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Resumen— Este estudio presenta el desarrollo de un modelo
de Redes Neuronales Artificiales (RNA) para predecir sequias en
el norte de la Ciudad de México a partir de datos meteoroldgicos
historicos. El enfoque se centra en la limpieza, normalizacion y
analisis de datos para construir un modelo robusto capaz de
identificar patrones climéticos relevantes. Se evalta el desempefio
del modelo en diferentes horizontes temporales, mostrando alta
precision a corto plazo, con la evaluacion de sus limitaciones en
predicciones a mediano y largo plazo. Los resultados resaltan la
utilidad de las RNA en la gestion de recursos hidricos y destacan
la importancia de mejorar las estrategias de modelado
incorporando variables adicionales en futuros trabajos.

Palabras Clave — Redes Neuronales Artificiales, prediccion de
sequias, aprendizaje automdtico, indices de sequia, modelado
climatico.

Abstract - This study presents the development of an Artificial
Neural Network (ANN) model to predict droughts in northern
Mexico City from historical meteorological data. The approach
focuses on data cleaning, normalization, and analysis to build a
robust model capable of identifying relevant climate patterns.
The performance of the model is evaluated over different time
horizons, showing high short-term accuracy, with the
assessment of its limitations in medium- and long-term
predictions. The results highlight the utility of ANNs in water
resource management and underline the importance of
improving modeling strategies by incorporating additional
variables in future work.

l. INTRODUCCION

La sequia representa una ocurrencia natural que se manifiesta
a través de diversas condiciones climaticas y es uno de los
desafios naturales méas importantes que enfrentamos, lo que
lleva a considerables impactos econémicos, sociales vy
ambientales [1]. Este evento puede verse como una situacion en
la que no hay suficiente agua durante un periodo prolongado
debido a una escasez en los suministros, superficiales o de agua
subterranea. Las repercusiones de la sequia son profundamente
perjudiciales para la agricultura, la accesibilidad al agua, los
ecosistemas y la economia en general, presentando asi un
desafio formidable en el ambito de la gestion de los recursos
hidricos [2], [3]. Las técnicas avanzadas de prediccion de lluvia,
impulsadas por inteligencia artificial y aprendizaje automatico,
estan transformando la planificacion urbana y la gestion de
infraestructura. Modelos como Prep-SeqNet, con una precision
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de hasta el 95.9%, permiten anticipar con mayor certeza
eventos climaticos extremos, lo que facilita la toma de
decisiones en emergencias, desde la organizacion de
evacuaciones hasta la distribucion de recursos [4]. Ademas,
estas predicciones ayudan a disefiar sistemas de drenaje méas
eficientes y estructuras robustas que minimizan el riesgo de
inundaciones. No obstante, su implementacién requiere
inversién en tecnologia y capacitacion, lo que puede ser un reto
para ciudades con recursos limitados [5], [6].

Entre las estrategias probadas para la prediccién de sequias,
tanto en México como a nivel mundial se han probado [7], [8].
Entre ellas, las redes neuronales entrenadas con datos
meteoroldgicos  histéricos han  mostrado  resultados
prometedores, ya que aprovechan los datos histéricos que
proveen diversos indices de sequia, empleando técnicas de
aprendizaje automético para mejorar la precision de los
prondsticos. En México, particularmente en regiones como
Zacatecas, se han utilizado Redes Neuronales Artificiales
(ANN) para pronosticar indices de sequia, mostrando alta
precision con valores de R2 que van de 0.834 a 0.988 para el
indice de Sequia de Reconocimiento (IDR) [9]. En este sentido
ampliar el estudio permitira evaluar la precision y adaptabilidad
de las RNA en distintas regiones, considerando variabilidad
climética y geografica para una mejor aplicabilidad nacional.

Por lo anterior, en este estudio se propone el desarrollo y
evaluacion de un modelo de basado en Redes Neuronales
Artificiales (RNA) con en una arquitectura de perceptron
multicapa para predecir la sequia en la zona norte de la Ciudad
de México. Para evaluar su precision, se analiza su desempefio
en la prediccion de sequias utilizando los indices SPI, SPEI y
RDI en horizontes temporales de 3, 6 y 12 meses [9] . Ademas,
se busca identificar cual de estos indices es mejor representado
por el modelo de RNA, con el fin de determinar cual es el mas
adecuado para la prediccion de sequias en regiones semiaridas
con caracteristicas similares al &rea de estudio. La combinacion
del modelo RNA con el indice de sequia mas representativo
podria mejorar significativamente la capacidad de pronéstico
de sequias y contribuir al desarrollo de estrategias méas eficaces
para la gestion del agua en estas regiones [10].
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Il. METODOLOGIA/DESARROLLO

A. Seleccion de Datos y Zona de Estudio

Para replicar el analisis, se selecciond una zona representativa
de la Ciudad de México, especificamente una zona con alta
densidad poblacional y problemas urbanos bien documentados.
La zona seleccionada corresponde a la alcaldia Gustavo A.
Madero ubicada al norte de la ciudad, la cual es conocida por
su alta demanda de transporte y servicios publicos [11]. La
Ciudad de México enfrenta una distribucion desigual del agua,
con marcadas diferencias en el estrés hidrico entre sus zonas
norte y sur. Mientras que las é&reas residenciales,
predominantemente en el sur, reciben aproximadamente 7,567
litros diarios por hogar, las zonas populares del norte apenas
alcanzan los 124 litros diarios. Esta disparidad se debe, en parte,
a la menor recarga de acuiferos subterraneos en el norte y a una
demanda de agua que supera la capacidad de suministro local.
Predecir la sequia en la zona norte es crucial para implementar
estrategias que mitiguen el estrés hidrico existente y aseguren
un abastecimiento equitativo para todos los habitantes de la
ciudad [12].

Los datos utilizados en este estudio fueron recopilados de la
pégina oficial del Servicio Meteoroldgico Nacional de México,
especificamente de la estacion climéatica Gran Canal (9029), los
cuales son publicos y gratuitos dichos datos fueron procesados
y limpiados para ser utilizados como entradas en las redes
neuronales. La serie de datos abarca un periodo de 52 afios,
desde 1961 hasta 2012 [11]. La seleccion de los datos se realizd
considerando tres criterios clave para garantizar la calidad del
estudio: la estacion meteoroldgica debia estar operativa, los
registros debian cubrir al menos 50 afios de datos y no podia
haber méas del 15% de datos faltantes en la estacion. Antes de
realizar el andlisis de sequia, se imputaron los valores ausentes
y se verificd la consistencia de la serie de datos atmosféricos

[9].

La precision en la prediccion de sequias depende de la calidad
de los datos meteoroldgicos histéricos, ya que conjuntos de
datos completos y la inclusién de precipitacion rezagada
mejoran el rendimiento del modelo al capturar mejor las
tendencias temporales [13], [14]. Las redes neuronales, como
los modelos de Redes Neuronales Artificiales (ANN) y de
Memoria a Largo Plazo (LSTM), han demostrado una alta
precisién en la prediccion de indices de sequia como SPI
(indice Estandarizado de Precipitacion), SPEI (indice
Estandarizado de Precipitacién y Evotranspiracion) y DRI
(indice de Reconocimiento de Sequia), con métricas de
rendimiento que indican fuertes correlaciones entre los valores
predichos y real [15], [16].

B. Procesamiento, Entrenamiento y Evalucién del Modelo

Los datos fueron normalizados y transformados en un
formato que pudiera ser utilizado por las redes neuronales.
Posteriormente, se entrend el modelo utilizando 624 datos
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correspondientes a los 52 afios, para ajustar los pardmetros de la
red y minimizar el error de prediccién se programé 3 neuronas
de entrada y de salida (correspondiente al niUmero de meses) con
una capa oculta de 20 neuronas. Se emplearon técnicas de
validacién cruzada para evaluar la precision del modelo [9],
[11]. La entrada del modelo se compone de un conjunto de
valores histdricos de la variable climética en funcién del mes &,
representado como in = [x(k),x(k — 1), x(k — 2),...,x(k — n)],
donde n varia segtn el horizonte temporal considerado (3, 6 0
12 meses). La salida out corresponde al valor de la variable en
el mes siguiente, es decir, out = x(k + 1).

El modelo requiere la optimizacion de hiperparametros,
incluyendo la cantidad de neuronas, la arquitectura de capas
ocultas, el nimero de épocas de entrenamiento, la eleccion del
optimizador, y la seleccion de la funcion de pérdida.
Ejecutandose a través de un proceso de calibracidn, que abarca
las fases de capacitacion y validacion [9], [17]. El refinamiento
del modelo se logra utilizando un algoritmo de optimizacion
basado en los principios de descenso de gradiente; sin embargo,
existe el potencial de sobreajuste si el modelo se sintoniza
demasiado con instancias particulares en lugar de lograr una
generalizacion mas amplia. Para mitigar este riesgo, se emplea
la técnica de parada temprana, que termina el proceso de
capacitacidn tras la identificacion del sobreajuste [9], [18].

La fase final del desarrollo del modelo implica evaluar su
eficacia predictiva. Se emplearon cuatro indicadores
estadisticos para cuantificar la efectividad del modelo: el
Coeficiente de Determinacion (R?), el Error Cuadrético Medio
(MSE) la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE), el Error
Medio Absoluto (MAE) y el Error Medio de Sesgo (MBE) ,
[19], [20]. Estos indicadores se definen como:

R2 (Coeficiente de Determinacién): mide la proporcion de la
varianza en la ajustandose al modelo a los datos reales. Su

formula es:
IO ?

R*=1 d
i (O = ¥)?

€y

Donde:
y; es el valor observado.
, es el valor predicho.
yes la media de los valores observados.

Error Cuadratico Medio (MSE): es el promedio de los errores
al cuadrado entre los valores observados y los predichos, ofrece
una medida global de la precision del modelo. Su férmula es:

n
1
MSE =" (n = 5)? @)
i=1

Error Absoluto Medio (MAE): calcula el promedio de las
diferencias absolutas entre los valores observados y predichos,
proporcionando una medida directa del error. Su férmula es:

e ¢
QA’ CIES zo=a 2
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n
1
MAE == Iy - 3 ©)
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Error Medio de Sesgo (MBE): calcula el promedio de las
diferencias absolutas entre los valores observados y predichos.
Su féormula es:

v R
MBE = E;(:Vi -3) (4)

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): es la raiz cuadrada
del MSE. Devuelve la métrica de la unidad original. Su férmula

es:
1 n
RMSE = VMSE = Zz(y" — )2
i=1

(5)

Se utilizd6 MATLAB R2023a para completar los datos faltantes,
verificar la consistencia de las series de precipitacion y
temperatura, y calcular tanto la Evapotranspiracién Potencial
(ETP) como los tres indices de sequia. EI modelo de red
neuronal artificial (ANN), que demostré un desempefio
superior de acuerdo con estos indicadores, fue elegido en Gltima
instancia como el modelo definitivo para pronosticar
condiciones de sequia [9].

I1l. RESULTADOS Y DISCUSION

El modelo de redes neuronales entrenado mostré: 0.927 para la
escale de 3 meses, 0.867 para la escala de 6 meses y de 0.825
para la escala de 12 meses.

Training: R=0.92745 idation: R=0.93186

Output ~= 0.89"Target + 0.075

EEEC I ERE )
Target Target

Test: R=0.92388 All: R=0.92713

Data

Output ~= 0.85Target + 0.012

Targoet 7 rarget
Figura 1.- Diagrama de dispersién (SPEI), a tres meses.

La Figura 1 ejemplifica el comportamiento de los datos
predichos y observados en la red neuronal. Por su parte, los
resultados mostrados en la Tabla 1 revelan que el modelo de red
neuronal tiene un buen desempefio en el horizonte de 3 meses
(SPEI-3) con un R? de 0.649, MSE de 0.280, MAE de 0.406,
MBE de 0.080 y RMSE de 0.525. Para 6 meses (SPEI-6), el R2
disminuye a 0.449 y se observan incrementos en los errores
(MSE de 0.442, MAE de 0.531 y RMSE de 0.664),
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manteniéndose un sesgo bajo (MBE de 0.046). En contraste,
para 12 meses (SPEI-12) el modelo presenta un desempefio
deficiente, evidenciado por un R2 negativo (-0.050) y los
mayores valores de error (MSE de 0.661, MAE de 0.647, MBE
de 0.142 y RMSE de 0.812). En la Figura 2 se muestran, por
motivos de espacio, Unicamente los resultados obtenidos en la
prediccién con un horizonte de tres meses.

Estos resultados sugieren que, si bien el modelo es adecuado
para predicciones a corto plazo (3 meses), su desempefio se ve
comprometido en horizontes temporales mas largos, lo que
destaca la importancia de ajustar las estrategias de modelado
segun el horizonte de prediccién deseado.

Resultados de la prediccién

SPEI-3

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012
Afio

Figura 2.- Diagrama de prediccion (SPEI), a tres meses.

Asimismo, estos indican que las redes neuronales son
herramientas efectivas para la toma de decisiones urbanas, ya
gue proporcionan informacion clave para la planificacion de
infraestructura, la optimizacion del trafico y la distribucién de
recursos en areas densamente pobladas, dada su capacidad para
procesar grandes volimenes de datos en tiempo real facilita la
gestion de emergencias y crisis. Sin embargo, la precisién del
modelo depende en gran medida de la calidad de los datos, y la
falta de informacion precisa en ciertas zonas, asi como de
dindmicas inherentes al proceso que, dado su origen aleatorio,
no son del todo replicadas por el modelo. Ademas, dado que el
estudio se centra en un conjunto limitado de variables, esto
pudiera reducirse al incorporar méas variables, o bien, emplear
estructuras optimizadas para mejorar la precisién de la
prediccion.

IV. CONCLUSIONES

El uso de redes neuronales en el analisis urbano ofrece un gran
potencial para mejorar la planificacion y gestion de las
ciudades. A través de este estudio de caso en la Ciudad de
México, se comprobd que las redes neuronales pueden ser
eficaces en la identificacién de patrones urbanos y en la
prediccion de eventos futuros a corto plazo, especificamente en
horizontes de hasta tres meses. Sin embargo, el desempefio del
modelo se ve comprometido en predicciones a més largo plazo,
lo que sugiere la necesidad de ajustar las estrategias de
modelado. Para mejorar el desempefio en horizontes més
largos, seria recomendable la implementacion de estrategias
como la incorporacion de variables adicionales, la optimizacion
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de hiperpardmetros y el uso de modelos hibridos que combinen
redes neuronales con otros enfoques de inteligencia artificial o
estadisticos.

A pesar de estas limitaciones, los resultados proporcionan una
base solida para futuras investigaciones. La aplicacion de esta
tecnologia puede optimizar la distribucion de recursos y
mejorar la toma de decisiones en problemas urbanos como la
movilidad y el acceso al agua. Replicar este estudio en otras
zonas y ciudades permitiria evaluar la generalizacion del
modelo, mientras que la integracion de enfoques hibridos
podria mejorar su precision y aplicabilidad en distintos
contextos urbanos.

S Métricas Estadisticas

Indice R MSE | MAE MBE RMSE
SPEI-3 0.649 0.280 0.406 0.080 0.525
SPEI-6 0.449 0.442 0.531 0.046 0.664
SPEI-12 -0.050 0.661 0.647 0.142 0.812

Tabla 1.- Resultados de las métricas estadisticas de los horizontes temporales
de 3, 6 y 12 meses.
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