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Precipitation and temperature are crucial variables of the 
hydrological cycle, so they should represent spatial and 
temporal variability through a sufficiently dense distribution. 
However, the information collected by institutional databases 
has gaps. The present work analyzes the precipitation 
series according to the deduction of missing data based 
on the deterministic algorithm of the Inverse Distance 
Weighted (IDW) and the stochastic algorithm Multivariate 
Autoregressive Model of Climate Variables (MASCV). 
These algorithms were used for the reconstruction of five 
precipitation series in the Cuitzeo Lake basin. The analysis of 
the reconstructed series was carried out by means of graphical 
and quantitative analysis, obtaining acceptable results.

Keywords: Deduction of missing data, water resources, 
rainfall.

 La precipitación y la temperatura son variables cruciales 
del ciclo hidrológico, por lo que deben representar la 
variabilidad espacial y temporal por medio de una distribución 
suficientemente densa.  Sin embargo, la información recabada 
por las bases de datos institucionales presenta vacíos. El 
presente trabajo analiza las series de precipitación de acuerdo 
a la deducción de datos faltantes en base al algoritmo 
determinista del Inverse Distance Weighted (IDW) y el 
algoritmo estocástico Multivariate Autoregressive Model of 
Climate Variables (MASCV). Estos algoritmos se utilizaron 
para la reconstrucción de cinco series de precipitación 
en la cuenca del Lago de Cuitzeo. El análisis de las series 
reconstruidas se realizó por medio del análisis gráfico y 
cuantitativo, obteniendo resultados aceptables, por parte de 
los dos algoritmos, sin embargo, IDW, presenta una mejor 
predicción en los valores máximos.

Palabras clave: Deducción de datos faltantes, recursos 
hídricos, variables climatológicas.

Introducción
El estudio de las variables climáticas como la temperatura 
y precipitación ha sido de mucha importancia en los 
últimos años (Sidău et al., 2021; Zhang et al., 2023; Zhu 
et al., 2022). La gestión de recursos hídricos (Konapala 
et al., 2020; Niu y Feng 2021; Srivastav et al., 2021), 

recargas de unidades hidrogeológicas (Andualem et al., 
2021; Hughes et al., 2021; Wang et al., 2021), diseño de 
estructura hidráulicas y balances hidrológicos (Mebarki 
et al.,  2024; Ruiz-García et al., 2023; Vangelis et al., 
2022), por indicar algunos ejemplos, están directamente 
relacionados con las variables climáticas, por lo cual, 
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surge la necesidad de tener información de estas, de 
forma distribuida espacialmente y temporalmente. La 
selección de los registros de temperatura y precipitación 
tanto de forma espacial como temporal, siempre busca 
trabajar los que tengan una mejor predicción de las 
características de la zona de estudio (Al-Thuwaynee 
et al., 2023; Henriksen et al., 2024; Lucey y Gallien 
2024), por lo cual, se utilizan series temporales que 
contengan la mayor cantidad de información posible, 
además de utilizar pruebas estadísticas que evalúen la 
homogeneidad (Chandole y Joshi 2023; Mohammed y 
Scholz 2023). Sin embargo, a pesar la esto la mayoría 
de las veces, la información no se presenta de forma 
secuencial a través de los años, por lo cual, surge la 
necesidad de utilizar modelos de deducción para los 
datos faltantes. 

Los algoritmos de deducción de datos faltante se 
han utilizado desde hace varios años, sin embargo, en 
los últimos años se ha hecho énfasis en modelos de 
predicción en situaciones futuras principalmente por 
el cambio climático. En general, los modelos aplicados 
en el área de hidrología, pueden ser determinísticos y 
estocásticos (Farmer y Vogel 2016; Nesru 2023). Los 
modelos determinísticos se basan en resultados que 
no cambian las veces que se aplique el método, con 
resultados determinados. Por su parte los modelos 
estocásticos, se basan en probabilidades de acuerdo a 
información estadística, que puede variar cada vez que 
se aplique el método. 

Los algoritmos deterministas se han usado desde 
hace varios años, con algoritmos como el método de la 
razón normal  propuesto por primera vez por Paulhus y 
Kohler (1952), ampliamente aplicado en la deducción 
de datos faltantes (Morales et al., 2019; Yin et al., 2019) 
y el método de IDW, siendo uno de los más utilizados 
en estudios hidrológicos actualmente (Chin et al., 
2023; Workneh et al., 2024a); así como el método de 
regresión lineal es muy utilizado para estimar los valores 
de datos faltantes de precipitación (Ahmed y Mohamed 
2021; Shaker et al., 2020). Por su parte los algoritmos 
estocásticos, debido al avance de la tecnología, han 
presentado un mayor desarrollo, con modelos como 
CLImate GENerator (CLIGEN) (Fullhart et al., 2023, 
2024), CLIMate GENerator (CLIMGEN) (Safeeq y 
Fares 2011; Sudhishri 2014), Long Ashton Research 
Station-Weather Generator (LARS-WG) (Kavwenje 
et al., 2022; Munawar et al., 2022) y Multivariate 
Autoregressive Model of Climate Variables (MASCV) 
(Hernández-Bedolla et al., 2022).

 En México, la Red Nacional de la CONAGUA, lleva el 

registro de la información histórica de aproximadamente 
2800 estaciones climatológicas, las cuales contienen 
información sobre temperatura mínima, temperatura 
máxima y precipitación; esta información se encuentra 
almacenada en bases de datos como Climate Computing 
Project (CLICOM, 2013) o Sistema de Información 
Geográfica del Extractor Rápido de Información 
Climatológica (SIG ERIC, 2016). Por lo cual, para la 
deducción de dichas series los algoritmos más utilizados 
son deterministas como: razón normalizada, IDW y 
regresión lineal (Gallegos-Cedillo et al., 2016; Gómez 
Guerrero y Aguayo Arias 2019; Trujillo et al., 2015)

El objetivo del presente estudio es el análisis de 
reconstrucción de series históricas en base a algoritmo 
MASCV y algoritmo IDW para la deducción de series 
de cinco estaciones de precipitación de cincuenta y tres 
años (1964 a 2017), localizadas en la Cuenca del Lago 
de Cuitzeo, con la finalidad de evaluar las diferencias en 
cada uno de los métodos, para estaciones que pueden ser 
utilizadas en  estudios hidrológicos. 

Materiales y métodos

Algoritmo IDW
Este algoritmo ha sido verificado tanto teórica como 
empíricamente y considera que el dato faltante puede ser 
estimado en base en las estaciones circundantes (Noor 
et al.,2022). El método puede ser aplicado para estimar 
valores diarios, mensuales o anuales. La premisa general 
del algoritmo IDW, es que los valores de los atributos de 
cualquier par de puntos están relacionados entre sí, pero 
su similitud es inversamente proporcional a la distancia 
entre los dos puntos (Noor et al., 2022). Su ecuación se 
muestra a continuación.
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Donde:
u, es el valor faltante de precipitación, mm;
ui es el valor de la precipitación de las estaciones vecinas;
wi es la distancia euclidiana de la estación de deducción 
a la estación a llenar;
N es el número de estaciones para la deducción.

Algoritmo MASCV
El algoritmo MASCV fue desarrollado para la genera-
ción de series sintéticas por Hernández-Bedolla et al. 
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(2022) para la ocurrencia diaria de precipitaciones y su 
efecto sobre las temperaturas máximas y mínimas, así 
como el modelo autorregresivo multivariado aplicado 
a precipitaciones. MASCV utiliza la cadena de Markov 
para identificar la ocurrencia diaria de precipitación y 
un modelo autorregresivo multisitio multivariado. Este 
algoritmo modeliza la ocurrencia de precipitación y la 
temperatura en un modelo conjunto, en relación del re-
sultado total del proceso estocástico (Ecuación 2):

Tt = XtYt (2)

Donde:
Tt es el modelo de precipitación,
Xt es el modelo de ocurrencia de precipitación y
Yt es el proceso estocástico completo.

Comparación y validación de algoritmos
La comparación de las series anuales reconstruidas 
obtenidas, se realizó por medio del análisis gráfico 
y cuantitativo. El análisis grafico tiene la finalidad 
de evaluar el ajuste en medias, máximos y mínimos 
anuales. El análisis cuantitativo involucra parámetros 
estadísticos anuales, estos son: media, desviación 
estándar y correlación entre series reconstruidas (r).

La validación de ambos algoritmos se realiza en 
base a valores mensuales, por medio de pruebas de 
homogeneidad, tendencia e independencia por medio del 
programa GESTAD (Cazares Rodríguez 2021). Entre las 
pruebas realizadas se incluyen: T-Student, T-ST (1899), 
Cramer, CRA (Campos 1998), Bartlett, BAR (1937), 
pendiente de regresión lineal, PR (Hameed et al., 1997), 
Spearman, SP (McGhee 1985), Mann Kendall, M-K 
(Kendall 1975) límites de Anderson, L-A (Anderson 

1942) y Wald-Wolfowitz, W-W (1943), las cuales son 
utilizadas ampliamente en análisis de homogeneidad en 
series de precipitación (Kocsis et al., 2020; Machiwal 
et al., 2022; Oza y Kishtawal 2014; Silva et al., 2019).

Zona de estudio 
El lago de Cuitzeo se localiza entre los paralelos 
19°53’15” y 20°04’30” de latitud norte y los meridianos 
100°50’20” y 101°19’30” de longitud oeste, a una altitud 
aproximada de 1830 msnm. Su ubicación dentro de la 
región fisiográfica conocida como Sistema Volcánico 
Transversal, en la zona centro-sur de México, favorece 
su origen debido a la obstrucción del drenaje superficial 
por la formación de volcanes, pero también se debe a 
la presencia de fallas geológicas activas de longitud 
considerable y dirección predominante este-oeste. El 
lago de Cuitzeo y su cuenca se encuentran ubicados en 
los límites de los estados de Michoacán y Guanajuato. 
La extensión de la cuenca es de aproximadamente 
4000 km2, de los cuales la mayor parte corresponde a 
Michoacán. La extensión promedio del lago, incluyendo 
zonas de inundación (Figura 1), es de aproximadamente 
400 km2 (Bravo Espinosa et al., 2008).

La información de precipitación media escala diaria 
se extrajo de la base de datos CLICOM. Sin embargo, la 
información que se tiene en esta base de datos se tiene 
hasta el 2015, además, de acuerdo a información del 
Sistema Nacional del Servicio Meteorológico (SNM) 
(CONAGUA, 2023), se extendieron las series de las 
cinco estaciones, hasta el 2017.  Por lo cual, para el 
presente estudio se analizó la reconstrucción de la serie 
histórica de cinco estaciones con series de precipitación 
de entre 1964 al 2017.

En la Tabla 1, se muestra el porcentaje de informa-
ción contenido en cada estación antes de la deducción de 

Tabla 1. Resultados de pruebas de homogeneidad, tendencia e independencia obtenidos dentro de las series históricas estaciones analizadas.

Tipo Estación
% INFO

T-ST CRA BAR PR SP M-K L-A W-W
Diaria Anual

HIST

16016 0.81 0.70 H N H H E/T E/T E/T I I
16087 0.79 0.66 H H N H S/ T S/ T S/ T I I
16096 0.78 0.62 H N H H E/T E/T E/T I I
16136 0.64 0.23 N H N H H E/T E/T E/T I I
16119 0.79 0.70 H H H S/ T S/ T S/ T S/D I

H: Homogénea; N H: No Homogénea; E/T: Existe tendencia; S/T: Sin tendencia; I: Independente; S/D: Sin datos.
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datos faltantes de forma diaria y anual. El porcentaje de 
información anual mostrado, representa los años com-
pletos sin datos diarios de la información actualizada 
(1964-2017). Además, se muestran los resultados de las 
pruebas de homogeneidad, tendencia e independencia 
aplicadas a las series históricas.

Aplicación de algoritmos 
Para la aplicación IDW, se realizó la deducción de datos 
faltantes de forma diaria, entre las cinco estaciones 
seleccionadas. Este cálculo se realizó en base a las tres 
coordenadas de cada una de las estaciones. Por medio de 
MASCV se generaron 100 series diarias equiprobables 
de forma multivariada, para después calcular su media. 
A partir de estas series de valores medios, se realizó la 
deducción de datos faltantes de forma diaria. 

A partir de las series diarias se calcularon las series 
de valores anuales de precipitación. Las series anuales 
reconstruidas se evaluaron por medio de la media, des-
viación estándar y correlación entre series reconstruidas 
(r). Con las dos series diarias reconstruidas, se calculó 
la serie mensual, en la cual se realizaron pruebas de ho-

mogeneidad, tendencia e independencia por medio del 
programa GESTAD. 

Resultados
Las series reconstruidas con ambos algoritmos presentan 
patrones similares en sus tendencias, sin embargo, 
la mayor diferencia se da en los valores máximos de 
precipitación calculados (Figura 2). En las Figuras 2a, 
b y e se observa que los valores con los dos algoritmos 
son similares, con algunos años en los cuales se presenta 
una variación entre los valores calculados, ya que con el 
algoritmo IDW, se presenta un 67% de valores mayores 
respecto a los calculados con el algoritmo MASCV, 
presentando una media de 137.34 mm anuales por encima 
que MASCV. En las Figuras 2c y d, los resultados de 
la aplicación de los dos algoritmos divergen, ya que se 
observa existen mediciones en las cuales IDW genera 
valores anuales de más 1000 mm y MASCV, calcula 
valores de 600 mm aproximadamente (Figura 2d). 

Los resultados que se tienen de acuerdo a información 
estadística se muestran en la Tabla 2. Para la estación 
16016, se tiene una información del 19% y 30% de vacíos 

Figura 1. Localización de zona de estudio y estaciones climatológicas.
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en serie diaria y anual, respectivamente; las medias que se 
presentan son de 728.2 para IDW, 699.38 para MASCV 
y 701.55 la serie histórica; la desviación estándar de cada 
serie es de 153.36, 124.61 y 141.11, respectivamente, 
con r de 0.81 entre las dos series reconstruidas. En la 
estación 16087 después de realizar la deducción de 
información diaria del 21% de datos, lo cual representa 
de forma anual el 34%, se obtuvieron medias de 951.52, 

945.46 y 941.90, para los algoritmos de IDW, MASCV 
e histórico, respectivamente; la desviación estándar se 
muestra con valores de 216.43, 199.20 y 226.04 para la 
información presentada con el mayor r. En la estación 
16096, se tiene un porcentaje de vacíos del 22 y 38% de 
forma diaria y anual; con medias similares de 775.96, 
741.87 y 775.82 en los algoritmos IDW, MASCV e 
histórico respectivamente; con las desviaciones estándar 

F igura 2.  Series anuales obtenidas con los algoritmos IDW y MASCV. a) Estación 16016. b) Estación 16087. c) Estación 16096. d) Estación 
16136. e) Estación 16119. Serie anual de 1964 al 2017 (53 años).
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menores de las cinco estaciones analizadas de 154.10, 
142.72 y 162.07 y con r de 0.80. En la estación 16136, 
se presenta la mayor cantidad de información llenada 
con un 36% vacíos diarias, que influye en el 77% de 
información anual, en el cual se tiene una diferencia 
de poco más de 100 mm entre los dos algoritmos, con 
792.89 y 677.55 valores anuales, quedando la media 
histórica en 677.55; en lo que respecta a la desviación 
estándar, los dos métodos utilizados presentan una 
diferencia notable con la histórica, siendo 219.53, 
151.34 y 89.72 para los métodos de IDW y MASCV, e 
histórico respectivamente, con un rentre las dos series 
aceptable. Para la estación 16119, se tiene un porcentaje 
de vacíos de 21% de forma diaria para llenar un 30% 
de forma anual; con medias similares con una variación 
de las medias entre los dos métodos de alrededor de 60 
mm de precipitación anual, teniendo una media histórica 
menor de 1233.69; en lo que respecta a la desviación 
estándar se tienen valores de 920.30, 899.33 y 261.92, 
para cada una de las series; esta estación es la que genera 

un r menor al evaluar la relación vacíos-correlación con 
un valor de 0.62.

Los resultados presentados de acuerdo a las pruebas de 
homogeneidad, tendencia e independencia se muestran 
en la Tabla 3. En las pruebas de homogeneidad: En 
IDW, se presentaron cambios en la estación, 16016 
y 16136, se presentó homogénea la serie después de 
realizar la deducción de datos faltantes, en la prueba de 
T-ST y CRA, respectivamente. En la estación 16119, 
se perdió la homogeneidad de acuerdo a BAR. En el 
MASCV, se presentaron las series homogéneas, después 
de la deducción de datos de las estaciones 16016, 16096 
y 16136, en CRA para las primeras dos y T-ST, para la 
última. En las estaciones se perdió la homogeneidad de 
la estación 16016, 16096 y 16119, en las pruebas de 
T-ST y BAR. Se observa que la estación 16136, cambio 
en la prueba de T-ST, a homogénea en ambas pruebas, 
siendo una de las que menor información presentaba y 
la estación 16119, pierde su homogeneidad en ambas 
pruebas. 

Tabla 3. Resultados de pruebas de homogeneidad, tendencia e independencia obtenidos de las series reconstruidas. 

Tipo Estación T-ST CRA BAR PR SP M-K L-A

IDW

16016 H H H S/ T S/ T S/ T Dep 1
16087 H H N H S/ T S/ T S/ T I
16096 N H N H H S/ T E/T S/ T I
16136 H N H H S/ T S/ T S/ T I
16119 H H N H S/ T E/T E/T Dep 1

MASCV 

16016 N H H H S/ T S/ T S/ T I
16087 H H N H S/ T S/ T S/ T I
16096 H H N H S/ T S/ T S/ T Dep 1
16136 H N H H E/T S/ T S/ T I
16119 H H N H S/ T E/T E/T Dep 1

H: Homogénea; N H: No Homogénea; E/T: Existe tendencia; S/T: Sin tendencia; I: Independente; Dep 1: Dependiente 1 año.

Tabla 2. Resultados obtenidos dentro de las estaciones analizadas.

Estación 
Media (mm) Desviación estándar (mm)

r
IDW MASCV HIST IDW MASCV HIST

16016 728.52 699.38 701.55 153.36 124.61 141.11 0.81
16087 951.52 945.46 941.90 216.43 199.20 226.04 0.88
16096 775.96 741.87 775.82 154.10 142.72 162.07 0.80
16136 792.89 677.55 706.01 219.53 151.34 89.72 0.62
16119 1326.79 1382.70 1233.69 920.30 899.33 261.92 0.62

HIST: Serie histórica; r: Correlación entre serie llenada entre IDW y MASCV.
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Los resultados de la tendencia muestran que en IDW, 
es donde se realizó un mayor cambio, principalmente en 
la estación 16016, la cual, de acuerdo a las tres pruebas 
de tendencia, PR, SP y M-K, presentaba tendencia en la 
serie original, y de acuerdo a la deducción, se presenta sin 
tendencia. Algo similar sucede con las estaciones 16096 
y 16136, mejorando los resultados de la serie original 
en la prueba M-K y PR, en ambos casos. En MASCV, 
se observaron de igual forma, mejores resultados, en 
la estación 16016, 16096 y 16136. Sin embargo, en 
la estación 16119, se presentó dependencia en los dos 
algoritmos. Respecto a las pruebas de independencia, se 
presentaron algunos cambios en L-A, con dependencia 
de un año en las estaciones 16016 y 16119 para IDW y 
16096 y 16119.

Discusión
El algoritmo IDW ha sido utilizado para deducción de 
datos de precipitación y otras variables climáticas a 
escala diaria, mensual y anual (Chutsagulprom et al., 
2022; Giarno et al., 2020; Workneh et al., 2024b). Por 
otro lado, los modelos estocásticos han sido utilizados 
para la generación de series diarias, mensuales y anuales 
(Ceyhunlu y Ceribasi 2024; Khalaf et al., 2022; Xiang 
et al., 2020)  y la deducción de datos diarios mensuales 
y anuales (Hasanpour Kashani y Dinpashoh 2012; 
Teegavarapu y Chandramouli 2005). 

El análisis de reconstrucción de series históricas en 
base a algoritmo MASCV y algoritmo IDW se realizó 
en base a estaciones con amplios registros de un alto 
porcentaje de información efectiva. Puesto que la 
mayoría de los estudios enfocados a los recursos hídricos 
requiere de esta característica en la selección de registros 
(Campos, 1998; CGCSA 2016; Patiño,2021).

El presente trabajo analizó las variaciones que pueden 
tener las series reconstruidas en cada uno de los algoritmos 
y si alguno de los dos arroja resultados notablemente 
mejores. Los resultados obtenidos demuestran que el 
algoritmo MASCV, presenta un desempeño equiparable 
con el algoritmo IDW, aunque haya sido formulado 
para generar series sintéticas (Hernández-Bedolla et al., 
2022, 2023). Por lo cual, en ambos algoritmos, las series 
reconstruidas presentan características aceptables, sin 
embargo, IDW presenta una mejor predicción de valores 
máximos y mínimos de precipitación, por lo que mostró 
un mejor desempeño que MASCV. 

Como se observa en la Tabla 2,  la r de las dos últimas 
estaciones es igual, aunque el porcentaje de vacíos que 
fueron deducidos son diferentes, siendo menor para la 
estación 16136 que para la estación 16119, de la misma 
manera si se compara r de las estaciones 16016 y 16096, 
las correlaciones obtenidas son muy parecidas, sin 
embargo el porcentaje de vacíos de forma diaria y anual 
es diferente, por lo cual, de acuerdo a los resultados 
obtenidos, r entre las dos series, no presenta una  relación 
directa respecto al número de vacíos a ser deducidos. 

El algoritmo MASCV presentó una media y 
desviación estándar menor que en la serie histórica e 
IDW, lo que representa un 5.9 y 16.3%, en comparación 
con la media y desviación estándar calculados con 
IDW, esto se puede observar al analizar las gráficas 
de series anuales, ya que predice un número menor en 
valores máximos y mínimos. Por lo cual, para estudios 
de eventos extremos, puede proporcionar una mejor 
predicción el método IDW. En lo que respecta en las 
pruebas de homogeneidad, tendencia e independencia, 
se observa, que se presentan algunos cambios en las 
estaciones mejorando resultados o no.

Se realizó la deducción de datos faltantes en ambos 
modelos de forma multivariada. MASCV presenta la 
ventaja que puede ser utilizado con información de dos 
estaciones a diferencia de IDW, que implica la utiliza-
ción un mínimo de cuatro estaciones para su deducción 
(Campos, 1998), así como implementar varias reco-
mendaciones como son: que debe ser con un mínimo de 
cuatro estaciones vecinas distribuidas de forma espacial 
dentro de los cuatro cuadrantes de orientación geográ-
fica (Campos, 1998) o en base a valores de correlación 
aceptables (Almasi et al., 2014; Jie et al., 2013.

Conclusiones
El análisis de reconstrucción de series históricas en 
base a algoritmo MASCV y algoritmo IDW, de acuerdo 
a los resultados obtenidos, con los dos algoritmos es 
aceptable, presentando una mejor predicción con IDW 
y pueden ser utilizados en diversos estudios, con reserva 
del objetivo e información disponible. En forma general, 
los algoritmos estocásticos presentan ventajas como la 
utilización de una única serie para la deducción de datos, 
dependiendo de la escala y la información disponible 
dentro de la zona de estudio puede ser una característica 
importante en su selección. Por otro lado, el método IDW, 
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es un método muy utilizado, que presenta confiabilidad 
dentro de sus resultados tanto precipitación como 
temperatura. 
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