.937 154 13.5 -0.6
del Aire C
Humedad 45.027.050 41 100 0
relativa
porciento
Presion 750.527.086 750.5 751 742.6
Atmosférica
hpa
Precipitacion 13.577 0 0 0
mm
Radiacion 255.745.993 3 0 0
Solar W/m2
Variable Maximo Desviacion Varianza
Estandar
Rapidez de 30.3 3.283.922 10.784.141
viento km/h

Variable Media Mediana Moda Minimo Maximo

Precipitacion (mm) 0 0 0 0 0

Temperatura del Aire (°C) 360 360 360 360 360

Rapidez de viento (km/h) NaN NaN NaN NaN NaN

Direccon del Viento (grados)  NaN NaN NaN NaN NaN

Rapidez de rafaga (km/h) 15.860063 15.3 12.3 8.4 25.8

Direccion de rafaga (grados)  53.405236 51 48 17 99

Humedad relativa (%) 726.119812 726.2 727.5 723.1 728.9

Radiacion Solar (W/ms) 0 0 0 0 0

Presion Atmosferica (hpa) 123.760063 17 0 0 658
Desviacion

Variable Estandar Varianza

Precipitacion (mm) 0 0

Temperatura del Aire (°C) 0 0

Rapidez de viento (km/h) NaN NaN

Direccion del Viento (grados) NaN NaN

Rapidez de rafaga (km/h) 4.045526 16.366278

Direccion de rafaga (grados)  17.754084 315.20749

Humedad relativa (%) 1.245214 1.550557

Radiacion Solar (W/m2) 0 0

Presion Atmosferica (hpa) 170.500341 29070.366
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del viento y la intensidad de las rafagas (r = 0.93) sugiere la
presencia de multicolinealidad que segiin [2] recomienda
evitar estas como variable objetivo dado puede afectar
negativamente la precision y la estabilidad del modelo , una
moderada conexion entre la temperatura ambiental y la
radiacion solar (r = 0.54), y una leve correlacion entre la
humedad ambiental y las lluvias (r = 0.16). Estos hallazgos
indican que dichos factores podrian contribuir a estimar la
temperatura como variable objetivo, razén por la cual fueron
seleccionados como insumos para el desarrollo del modelo
climatico predictivo.

Fig. 3 Mapa de Correlacion de Pearson aplicado al dataset conjunto
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Fuente: elaboracion propia.

4.4 Preprocesamiento de datos.

Se aplicaron multiples técnicas para garantizar la calidad del
dataset como el manejo de valores nulos optando por la
eliminacion de registros incompletos (0.06% del total).
Deteccion de valores atipicos se procedi6 a la exclusion de la
estacion DONATO por errores sistematicos (ej. temperatura
registrada a 360°C o valores de humedad relativa de mas de
700 por ciento). Asi mismo una etapa de normalizacion
promediado diario de mediciones horarias para reducir ruido
y garantizar una tendencia positiva en indices de confiabilidad
estabilidad del modelo de prediccion.

4.5 Formacién del modelo de regresion lineal.

Se implementd un modelo de regresion lineal multiple
utilizando la biblioteca “scikit-learn” en Python [12]. El
dataset se dividio en un conjunto de entrenamiento (75% de
los datos) y un conjunto de validacion (25% de los datos). Esta
libreria simplifica la implementacion de métodos numéricos
para la generacion de predicciones aplicando la regresion
lineal ajustando los coeficientes de correlacion mediante la
formula 1 [13].

Y = Bo+ B1X1 + BoXy + B3 Xs + -+ B Xy + € [1]

Donde:

e Y es la variable dependiente (temperatura).

e X1,X2,X3 ...X son las variables independientes (viento,
radiacion solar, precipitacion, etc.).

e [0 es el término de sesgo (intercepto).

e BIL,B2, ... Pn son los coeficientes del modelo que indican
la influencia de cada variable.

e ces el error residual.

4.6 Regresion lineal y prediccion de datos climaticos
futuros.

Se generé un dataframe usando el modelo de prediccion
suministrandole el conjunto de datos promediados, limitando
la generacion de valores basados en una distribucién normal
con la media y desviacion estandar calculadas. Dando como
resultado un dataframe de predicciones basandose en la
variable objetivo de temperatura y usando el método de
minimos y maximos del método de pyhton dataset regression
de la libreria de python sklearn.datasets.make regression
[14].

5. RESULTADOS

El modelo de regresion lineal multivariable alcanzoé una
precision promedio del 84.07% en la prediccion de variables
climaticas, validado mediante comparaciéon con datos reales
de 20 dias. La temperatura mostré6 la mayor precision
(85.2%), seguida de la radiacion solar (84.9%) y la humedad
relativa (82.1%). El error cuadratico medio (MSE) fue de 2.3,
indicando un ajuste robusto a los datos histdricos.

La matriz de correlacion de Pearson en el dataset de
predicciones muestra la disminucion significativa de casi
todos los indices de correlacion, pero conserva la correlacion
positiva de la temperatura del aire y radiacion solar, no
obstante, dista mucho de ser consistente con el mapa del
dataset conjunto.
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Fig. 4 Mapa de Correlacion de Pearson aplicado al dataset
predicciones
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Fuente: elaboracioén propia.

Analizando las tendencias temporales entre los graficos
comparativos entre los valores reales y las predicciones para
cada variable. Cada grafico incluye las dos series de datos
(reales y predicciones).

Fig. 5 Comparacion de tendencias temporales entre predicciones y
datos reales
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Fuente: elaboracion propia.

Interpretando las graficas se puede ver que hay algunos picos
irregulares por parte de los valores de la prediccion. En
general las graficas comparativas muestran una tendencia
similar a los valores reales. Para complementar este analisis
comparativo la siguiente tabla muestra el porcentaje de
precision de cada variable respecto a las mediciones reales
del siguiente mes.

Tabla 3 Porcentaje de error cuadratico medio respecto a datos
reales.

,

Porcentaje de precision
Rapidez de viento km/h | 71.4645041
Temperatura del Aire ¢ | 90.5824103

Variable

Humedad relativa | 74.7939926
porciento

Presiéon atmosférica hpa | 99.6723607
Precipitacion mm 96.160477
Radiacion solar W/m2 71.7491708

Fuente: elaboracion propia.
6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
6.1 Conclusiones
Este estudio demostré que la aplicacion de técnicas de
regresion lineal en la prediccion climatica es viable para el
norte del Estado de México, alcanzando una precision
del 84.07% en la estimacion de variables climaticas. El
modelo, entrenado con datos historicos obtenidos de EMA,
superd métodos tradicionales en términos de accesibilidad y
eficiencia, destacando su potencial como herramienta para la
toma de decisiones en sectores criticos como la agricultura y
la gestion de recursos hidricos. Sin embargo, su precision
disminuye con el tiempo debido a la naturaleza lineal del
modelo, que no captura relaciones no lineales presentes en los
datos climaticos.
La integracion de técnicas mas avanzadas, como redes
neuronales o modelos de regresion no lineal, podria mejorar
la precision del modelo. Ademas, la ampliacion del dataset
para incluir ciclos anuales completos permitiria capturar
patrones estacionales, asi como la inclusion de sesgos
dirigidos.
6.2 Trabajos futuros
Ampliacion del tamafio de la muestra de los datos puesto que
6 meses de datos no da una referente solido para la inclusion
de factores estacionales como indices de estacionalidad y
patrones para enriquecer el modelo.
exploracion de modelos no lineales como la incorporacion de
redes neuronales recurrentes (RNN) para mejorar la precision
en la prediccion de eventos extremos.
Posible inclusion del modelo de prediccion en sistemas de
monitoreo contimlo puesto que en el corto plazo da
predicciones precisas sin requerir un alto costo
computacional.
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