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1. INTRODUCCION

La necesidad de tener estaciones que tomen informacion climéatica de forma permanente,
corresponde en esencia a registrar temporalmente una variable de forma discreta siendo esta
continua es el espacio, por lo que requiere la aplicacion de modelos de prediccion espacial que
permitan indagar sobre dichas variaciones espacio — temporales en areas no muestreadas.

Metodologias como distancia inversa, Kriging, curvatura minima, triangulacion, funciones
de base radial han sido utilizados para generar dichas superficies continuas en el espacio a partir
de datos climéticos obtenidos de forma discreta. En la actualidad se ha venido desarrollando
metodologias como regresiones lineal, algoritmo Ramdom Forest, analisis de componentes
principales que buscan generar superficies climaticas continuas en un area de interés a partir de las
mediciones en ciertos puntos mediante la integracion de variables topogréficas o geogréficas
(Mejia et al, 1999; Sluiter, 2009; Hengl, 2009; Guzméan D, 2014; IDEAM, 2014; Alzate, 2008;
Xu, 2013)

Los modelos de variables regionalizadas mediante regresiones lineales maltiples consisten
en un modelo deterministico, desarrollado a partir de estudios de influencia de la topografia en la
hidrologia e hidrometeorologia (Rauthe et al., 2013), busca a través de datos puntuales como
precipitacion o temperatura de un conjunto de estaciones determinar dependencia respecto a la
localizacion geogréafica y condiciones fisiograficos aplicando una regresion multiple con lo cual
se tiene un valor de la variable climatica en una region deseada (Soenario et al., 2010).

El propdsito de este estudio ha sido aplicar un modelo generalizado teniendo presente

variables fisiograficas y geograficas para el area de estudio, y los resultados son comparados con
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otros métodos deterministico como pesos inverso a la distancia (IDW), minima curvatura (Spline)
y métodos probabilisticos como Kriging ordinario; Asi mismo, identificar ventajas y desventajas
de su aplicacion en la utilizacion de la generacion de superficies continuas climaticas.

La viabilidad de la implementacion de esta metodologia demanda un alto consumo de
recursos computacionales como de conocimiento del componente estocastico, pero tiene una
facilidad en la accesibilidad a la obtencion de variables explicativas para el fenémeno, que puede
ser utilizadas dentro de un modelo para mejorar las superficies de prediccion espacial
climatolégica en areas donde no se dispone de registros climaticos mediante la aplicacion de
analisis estadistico y propio del fendmeno. Asi mismo existe paquetes que implementan dichas
regionalizaciones como Regnie 0 ANUCLIM que facilitan al usuario los procesos, pero que asi
mismo limitan los resultados al perder analisis de los procesos intermedios y que posiblemente

pueden ayudar a mejorar dichas superficies de prediccion espacial.
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2. OBJETIVOS
OBJETIVO GENERAL

e Evaluar la calidad de prediccion para las superficies espaciales de las variables
meteoroldgicas de precipitacion y temperatura generadas mediante modelos de regresion
lineal maltiple.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Realizar modelos de prediccion de superficies espaciales climaticas regionalizadas
mediante la aplicacion regresiones lineales multiples para las variables de temperatura y
precipitacion.

e Obtener modelos de prediccion de superficies espaciales climéaticas mediante métodos de
interpolacion estocasticos y probabilisticos para las variables de temperatura y
precipitacion.

e Evaluar el mejor modelo de prediccion de superficies espaciales climaticas para las
variables de temperatura y precipitacion, obteniendo el mejor error de ajuste generado por

el método de validacion cruzada.
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3. MARCO TEORICO

3.1 EL CLIMA

El clima de acuerdo a la definicion de la Organizacion Meteoroldgica Mundial “OMM?”, es
“el conjunto fluctuante de las condiciones atmosféricas, caracterizado por las evoluciones del
estado del tiempo, durante un periodo de tiempo y un lugar o regién dados, el cual esta controlado
por los denominados factores forzantes, factores determinantes y por la interaccion entre los
diferentes componentes del denominado sistema climatico (atmosfera, hidrosfera, litosfera,
criosfera, biosfera y antropdsfera)”. El aspecto climatico permite conocer los estados de tiempo
que se presentan sucesivamente a través de largos periodos, sus influencias fisicas, cambios y
desarrollo de fendmenos fisicos de la atmdsfera y sus efectos sobre la superficie terrestre. El
régimen climético de una region o zona es de gran importancia para establecer la posibilidad de
desarrollar cualquier tipo de actividad, de tal manera que sea la base para realizar cada labor de

forma satisfactoria teniendo en cuenta el efecto que el clima tiene sobre ella.

3.1.1 Precipitacion
Es el agua que cae a la superficie terrestre procedente de las nubes bien sea en forma liquida o
solida, pueden presentar por:

e OROGRAFICAS: son lluvias originadas por una masa de aire cargada de vapor de agua
que debe ascender para superarla la barrera, pero al hacerlo se enfria, se condensa el vapor
de agua y precipita. Se producen en regiones montafosas.

e CONVECCION: Tiene lugar cuando una masa de aire sobre la superficie terrestre se

calienta mucho, con lo cual se hace mas ligero y asciende rapidamente, al hacerlo se enfria
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y se precipita. Este tipo de lluvias son frecuentes en el ecuador y en las zonas templadas en
verano.

FRONTALES: masas de aire cargadas de vapor de agua, pero a diferente temperatura,
que cuando choca, provoca que la masa caliente hacienda sobre la masa de aire fria, esto
reduce la temperatura de la masa caliente dando lugar a las precipitacion. Estas lluvias se

dan en las zonas templadas del planeta

3.1.1.1 Factores que afectan la precipitacion

Distancia al mar: Las regiones a medida que estén mas alejados del mar suelen tener
también un clima relativamente seco ya que las masas de aire de origen maritimo, al
desplazarse sobre grandes extensiones de tierra van perdiendo su humedad en forma de
precipitacion, mas rapidamente si entran en contacto con montafias. Conforme viajan hacia
el interior les queda menos humedad por lo que la cantidad de lluvia disminuye.

Latitud: La distribucién espacial de la precipitacion esta fuertemente influenciada por la
temperatura, especialmente por su tasa de lapso vertical, que dicta el nivel local (altura) y
la tasa de condensacion.

Relieve: Genera las precipitaciones orogénicas.

3.2.1 Temperatura

Es la cantidad de energia calorifica que posee el aire en un momento determinado.

3.2.1.1 Factores que afectan la Temperatura

Distancia al mar: también conocido como factor de continentalidad, y se debe a que el

comportamiento de las temperaturas es diferente sobre el mar respecto a la superficie
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terrestres, ya que el mar no se calienta tan deprisa como si lo hace la temperatura en el
interior , lo cual afecta el clima en la zona costare (cerca al mar).

e Latitud: cuanto mas cerca se encuentre un lugar del ecuador menos variacion habra en la
duracion de los dias y la energia solar incidird més vertical y con mayor intensidad,
mientras mas se aleje ese punto del ecuador la energia solar le alcanzaré con un angulo
menor, por lo cual la temperatura disminuye a medida que aumenta la latitud.

e Altitud: Al aumentar la altitud la temperatura disminuye conocido como gradiente

altitudinal.

3.2 RED METEOROLOGICA

Una red meteorologica, “Es el conjunto de estaciones, convenientemente distribuidas, en
las que se observan, miden y/o registran las diferentes variables, fendmenos y elementos
atmosféricos que son necesarios en el conocimiento y determinacion del estado del tiempo o el
clima de una region, para su posterior aplicacion en diversos usos y objetivos”. En concordancia
con lo anterior, el principal objetivo de una red meteoroldgica es establecer los registros y
mediciones de las diferentes variables, adecuados para conocer el comportamiento de cada una de
ellas, sus distribuciones y variaciones a lo largo de un periodo de tiempo, con el fin de ofrecer y
garantizar el analisis de las caracterizaciones del clima en una region especifica. Ademas, es de
gran importancia la obtencién de informacion debidamente ordenada, estandarizada y controlada,
a fin de proporcionar resultados que permitan confiar plenamente en los diversos analisis y
adelantar estudios e investigaciones con fines meteoroldgicos, climatolégicos, ambientales y de

prevencion de desastres. La red meteorologica igualmente contribuye en el conocimiento de las
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condiciones del estado del tiempo en todas sus fases: pasado, presente y futuro. La red
climatolégica se compone de estaciones que realizan observaciones de temperatura, viento,
humedad relativa, precipitacion, evaporacion y radiacion, durante periodos largos para conocer la

distribucion mas comdn y las caracteristicas mas frecuentes de las normales climatologicas.

3.3 CRITERIOS DE SELECCION DE ESTACIONES Y DEL RANGO TEMPORAL

Con respecto a los datos faltantes y la completitud de las series de tiempo, como lo
menciona Diaz-Granados (2018), es conveniente que las series sean lo mas completas posible para
poder realizar una apropiada caracterizacion de las mismas. Con lo cual es conveniente realizar un
analisis de rango temporal a estudiar teniendo presente el mayor nimero de estaciones posibles,
con el mayor rango temporal y que no supere un faltante mayor al 20% del registro histérico, con

un periodo superior a 25 afos.

3.4 COMPLETITUD DE LA SERIE TEMPORAL

3.4.1.Polinomios de razones normales

La completitud de las series 0 generacion de datos faltantes en las series temporales se
puede realizar mediante el polinomio de razones normales, el cual consiste en examinar la razon
de la historia entre las estaciones vecinas y la estacién de muestreo donde existe el dato faltante

(R.K. Linsley, Jr, et al, 1988). Aplicado la siguiente formula.

P C Y S S0
x_Tl/TA BB C—.C ii
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Donde:

Px — dato faltante en la estacion de muestreo X
PA — precipitacion en A para la fecha faltante en la estacion X
PB — precipitacion en B para la fecha faltante en la estacion X
PC — precipitacion en C para la fecha faltante en la estacion X
X — promedio histdrico de precipitacion en la estacion X
A — promedio histérico de precipitacion en la estacion A
B — promedio historico de precipitacion en la estacion B
C — promedio histérico de precipitacion en la estacion C

n — namero de estaciones vecinas.

La seleccion de las estaciones vecinas se hace bajo unos criterios de vecindad y son las que
aportaran los valores a la formula de los polinomios de razones normales. Siendo esto criterios:
Igualdad en regimenes climéticos, semejanza en los Coeficientes de Variacion y de correlacion
(Wilks. D. S, 2011), Igualdad en cinturones de condensacion, similaridad en el indice de aridez de

Emmanuel De Martone.

3.4.1.1 Indice de Aridez de Emmanuel de Martone

El indice de aridez de Emmanuel De Martone se obtiene del cociente entre la precipitacion
(P) y la temperatura del aire (T) mas el nimero diez.

la = P/ (T + 10).
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Dicho rango se clasifica segun la siguiente tabla:

Tabla 1. clasificacién del indice de Aridez

la CLIMA
>60 Per-himedo
60-30 Humedo
30-20 Sub-humedo
20-15 Semiéarido (mediterraneo)
15-5 Avrido (estepario)
5-0 Arido extremo (desierto)

Fuente: Almorox .(2009)
3.4.2 Polinomios de razones normales ponderada a la inversa de la distancia
Como variable a incluir dentro de la metodologia de los polinomios razonables se extendid
el criterio de tener en cuenta la distancia de las estaciones seleccionadas como vecinas, dandole
mayor peso a las estaciones vecinas que mas cercanas se encuentre a la estacion del dato faltante,

cuya ecuacion se amplia con el criterio de ponderacion de inverso a la distancia bajo la siguiente

expresion:
X
l n Pxi Xl
n<t=11  D;
P J—
X n l
i=1];
Donde:

X : Mes del dato desconocido

i : Estaciones vecinas seleccionadas para completar el dato de precipitacion total mensual faltante

en una estacion (i=1, 2,..., n)
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Px : Representa el dato de precipitacion total mensual del mes desconocido (x) para la estacion de
interés

P; : Representa el dato de precipitacion total mensual del mes desconocido (x) para la estacion de
interés

Pxi : Precipitacion total mensual correspondiente para el mes de Py de las estaciones vecinas

P,; : Promedio de precipitacion total mensual del mes del dato desconocido de las estaciones
vecinas.

D; : Distancia entre la estacion de interés y la estacion vecina i

n: ndmero de estaciones vecinas.

3.4.3 Gradiente Térmico

La temperatura del aire disminuye con la altitud; esto ocurre debido al aporte del calor
latente liberado en la condensacion del vapor de agua de la atmosfera de una region donde
permanente hay un alto contenido del mismo. La razon del cambio de la temperatura por unidad
de distancia, tiene dos gradientes, el adiabatico de 10.0 C/Km (en aire seco) y el pseudoadiabatico
(aire himedo) es 6.5 C/Km (Reyes, C., 2002). Para fines practico se cuenta con que la razon es de
6.5° C cada kildmetro con lo cual se puede completar una serie temporal de temperatura mediante

la siguiente ecuacion:

AT _ 065
AZ
Ty=Ty— y =

100
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Ty Temperatura en a altura deseada
T, Temperatura de un lugar conocido
y Gradiente vertical de temperatura (0.65°)

h Diferencia de alturas en metros entre las dos estaciones (Zy - Z)

3.5 ANALISIS DE HOMOGENEIDAD Y CONSISTENCIA DE LAS SERIES
TEMPORALES

Es el proceso en el cual se identifica los errores (datos andmalos o faltantes) de las series
temporales de una variable climatica, se establece su casualidad y se remueven, para que la serie
de datos sea mas confiable, ya que existen cambios naturales y antrépicos que afectan el
comportamiento del registro histérico produciendo inconsistencias, representadas como errores
sistematicos de saltos que en estadistica introduce cambios en la tendencia de serie estacional y
por lo cual la series es considerada no homogénea, al presentar cambios bruscos de los datos visto

en funcion del tiempo.

3.5.1 Prueba de homogeneidad normal estandar (SNHT)

La SNHT asume que los datos se distribuyen normal. desarrollada por Alexandersson
(Alexandersson, 1986) y que modifico con Moberg (Alexandersson & Moeberg, 1997); un valor
T(d) compara el promedio de los primeros d afios registrados con los ultimos (n — d); este valor se
obtiene con la expresion:

T;=dZ;+ (n —d)Z,parad = 1,2,...,n.

donde:
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Z— _lz:i=1()/l_)7) Yﬁ 1 ?=d+1(Yi_Y)

17 a S 2 " n—-d Ny

Un valor alto de T en un afio d indica una variacion “brusca”. El estadistico de prueba T 0

se define como:

To = maxT(d)

3.5.2 Prueba T de Student
Es una prueba que se utiliza para determinar si hay diferencias significativas entre las
medias de dos grupos, asumiendo que las variables presentan una distribucion normal y donde se
especifica el nivel de la probabilidad que se esta dispuesto a aceptar la hipétesis planteada. La
hip6tesis planteada en esta prueba es:
Ho: pa = pp
Hy: gy — pp # 0

Siendo u, y ug las medias de dos muestras independientes.

3.5.3 Prueba F de Fisher
Es una prueba que se utiliza para determinar la hipotesis de que las medias de multiples
poblaciones normalmente distribuidas y con la misma desviacion estandar son iguales. hipotesis
planteada en esta prueba es:
Ho: iy — up = 0

Hy: pgy — pp # 0
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Siendo u, y ug las medias de dos muestras independientes.
Este andlisis de varianza contrasta la hipotesis de igualdad de las medias de varios grupos, y su
fundamentacion radia en la relacion entre la varianza explicada por las diferencias entre grupos y

la variacion individual.

3.6 MODELO DE PREDICCION ESPACIAL (INTERPOLACION ESPACIAL)

La interpolacion espacial busca predecir el valor de una variable para generar una superficie
continua que permita identifica la variabilidad espacial de esta, a partir de una cantidad de datos
limitados y tomados de forma discreta que se encuentran distribuidos espacialmente y
correlacionados entre si; es decir, existe una funcién F(x,y) que satisfaga la condicién F(x,y) = fi
+ ¢, siendo fi una funcién interpolante que representa dicha correlacion espacial y e el error del
valor introducido derivado de una medicién imperfecta u otra causa influyente.

Dentro de los modelos de prediccion espacial es posible hablar de dos enfoques:

deterministico y probabilistico.

3.6.1 Métodos Deterministicos

Un modelo de prediccion espacial deterministica son técnicas que crean superficies a partir
de puntos medidos basandose en las caracteristicas geométricas de las observaciones puntuales.
Entre este grupo tenemos la ,distancia inversa ponderadas (IDW), método de minima curvatura
(spline), etc.

Los modelos deterministicos son relativamente sencillos de aplicar y en algunos

casos bastantes eficientes (Hengl, 2009; Rauthe et al., 2013), sin embargo, suelen no proporcionar
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medidas para el error inducido.

3.6.1.1 Método minima curvatura (Spline)

Este método utiliza un ajuste suavizado a partir de la minimizacién de la curvatura a una
gamma de funciones polindmicas dada una cantidad de puntos de entrada (muestras). El algoritmo
que se utiliza para interpolacion de superficie se define como:

N
S@y) = T(y) + ) 4 R0
j=1
Donde:
J=12,...,N
N cantidad de puntos

A; son coeficientes determinados por la solucion de un sistema de ecuaciones lineales
7; es la distancia del punto (x,y) al punto j.

T(x,y) y R(r) corresponde a funciones que se definen seguin el método a utilizar (regularizado o de

Tension)

3.6.1.2 Método peso inverso a la distancia (IDW)

Mediante este método se calcula el valor de cada celda como la media ponderada de los
valores del entorno en funcion del inverso de la distancia, por lo que se asume que los
puntos mas cercanos tendran mas influencia. Cuanto mas cerca esta un punto del centro de la
celda, mas influencia o peso tiene en el valor que adquiere. La definicidn formal de la ponderacion

en funcion inversa de la distancia es la siguiente:
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Zy, es el valor en el punto donde se desea conocer el valor
Z; valor de la variable en el punto conocido

d; Distancia entre el punto con el valor conocido y el punto a donde se desea realizar la estimacion

3.6.2 Métodos Probabilisticos

Las técnicas de interpolacion probabilisticos utilizan las propiedades estadisticas de los
puntos medidos (muestra disponible), los métodos mas comunes son los métodos geoestadisticas
(Kriging) que cuantifican la autocorrelacion espacial entre los puntos medidos y reflejan la

configuracion espacial de los puntos de muestra en torno a la ubicacién de prediccion.

3.6.2.1 Kriging simple

El método kriging pondera los valores medidos circundantes para calcular la prediccion de
zonas donde se desconoce el valor de la variable mediante una funcién de correlacion espacial
denominado semivariograma, para ello se debe ajustar el modelo de correlacion espacial a modelos
tedricos ya establecidos que definiran la funcién de dicho comportamiento espacial para realizar
la prediccion sobre ubicaciones sin mediciones. La funcidn general del interpolador se conforma
de la suma ponderada de los datos conocidos y su relacion de dependencia espacial bajo la

siguiente funcién:
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A; Ponderacién para el valor medido en la ubicacion i
Z(S;) el valor medido en la ubicacion i
So es la ubicacion de la prediccién

N corresponde a la cantidad de valores medidos

3.6.2.2 Supuestos del modelo
Kriging es la técnica de interpolacion 6ptima si sus datos cumplen ciertos criterios, de lo
contrario se deben aplicar transformaciones de la variable, remover la tendencia espacial o eliminar
puntos que generan alta variacion del modelo. Los criterios a tener en cuenta para que funcione de
marea Optima la interpolacion son:
e Sus datos deben provenir de una distribucién normal
e Los datos deben ser estacionarios

e Sus datos no pueden tener tendencias espacial

3.7 MODELO DE PREDICCION ESPACIAL REGIONALIZADO

Corresponde a un modelo de prediccion de una variable respuesta de tipo continuo a través
de un conjunto de variables predictoras o explicativas, el objetivo de la modelizacion es establecer
las relaciones que existen entre las variable explicativa y la de respuesta, y como las variables

explicativas pueden predecir el comportamiento de la respuesta. La modelacion se centra en tener
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un conjunto de observaciones tomada como muestra aleatoria de una poblacién y descomponerla
en una funcién que comprende una funcién completamente deterministica m(x) que representa la
tendencia general manifestada entre la variable respuesta Z (x) y sus predictores (X;), esto es,

entre lo que se espera observar y el valor registrado.

Del residual se contempla una variable completamente aleatoria que describe la
variabilidad estocéstica local &(x) pero es independiente de m(x) y un residual o ruido

espacialmente independiente ¢ (Figura 1).

Z(x)=m() + &(x)+¢
m(x) = YN, B; * X; + Residual

Residual = ¢(x) + ¢

Este residual es proviene de las diferencias entre las los valores medidos de la muestra y el
valor estimado, dicha variabilidad puede provenir de factores no considerados en el modelo, asi
como errores de medicidn, los cuales cumplen los siguientes criterios

e ¢X)~N
e E(e)=0

e Var(e) =Var(Y) conY variable explicativa

31



Target variable

A

3

Actual distribution of the
target variable
(if we would sample it very densely)

Field samples m(s)

Regression
4 function (trend)

e 3(s)

Final estimate
by regression-kriging

el(s)
Residuals

.

>

geographical space (s)

Figura 1. Esquema de representacion de un modelo regionalizado

Fuente: Jalal, Aras. (2019).

3.7.1 Modelo de regresion multiple

La regresién multiple son representaciones matematicas de modelos lineales o linealizables

entre una variable dependiente y mas de una variable independiente para proporcionar
predicciones fiables de forma tal que estudiada una poblacion respecto a ciertas caracteristicas de
interés se permita realizar inferencia sobre esta. Para la modelacion y anélisis estadistico de un
conjunto de datos se debe tener presente: la contextualizacidn del problema (objetivo), analisis de
tendencias, consideracion e hipotesis (propuesta del modelo), comparacion y seleccion del mejor
modelo, valoracion de prediccién (validacion), interpretacion y conclusion. Ademas, se debe tener
presente que sobre este tipo de modelos es importante testar la heterocedasticidad, la

multicolinealidad y la especificacion propia del modelo (Montero, 2016).
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3.7.1.1 Consideraciones de modelo de regresion multiple

3.7.1.1.1 Distribucién normal de los residuos
Los residuos se deben distribuir de forma normal con media cero. Para comprobarlo se
recurre a histogramas, a los cuantiles normales o a test de hip6tesis de normalidad como:
e Shapiro -Wilk
e Anderson-Darling

e Kolmorogv — Smirnov

3.7.1.1.2 Homocedasticidad

La varianza de los residuos debe de ser constante en todo el rango de observaciones. Para
comprobarlo se representan los residuos. Si la varianza es constante, se distribuyen de forma
aleatoria manteniendo una misma dispersion y sin ningan patrén especifico. También se puede

recurrir a contrastes de homocedasticidad como el test de Breusch-Pagan.

3.7.1.1.3 No colinialidad o multicolinialidad

En los modelos lineales multiples los predictores deben ser independientes, no debe de
haber colinialidad entre ellos. La colinialidad ocurre cuando un predictor esta linealmente
relacionado con uno o varios de los otros predictores del modelo o cuando es la combinacién lineal
de otros predictores. Como consecuencia de la colinialidad no se puede identificar de forma precisa
el efecto individual que tiene cada una de las variables colineales sobre la variable respuesta, lo

que se traduce en un incremento de la varianza de los coeficientes de regresion estimados hasta el
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punto que resulta practicamente imposible establecer su significancia estadistica. para determinar
la posible colinealidad se recomienda:
e Revisar el R2, cuando es muy alto pero los predictores no resultan significativos
e Calcular una matriz de correlacion en la que se estudia la relacion lineal entre cada par de
predictores.
e Generar un modelo de regresion lineal simple entre cada uno de los predictores frente al
resto

e Factor de Inflacion de la Varianza (VIF).

3.7.1.1.4 No autocorrelacion (Independencia)

Los valores de cada observacion son independientes de los otros, esto es especialmente
importante de comprobar cuando se trabaja con mediciones temporales. Se recomienda representar
los residuos ordenados acorde al tiempo de registro de las observaciones, si existe un cierto patrén

hay indicios de autocorrelacion. También se puede emplear el test de hipdtesis de Durbin-Watson.

3.7.1.1.5 Valores atipicos, con alto leverage o influyentes
Es importante identificar observaciones que sean atipicas o que puedan estar influenciando

al modelo.

3.7.1.1.6 Violacion de la hipotesis
Cuando los modelos determinados en el problema violan las hip6tesis del modelo lineal

general, se plantea soluciones como:
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1. propuesta de otros modelos adecuados a la distribucion de la respuesta y su relacion con
los predictores. Como una prolongacion del modelo lineal general,
2. Transformar la variable respuesta

3. Transformar la covariables continuas,

3.8 VALIDACION CRUZADA

La validacién en prediccion de los modelos se ha realizado mediante validacion cruzada
uno a uno, utilizando para estimar el error y la bondad de ajuste en calibracion y validacion el error
medio cuadratico (MSE), la raiz cuadrada del error cuadratico(RMSE), y el error absoluto (MAE).

Para estimar la capacidad predictiva de los modelos mediante validacion cruzada, se divide
en dos subconjuntos las observaciones de forma aleatoria, un paquete sera de entrenamientos y el
otro para validacion. El primer subconjunto replica el proceso de prediccion espacial y se compara
con los datos de validacion para cuantificar el error del modelo mediante los estadisticos

anteriormente descritos.

3.9 ERRORES DE PREDICCION
Error de prediccion es la diferencia entre un valor de Y su estimacion Y'. Entre los
estadisticos definidos se encuentran error medio cuadratico (MSE), raiz del error medio cuadréatico

(RMSE) y error absoluto medio (MAE):

1% .
MSE =NZ<Yi—Yl)
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1
RMSE = | = (% = 72

Donde:
Y; = Resultado real esperado
Y, = Valor predicho segtn el modelo

N = NUmero de putos donde se tiene el valor real y el estimado.
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4, METODOLOGIA
4.1 DESCRIPCION DEL AREA DE ESTUDIO
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Figura 2. Mapa de localizacidn de la zona de estudio.

Fuente: Propia. (2021)

El area de estudio se localiza hacia el noroccidente del departamento de Cundinamarca,
bajo la influencia de las cuencas de Rio Negro y Rio Seco. Abarca una extension de 162.532 ha,

limita al occidente con el rio Magdalena (municipios de Guaduas y Chaguani), al Norte con el Rio
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Negro, y es atravesado en la parte oriental por los rios Bituima, Villeta, Tobia, Rio Negro y Pata,
conformando los municipios: Bituima, Chaguani, Guaduas, Guayabal de Siquima, La Pefia,

Nimaima, Nocaima, Quebradanegra, Viani, Villeta y Utica (Figura 2).

4.1.2 Caracterizacion Climatica

Los municipios que integran geograficamente el area de estudio, al estar situados en el
flanco occidental de la Cordillera Oriental, estan influenciados por la circulacion de los valles
interandinos: durante las horas del dia se tienen vientos anabaticos (circulacion valle-Montafia) y
durante las horas de la noche se presentan vientos catabaticos (circulacién montafia-valle).

El area de estudio presenta un régimen de precipitacion bimodal, gobernada por el doble
paso de la Zona de Confluencia Intertropical ZCIT, sobre el territorio colombiano, donde se
producen zonas de alta pluviosidad (zonas humedas) y zonas de baja pluviosidad (zonas secas) en
los alrededores del rio Magdalena.

De acuerdo con la informacion registrada en el portal web de la CAR y segln los datos
recolectados por las estaciones a cargo de esta entidad, durante el afio 2019, entre junio y agosto
ocurren dos eventos opuestos en el departamento de Cundinamarca, se desarrolla la temporada
himeda en la zona oriental mientras que en las zonas central y occidental se registra el periodo
seco.

En septiembre, bajo condiciones normales, finaliza la fase del periodo seco en la zona
occidental y central y empieza la transicion al periodo seco en el limite oriental. Es decir, en las

zonas occidental y central, se espera que los primeros 15 dias sean secos Y los tltimos 15 lluviosos;
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por el contrario, en el limite oriental se espera que los primeros 15 dias sean lluviosos y los ultimos
15 secos.

El mes de octubre marca el inicio y consolidacion de la segunda temporada lluviosa del
afio, en especial en la zona occidental y central. Regularmente las precipitaciones suelen ser mas
intensas (con tormentas eléctricas) hacia finales del mes.

En condiciones normales, noviembre continta siendo lluvioso, sin embargo, en los Gltimos
dias del mes se marca el final de la segunda temporada de precipitaciones del afio en la mayoria
del territorio cundinamarques, en especial, en la zona central y occidental. No obstante, en el limite
oriental y nororiental es el inicio y consolidacion de la temporada seca que se extiende
normalmente hasta marzo.

Diciembre se caracteriza por ser el mes en el que inicia la temporada seca en el
departamento, la cual es intensa en el limite oriental y nororiental, moderada en la zona central, e

imperceptible en la occidental (area de estudio).

4.2. MATERIALES
4.2.1 Datos Climatoldgicos
Informacion brindada por la entidades IDEAM y CAR, la cual ofrece informacién de la
localizacion y de las series historicas de las estaciones que registran las variables de temperatura
y precipitacion.
4.2.2 Modelo Digital De Elevacion (MDE)

El Modelo Digital de Elevacién se obtiene de un mosaico generado de imagenes de radar

colectada por el sensor PALSAR (Phased Array type L-band Synthetic Aperture Radar), las cuales
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poseen una resolucion espacial del 12,5m. Los valores de elevacion oscilan entre 176 m y 3527
m, con una mediana de 1067.38 m. El tamafio de la extension del DEM corresponde al area
abarcada por las estaciones que permitieron realizar la estimacion-interpolacion de lluvia y
temperatura. Todos los predictores o variables independientes derivados de este insumo poseen
la misma resolucion espacial.

4.2.3 Software

4231 R

R es un lenguaje y entorno de programacion para analisis estadistico y gréafico. Se trata de un
proyecto de software libre que se utiliza mediante un lenguaje de programacién que interacttia

directamente con el codigo (Elousa, P, 2011).

4.2.3.1 ArcGis
ArcGIS es un completo sistema que permite recopilar, organizar, administrar, analizar,
compartir y distribuir informacion geografica. Corresponde a una plataforma para crear y utilizar

sistemas de informacion geografica (SIG) y analisis espacial.
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5. PROCEDIMIENTO
Para evaluar la calidad de prediccion para las superficies espaciales de las variables
meteoroldgicas de precipitacion y temperatura mediante la implementacion de funciones de
regresion maltiple, se ejecutaron una serie de rutinas programadas en el software R y Arcgis. Se
describe a continuacion una las actividades que se desarrollaron para el cumplimiento de los

objetivos.

5.1. RECOPILACION DE INFORMACION DISPONIBLE DE LAS SERIES
HISTORICAS DE PRECIPITACION Y TEMPERATURA

Se realizd un recopilacion de la estaciones climatoldgicas provenientes de entidades de la
CAR y el IDEAM dentro del area de estudio que tuviera un conjunto de mediciones de
precipitacion que permita representar el promedio mensual y anual multianual de esta variable

climatoldgica.

5.2. SELECCION DE ESTACIONES Y DETERMINACION DEL RANGO TEMPORAL
DE ANALISIS

El periodo de tiempo considerado, es desde que inicié operaciones cada una de las
estaciones hasta su Gltima fecha de registro. Para que la estacion fuera considerada en el analisis,
se seleccionaron aquellas que cumplieran los siguientes requisitos minimos:

1) Contar con al menos 25 afios de informacion (periodo de analisis similar al exigido por

la organizacion meteoroldgica mundial para la evaluacion y estudios climatologicos

regionales)
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2) tener al menos 80% de registros histdricos
3) Que se encuentre dentro del area de estudio en cercanias a esta.

La seleccion se realizé tratando de conservar el mayor numero de estaciones posibles.

5.3 COMPLEMENTACION Y EXTENSION DE LA SERIES TEMPORALES

Como toda informacion meteoroldgica suministrada se realizd6 un andlisis de la
informacion faltante para rango temporal seleccionado, para lo cual se recurrié al método de
polinomios razonables y polinomios razonables con ponderacion a la inversa de la distancia para
completar las series temporales de precipitacién acumulada a nivel mensual. La seleccion de las
estaciones vecinas se hace contemplando los criterios de vecindad, se validan la calidad de
prediccion de las diferentes ecuaciones planteadas por dichos criterios de vecindad y la inclusién
de la ponderacidon en funcion de la distancia de la estaciones vecinas, aplicando la estimacién del
error dada por la funcién de RMSE, seleccionando aquella que menor error de prediccion reportara
ya que era un indicador de la calidad de la estimacion.

Para completar las series de temperatura media mensual se utiliz6 la ecuacion del gradiente
altitudinal con las estaciones que presentara informacion registrada sobre las estaciones que
presentara dato ausente, seleccionando la estacion que mejor evaluacion de prediccién se obtuviera

para la serie evaluada con el menor RMSE reportado.
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5.4 HOMOGENIZACION DE LA SERIES DE PRECIPITACIONES

Para realizar el proceso de homogeneizacion de la series se opto por utiliza una rutina en
R denominada Climatol, este paquete se especializa en manejar datos de precipitacion como de
temperatura (Guijarro et al., 2016). El funcionamiento de Climatol se desarrolla en varios pasos

los cuales se describen a continuacion:

5.4.1 Andlisis exploratorio

En este paso se identificd si la serie de referencia presenta oscilaciones bruscas en su
tendencia temporal. Para ello se revisé la distribucion que posee la serie temporal, se identifico
umbrales de rechazo dados por valores considerados andmalos y de manera preliminar los

segmentos considerados inhomogéneo.

5.4.2 Construccion de series de referencias

Una vez identificado de manera preliminar el comportamiento de los datos, se le indica a
Climatol el tipo de normalizacion de los datos para que las series sean comparables. Luego,
construye la serie de referencia, a través de un promedio ponderado de los datos normalizados
de las estaciones con mejor correlacion a cada serie y en funcion inversa a la distancia.
Posteriormente, corrige los datos identificados con valores anomalos reemplazandolos por los
datos estimados, esto ser realiza de forma iterativa para que no cambie la media del proceso. Por
altimo, se comprueba la homogeneidad de las series climaticas, realizando la prueba de
homogeneidad normal estdndar (SNHT), en la cual se calcula la diferencia entre la serie

original y la serie estimada (normalizadas), generando una serie de anomalias, la misma que
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comparada con una serie umbral permite identificar los saltos en la media y fragmentar las
series en subseries potencialmente homogéneas (Guijarro, 2004; CRAN.R-project , 2018). Dado
que la prueba SNHT fue pensada para hallar un Gnico punto de cambio, Climatol aplica la prueba
por segmentos, luego sobre la serie completa y finalmente rellena las subseries con la

metodologia de relleno explicada anteriormente (Guijarro, 2018).

5.4.3 Seleccion de la serie homogénea

Como Climatol construye varias series que permite realizar esa correccion para que los
datos sean mas homogéneos, es importante identificar cual de esas series construidas presenta un
mayor grado de homogeneizacion y al mismo tiempo corresponde a la serie que menor altera los

datos originales, para ello se selecciona la serie que menor SNHT y RMSE posee.

5.5 ANALISIS DE CONSISTENCIA EN LA SERIES DE PRECIPITACIONES

Para el validar la consistencia de las series temporales de lluvias se realizo las pruebas de
T-Students y F-Fisher al 1% y 5% de nivel de confianza para las series que no aceptaran la hipdtesis
nula, se reemplazé con otra de las series de referencia homogeneizada que si cumplieran con la

prueba aplicada.
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5.6 MODELO DE PREDICCION ESPACIAL REGIONALIZADO PARA LOS DATOS
MENSUALES MULTIANUALES Y ANUAL MULTIANUAL DE PRECIPITACION Y
TEMPERATURA MEDIA

Para realizar el modelo de prediccion espacial regionalizado se realiza un analisis
exploratorio de las variable de estudio, que en este caso corresponde a las precipitacién acumulada
y temperatura media mensual multianual y anual multianual, y a las variables que puede explicar
el valor de las variables de estudio, esto con el fin de determinar un modelo estadistico adecuado
al fendmeno que se desea explicar para poder posteriormente especializarlo. Las diferencias entre
los valores estimados y los valores reales conformaron el modelo espacial estocastico el cual se
interpold con el modelo de kriging, IDW y Spline para ser sumado con los valores espacializados
del modelo deterministico.

Para validar la calidad de prediccion del modelo respecto a los métodos de interpolacion
conocidos, se realizo la prediccidn espacial de forma convencional, y se ejecutd una validacion

cruzada para cada uno de los modelos generados, los cuales se cuantifico el error de prediccion .

5.6.1 Andlisis exploratorio

5.6.1.1 Andlisis univariado

Se evaluo la distribucion de los datos mediante aplicacion de test que evalUan si los datos
de precipitacion y temperatura proviene de una distribucion normal, se realiz6 los momentos
estadisticos clasicos para cada variable y graficos de box -plot y nomal Q-Q para identificar que
tanta variabilidad presenta los datos y si se evidencia valores extremos que puedan alterar la media

del proceso.
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5.6.1.2 Andlisis multivariado

Se determind el grado de correlacion lineal simple y parcial de las variables explicativas
para cada fendmeno climatico estudiado, con el fin de determinar el grado de relacion que tiene en
la explicacion del valor de las variables dependientes y si existia multicolinealidad entre las

variables geogréficas y topograficas.

5.6.2 Seleccion del modelo de regresion multiple m(x)

Se planté un modelo de regresién multiple para extraer la correlacion espacial debida a
caracteristicas geograficas (latitud, longitud y altura) y fisiogréaficas (pendientes, direccién de
laderas) segun el fenémeno evaluado y los resultados del analisis exploratorio.

Como se menciona en capitulos anteriores la precipitacion depende de factores tanto
geogréficos (latitud, longitud y altura) y en sectores montafiosos de factores topograficos, con lo

cual se buscd evaluar un modelo de prediccion a través de la siguiente expresion:

P = B, + By * f(Altura) + B, * f(Latitud) + B, * f(Longitud)

+f3 * f (orientacion de la ladera) + B, * f (Pendiente) + Residuo

Para la temperatura media la influencia en la distribucion espacial de la variable se debe a
factores topogréafico y especialmente al gradiente altitudinal. Con lo cual se plante6 inicialmente
un modelo con la siguiente expresion:

T = By * f(Altura) + B, = f(Coordenada X) + 8, * f(CoordenaY) + Residuo
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Siendo
P Estimacion de la precipitacion aplicando la regresion lineal multiple
T Estimacion de la temperatura aplicando la regresion lineal multiple
Bo. b1, B2, B3, Ba, LOs coeficientes obtenidos de las variables dependientes de la regresion

F la funcion que describe la relacion entre la variable dependiente con las independientes

Los modelos finales se determinaron a través del andlisis exploratorio y la eleccion del
mejor modelo de ajuste fue determinado por los valores de R? ajustado, Criterio Akaike (AIC) y

el error de los residuales.

5.6.3 Generacion de residuales g(x)

Una vez realizada la regresién multiple, el valor de los residuo de las predicciones se obtuvo

aplicando la siguiente formula:

Siendo
R Estimacion del residual de la regresion lineal maltiple

P/T Estimacion de la precipitacion o temperatura aplicando la regresion lineal
maltiple

P/T Valor de precipitacion o temperatura de la serie historica
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5.6.4 Modelo espacial de tendencia m(x)
Con los modelos de regresion multiple seleccionado se realiz6é una espacializacion aplicando en la

calculadora raster en el software Arcgis las ecuaciones deterministicas generadas.

5.5.5 Modelo espacial residual estocastico g(x)
La modelacion de la variabilidad espacial de la temperatura (residuo de la regresion) se realizé una

interpolacion espacial aplicando los métodos de Kriging, Spline e IDW.

5.6.6 Modelo de prediccion espacial regionalizado Z (x)

Las superficies climaticas regionalizada fueron el resultado de la suma de la tendencia
temporal deterministica m(x) y el componen residual estocésticos &(x), como el componente
residual se interpolo por tres métodos se obtienen para cada variable climéatica mensual multianual

y anual multianual tres superficies de prediccion.

5.7 MODELO DE PREDICCION ESPACIAL DETERMINISTICO PARA LOS DATOS
MENSUALES MULTIANUALES Y ANUAL MULTIANUAL DE PRECIPITACION Y
TEMPERATURA MEDIA

De igual forma se interpol6 espacialmente los valores de las series temporales de cada

variable climética por los métodos IDW 'y Spline.
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5.8 MODELO DE PREDICCION ESPACIAL PROBABILISTICOS PARA LOS DATOS
MENSUALES MULTIANUALES Y ANUAL MULTIANUAL DE PRECIPITACION Y
TEMPERATURA MEDIA

Para realizar la interpolacion de los valores de las series temporales de cada variable
climatica por Kriging simple se realiz6 un analisis exploratorio de los datos evaluando los supuesto
que aplica la metodologia gaussiana, con lo cual se identificd la distribucion de los datos o la
transformacion que requeria, de igual forma la tendencia espacial y la forma de removerla, y la
exclusion de valores atipicos. Seguido se realiz6 un analisis estructural para definir modelo de
correlacion espacial tedrico a partir del variograma o correlograma experimental, una vez
identificado el modelo y las especificaciones de los supuesto se aplico el modelo para generar la

superficie de interpolacion probabilistica.

5.9 EVALUACION DE LA PREDICCION DE LOS MODELOS

Para cada modelo se selecciona un conjunto de valores para entrenamiento del modelo y el
restante para validacion, con el conjunto de datos de entrenamiento se replica los procesos de
modelamiento espacial y con el segundo se contrasto la calidad de la nueva prediccion mediante
la evaluacion de los estadisticos MSE, RMSE y MAE, este paso se realiza de forma iterativa para
que cada valor de prediccion (cada pixel). Obteniendo como mejor modelo aquellos que menor

error presenten en el modelo y que espacialmente sea coherente.

50



6. RESULTADOS

6.1. RECOPILACION DE INFORMACION DISPONIBLE DE LAS SERIES

HISTORICAS DE PRECIPITACION Y TEMPERATURA
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Figura 4. Mapa de localizacidn de las estaciones para el drea de estudio.

965,000

Fuente: Autores
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NOMBRE CATEGORIA TECNOLOGIA | ESTADO | FECHA_INST | FECHA_SUS ALT LAT LONG DEPTO MUNICIPIO | ENTIDAD
ARGENTINA Q
Pluviografica Convencional Activa 15/04/1989 NA 1150 4.74677 -74.51724 | Cundinamarca Quipile - ;]3
[21201790] o
S 3
SAN ISIDRO 23
Pluviométrica | Convencional Activa 15/07/1999 NA 1150 | 5.04677 -74.50057 | Cundinamarca Villeta o ©
[23060340] m £
8o
=z S
TRIBUNA LA . o . . . ., o <
Pluviografica Convencional Activa 15/06/1992 NA 2723 4.84677 -74.41724 | Cundinamarca Facatativa > >
[21201850] > S
Z 0
. %3
VENECIA Pluviométrica | Convencional | “P®"9 | 15/12/1956 | 15/12/1986 | 2673 | 4.86344 | -74.41724 | Cundinamarca | Facatativa Q=
[21200570] da >
FLORIDA Climatica —

i I Acti 15/11/197 NA 191 4.77 -74.43764 i Anolai

[21205670] Ordinaria Convenciona ctiva 5/11/1970 915 089 376 Cundinamarca nolaima z’
PRIMAVERA D Climatica c
MATINA Ordinaria Convencional Activa 15/04/1986 NA 1850 4.8055 -74.44347 | Cundinamarca Anolaima 3
[21206180] >
VILLA INES - Climtica Automética =
AUT Ordinaria con Activa 14/02/1977 NA 2590 4.83497 -74.38397 | Cundinamarca Facatativa 8
[21205940] Telemetria 3§> o
0]
@® =
En o >
SANTA TERESA Climatica . . . Guayabal De zZz
[23065060] Ordinaria Convencional Ma?ntem 14/12/1988 NA 2200 4.84217 -74.46169 | Cundinamarca Siquima )_>| m
miento oom
w O
SAN JUAN D X
o . . . San Juan De o
RIOSECO Pluviométrica | Convencional Activa 15/12/1974 NA 1364 4.85128 -74.62283 | Cundinamarca . o
Rioseco b
[21230070] =
=<
A
ZON EL p=
C[g;{?()lool\;o] Pluviométrica | Convencional Activa 15/07/1974 NA 2845 4.86536 -74.28942 | Cundinamarca Facatativa S
o
(V2]
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NOMBRE CATEGORIA TECNOLOGIA | ESTADO | FECHA_INST | FECHA_SUS ALT LAT LONG DEPTO MUNICIPIO | ENTIDAD
SABANETA Climatica En
[23065100] Ordinaria Convencional Ma?nteni 14/08/1986 NA 2475 490175 -74.30739 | Cundinamarca La Vega
miento
SILENCIO EL e . . . .
[23060290] Pluviométrica | Convencional Activa 15/03/1986 NA 1425 4.97317 -74.41206 | Cundinamarca Sasaima
BELLEZA LA s . . : .
[21230120] Pluviométrica | Convencional Activa 15/12/1986 NA 1200 4.98539 -74.58111 | Cundinamarca Chaguani
ARMERO Climatica Armero
GRANJA Princioal Convencional Activa 14/10/1986 NA 321 5 -74.89999 Tolima (Guayabal)
[21255090] P y
POTOSI Armero
HACIENDA Pluviométrica | Convencional Activa 15/02/1971 NA 389 5.05303 -74.88247 Tolima (Guayabal)
[21250450] b4
SUPATA o . . ) .
Pluviométrica | Convencional Activa 6/05/2006 NA 1798 5.05969 -74.23917 | Cundinamarca Supata
[23065210]
CHILAGUA e . . . .
Pluviométrica | Convencional Activa 15/12/1987 NA 1500 5.06464 -74.38203 | Cundinamarca Nocaima
[23060260]
'I[';JSS(()Zg)Ll(Zg]L Pluviométrica | Convencional Activa 14/02/1971 NA 985 5.06944 -74.60806 | Cundinamarca Guaduas
UTICA s . . . -~
Pluviométrica | Convencional Activa 15/09/1974 NA 497 5.19608 -74.4855 Cundinamarca Utica
[23060190]
IDEMA-HONDA Pluviométrica | Convencional Activa 15/08/1964 NA 258 5.20142 | -74.74958 Tolima Honda
[23010080]
ARRANCAPLUM Automatica
AS - AUT Limnigrafica con Activa 14/01/1934 NA 222 5.20242 -74.72761 | Cundinamarca Guaduas
[21237020] Telemetria
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NOMBRE CATEGORIA TECNOLOGIA ESTADO | FECHA_INST | FECHA_SUS ALT LAT LONG DEPTO MUNICIPIO | ENTIDAD
PENON EL El Pefién
[23060180] Pluviométrica | Convencional Activa 15/09/1974 NA 1400 5.25344 -74.2945 Cundinamarca | (Cundinamar
ca)
ESPERANZA LA Climatica . Suspendi .
23025020] Ordinaria Convencional da 15/10/1970 6/01/2016 208 5.26264 | -74.72914 Tolima Honda
VILLAGOMEZ
[2312650150] Pluviométrica | Convencional Activa 14/08/1997 NA 1575 5.27175 -74.19678 | Cundinamarca Villagémez
ALBANIA Climatica . . . -
[23025040] Ordinaria Convencional Activa 15/04/1987 NA 788 5.2857 -74.90264 Tolima Mariquita
PALMA s . . :
[23060170] Pluviométrica | Convencional Activa 15/09/1974 NA 1462 5.34936 -74.38911 | Cundinamarca La Palma
CAPARRAP{ o . . . ,
[23060110] Pluviométrica Convencional Activa 15/04/1959 NA 1270 5.35219 -74.49478 | Cundinamarca Caparrapi
AEROPUERTO Sindptica Puerto
PALANQUERO Prinsi al Convencional Activa 15/01/1957 NA 172 5.47139 -74.65472 | Cundinamarca Salear
[23035020] P &
IDEMA-
DORADA Pluviométrica | Convencional Activa 15/07/1964 NA 192 5.47919 -74.67617 Caldas La Dorada
[23040030]
. Automatica
YACOPI - AUT Climatica
Acti 14 1974 NA 1347 48417 -74.354 i Y i
[23065110] Ordinaria con , ctiva /09/19 3 5.48 35458 | Cundinamarca acopi
Telemetria
SAN PABLO . . . - "
[23060160] Pluviométrica | Convencional Activa 15/09/1974 NA 1200 5.48508 -74.46242 | Cundinamarca Caparrapi

Tabla 2. Estaciones hidrometeorolégicas de influencia para la zona de estudio

Fuente: IDEAM. (2020)
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De acuerdo con el Catadlogo Nacional de Estaciones del IDEAM (CNE), el area de estudio
cuenta con 31 estaciones hidrometeorologicas que presenta suficiente informacion de su rango
temporal sobre las variables de temperatura o precipitacion, en preferencia que fuesen activas a la
fecha y que encontraran dentro o cerca del area de estudio. En la Tabla 2 se muestran las

caracteristicas generales de cada una de ellas y en la Figura 4 su respectiva localizacién espacial.

6.2 SELECCION DE ESTACIONES Y DETERMINACION DEL RANGO TEMPORAL
DE ANALISIS

Se eligié como periodo de analisis comin para todas las estaciones desde el afio 1987 hasta
el afio 2014, es decir, 27 afios, ya que corresponde al periodo que presentar mayor registro histérico
de las estaciones recopiladas, y asi excluir el ruido que pueda introducir la variabilidad climéatica
que presenta los registro historicos de las estaciones con mayor longitud de datos sobre las de
menor longitud dentro del analisis regional.

Las estaciones de La Vega, Tribuna, Venecia, Villa Inés, Villa Gomez y Villeta fueron
desestimadas del estudio climatolégico debido a que no cumplen con los criterios determinados
para ser seleccionadas, ya que cuenta con registro histéricos con lapsos muy corto que supera el
20% de los datos faltantes.

Se hizo una excepcidn con la estacion de San Isidro, al presentar un 24% de la informacion
faltante , pero presenta una localizacion espacial privilegiada y su registro temporal parece ser

confiable.
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ESTACION / ANO 1951 1952 1953 1954 1955 1956 1957 1958 1959 1960 1961 1962 1963 194 1965 1966 1967 1968 1969 1970 1971 1972 1973 1974 1975 1976 1977 1978 1979 1980 1981 1982 1983 1984 1985 1986 1987 1988
[ARGENTINA
31] 4| 1] 3)) 52[ 105|111 1| 11 163 140] 307 3| 30) 30| 64|
[ALBANIA 120| 73]
[ARMERO GRANJA
[ARRANCAPLUMAS 119| 60| 6]
BELLEZA LA 344 17| 1
CAPARRAPI 113/ 40| 61] 84| 59| 122/
CHILAGUA FINCA 334
CORAZON EL -
ESPERANZA LA 334) 3| 1| | | | 73| 3| | 6 5| 4 7] 1|
FLORIDA LA 312 29 30| 30| 59, 29| 58| 29| 44| 57| 29| 30| 29| 73| 29| 30}
IDEMA-DORADA 274| 184 9] 30) 108]
IDEMA-HO1A 243 153/ 306 214 181 16| 30| 1 58\ J
LA PALMA 212| 31| 214 334] 244 1) 30| 120|
PENON EL 246| 12| 2|
POTOSI HACIE1A2 31] 7| 61 1) 1)
PRIMAVERA D MATIMA 242 242 33
S. ). RIO SECO 341 31
[SABANETA 334 8|
[SAN ISIDRO
SAN PABLO 260 1] 91| 61/ 1
[SANTA TERESA
[SILENCIO EL 68|
SUPATA 245 4| 6| 3| 1 1] 1|
[TUSCOLO EL 43| 5| 30|
UTICA 243 25| 2| 1| 46|
1| 1] 2| 1| 27| 28|
[YACOPI-AUT 273] 62| 26| 25| 24| 109 1] 1] 2] 1]
[TOTAL 11468] 11256] 11315] 11194] 11315 10592 9231 8854 8795| 8095 6322 6662 5485 6477] 6629 6639 6457] 5771r BZEL 5959 5967] 5198 3334 2932'
ESTACION / ARO 1989 | 1990 | 1991 | 1992 | 1993 | 1994 | 1995 | 1996 | 1997 | 1998 | 1999 | 2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 2019 2020
ARGENTINA 114 4 2 2 1 4 29| 1 62| 1 4 5 1 5 153
1 8| 42| 3 184 9 1 1 216 73 67| 82| 167 2 2] 306 218] 167] 215 155 56| 153
ALBANIA 44 1] 30| 4 3 1 2 7 2 1] 1 1] 1] 1 3] 1 1] 48| 3 66|
ARMERO GRANJA 1] 2| 71 13 1] 1 2 4 4 1] 8 3 30| 3 6| 64|
ARRANCAPLUMAS 0] 59 1 92| 31] 31 1 65
[BELLEZA LA 31 33 1 2] 60| 30) 2 1 2 153
CAPARRAPT 11 13| 31 20| o4 72| 3] 30) 60 305 1 11 112| 153
CHILAGUA FINCA 1 1 1 2 1 2 1 31
CORAZON EL 1] 65, 31 2| 1 1] 1] 1] 92| 3
ESPERANZA LA 3| 3 3 1] 1] 2, 6| 3 1] 3 4 1] 2| 1] 32 1] 35
FLORIDA LA 31] 29 35| 36) 30] 30| 29| 30) 32| 48| 31] 30) 36) 29 29| 31] 57| 55| 31] 29 29| 30) 32| 31
IDEMA-DORADA 92| 30# 45| 61] 1 92|
IDEMA-HO1A 51 | 76| _ 120] 1 1
LA PALMA 73 1 31| 30) o1 152] 3 9| B 60] 29|
2 30]
PENON EL 1] 31 4
POTOSI HACIE1A2 7 59| 71] 46| 46| 1 1 30) 31 32| 1
PRIMAVERA D MATIMA 30| 3 2 6| 3 1 57] 32 6| 2 98| 262 45| 3 1| 129 62]
. J. RIO SECO 31 1| [ | 61|
SABANETA 1 1 64] 1 1 2/ 1 1 5| 3 3 3 18] 3 2 7 10| 93| 6| 6| 5
|SAN ISIDRO 62| 213 7 7 31] so| 215 2 30]
SAN PABLO 2 1] 60, 30| 2 29| 1] 1]
SANTA TERESA 70| 5 31] 30| 1 9f 1 1 1 1 1 1 184 12|
SILENCIO EL 31 53| 1 2 4 1 2 3
SUPATA 7 1 61/ 1 29| 2 El 1 28] 59| 3 2/ 65
76| 97| 26 33 37] 27 17 89| 302] 67]  103] 9| 153
[ TUSCOLO EL 1 63] 275 293 92 153
UTICA 4| 257, 110) 31| 1) 97| 3| 153
153
308] 39 2 1 153
4 2 1 20 218 213 153
152 | 3| 1] 34 2as) 153
2| 2 14 34| 15| 44 110| 11 64| 1] 61 139 213 2 1 2 1) 6) 74|
2016 2707] 2210 w97] 1600 ases| 1am[ weal 135 1526] 1e6u[ 673 w7os[ 1736] a3sif wsi asso 1672f 1687 1423]  2289] 1989 2201[ 34s8] 3soa] 3542] 3409

Figura 5. Datos faltantes mensuales de las estaciones estudiadas.

Fuente: Propia
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6.3 COMPLEMENTACION Y EXTENSION DE LA SERIES TEMPORALES

6.3.1 Series temporales de precipitacion

Las estaciones pluviométricas seleccionadas cuentan con una buen rango temporal, los
porcentajes de datos faltantes o vacios de informacion generados para cada estacion se encuentran
dentro de margenes o rangos de aceptacion viables (procedentes). Para complementar las series de
datos se completa se establece los criterios de vecindad para las estaciones de estudio, para ello
se realiza los estadisticos coeficiente de variacion como se muestra en la Tabla 3, cuyo valor se
encuentra en orden, con lo cual la vecindad entre estaciones estd dada por las estaciones que

comparte filas adyacentes.

ESTACION C. VARIACION
YACOPI-AUT 52.45382192
SAN PABLO 57.62257741
PENON EL 57.9376609
ARMERO GRANJA 61.28440538
SANTA TERESA 61.39173637
ALBANIA 61.64479342
LA PALMA 62.12064198
CHILAGUA FINCA 65.72840448
CORAZON EL 66.24441107
SILENCIO EL 66.64456668
SABANETA 66.64540478
ARGENTINA 67.78777571
FLORIDA LA 69.49083427
SUPATA 69.51672026
IDEMA-DORADA 70.45991272
TUSCOLO EL 70.6587833
POTOSI HACIENDA 70.94652528
PRIMAVERA D MATIMA 71.64453882
UTICA 71.71616848
ARRANCAPLUMAS 74.61584749
S.J. RIO SECO 76.04378521
ESPERANZA LA 78.7714817
BELLEZA LA 80.45427673
IDEMA-HONDA 81.06676113
CAPARRAP{ 81.65011062
SAN ISIDRO 82.08800841

Tabla 3. Coeficiente de variacion para los valores mensuales de precipitaciéon

57



=

Ademas, se calculo el coeficiente de correlacion entre estaciones, los colores rojos indican

una alta correlacion y los colores verdes una baja correlacion.

ARGENTINA _ALBANIA MERO GRANRANCAPLUM BELLEZA LA CAPARRAPI {ILAGUA FINCCORAZON EL'SPERANZA L+ FLORIDA LA \EMA-DORADIDEMA-HOA LA PALMA

ARGENTINA 1 0.44641087 0.4323174 0.37562972 0.55236674 0.44455838 0.52160815 0.49077973 0.48980698 0.62307494 0.47049368 0.49520429 0.43040856
ALBANIA 0.44641087 1 0.57469179 0.56932325 0.65504147 0.54673171 0.58143791 0.47039338 0.6286503 0.53748701 0.62247721 0.5918697 0.55531378
ARMERO GR/  0.4323174 0.57469179 1 0.56442377 0.4700943 0.52829406 0.46015641 0.35614096 0.48966593 0.4615916 0.55654758 0.62595189 0.55134927
ARRANCAPL| 0.37562972 0.56932325 0.56442377 1 0.49507742 0.56463927 0.50041676 0.45411661 0.63952494 0.50068075 0.60464537 0.72155178 0.51288133
BELLEZALA  0.55236674 0.65504147 0.4700943 0.49507742 1 0.66854104 0.73505477 0.62780228 0.62793788 0.65741476 0.54632736 0.56226623 0.59240512
CAPARRAPI  0.44455838 0.54673171 0.52829406 0.56463927 0.66854104 1 0.5930271 0.53737061 0.64748199 0.58388415 0.59032704 0.65695486 0.63788613
CHILAGUA FI 0.52160815 0.58143791 0.46015641 0.50041676 0.73505477 0.5930271 1 0.55848199 0.57323291 0.6506367 0.51692011 0.54358323 0.60162732
CORAZON EL 0.49077973 0.47039338 0.35614096 0.45411661 0.62780228 0.53737061 0.55848199 1 0.60434996 0.56984187 0.51530459 0.50382811 0.47710384
ESPERANZA | 0.48980698 0.6286503 0.48966593 0.63952494 0.62793788 0.64748199 0.57323291 0.60434996! 1 0.56392283 0.60724764 0.71020098 0.51002895
FLORIDA LA  0.62307494 0.53748701 0.4615916 0.50068075 0.65741476 0.58388415 0.6506367 0.56984187 0.56392283 1 0.58947656 0.55535863 0.51961925
IDEMA-DOR/ 0.47049368 0.62247721 0.55654758 0.60464537 0.54632736 0.59032704 0.51692011 0.51530459 0.60724764 0.58947656 1 0.62705317 0.6117424
IDEMA-HOA  0.49520429 0.5918697 0.62595189 0.72155178 0.56226623 0.65695486 0.54358323 0.50382811 0.71020098 0.55535863 0.62705317 1 0.51926381
LA PALMA 0.43040856 0.55531378 0.55134927 0.51288133 0.59240512 0.63788613 0.60162732 0.47710384 0.51002895 0.51961925 0.6117424 0.51926381 1
PENON EL 0.51666019 0.61592976 0.47155438 0.5431185 0.71850738 0.6248914 0.74311373 0.53625549 0.60144767 0.58543371 0.55677207 0.55838885 0.65566517
POTOSI HACI 0.50073313 0.47432407 0.38444737 0.41286831 0.643148389 0.51449953 0.64395183 0.60591022 0.44237751 0.75022905 0.45971806 0.42008319 0.41072098
PRIMAVERA | 0.40582061 0.59569888 0.71677842 0.6528251 0.53511206 0.54004887 0.50269752 0.45051227 0.57972428 0.49100734 0.58257965 0.6541183 0.49067668
S.J. RIOSECC 0.59534259 0.57908947 0.54723483 0.49650836 0.70029889 0.5609242 0.67393953 0.52812615 0.53890199 0.66721558 0.54160227 0.60276328 0.55279843
SABANETA = 0.42286653 0.58869922 0.27893787 0.39829936 0.65416082 0.48087719 0.6512839 0.67081582 0.47029725 0.626354 0.44256929 0.40730216 0.43856085
SAN ISIDRO  0.50410167 0.58957818 0.40441261 0.3560771 0.71955761 0.51763665 0.71478373 0.48837214 0.38367727 0.63906152  0.5292308 0.48269198 0.52626614
SAN PABLO ' 0.47080493 0.54143976 0.578329 0.55131612 0.62961392 0.73084942 0.59280385 0.53906125 0.55507792 0.55779436 0.64422367 0.58454425 0.65759955
SANTA TERE! 0.58448331 0.59593954 0.44620859 0.46913906 0.72666125 0.59167611 0.67676099 0.65018202 0.59067429 0.76554359 0.54808678 0.52100044 0.53643209
SILENCIO EL  0.52850501 0.58561976 0.42344924 0.45343636 0.7461035 0.58588493 0.77530731 0.54959934 0.50360938 0.64012217 0.49141711 0.52082214 0.57892002
SUPATA 0.52375149 0.56782898 0.40813974 0.45186319 0.74990547 0.59750453 0.75388329 0.58185087 0.47570126 0.68617358 0.48439146 0.48423553 0.5685787
TUSCOLOEL 0.53243119 0.58981378 0.56391784 0.55860259 0.73640222 0.66222877 0.66737936 0.51824099 0.61375759 0.67146547 0.61528824 0.65229233 0.63668092
UticA 0.4845584 0.56955013 0.52464994 0.52785973 0.62756557 0.66278707 0.64605692 0.45662101 0.6008938 0.53002268 0.60356458 0.61199644 0.65349847
YACOPI-AUT 0.42633092 0.45519513 0.57867398 0.50785708 0.45423622 0.59653298 0.46243814 0.41434266 0.46830702 0.44723898 0.56919372 0.53880574  0.6152718

PENON EL_OTOSI HACIEAVERA D MAS. J. RIO SECO SABANETA SAN ISIDRO _SAN PABLO ANTA TERES SILENCIO EL SUPATA  TUSCOLOEL  UTICA _ YACOPI-AUT
ARGENTINA 0.51666019 0.50073313 0.40582061 0.59534259 0.42286653 0.50410167 0.47080493 0.58448331 0.52850501 0.52375149 0.53243119 0.4845584 0.42633092
ALBANIA 0.61592976 0.47432407 0.59569888 0.57908947 0.58869922 0.58957818 0.54143976 0.59593954 0.58561976 0.56782898 0.58981378 0.56955013 0.45519513
ARMERO GR/ 0.47155438 0.38444737 0.71677842 0.54723483 0.27893787 0.40441261 0.578329 0.44620859 0.42344924 0.40813974 0.56391784 0.52464994 0.57867398
ARRANCAPLI  0.5431185 0.41286831 0.6528251 0.49650836 0.39829936 0.3560771 0.55131612 0.46913906 0.45343636 0.45186319 0.55860259 0.52785973 0.50785708
BELLEZA LA ~ 0.71850738 0.64314889 0.53511206 0.70029889 0.65416082 0.71955761 0.62961392 0.72666125 0.7461035 0.74990547 0.73640222 0.62756557 0.45423622
CAPARRAPI  0.6248914 0.51449953 0.54004887 0.5609242 0.48087719 0.51763665 0.73084942 0.59167611 0.58588493 0.59750453 0.66222877 0.66278707 0.59653298
CHILAGUA FI 0.74311373 0.64395183 0.50269752 0.67393953 0.6512839 0.71478373 0.59280385 0.67676099 0.77530731 0.75388329 0.66737936 0.64605692 0.46243814
CORAZON EL 0.53625549 0.60591022 0.45051227 0.52812615 0.67081582 0.48837214 0.53906125 0.65018202 0.54959934 0.58185087 0.51824099 0.45662101 0.41434266
ESPERANZA | 0.60144767 0.44237751 0.57972428 0.53890199 0.47029725 0.38367727 0.55507792 0.59067429 0.50360938 0.47570126 0.61375759 0.6008938 0.46830702
FLORIDA LA  0.58543371 0.75022905 0.49100734 0.66721558 0.626354 0.63906152 0.55779436 0.76554359 0.64012217 0.68617358 0.67146547 0.53002268 0.44723898
IDEMA-DOR/ 0.55677207 0.45971806 0.58257965 0.54160227 0.44256929 0.5292308 0.64422367 0.54808678 0.49141711 0.48439146 0.61528824 0.60356458 0.56919372
IDEMA-HOA  0.55838885 0.42008319 0.6541183 0.60276328 0.40730216 0.48269198 0.58454425 0.52100044 0.52082214 0.48423553 0.65229233 0.61199644 0.53880574
LA PALMA 0.65566517 0.41072098 0.49067668 0.55279843 0.43856085 0.52626614 0.65759955 0.53643209 0.57892002 0.5685787 0.63668092 0.65349847 0.6152718
PENON EL 1 0.55147148 0.52809871 0.61681974 0.55216334 0.62425772 0.5970142 0.61410577 0.71727536 0.71632064 0.68210711 0.65946116 0.51609389
POTOSI HACI 0.55147148 1 0.45528426 0.58982036 0.65257262 0.57790689 0.5144095 0.74101589 0.62517108 0.64665054 0.58768135 0.38608761 0.42267885
PRIMAVERA  0.52809871 0.45528426 1 0.49401713 0.34342361 0.43410489 0.58341548 0.48730772 0.42601881 0.43374612 0.52368549 0.45986989 0.5258025
S.J. RIOSECC 0.61681974 0.58982036 0.49401713 1 0.60307763 0.60841401 0.5935366 0.71231253 0.67164476 0.68315525 0.69733231 0.56792249 0.46738591
SABANETA  0.55216334 0.65257262 0.34342361 0.60307763 1 0.61726755 0.47202667 0.74422098 0.67246967 0.7377992 0.52882787 0.43930343 0.28447442
SAN ISIDRO  0.62425772 0.57790689 0.43410489 0.60841401 0.61726755 1 0.53402142 0.63536316 0.74998867 0.69358476 0.59211529 0.56506439 0.41743561
SAN PABLO  0.5970142 0.5144095 0.58341548 0.5935366 0.47202667 0.53402142 1 0.50405877 0.56333491 0.57399913 0.62454612 0.60548571 0.70615033
SANTA TERE! 0.61410577 0.74101589 0.48730772 0.71231253 0.74422098 0.63536316 0.50405877 1 0.69754175 0.72671368 0.65411171 0.55667757 0.39574294
SILENCIO EL  0.71727536 0.62517108 0.42601881 0.67164476 0.67246967 0.74998867 0.56333491 0.69754175 1 0.77240031 0.6194988 0.62429429 0.40882418
SUPATA 0.71632064 0.64665054 0.43374612 0.68315525 0.7377992 0.69358476 0.57399913 0.72671368 0.77240031 1 0.65887516 0.58399716 0.41169232
TUSCOLOEL 0.68210711 0.58768135 0.52368549 0.69733231 0.52882787 0.59211529 0.62454612 0.65411171 0.6194988 0.65887516 1 0.70589904 0.54723327
UticA 0.65946116 0.38608761 0.45986989 0.56792249 0.43930343 0.56506439 0.60548571 0.55667757 0.62429429 0.58399716 0.70589904 1 0.58587877
YACOPI-AUT 0.51609389 0.42267885  0.5258025 0.46738591 0.28447442 0.41743561 0.70615033 0.39574294 0.40882418 0.41169232 0.54723327 0.58587877 1

Tabla 4. Matriz de coeficientes de correlacion entre estaciones
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Posteriormente, se calculé el Indice de aridez de Emmanuel De

clasificacion de Almorox (2009), con la cual se obtuvo la Tabla 5:

Martone, y con la

stacon | O | patnea | hesericader | sete | s | M | Clasedecima
IDEMA-HONDA 258 1142.364 28.483 44.794 27.762 21.960 | Sub-Humedo
ARGENTINA 1150 1004.581 22.685 45.484 21.964 23.905 | Sub-Humedo
PRIMAVERA D 1850 910.148 18.135 36.926 17.414 24.256 | Sub-Humedo
MATIMA
UTICA 497 1234.644 26.930 46.516 26.209 24.424 | Sub-Humedo
SAN JUAN D 1364 1198.909 21.294 39.185 20.573 26.845 | Sub-Humedo
RIOSECO
ESPERANZA LA 208 1458.836 28.808 54.482 28.087 27.378 | Sub-Humedo
FLORIDA 1915 1099.821 17.713 37.839 16.992 28.255 | Sub-Humedo
ARRANCAPLUMAS 235 1584.368 28.633 59.012 27.912 29.845 | Sub-Humedo
TUSCOLO EL 985 1467.187 23.758 50.171 23.037 30.843 Humedo
BELLEZA LA 1200 1480.685 22.360 42.403 21.639 30.919 Humedo
POTOSI HACIENDA 389 1571.979 27.632 67.888 26.911 31.922 Humedo
CORAZON EL 2845 856.867 11.668 44.639 10.947 32.559 Humedo
CAPARRAPI 1270 1587.670 21.905 49.784 21.184 34.460 Humedo
IDEMA-DORADA 192 1718.850 28.912 78.820 28.191 34.469 Humedo
SAN ISIDRO 1150 1676.085 22.685 47.767 21.964 34.606 Humedo
ARMERO GRANJA 321 1708.779 28.074 78.906 27.353 35.115 Humedo
SANTA TERESA 2200 1259.142 15.860 53.625 15.139 37.144 Humedo
CHILAGUA 1500 1699.003 20.410 45.691 19.689 37.169 Humedo
SABANETA 2475 1394.160 14.073 51.936 13.352 42.302 Humedo
SUPATA 1798 1897.141 18.473 48.161 17.752 43.727 Humedo
SILENCIO EL 1425 2361.070 20.898 61.939 20.177 50.523 Humedo
PENON 1400 2365.288 21.060 77.730 20.339 53.448 Humedo
SAN PABLO 1200 2330.530 22.360 98.827 21.639 54.751 Humedo
PALMA 1462 2194.985 20.657 103.494 19.936 56.542 Humedo
YACOPI-AUT 1347 2617.024 21.405 123.031 20.684 65.724 | Per-humedo
ALBANIA 788 3401.926 25.038 115.252 24.317 68.696 | Per-humedo

Tabla 5. Clasificacion de clima segun el indice de aridez de Emmanuel De Martone.
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El andlisis de los factores calculados y el conocimiento sobre la regidén permite realizar la tabla

que resumen las estaciones vecinas para bajo los criterios establecidos.

ESTACION cVv R2 la ESTACIONES VECIANAS
PENON, ARMERO
(TEEQE':TLTNTA FLORIDA, S. J. RiO SECO, | YACOPI,
PALMA, SAN SANTA TERESA, BELLEZA | ALBANIA,PALMA, PERION, LA PALMA, SAN
ALBANIA PABLO. CHILAGUA LA, TUSCOLO, SILENCIO, | SAN PABLO, SILENCIO EL PABLO
CORAZbN " | SUPATA, CHILAGUA, PENON,
SILENCIO PENON, SAN ISIDRO SILENCIO EL
EL,SABANETA
CORAZON, IDEMA-HONDA,
SILENCIO, SABANETA, SAN ISIDRO, ARGENTINA,
SABANETA, PRIMAVERA D
FLORIDA,SUPATA TUSCOLO, IDEMA-HOA, MATIMA, UTICA
CHILAGU’A " | PRIMAVERA D MATIMA, SAN JUAI,\I D I PRIMAVERA D IDEMA-HONDA,
ARGENTINA SANTA TERESA, PENON, ESPERANZA LA,
,IDEMA- RIOSECO, MATIMA,
IDEMA-DORADA, FLORIDA,
DORADA,TUSCOLO ESPERANZA LA BELLEZA ESPERANZA LA,
EL,POTOSI A ’ FLORIDA,
HACIENDA,PRIMA ARRANCAPLUMA
VERA D MATIMA S
TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
HACIENDA,
. CORAZON
S.J. RIO SECO, LA ’
SANTA TERESA, PALMA, IDEMA- :;D(I)ERAZID-A i’ég;’?\lTERESA'
ALBANIA, LA DORADA, TUSCOLO, CAPARR API SAN CHILA G’U A
ARMERO PALMA, SAN ARRANCAPLUMAS, ISIDRO ’ LA PALMA, CORAZO’N,
GRANJA PABLO ,PENON, ALBANIA, SAN PABLO, ’ SAN PABLO ’
ARMERO, SANTA PALMA, IDEAM -
CHILAGUA YACOPI-AUT, IDEMA- TERESA DORADA
,CORAZON EL &%,”;FXMAVERA D CHILAGUA, TUSCOLO,
SUPATA,
SILENCIO,
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA
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ESTACION

Ccv

R2

la

ESTACIONES VECIANAS

ARRANCAPL
UMAS

S.J. RiO SECO,
TUSCOLO, POTOSI
HACIENDA,
PRIMAVERA D
MATIMA,UTICA,ES
PERANZA

LA, IDEMA-
DORADA

PENON, SAN PABLO,
TUSCOLO, ARMERO
GRANJA, CAPARRAPI,
ALBANIA, IDEMA-
DORADA, ESPERANZA
LA, PRIMAVERA D
MATIMA, IDEMA-HOA

IDEMA-HONDA,
ARGENTINA,
PRIMAVERA D
MATIMA, UTICA,
SAN JUAN D
RIOSECO,
ESPERANZA LA,
FLORIDA,
ARRANCAPLUMA
S

PRIMAVERA D
MATIMA,
ESPERANZA LA,

IDEMA-HONDA,
SAN JUAN D
RIOSECO, UTICA,

BELLEZA LA

IDEMA-HONDA,
CAPARRAPI, SAN
ISIDRO,

ESPERANZA LA,S. J.

RiO SECO

FLORIDA, CAPARRAPI, S.

J. RiO SECO, PENON,
SAN ISIDRO, SANTA
TERESA, CHILAGUA,
TUSCOLO, SILENCIO,
SUPATA

TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
HACIENDA,
CORAZON,
IDEAM -
DORADA,
CAPARRAPI, SAN
ISIDRO,
ARMERO, SANTA
TERESA,
CHILAGUA,
SUPATA,
SILENCIO,
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA

CAPARRAPI,
SAN ISIDRO,

SAN ISIDRO,
TUSCOLO, SANTA
TERESA,
SILENCIO, EL,
PENON,

CAPARRAP|

SAN ISIDRO,
ESPERANZA LA,
BELLEZA LA,
IDEMA-HONDA

SUPATA, PENON, LA
PALMA, ESPERANZA LA,
IDEMA-HOA, TUSCOLO,
UTICA, BELLEZA LA, SAN
PABLO

TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
HACIENDA,
CORAZON,
IDEAM -
DORADA,
CAPARRAPI, SAN
ISIDRO,
ARMERO, SANTA
TERESA,
CHILAGUA,
SUPATA,
SILENCIO,
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA

BELLEZA LA,

TUSCOLO,
SUPATA, PENON,
SAN PABLO,
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ESTACION cv R2 la ESTACIONES VECIANAS
TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
Contatn
SILENCIO, FLORIDA, SABANETA, IDEAM - TUSCOLO,
SABANETA, TUSCOLO, S. J. RiO DORADA BELLEZA
ARGENTINA, SECO SAI<IT.A i’ERESA CAPARRA,PI SAN SANTA TERESA, | LA,CORAZON,
CHILAGUA | FLORIDA,SUPATA, SAN I,SIDRO BELLEZA' SIDRO ’ SUPATA, IDEAM —
ALBANIA, SANTA LA PENON 'SUPATA ARMEF;O SANTA SILENCIO EL DORADA, SAN
TERESA, ARMERO SII.’ENCIO E'L ’ TERESA ’ ISIDRO, ARMERO
GRANJA, IDEMA- ’ GRANJA,
DORADA CHILAGUA,
SUPATA,
SILENCIO,
PENON, SAN
PABLO, PALMA
TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
HACIENDA,
CORAZON TUSCOLO
SILENCIO, ’ ’
SABANETA, SAN PABLO, SILENCIO, IDEAM - BELLEZA LA,
CHILAGUA CHILAGUA, FLORIDA DORADA, POSOTO
’ ’ ’ CAPARRAPI, SAN | CHILAGUA, HACIENDA,
. ARGENTINA,FLORI | SUPATA, ESPERANZA
CORAZON EL ISIDRO, SUPATA, IDEAM -
DA,SUPATA,LA LA, POTOSI HACIEA,
ARMERO, SANTA | SILENCIO EL DORADA, SANTA
PALMA,IDEMA- BELLEZA LA, SANTA TERESA TERESA. SAN
EDE)ARJ,_AB[;A'\,JALJSCOLO TERESA, SABANETA CHILAGUA, PABLO, PALMA,
’ SUPATA, SABANETA
SILENCIO,
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA
IDEMA-HONDA,
, N ARGENTINA,
BELLEZA LA, gg’;:z' g;N?[')\'E’M A PRIMAVERA D
IDEMA-HONDA, S. ! MATIMA, UTICA, | IDEMA-
. DORADA, TUSCOLO, SAN JUAN D
ESPERANZA |J. RiO SECO, SAN JUAN D HONDA,
p BELLEZA LA, ALBANIA, RIOSECO, UTICA,
LA CAPARRAPI, SAN RIOSECO, ARRANCAPLU )
ARRANCAPLUMAS, S.J. RIO SECO,
ISIDRO, CAPARRAP. IDEMA- ESPERANZA LA, | MAS
ARRANCAPLUMAS HOA ’ FLORIDA,
ARRANCAPLUMA
S
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ESTACION cv R2 la ESTACIONES VECIANAS
SUPATA, IDEMA- IDEMA-HONDA,
DORADA, ARGENTINA,
TUSCOLO, POTOSI | SABANETA, SAN ISIDRO, | PRIMAVERA D
HACIENDA, SILENCIO, CHILAGUA, MATIMA, UTICA,
FLORIDA ARGENTINA, BELLEZA LA, S. J. RIO SAN JUAN D ;R/L'\T/::\AV:RST?C A
PRIMAVERA D SECO, TUSCOLO, RIOSECO, AR GENTI,N A ’
MATIMA, UTICA, | SUPATA, POTOSI ESPERANZA LA, ’
CORAZON, HACIEA, SANTA TERESA | FLORIDA,
SILENCIO, ARRANCAPLUMA
SABANETA S
TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
HACIENDA,
TUSCOLO, POTOSI CORAZON,
HACIENDA, FLORIDA, CAPARRAPI, | IDEAM - .
SUPATA, IDEMA- | UTICA, DORADA, lcsx\i(?'\"
IDEMA. DORADA, ARRANCAPLUMAS, CAPARRAPI, SAN DORADA
DORADA PRIMAVERA, ESPERANZA LA, LA ISIDRO, TUSCOLO, CHILAGU,A
MATIMA, UTICA, | PALMA, TUSCOLO, ARMERO, SANTA SUPATA S:AN
ARRANCAPLUMAS, | ALBANIA, IDEMA-HOA, | TERESA, bABLO P ALMA
CHILAGUA SAN PABLO CHILAGUA, ’
,CORAZON SUPATA,
SILENCIO,
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA
IDEMA-HONDA,
. ARGENTINA,
Gfé\:”:;j/'lé;go SECO, PRIMAVERA D PRIMAVERA D
CAPARRAPI, GRAN J A IDEMA- MATIMA, UTICA, MATIMA, SAN
IDEMA- BELLEZA LA, SAN DORADA, TUSCOLO, SAN JUAN D ESPERANZA LA, JUAN D
HONDA ISIDRO, PRIMAVERA D MATIMA RIOSECO, RIOSECO,
ESPERANZA LA CAPARRAPI, ESPERANZA EESETS\XJZA LA, ?RRANCAPLUMA
LA, ARRANCAPLUMAS ARRANCAPLUMA
S
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ESTACION cVv R2 la ESTACIONES VECIANAS
TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
HACIENDA,
ALBANIA, SANTA f;':ﬁ?N’
TERESA, ARMERO | SILENCIO, BELLEZA LA, DORADA TUSCOLO,
GRANJA, CHILAGUA, IDEMA- ’ BELLEZA LA,
LA PALMA CHILAGUA DORADA, YACOPI-AUT, lcs/?;:gRAP" SAN EE'%\SUA' IDEMA-DORADA,
,CORAZON, TUSCOLO, CAPARRAPI, ARMEF; 0. SANTA | SAB ANI:ZT A CAPARRAPI,
PENON, SAN UTICA, PENON, SAN TERESA ’ ’ SILENCIO, SAN
PABLO ,SILENCIO | PABLO ’ PABLO,
EL,SABANETA CHILAGUA,
’ SUPATA,
SILENCIO,
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA
TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
HACIENDA, TUSCOLO,
CORAZON, BELLEZA LA,
. IDEAM - CAPARRAP| SAN
SAN PABLO, ISS'IJD':(')O é;ggé;ﬁ':l, LA DORADA, ISIDRO,
) ARMERO GRANJA, PALMA’ GTICA ’ CAPARRAPI, SAN ARMERO
PENON SANTA TERESA, TUSC o[o SUP’AT A ISIDRO, LA PALMA GRANJA, SANTA
ALBANIA, LA SILENCI O’BELLEZ A'L A ARMERO, SANTA TERESA,
PALMA CHlLAGUA | TERESA, CHILAGUA
CHILAGUA, ,SUPATA,
SUPATA, SILENCIO, SAN
SILENCIO, PABLO
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA
TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
TDL(J)S;::A%L:’ IDEMA- , HACIENDA, BELLEZA LA,
PRIMAVERA D TUSCOLO, S.J. Ri0 CORAZON, CORAZON,
MATIMA SECO, CORAZON, IDEAM - TUSCOLO IDEMA-
POTOSI UTICA SU’PATA FLO SILENCIO, BELLEZA LA, | DORADA, SUPATA ’ DORADA,CHILAG
HACIENDA ’ ’ CHILAGUA, SUPATA, CAPARRAPI, SAN ’ UA, SANTA
RIDA,ARGENTINA, SABANETA
ARRANCAPLUMAS SABANETA, SANTA ISIDRO, TERESA,
SABANETA ’ | TERESA, FLORIDA ARMERO, SANTA CHILAGUA,
SILENCIO ’ TERESA, SILENCIO EL,
CHILAGUA,
SUPATA,
SILENCIO,
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ESTACION cv R2 la ESTACIONES VECIANAS
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA
IDEMA-HONDA,
’ CAPARRAPI, ESPERANZA IDEMA-DORADA,
TUSCOLO, IDEMA- LA IDEMA-DORADA MATIMA, UTICA, ARGENTINA
PRIMAVERA | DORADA,SUPATA, ’ ’ SAN JUAN D ARRANCAPLU | . ’
SAN PABLO , ALBANIA, UTICA,
D MATIMA | FLORIDA,ARRANCA RIOSECO, MAS
ARRANCAPLUMAS, ESPERANZA LA,
PLUMAS,ARGENTI ESPERANZA LA,
. IDEMA-HOA, ARMERO FLORIDA,
NA,S. J. RiO GRANJA FLORIDA,
SECO,SABANETA ARRANCAPLUMA
S
IDEMA-HONDA,
ARGENTINA
’ ARRANCAPLUMA
ARRANCAPLUMAS, SABANETA, SAN ISIDRO, | PRIMAVERA D S, PRIMAVERA D
PENON, FLORIDA, MATIMA, UTICA, ,

. ESPERANZA LA, MATIMA, UTICA,
S.J.RiO PRIMAVERA D SILENCIO, CHILAGUA, SAN JUAN D ESPERANZA LA
SECO MATIMA SUPATA, TUSCOLO, RIOSECO, FLORIDA ’

; ’ BELLEZA LA, SANTA ESPERANZA LA, ’
UTICA,BELLEZA LA TERESA FLORIDA, ,SARRANCAPLUMA
ARRANCAPLUMA ’
S
TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
SILENCIO, E'QE'AEZNODl\f'
CORAZON, IDEAM - ’
CHILAGUA, S.J. RIO SECO, SAN DORADA TUSCOLO,
ARGENTINA,FLORI |ISIDRO, FLORIDA, ’ . IDEMA-DORADA,
DA,SUPATA,IDEMA | CHILAGUA, POTOSI CAPARRAPI, SAN | CORAZON, SAN ISIDRO,
SABANETA ) _ HACIEA, BELLEZA LA ISIDRO, CHILAGUA, SANTA TERESA
DORADA,TUSCOLO | CORAZON, SILENCIO, ¢§¥Ef\o' SANTA | SUPATA SILENCIO, LA
EL,POTOSI SUPATA, SANTA TERESA ’ PALMA
CHILAGUA,
HACIENDA, LA
PALMA SUPATA,
SILENCIO,
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA
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ESTACION cVv R2 la ESTACIONES VECIANAS
TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
HACIENDA,
CORAZON, TUSCOLO,

, TUSCOLO, S. J. RiO :E;RA:/IID A (B:i;f;:ALFf}’
CAPARRAPI, SECO, SABANETA, ’ ’
IDEMA-HONDA, PENON, SANTA TERESA, CAPARRAPI, SAN SANTA TERESA,

SAN ISIDRO ISIDRO, BELLEZA LA CHILAGUA,
BELLEZA LA, FLORIDA, SUPATA, ARMERO. SANTA SUPATA
ESPERANZA LA CHILAGUA, BELLEZA LA, ’ ’

SILENCIO EL TERESA, SILENCIO,
CHILAGUA, PENON,
SUPATA, SABANETA
SILENCIO,
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA
TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
HACIENDA,
CORAZON,
. IDEAM - TUSCOLO,
PENON, ARMERO ;:E'éI-OAGF’LéSbSNJ 'U?S: A DORADA, BELLEZA LA,
GRANIJA, SANTA ’ ’ | CAPARRAPI, SAN o IDEMA-DORADA,
TUSCOLO, BELLEZA LA, PENON, LA )

SAN PABLO | TERESA, IDEMA-DORADA. LA ISIDRO, PALMA CAPARRAPI,
ALBANIA,LA PALMA. YAC OPI-,AUT ARMERO, SANTA ARMERO
PALMA CAP ARF; Ap( ’ TERESA, GRANJA,CHILAG

CHILAGUA, UA,

SUPATA,

SILENCIO,

PENON, SAN

PABLO, PALMA,

SABANETA

TUSCOLO,

BELLEZA LA,

POSOTO

HACIENDA,
ARMERO GRANJA, | CORAZON, TUSCOLO, |CORAZON, EEEEEC;;OL' A
ALBANIA, LA CHILAGUA, SILENCIO, S. | IDEAM - CORAZON POSOTO ’

SANTA PALMA, J. RIO SECO, BELLEZA DORADA, CHILAGUA, HACIENDA

TERESA PENON,SAN LA, SUPATA, POTOSI CAPARRAPI, SAN PERON ’ SUPATA ’
PABLO ,CHILAGUA | HACIEA, SABANETA, ISIDRO, ’ SILENCI (')
,CORAZON EL FLORIDA ARMERO, SANTA SAB ANET'A

TERESA,
CHILAGUA,
SUPATA,
SILENCIO,
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ESTACION cVv R2 la ESTACIONES VECIANAS
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA
TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
SABANETA, HACIENDA,
CORAZON, CORAZON,
CHILAGUA, POTOSI HACIEA, IDEAM -
ARGENTINA FLORI FLORIDA, S. J. RiO SECO, | DORADA, TUSCOLO,
DA SUPATA IDEMA SABANETA, SANTA CAPARRAPI, SAN | CHILAGUA, POSOTO
SILENCIO EL ’ ’ TERESA, PENON, ISIDRO, SUPATA, HACIENDA,
BELLEZA LA, SAN ARMERO, SANTA | SABANETA CORAZON, SAN
ESPRQTD &TUSCOLO ISIDRO, SUPATA, TERESA, ISIDRO, PENON
HACIENDA, TUSCOL CHILAGUA CHILAGUA,
0 EL SUPATA,
SILENCIO,
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA
TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
HACIENDA,
FLORIDA, IDEMA- CORAZON, BELLEZA LA,
DORADA, . IDEAM - POSOTO
TUSCOLO, POTOSI | TUSCOLO, S. J. RiO DORADA HACIENDA
HACIENDA,ARGEN | SECO, FLORIDA, SAN CAPARRA,PI SAN CORAZON ’ SAN
TINA,PRIMAVERA | ISIDRO, PENON, SANTA ’ TUSCOLO, ’
SUPATA ISIDRO, ISIDRO, SANTA
D ) TERESA, SABANETA, ARMERO. SANTA SABANETA TERESA
MATIMA,UTICA,SIL | BELLEZA LA, CHILAGUA, ’ ’
TERESA, CHILAGUA,
ENCIO SILENCIO EL
EL SABANETA. COR CHILAGUA, SILENCIO,
AZON EL SUPATA, PENON,
SILENCIO,
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA
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ESTACION cVv R2 la ESTACIONES VECIANAS
TUSCOLO,
BELLEZA LA,
POSOTO
IDEMA-DORADA, HACIENDA,
CORAZON,
POTOSI IDEAM -
HACIENDA, IDEMA-HOA, SANTA DORADA IDEAM -
PRIMAVERA D TERESA, SUPATA, CAPARR A,PI SAN DORADA,
TUSCOLO EL MATIMA, CAPARRAPI, CHILAGUA, SIDRO ’ SUPATA CAPARRAPI,
UTICA,SUPATA,FLO | FLORIDA, PENON, S.J. ARMERIO SANTA CHILAGUA,
RIDA,ARGENTINA, | RIO SECO, UTICA, TERESA ’ SILENCIO,
ARRANCAPLUMAS, | BELLEZA LA ’ SABANETA
CHILAGUA,
SILENCIO SUPATA,
EL,SABANETA SILENCIO,
PENON, SAN
PABLO, PALMA,
SABANETA
IDEMA-HONDA,
PRIMAVERA D ARGENTINA,
MATIMA, POTOSI | IDEMA-DORADA, SAN PRIMAVERA D IDEMA-HONDA,
HACIENDA, PABLO , IDEMA-HOA, MATIMA, UTICA, ARGENTINA, SAN
UTICA TUSCOLO, IDEMA- |SILENCIO, BELLEZA LA, | SAN JUAN D JUAN D
DORADA,SUPATA, | CHILAGUA, LA PALMA, |RIOSECO, RIOSECO,
ARRANCAPLUMAS, | PENON, CAPARRAPI, ESPERANZA LA, ARRANCAPLUMA
ARGENTINA,S. J. TUSCOLO EL FLORIDA, S
RIO SECO ARRANCAPLUMA
S
PENON, PRIMAVERA D
SAN PABLO, MATIMA, IDEMA-HOA, | YACOPI,
PENON, ARMERO | TUSCOLO, IDEMA- ALBANIA,PALMA, ALBANIA
YACOPI-AUT | GRANJA, SANTA DORADA, ARMERO SAN PABLO, SAN PABLO PALMA 'PEN ON
TERESA,ALBANIA,T | GRANIJA, UTICA, PENON, ’
USCOLO EL CAPARRAPI, LA PALMA, |SILENCIO

SAN PABLO

Tabla 6. Resumen de los criterios de vecindad para las estaciones area de estudio

Fuente: Autores

Identificadas las estaciones vecinas con los criterios de vecindad establecidos, se procedid

a generar las ecuaciones polinomios razonables variando el nimero de estaciones vecinas

establecidas e incluyendo y descartando la ponderacién del inverso de la distancia, para identificar
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la mejor ecuacion de prediccion para la serie temporal faltante se evalud y se seleccion la que
menor error de prediccion obtuviera. Una vez definida la ecuacion de mejor prediccion, se utilizé
para obtener la estimacion de los valores para los meses no registrados de precipitacion. En la
Figura 4 se muestra unas series histdricas con la serie completa de la estacion Argentina, la cual
los datos faltantes fueron estimados con 2, 3y 4 estaciones vecinas, Yy teniendo en cuenta el factor
de distancia entre estaciones (IDW) y descartandolo, generando asi 8 posibles ecuaciones que
permiten completar la serie historica, para evaluar cual de las opciones es la mas acertada se evalla
el error medio cuadratico (EMC), y se selecciona la ecuacion que mejor prediccion de en su

evaluacion.

ARGENTINA
EMC_ARGENTINA_4 EMC_ARGENTINA_3 EMC_ARGENTINA_2
EMC_ARGENTINA_IDW_4 EMC_ARGENTINA_IDW_3 EMC_ARGENTINA_IDW_2
—EMC_ARGENTINA --- ARGENTINA

Figura 6. Series histcricas estimadas para la estacion Argentina

Fuente: Autores
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Aplicando la misma metodologia se complementd la serie histérica de las demas
estaciones, la identificacion de la mejor ecuacion para completar la serie histérica de cada estacion

se selecciond del grafico de lineas (Figura 7) aquel que menor EMC presentara.

Estacién Argentina Estacion Albania
300 250
250 200
200
150
150

100
e ._/\
50 - 50
0 0
1 2 3 4 2 3 4
=8—Raiz EMC  ==@==Raiz EMC Con IDW ==@==Raiz EMC  ==@==Raiz EMC Con IDW
Estacion Armero Estacién Arrancaplumas
1000
120
800 100
600 80 \I E— ]
60
400 a0
200 20
o - - 0
2 3 4 5 6 2 3 4 5
=@=Raiz EMC  ==@=Raiz EMC Con IDW === Raiz EMC === Raiz EMC Con IDW
Estacion Belleza Estacion Caparrapi
200 500
150 400
300
100
200
50 100 - - y
0 0
2 3 4 5 6 1 2 3 4 5
w===Raiz EMC  ==@==Raiz EMC Con IDW ==@==Raiz EMC  ==@=Raiz EMC Con IDW
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Estacion Potosi

250 200
200 150
150
100
100
50
50 —— o =0
0 0
3 4 5 6 7 8

=== Raiz EMC  ==@==Raiz EMC Con IDW

Estacién San Isidro

250 160
200 140
120
150 100
80
100 60
40
50

20
0 0

1 2 3 4 5 6 7 8 2

==@==Raiz EMC  ==@==Raiz EMC Con IDW

Estacion Sabaneta

150 250
200
100 150
) - == ad 100
50
50
0 0
3 4 5 6 7 8 9
e=@==Raiz EMC  ==@==Raiz EMC Con IDW
Estacidon San Teresa
140 250
120 — o - S 200
100
20 150
60 & 100
40 ket — = . ® —e
20 50
0 0

3 4 5 6 7 8 9

=@=—Raiz EMC  ==@=Raiz EMC Con IDW

Estacion Primavera

2 3 4 5 6

=@==PRaiz EMC  ==@=Raiz EMC Con IDW

Estacidon Rio Seco

2 3 4 5

==@==Raiz EMC  ==@==Raiz EMC Con IDW

Estacién San Pablo

e

3 4 5 6 7 =3 9 10

==@==Raiz EMC  ==@==Raiz EMC Con IDW

Estacion Silencio

4 5 6 7 8

e em@u=R3iz EMC Con IDW

72



Estacion Supata Estacion Tuscolo

300 200

250

150
200
150 100
100

50 50

2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 a 5 5

w=f==Raiz EMC  ==@==Raiz EMC Con IDW == Raiz EMC =@ Raiz EMC Con IDW

Figura 7. Grdfico de lineas del valor del error medio cuadrdtico para cada conjunto de estaciones vecinas teniendo presente y
ausente la ponderacion del inverso de sus distancias.

Fuente: Autores
6.3.1 Series temporales de temperatura
La complementacion de las series temporales de Temperatura se realiz6 aplicando la
ecuacion del gradiente térmico, para ello se identifico las estaciones que brindara informacion en
los tramos donde no se contaba con registro para la estacion evaluada y se eligio para
complementar la serie aquella estacion que menor error de prediccion registrard. La seleccion de

la estacion y el valor del error medio cuadréatico de prediccion se resumen en la Tabla 7.
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ESTACION GUADUAS VILLA ALBANIA ARMERO PALANQUERO YACOPIA
VENECIA PRIMAVERA INES
YACOPIA 1.321 31.500 10.960 2.968 1.036 1.019 3.714 0.000
MARIQUITA 0.501 12.546 12.140 0.915 0.600 0.758 1.712 0.396
QUEBRADA NEGRA 2.209 26.487 9.074 1.128 0.198 0.365 5.081 0.535
SABANETA 1.314 28.798 10.867 2.429 0.561 0.812 3.860 0.536
ARMERO 2.205 29.694 8.343 3.393 0.659 0.000 4.824 1.019
ALBANIA 2.088 26.718 10.282 1.794 0.000 0.659 4.297 1.036
SANTA TERESA 1.406 29.455 11.242 3.434 0.821 0.969 4.185 1.046
VENECIA 0.000 26.891 14.030 0.000 2.088 2.205 3.570 1.321
ESPERANZA LA 2.287 26.538 12.040 3.882 0.834 0.758 3.016 1.499
VILLA INES 2.968 16.466 15.988 0.000 1.794 3.393 3.126 2.325
PALANQUERO 3.570 12.992 20.582 3.126 4.297 4.824 0.000 3.714
GUADUAS 14.030 67.291 0.000 15.988 10.282 8.343 20.582 10.960
VILLETA 17.897 27.251 36.678 20.960 18.967 19.729 18.626 18.002
PRIMAVERA LA 26.812 0.000 67.291 16.466 26.718 29.694 12.992 30.668
TRAPICHE 30.359 2.931 85.711 31.853 36.893 41.316 19.409 33.053
ESTACION SR A SABANETA SANTA TRAPICHE | VILLA INES VILLETA MARIQUITA
LA NEGRA TERESA
YACOPIA 1.499 104.156 0.536 1.046 33.053 1.715 18.002 1.884
MARIQUITA 245.090 157.411 15.539 0.000
QUEBRADA NEGRA 1.118 0.000 0.509 0.617 38.777 3.447 22.612 0.633
SABANETA 0.843 98.813 0.000 0.271 29.576 1.492 5.082 1.067
ARMERO 0.758 107.220 0.812 0.969 41.316 3.019 19.729 22.959
ALBANIA 0.834 105.570 0.561 0.821 36.893 2.593 18.967 2.819
SANTA TERESA 1.008 97.561 0.271 0.000 33.620 1.576 24.033 0.932
VENECIA 2.287 103.612 1.314 1.406 30.359 0.291 17.897
ESPERANZA LA 0.000 96.296 0.843 3.022 26.526 2.059 7.712 4.509
VILLA INES 3.882 68.250 2.429 3.434 31.853 0.000 20.960 0.204
PALANQUERO 3.016 3.860 4.185 19.409 2.766 18.626 1.124
GUADUAS 12.040 10.867 11.242 85.711 17.708 36.678 3.434
VILLETA 7.712 5.082 24.033 31.684 17.163 0.000 0.000
PRIMAVERA LA 24.969 24.204 28.798 29.455 2.931 21.819 27.251 0.328
TRAPICHE 26.526 29.576 33.620 0.000 24.919 31.684 1.052

Tabla 7. Error medio cuadratico para cada estacion

Fuente: Autores

6.4 HOMOGENIZACION DE LA SERIES DE PRECIPITACIONES

6.4.1 Andlisis exploratorio

Los datos no parecen provenir de una distribucion normal (Figura 8), lo que indica que
debe transformarse los datos mediante una normalizacion, existe a nivel mensual multianual
valores atipicos (Figura 9) que pueden modificar los valores de la media, pero el histograma de
anomalias indica que al parecer los datos transformados parecen tener un comportamiento

homogéneo.
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Figura 8. Histograma de todos los valores de precipitacion

Fuente: Autores
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Data values of PrecVar-m (Jul)
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Figura 9. Cajas de bigotes para los datos de precipitacion mensual para toda las estaciones

Fuente: Autores
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Fuente: Autores

76




6.4.2 Construccion de series de referencias

Con los parametros establecidos en el andlisis exploratorio, Climatol genera un conjunto

de posibles series homogéneas para cada estacion (Figura 11)
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Running annual totals

1.0

Correction factors

0.5

0.0

PrecVar-m 26 (23065210)
SUPATA

T T T
1990 2000 2010

Figura 11. Series temporal homogeneizada para la estacidn de Supatd

Fuente: Autores
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6.4.3 Seleccion de la serie homogénea

respecto a la serie original registrando un bajo valor del POD (Tabla 8).

Name SNHT | RMSE | POD
ARGENTINA-2 1.6 19.3 5
CORAZON-4 5.2 25.1 28
SANTATERESA 5.3 30.4 14
ESPERANZA-2 1.9 30.5 17
HONDA 4.5 30.6 7
RIOSECO 0.7 35.2 4
FLORIDA-2 4.5 41.7 29
POTOSI-2 3.8 44.2 29
ARRANCAPLUMAS-5 2.8 45.8 22
CAPARRAPI-3 3.5 46 13
SABANETA-2 7.5 46.4 29
TUSCOLO-3 10 49.2 17
CHILAGUA-3 2.8 50.3 7
BELLEZA-5 7.3 50.5 16
SANPABLO-3 3.4 52.4 7
SANISIDRO-5 2.1 55.4 28
DORADA-4 3.6 58 22
PRIMAVERA-4 2.3 58.9 4
SILENCIO-3 1.4 60.3 6
UTICA-3 6.1 60.4 56
PENON-3 3.1 61.6 26
ARMERO-2 3.2 68.1 28
YACOPI-3 5.1 69.5 7
PALMA-4 1.8 76.6 28
SUPATA 4.6 80.4 52
ALBANIA-2 104 | 1224 | 54

Fuente: Autores

Tabla 8. Parametros SNHT; RMSE y POD para las series homogéneas seleccionadas

Para la eleccion de la series homogéneas se hizo seleccionando la serie de la estacion que

menor RMSE y SHTN presentara, ya que indica que la serie es mas homogénea y no varia mucho
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ESCUELR COLoWEA F MEENER

6.5. TEST DE CONSISTENCIA EN LA SERIES DE PRECIPITACIONES
Una vez homogeneizada la serie de precipitacion para cada estacion, se evalud la

consistencia de los datos aplicando la pruebas de F -Fisher (Tabla 9) y T -Students (Tabla 10)

21201790-2-2-A  21201790-2-2-B21201070-4-5-A 21201070-4-5-B23065060-5-A 23065060-5-B 23025020-2-2-A 23025020-2-2-B 23010080-5-A 23010080-5-8

Media 23.84081313 23.3269596 80.44938384 77.80742929  106.3953535  104.8039141 59.08583838 65.1194596  58.28967172  69.66268687
Varianza 60.40760303 188.4029428 2940.01562 2287.991543 4074.90336  4685.696198 2125.901287 1978.969816  2540.546984 2671.37329
Observaciones 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198
0.01 0.01 0.1 0.01 0.1
Grados de libertad 197 197 197 197 197 197 197 197 197 197
F 0.320629827 1.284976612 0.869647367 1.074246444 0.751026573
P(F<=f) una cola 3.77476E-15 0.039618287 0.163907797 0.307861075 0.362447974
Valor critico para F (una cola) 0.71700454 1.394691309 0.872790937 1.394691309 0.832790937
21230070-5-A  21230070-5-B  21205670-2-5-A 21205670-2-5-B 21250450-2-5-A21250450-2-5-B 21237020-5-5-A 21237020-5-5-B 23060110-3-5-A23060110-3-5-B
Media 68.13715657 73.19389394 80.21564646 73.11884343  61.51541414  68.70567677 115.5244141 138.5704646  92.42556566 101.2695505
Varianza 2341.604105 2608.412436 2687.059577 2894.774169  1546.655833  2627.647137 7734.052993 8792.087401  5092.251058 5633.999781
Observaciones 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198
0.1 0.1 0.01 0.1 0.1
Grados de libertad 197 197 197 197 197 197 197 197 197 197
F 0.697712368 0.928244975 0.58860865 0.879660613 0.903842963
P(F<=f) una cola 0.224788657 0.300897049 0.000110674 0.184493575 0.239332875
Valor critico para F (una cola) 0.71700454 1.71700454 0.71700454 1.71700454 1.71700454
23065100-2-5-A 23065100-2-5-B  23060140-3-5-A 23060140-3-5-B 23060260-3-5-A23060260-3-5-B 21230120-5-5-A 21230120-5-5-B 23060160-3-5-A23060160-3-5-B
Media 125.418697 120.1186919 134.411298 144.5027828  116.8531263  129.1960808 111.9393788 119.2816768  147.6036111  159.6114192
Varianza 7299.015154 6468.327494 8493.624636 11205.91921  6107.51761  7136.406105 7601.153227 7755.607394  8003.893026  7682.362751
Observaciones 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198
0.01 0.1 0.1 0.1 0.01
Grados de libertad 197 197 197 197 197 197 197 197 197 197
F 1.128423872 0.75795876 0.8558254 0.980084839 1.041853045
P(F<=f) una cola 0.198615906 0.026234261 0.137710458 0.443938322 0.386917358
Valor critico para F (una cola) 1.394691309 1.71700454 1.71700454 1.71700454 1.394691309
23060340-5-5-A  23060340-5-5-B 23040030-4-5-A 23040030-4-5-B 21206180-4-5-A21206180-4-5-B 23060290-3-5-A 23060290-3-5-B 23060190-3-5-A23060190-3-5-B
Media 104.2170808 109.7488838 135.2099141 156.8558182  230.8566364  218.8187929 235.651101 259.8939444  106.3998434  112.5642828
Varianza 5668.807058 7867.589956 11479.73299 10454.04425 33449.70192  18065.02228 24203.64283 28247.4826  5860.363677 6260.05958
Observaciones 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198
0.1 0.01 0.1 0.1 0.1
Grados de libertad 197 197 197 197 197 197 197 197 197 197
F 0.7205265 1.098114061 1.151628047 0.856842472 0.936151422
P(F<=f) una cola 0.010946033 0.255951886 9.15458E-06 0.139548172 0.321899447
Valor critico para F (una cola) 0.75700454 1.394691309 1.394691309 0.970045399 0.970045399
23060180-3-5-A  23060180-3-5-B21255090-2-5-A 21255090-2-5-B 23065110-3-5-A23065110-3-5-B 23060170-4-5-A 23060170-4-5-B 23065210-5-A 23065210-5-B
Media 168.9412121 186.1997576 141.0732626 161.1800859  178.5995202  200.6548081 166.6289343 186.8664394  163.9819242  159.0959596
Varianza 10225.82661 10411.59518 8001.331615 8294.419255 8588.716544  12948.03647 11020.89055 12267.00023  14356.94942  11405.25866
Observaciones 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198
0.1 0.1 0.01 0.1 0.01
Grados de libertad 197 197 197 197 197 197 197 197 197 197
F 0.982157531 0.964664477 0.66332193 0.898417734 1.25880086
P(F<=f) una cola 0.44979276 0.400466763 0.002071009 0.226441037 0.053546228
Valor critico para F (una cola) 1.11700454 1.11700454 0.91700454 0.970045399 1.394691309
23025040-2-5-A 23025040-2-5-B
Media 274.6927121 287.1357677
Varianza 27289.55654 30468.74509
Observaciones 198 198
0.1
Grados de libertad 197 197
F 0.895657385
P(F<=f) una cola 0.220006647
Valor critico para F (una cola) 0.970045399

Tabla 9. Prueba de F-Fisher.

Fuente: Autores
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21201790-2-2-A 21201790-2-2-B 21201070-4-5-A 21201070-4-5-B 23065060-5-A 23065060-5-B 23025020-2-2-A 23025020-2-2-B 23010080-5-A 23010080-5-B 21230070-5-A 21230070-5-B 21205670-2-5-A 21205670-2-5-B

Media 23.84081313 23.3269596 80.44938384 77.80742929  106.3953535  104.8039141 59.08583838 65.1194596  58.28967172 69.66268687  68.13715657  73.19389394 80.21564646 73.11884343
Varianza 60.40760303 188.4029428 2940.01562 2287.991543  4074.90336  4685.696198 2125.901287 1978.969816 ~ 2540.546984  2671.37329  2341.604105 2608.412436 2687.059577 2894.774169
Observaciones 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198
Varianza agrupada 124.4052729 2614.003582 4380.299779 2052.435552 2605.960137 2475.00827 2790.916873
0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Diferencia hipotética de las medias 0 0 0 0 0 0 0
Grados de libertad 394 394 394 394 394 394 394
Estadistico t 0.458392551 0.514150011 0.239252114 -1.325137288 -2.216712299 -1.011345785 1.336616747
P(T<=t) una cola 0.323461587 0.303717681 0.40551725 0.092946781 0.013606571 0.156235815 0.091059541
Valor critico de t (una cola) 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485
P(T<=t) dos colas 0.646923173 0.607435362 0.8110345 0.185893563 0.027213141 0.312471629 0.182119082
Valor critico de t (dos colas) 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962
21237020-5-5-A 21237020-5-5-B  23060110-3-5-A 23060110-3-5-B 23065100-2-5-A23065100-2-5-B 23060140-3-5-A 23060140-3-5-B 23060260-3-5-A23060260-3-5-B21230120-5-5-A21230120-5-5-B 23060160-3-5-A 23060160-3-5-B
Media 115.5244141 138.5704646 92.42556566 101.2695505 125.418697 120.1186919 134.411298 144.5027828 116.8531263 129.1960808 111.9393788 119.2816768 147.6036111 159.6114192
Varianza 7734.052993 8792.087401 5092.251058 5633.999781 7299.015154  6468.327494 8493.624636 11205.91921 6107.51761  7136.406105 7601.153227 7755.607394 8003.893026 7682.362751
Observaciones 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198
Varianza agrupada 8263.070197 5363.125419 6883.671324 9849.771925 6621.961858 7678.38031 7843.127888
0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Diferencia hipotética de las medias 0 0 o] 0 0 0 0
Grados de libertad 394 394 394 394 394 394 394
Estadistico t -2.522570923 -1.201590844 0.635599897 -1.011718246 -1.50918816 -0.833709584 -1.349076841
P(T<=t) una cola 0.006021494 0.115121924 0.262703112 0.156146842 0.06602609 0.202474899 0.089043535
Valor critico de t (una cola) 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485
P(T<=t) dos colas 0.012042988 0.230243848 0.525406224 0.312293684 0.13205218 0.404949799 0.17808707
Valor critico de t (dos colas) 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962
23040030-4-5-A 23040030-4-5-B 21206180-4-5-A 21206180-4-5-B 23060290-3-5-A23060290-3-5-B 23060190-3-5-A 23060190-3-5-B 23060180-3-5-A23060180-3-5-B21255090-2-5-A21255090-2-5-B 23065110-3-5-A 23065110-3-5-B
Media 135.2099141 156.8558182 230.8566364 218.8187929 235.651101  259.8939444 106.3998434 112.5642828 168.9412121 186.1997576 141.0732626 161.1800859 178.5995202 200.6548081
Varianza 11479.73299 10454.04425 33449.70192 18065.02228  24203.64283 28247.4826 5860.363677 6260.05958  10225.82661 10411.59518 8001.331615 8294.419255 8588.716544 12948.03647
Observaciones 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198
Varianza agrupada 10966.88862 25757.3621 26225.56271 6060.211628 10318.7109 8147.875435 10768.37651
0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Diferencia hipotética de las medias 0 0 0 0 0 0 0
Grados de libertad 394 394 394 394 394 394 394
Estadistico t -2.056608421 0.746303702 -1.489493959 -0.787893086 -1.690476219 -2.216352667 -2.114731392
P(T<=t) unacola 0.020190956 0.227964516 0.068578682 0.215616496 0.045863895 0.013618974 0.017540125
Valor critico de t (una cola) 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485
P(T<=t) dos colas 0.040381911 0.455929032 0.137157364 0.431232991 0.091727789 0.027237949 0.035080251
Valor critico de t (dos colas) 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962
23065210-5-A  23065210-5-B  23025040-2-5-A 23025040-2-5-B 21250450-2-5-A21250450-2-5-B 23060340-5-5-A 23060340-5-5-B 23060170-4-5-A23060170-4-5-B
Media 163.9819242 159.0959596 274.6927121 287.1357677 61.51541414 68.70567677 104.2170808 109.7488838  166.6289343  186.8664394
Varianza 14356.94942 11405.25866 27289.55654 30468.74509  1546.655833  2627.647137 5668.807058 7867.589956  11020.89055  12267.00023
Observaciones 198 198 198 198 198 198 198 198 198 198
Varianza agrupada 12881.10404 28879.15081 2087.151485 6768.198507 11643.94539
0.01 0.01 0.01 0.01 0.01
Diferencia hipotética de las medias 0 0 0 0 0
Grados de libertad 394 394 394 394 394
Estadistico t 0.428342704 -0.728538367 -1.565976949 -0.669033341 -1.866055204
P(T<=t) una cola 0.334317848 0.23335844 0.059078394 0.251933013 0.03138822
Valor critico de t (una cola) 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485 2.335849485
P(T<=t) dos colas 0.668635696 0.466716879 0.118156789 0.503866027 0.062776439
Valor critico de t (dos colas) 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962 2.588364962

Tabla 10. Prueba T -Students

Fuente: Autores
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6.6 MODELO DE PREDICCION ESPACIAL REGIONALIZADO PARA LOS DATOS
MENSUALES MULTIANUALES Y ANUAL MULTIANUAL DE PRECIPITACION Y

TEMPERATURA MEDIA
6.6.1 Analisis exploratorio

6.6.1.1 Anélisis univariado

La tendencia de los datos de Temperatura, indican que el promedio y la media parecen ser
iguales lo que es un buen indicador del centro de los datos, semejante comportamiento se tiene con
los estadisticos de dispersion (Tabla 11). No se perciben datos atipicos (Figura 13), la mayoria
indica que la distribucion es relativamente simétrica, indicando un grado de homogeneidad en los
datos, la Kurtosis indica posible distribucion de campana platicurtica (presentan altas frecuencias
en los extremos), los coeficientes de variacion estan entre 15% y 30% indicando la existencia de
heterogeneidad en los datos. Se evidencia bastante similitud en la distribucion de frecuencia

mensual(Figura 12).

Tabla 11. Resumen estadistico de los datos de Temperatura
T Nortes Estes Tl T2 T3 T4 TS TéE T7 T8 T3 T10 T11 T12 T13 Zlc

Minimo 12.45 1023155.57 908531.70 12.45 12.71 12.¢ 12.96 13.01 12.52 12.45 12.48 12.61 12.50 12.42 12.50 12.66 186.00
Maximo 28.26 1098200.95 S85091.06 28.26€ 28.42 28.48 28.72 28.56 28.80 29.13 29.39% 28.8% 28.12 27.90 28.11 28.53 2811.00
Promedio 21.45 1054864.56 945533.99 21.45 21.62 Z1. 21.73 21.77 21.92 22.06 22.30 22.00 21.39 21.23 21.32 21.70 1235.44
Mediana 21.95 1049367.42 953974.02 21.95 22.24 22. 22.35 22.30 22.46 22.96 23.29 22.91 21.97 21.79 21.98 22.3¢ 1062.50
Desviacidn estandar 5.88 25348.39 24267.20 5.88 5.87 5.78 5.68 5.66 5.8B3 6.12 6.18 5.98 5.71 5.64 5.7¢4 5.84 928.37
Desviacidn mediana 5.36 20120.12 15445.92 5.36 5.1%9 5.28 5.02 5.10 5.27 5.0 5.57 5.11 5.00 5.05 5.00 5.17 757.50
hAzimetria -0.30 0.42 -0.31 -0.30 -0.30 -0.30 -0.30 -0.29 -0.29 -0.31 -0.33 -0.34 -0.32 -0.30 -0.30 -0.31 0.45
Eurtosis 1.46 1.78 1.74 1.46 1.46 1.46 1.47 1.45 1.44 1.45 1.4 1.47 1.48 1.4 1.47 1.4¢ 1.58
Coef. Var. Promedio (%) 27.41 2.40 2.57 27.41 27.14 26.71 26.13 26.00 26.58 27.76 27.71 27.17 26.70 26.56 26.92 26.89 75.14
Coef. Var. Mediana (%) 24.42 1.92 1.62 24.42 23.36 23.88 22.49 22.86 23.46 24.39 23.92 22.31 22.74 23.19 22.76 23.10 71.28

Fuente: Autores
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Figura 13. Diagrama de caja y bigotes para los datos de Temperatura
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y de distribucion para los datos de Precipitacion a nivel mensual

Los datos de precipitacion mensual exhibe un promedio y media variables hay meses (P6)

desiguales como meses donde la discrepancia es alta (P4), de igual forma pasa con la variabilidad

de los datos registrado en la desviacion estandar y mediana (Tabla 12) , indicando presencia de

valores atipicos y variabilidad de los datos(Figura 14), la mayoria corresponde que la distribucion

asimetricas, indicando heterogeneidad de los datos, la Kurtosis indica posible distribucion de
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campana (Figura 15), los coeficientes de variacion estdn por encima del 30% ratificando lo

anteriormente dicho.

Estes Fl B2 E3 F4 FS

Minimo .87 908531.70 21.40 26.57 27.71 21.58 20.64
Maximo 1098308.92 982073.86 260.95 321.52 370.60 321.71 283.84
Fromedio 1055724.19 S45534.55 111.00 le4.21 159.91 136.32 1l06.81
Mediana 1051532.63 954259.02 102.58 149.32 148.45 129.01 101.87
Desviacidn esténdar 24453.54 20976.01 53.41 70.04 7T6.35 66.44 57.95
Desviacidn mediana 21457.5%3 13919.%g 32.44 51.1z2 8.03 42.88 31.53
Asimetria 0.20 -0.52 0.86 0.29 0.80 0.80 1.30
Kurtosis 1.87 2.2%9 3.52 2.44 3.54 3.77 4.72
Coef. Var. Promedio(%) 2.32 2.21 48.12 42.65 47.75 48.74 54.Z¢
Coef. Var. Mediana (%) 2.04 1.46 31.82 34.24 32.36 33.08 30.85
FP BT PE BE Bl0Q Fll Plz Fl3

Minimo 20.38 29.06 24.95 Z6.56 25.16 19.42 19.59 2Z3.58
Maximo 254.%4 338.07 301.92 323.93 270.24 180.80 197.22 280.91
Promedio 105.83 155.39 154.72 150.30 128.03 97.44 98.27 130.&9
Mediana 105.63 151.55 156.92 142.64 108.30 85.17 93.64 122.90
Desviacidn estandar 55.85% T71.24 €9.46 €9.55 e©4.82 47.e6 43.87 €0.78
Desviacidn mediana 42.35 47.14 36.69% 49,28 46.78 34.30 2Ze.88 41.21
Asimetria 84 0.64 0.37 0.63 .57 0.38 0.53 61
Furtosis .21 3.09 2.54 2.94 2.35 1.92 2.61 2.88
Coef. Var. Promedio(%) 52.90 45.85 44.90 46.28 50.63 48.81 44.64 46.52
Cogf. Var. Mediana (%) 40.08 31.10 23.38 34.55 43.1% 40.27 28.50 33.53

Tabla 12. Resumen estadistico de los datos de Precipitacion

Fuente: Autores
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Figura 14. Diagrama de caja y bigotes para los datos de Precipitacion

Fuente: Autores
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Figura 15. Grdfico de barras y de distribucién para los datos de Precipitacion a nivel mensual

Fuente: Autores

6.6.1.2 Andlisis multivariado

Los valores de precipitacion tienen dependencia espacial positiva débil que puede
expresarse en funcion de la posicion (coordenadas), y al parecer no parecer presenta dependencia
asociada a las variables del relieve (pendiente, direccion de la ladera) (Figura 16). La latitud tiene
una alta correlacion simple para P indicando que puede brindar un 31.8% de informacién adicional
a lo que brindan las otras variables explicativas (Tabla 13), indicativo que muestra un grado de
correlacion espacial de la variables dependiente.
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Figura 16. Matriz de correlacién simple para lo variable de Precipitacion
Fuente: Autores
E B o DeM olope Classispect

1.00000000 -0.09034512 0.3158476 0.1750334 -0.0463112¢6 0.0586012

Tabla 13. Valores de correlacién parcial para la variable de precipitacion

Fuente: Autores

Variable P- value
P E 0.1387
N 1.98E-07
DEM 0.4038
Slope 0.1193
Aspect 0.004162

Tabla 14. Test de correlacion producto — momento de Pearson

Fuente: Autores
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Comparacion de modelos

P
1 2 -3 4 5
E 0.0003
-0.0002
N 0.001™
-0.0001
DEM 0.004
-0.005
Slope 0.553
-0.354
ClassAspect 13.073™
-4.531
Constant - - 125.661™  122.975™  99.434™
110.852  663.821™
- -149.625 -7.006 -6.104 -11.401
162.802
Observations 338 338 338 338 338
R? 0.007 0.077 0.002 0.007 0.024
Adjusted R? 0.004 0.075 -0.001 0.004 0.021
Residual 66.006 63.605 66.153 65.983 65.416
Std. Error
(df = 336)
F Statistic 2.202 28.211™ 0.699 2.439 8.325™
(df = 1; 336)
Note: ‘p"p™p<0.01

Tabla 15. Resumen estadistico de las regresiones lineales por covariable para la precipitacion

Fuente: Autores

La prueba de correlacion entre variables independientes y la variable a explicar indica que
si puede existir correlacion de algunas variables explicativas con la variable explicada

correspondiente a la coordenada N y orientacion de ladera (Tabla 14). Las variables
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independientes parecen presentar multicolinealidad con la Altura (Tabla 15). En general los R? de
los modelos lineales evaluado por variable son bajos, pero confirma a una leve correlacion de las
precipitaciones con la coordenada N, mientras que el coeficiente de regresion para la pendiente y
ladera es significativo en comparacion con los valores registrados para la demas variables
explicativas, aunque la prueba estadistica de F indica que todos los modelos tienen relevancia
exceptuando la variable N y Aspecto. Por lo anterior, se evidencia problemas de violacion de
hipétesis en el modelo lineal general, con lo cual se buscarad plantear ecuacion con funciones

polindmicas para crear la funcién de regresion para la variable de precipitacion.

520000 960000 500 1500 2500
I I | I I N

-0.78 0.59 -0.84

15 20 25 30

0.83

920000 950000

1100000

-0.72

T
1040000

DEM

500 1500 2500

1% 20 25 M 1040000 1100000

Figura 17. Matriz de correlacién simple para lo variable de temperatura

Fuente: Autores
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T

T 1.0000000 -0.150283

E
2

H ALT

—-0.2254486 -0.8515651

Tabla 16. Valores de correlacion parcial para la variable de temperatura

Fuente: Autores

Comparacion de modelos
Dependente variable:
DEM
1 2 3
E 0.031™ 0.023™
-0.002 -0.001
N -0.018™ -0.027™
-0.001 -0.002
'27’733.570",, -1,408.10 29,856.540™
-1,422.64 -1,897.09 -1,704.18
Observations 234 234 234
R? 0.641 0.832 0.549
Adjusted R? 0.64 0.83 0.547
Residual Std. 542.625 (df  372.281 (df  608.621 (df
Error =232) =231) =232)
e {14000 STLEE o 1
Note: P pp<0.01

Tabla 17. Resumen estadistico de las regresiones lineales por covariable para la altura

Fuente: Autores

Los valores de temperatura tienen dependencia espacial que puede expresarse en funcion

de la posicion (coordenadas), los valores disminuyen a medida que aumenta la altura aumenta y se
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avanza hacia el occidente (E) y aumenta a medida que se avanza al Norte de forma no lineal. Se
presenta una alta correlacion entre la Altura con Longitud y Latitud, lo que significa posible
multicolinealidad (Tabla 16). Aunque la longitud tiene una alta correlacion simple con la
temperatura la correlacion parcial indica que brinda un 19.02% de informacion adicional a lo que
brindan las otras variables explicativas (Tabla 16). Al parece se presentar multicolinealidad de las
coordenadas con la Altura (Tabla 17), la cual se confirma R2 significativo a las combinaciones

lineales de las coordenadas Ny E con la Z.

6.6.2 Seleccion del modelo de regresion maltiple m(x)
Dado el analisis exploratorio se considero evaluar funciones polindmicas de las variables

explicativas para lograr una mejor correlacion con la precipitacion:

T = By + By * f(Altura) + B, * f(altitud) + S, * f (Longitud)

+f3 * f (orientacion de la ladera) + B, * f (Pendiente) + Residuo

con f(x) ~ Funcion polinomica de grado n

La correlacion se puede expresar mediante polinomios de grado 2 para orientacion de la

ladera, de grado 3 para las coordenadas Este y Norte y grado 4 para altura y pendiente (Figura

18).
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Figura 18. Grdficos de correlacidn de las covariables con la variable de precipitacion

Fuente: Autores

La seleccién de variables se hizo con el modelo Backward y fordward dado el criterio de
AIC y con el método de subconjuntos que determina si solo cierta cantidad de covariables son las
representativas del modelo polinomial buscando el modelo mas simple; menos parametrizado,
pero que tenga mayor explicacion de la variable independiente. El conjunto de covariables cambia
para cada mes, puede ser indicativo de la variabilidad temporal que presenta a lluvias en la region
ya que es bimodal (Tabla 18 y Tabla 19).

Como se busca el menor conjunto de covariables que explique lo mejor posible el valor de
precipitacion, se utilizaron los parametros de R2 ajustado, el criterios Akaike (AIC), Schwarz’s
Bayesian criterion (BIC), Cp de Mallows (Cp) y el error medio cuadratico (RMSE) para

seleccionar el mejor modelo ajustado, obteniendo Tabla 19.

91



Comparaddn de modelos
Independent Dependentvariohle
variable
3
Mig, MLLE MLLN, M11D, Mils, MiLc, M1, W1, MaL, MSLL, Ms12, Ms13, M52, Ms15, M515, MsL7, M55, M58, MS110, Ms111, M5112, Ms113, ME114, ME115,
3 -5.05 s.703" 575" -s.703° 1200 -0.088" 2481 438 2452 =780 EFEER .16 EF 5132 5325 5074
5128 =04 254 304 203 o042 2801 2582 2528 2528 EXIT) 2s82 [EEEH 2182 e 5377
3] 0.00001 0.00001° 0.00001% 0.00001° 0.00000% [ 000001 o 0.00001" 0.00001°* o00001* ©0.00001% 0.00001 0.00001 000001
-0 00001 o o o o o o o o o o o o o -0.00001 -000001
=] o .000" -0.000" -.000° -0.000" o o o -o000* -0.000%* 0.000" 0.000° o 0 0
o o o o o o o o o o o o o 0 0
n 2502 1851 Q001 opo1+¢ o001 o.002 0.001 o001+ 000244 o002+ 0.001** 00024 opa1 1584 1818 2802 2552 2586
402 EX1H) “0p00a £.001 -0.0008 00004 00008 EY1 “0.001 opo1 o001 -0p01 -opat 2788 2817 =074 248 a1
I (nz) ] 0 [ [ o o 0 0
o 0 [ [ o o 0 0
1 (nz) o ) aooo* [ o o 0 0
o 0 0 [ o o 0 0
e 0487 032 0084% Qa4 Q.43 0485
0588 -pasz 0038 REE 082 0847
| (pEM2) -op01 00002 000005+ aoo01++ ooo00s* 00001 EY EY EYY
-op01 -ooo1 000002 -.00002 -000002 00001 o001 Y 002
| {oem3) ° ° ° ° ° ° ° ° 0 0
o o o o o o o o 0 0
| (DEMa) o o o -0.0000 0.000% -0.000%* -n.000° o o o o o 0 0
o o o 0 [ [ o o [ [ o o 0 0
Islope 1772 8356 2058 1157 1163
32522 -z7ate 152 11127 11567
| (siopez) 0415 0382 012z 0z71* 03as 0338
3887 3185 2082 0147 0835 2588
(s ope3) 0003 0.001 o002 o011 0014 0015 0018
0171 138 o001 0008 o008 0008 001
(s opes) 00002 0.0002 -opo01 -0.00003 00003 -0.0002" 0.0004* o017 -0.0002* 00002 -0.0002
-0p02 0002 -0000L -0.00002 00002 00002 00002 00003 00001 -0.0003 -0.0003
|clzssaspect 16145 165545 18478 18478 18478 16.564
207348 -10B073  -13.428 13428 -13.428 185731
| (clazzaspectz) ap7s 3518 a30s 2707 5324 5053 6377 7578 7753 ap1z
47126 25572 EFrS 3554 2522 a7z a7 22 EE 2261
|constant 742885 150808000*  -6B5BIS 38742 77928 53983 624008  17BS0S00F  -628048 -smz 624045  150BQWO00* 193508000 4005 1422586 1,55SEI000°  M13WZ  L@ES0S000°  201205.000* 1475802 151485 s87a292 7= se162
-2,540,877.00 85722700 -1,018,862.00 -E.E00 -55566 -100.846 43616 -583 585850 -A36.16 42404 436.16 -$57,227.00 -813,844.10 -2006257 91304150 90657750 92125100 -BBG,176.00 -512,028.20 -1,365,625.00 -1,457,607.00 -171937200 -1.547,183.00 -2,270,984.00
|obsenations 28 26 2% 26 26 25 25 28 26 26 25 26 26 26 25 26 26 26 25
2 (— oo T cie e T oo B o —
| usted B 0038 0137 0013 0117 -0.126 0063 0.086] 0.086 0052 0088 0137
Resi dual std. 55445 (df= 55576(df= 51895 (df= 51083 (of= 510858 (6f= 52001 (df= 51082 [6f= 45585 [df= 45051 [0 24458 (df 45273(df= 46571(df= 47416[dF= 43500 (oF
== du |sa.703 jgf=5)  as.s07(#f-22) 53788 (dF-22) I k [ k 24237 (4= 15) L f i 28507 [df =22} 47222 [df=21] k f 44.358 [gF = 15) { A4.45B (6 =15) 44280 [¢f =15) § k L t
Error 1) 1) 23 23) ) 24) ) 20) 15) 17) 19 13) 17) 11)
gt 0 027 (672 16:6) 2326 [dfos,2g) OFSL (63 0335(67=4; 0300 (41 =4; 1500 (0f=2; 2177 (¢F=2; 22710 [dFws; 2177 (df=2; 2370 [6Fd; 2ATT(GF a2 23266 =T; L 2TTAN[dfs 2ES10%(6T= 260300(4F=T; 23780 (1= 22ESV(6Tas; o 18BS(6f=11; 1857 (67=12; 1517 (éf=1y; 1293 (dFe1s; LOSE(F=15;
=ne (8= 18;) 18f=3;22) o5 21) 21) 23) 23) 18) 23) 22) 23) 2 B=a21 oo 518 18) 8;17) 18) [#=10:15) () 13) 13) 11)
|niote:
Res of B 22 22 n 21 23 EY 15 23 2a =) 2 21 20 18 18 17 15 15 12 13
rss prees e I e o [ prre= s o
Df 13 [ 1 [ 2 o 7 7 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
lsum of sq 272075 -saa02 33265 5504 58815 15145 28650 -28650 as37 as37 58209 73105 a7z 34848 31787 17713 2464 17875 708 086 12157 %5 193]
F 06994 13677 13677 164858 16488 18452 2443 15777 11679 10622 05919 08234 05974 02366 017 0.4063 0.0088 0.0064]
Pri>F) 07288 03235 03235 02311 0.2311 01866 01525 02207 03078 03288 04514 0.3878 0A584 05383 05898 05328 05271 0.5378|
5 B 5 4 1 1 3 4 13 15 15 17]
200302 2858615 2501745 2837603 2834147 2831117 2531882 2834117 2838233 2543472 2883218 255.3032)
3120478 2075101 2077231
17.44203 7.456346 7649517
5072784 5093507 4662534 4802259 4802359 4996053 4502258 4553208 4243951 aD24343 3853725

Tabla 18. Modelos planteados para los valores mensuales de Precipitacion.

Fuente: Autores
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variapie:

P
M5110 M527 M538 M34 M557 M567 M5710 M588 M597 M5107 M5119 M5128 M5137
E 6.439" -6.533" -8.001" -7.424° -0.114" 0.121" -6.182 -6.638 -4.656 -5.999 -5.838" 4.420" -5.009
-2.916 -3.649 -4.271 -3.558 -0.045 -0.043 -3.739 -3.847 -3.857 -3.54 -2.318 -2.245 -3.269
I(E2) 0.00001" 0.00001° 0.00001" 0.00001° 0.00000" 0.00000" 0.00001 0.00001 o 0.00001 0.00001" 0.00000" 0.00001
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1(€3) -0.000"" -0.000" -0.000" -0.000" 0 0 0 0-0.000" -0.000" 0|
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
N 0.041 0.002" 0.054 0.078 0.001° 0.001" 5.227 0.064 0.002” 0,001 0.001™" 0,002
-0.041 -0.001 -0.058 -0.05 -0.001 -0.001 -3.565 -0.052 -0.001 -0.0005 -0.0004 -0.001
1(N2) 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
1(N3) 0 0.000"
0 0
1(DEM3) 0 0.00000" 0.00000° -0.00000" 0 0.00000" -0.00000"
0 0 0 0 0 0 0
1(DEM2) 0.0001°" 0.0001" 0.0001" 0.0001" 0.0001" 0.0001"
-0.00003 -0.00004 -0.00003 -0.00005 -0.00003 -0.00004|
DEM 0.086" 0.076"
0.044 -0.042
1(DEM4) 0-0.000" -0.000" -0.000" -0.000" -0.000" -0.000" -0.000" -0.000" 0-0.000"
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
I(Slope3) 0.014 0.010° 0.005
-0.008 -0.005 -0.006
Slope 5.02 4.816 2,013
-3.303 311 2315
1(Slope2) 0.152 -0.152 .0.148" 0.334 -0.064
-0.116 -0.089 -0.084 -0.202 -0.063
I(Sloped) -0.0004" -0.00004 -0.00004 -0.0001 -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.0002 -0.00003;
-0.0002 -0.00003 -0.00003 -0.0001 -0.00003 -0.00003 -0.00003 -0.0002 -0.00002,
I(ClassAspect2) 5324 2.69
-3.622 -2.64
Constant 2,012,033.000°  2,067,317.000°  2,501,088.000°  2,305,405.000"  53,007.860 56,272.220" 100,062.70 2,065,128.00 1,478,867.00 1,899,711.00 1,844,955.000"  1,399,508.000" 1,589,492.00
-912,028.20 -1,147,763.00 -1,336,714.00 -1,112,669.00 -21,480.11 -20,227.78 -1,783,646.00 -1,203,880.00 -1,213,058.00 -1,113,746.00 -729,230.60 -705,988.80 -1,028,376.00)
Observations 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26 26
R? 0.588 0516 0.496 0.559 0.462 0.488 0.605 0.506 0.467 0.467 0.624 0.563 0.499,
Adjusted R? 0313 0327 0.259 0311 0.252 0.289 0.342 0.274 0.26 0.26 0.413 0358 0.304
Residual Std. Error  44.280 (df=15) ~ 57.437 (df=18) 65718 (df=17)  55.138(df=16)  50.116 (df=18)  47.194 (df=18) 57.789 (df=15) 59.187 (df=17)  59.821(df=18)  55.753 (df=18)  36.510(df=16) 35150 (df=17)  50.713 (df=18)

F Statistic

2137 (df=10;15) 2.739" (df=7;18) 2.093"(df=8;17) 2.255 (df=9;16) 2.205 (df=7;18) 2.455 (df=7;18) 2.300 (df=10;15) 2.179" (df=8;17) 2.257 (df=7;18) 2.256 (df=7;18) 2.956  (df=9;16) 2.742" (df=8;17) 2.561 (d

;18)

Tabla 19. Modelos seleccionados para los valores mensuales de Precipitacion.

Fuente: Autores
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ESCUELR COLOWSMA OF WEENER

El R? de los modelos predictivos para precipitacion varian entre 46% a 62%

Dado el andlisis exploratorio se considerd evaluar las siguientes ecuaciones para
temperatura:

A pesar de la posible colinealidad, todas las variables brindan informacion relevante a los
valores de temperatura sin aumentar de manera significativa la varianza de las predicciones de la

temperatura por lo que se plantea:

T = By + Altura * f; + Coordenada X * B, + f(Coordena Y) * 5 + Residuo

con

(CoordenaY) ~N? o0 Log N

Dada la posible colinealidad entre la altura y las coordenadas N y E, la variable altura es la
gue mayor brinda informacién a la temperatura y las otras variables, dada la influencia en la
distribucion espacial de la variable por gradiente altitudinal. Con lo cual se planteé inicialmente

un modelo con la siguiente expresion:

T = B, + Altura * B; + Residuo

Dada la posible colinealidad entre la altura y las coordenadas N y E, las variables N y E
son las que mayor brinda informacién a la T y la variable brindan poca informacion adicional a la
variable explicativa y genera un aumento de la varianza de los coeficientes de regresion estimados

T = By + Coordenada X * B, + f(Coordena Y) * B3 + Residuo
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T = B, + CoordenaY * B, + Residuo

T = By + Coordenada X * B; + Residuo

Dado los parametros de R? ajustado, el criterios Akaike (AIC), y el error de los residuales
reportados indican que de los modelos planteados, los de mejor ajuste y que méas explican la
variabilidad de la variable dependiente son el modelo 4,5,6 y 7. Dado que se sabe de forma a priori
que la posicion geografica es determinante en el comportamiento de la temperatura, y a pesar que
en la zona existe un posible colinealidad de la altura con la longitud y latitud, pero que estos
presentan bajos valores de significancia de la variables justificativas a la variable explicativa (los
bajo valores de B; dejan poca explicacion de la variabilidad de Y con respecto a las variables
explicativas a nivel estadistico) y que la presencia de dichas variables independientes reduce el
RSS, indicando que dicha regresion explica un poco mas la variable dependiente llegando a
explicar un 86.4% de la variabilidad de la temperatura se opta por elegir el modelo 7.

El modelo comprueba que la altura es la que genera mayor explicacion a la temperatura,
aunque en menor proporcion y casi de forma muy poco significativa las variables de latitud y

longitud, son variables que podrian omitirse.
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Comparacion de modelos

Dependent variable:

Variable
Independiente T med - Enero
-1 2 -3 -4 5 -6 -7 -8 9 -10
E -0.0002™" 0.00001 0.00001 0.00001 -0.0001""  -0.0001™"  -0.0001""
-0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004
log(N) 148.948™" -47.499 83.291"
-48.924 -39.675 -40.954
1(N2) 0.000™" 0
0 0
N -0.00005 0.0001°
-0.00004 -0.00004
DEM -0.006™" -0.007™" -0.007™" -0.007™"
-0.001 -0.002 -0.002 -0.002
I(N) 0.0001"
-0.00004
Constant 194.723™  -2,044.261""  -50.870" 28.660" 69.793 681.261 45618 79.542 -994.526 79.542
-37.492 -678.505 24518 -0.944 -44.025 -536.68 -36.94 -66.794 -585.751 -66.794
Observations 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18
R 0.572 0.367 0.353 0.848 0.864 0.863 0.864 0.663 0.664 0.663
Adjusted R 0.545 0.327 0312 0.839 0.834 0.834 0.835 0.618 0.62 0.618
Residual Std. 3.966 4.823 4.877 2.362 2.393 2.397 2.389 3.635 3.627 3.635
Error (df = 16) (df=16) (df=16) (df=16) (df=14) (df=14) (df =14) (df=15) (df=15) (df=15)
F Statistic 2137277 9.269"" 8721 89.382"" 29.546"" 29.435™" 29.656 14.741"" 14.849"" 14.741""
(df=1;16) (df=1;16) (df=1;16) (df=1;16) (df=3;14) (df=3;14) (df=3;14) (df=2;15) (df=2;15) (df=2;15)
Res.Df 16 16 16 16 14 14 14 15 15 15
RSS 251.68 372.23 380.49 89.26 80.19 80.45 79.93 198.24 197.28 198.24
Df 0 0 0 2 0 0 1 0 0
Sum of Sq -120.547 -8.256 291.232 9.068 -0.261 0.519 -118.309 0.955 -0.955
F 0.7916 20.6556
Pr(>F) 0.4723807 0'0001582**
df 3 3 3 3 5 5 5 4 4 4
AIC 10456229  111.60642 112.00128  85.90223 87.97374  88.03223  87.91573  102.26558  102.17865  102.26558
pvr—ye
Note:

0 ***¥ 0,001 **0.01"0.0570.1""1

Tabla 20. Modelos planteados para los valores mensuales de Temperatura

6.6.3 Generacion y analisis de los residuales g(x)

Una vez realizada la regresién multiple, se evalu6 los supuestos sobre los residuales que se

obtuvieron.
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residuo

Shapiro-Wilk normality test

data: M7lSresiduals
W = 0.88134, p-value = 0.0275

Anderson-Darling normality test

data: MTlSresiduals
L = 0.88707, p-value = 0,0183

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: MTliresiduals
D =0.19311, p-valuse = 0.0745¢6

Figura 21. Test de normalidad para los residuales de temperatura

Fuente: Autores

Distribucion de los residuos

studentized Breusch-Pagan test

data: HM71

////’“\\\ | BP = 3.6009, df = 3, p-value = 0.3079

Hon-constant Variance Score Test
Variance formula: ~ fitted.wvalues
Ch;square = 2.1e00%, Df = 1, p = 0.141c4

15 20 25
prediccién modelo

Figura 22. Evaluacion de homocedasticidad para los residuales de temperatura

Fuente: Autores
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Distribucién de los residuos

A

Durbin-Watson test

data: M71

residuo

T

1 -0.3469051 2.620145
FL_ZLte:rnative hypothesis: rho '= 0

abs(Tres)

index

Figura 23. Evaluacion de autocorrelacion para los residuales de temperatura

Distribucién de los residuos studentized

Fuente: Autores

DW = 2.6201, p-value = 0.3351
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Figura 24. Evaluacion de outliers para los residuales de temperatura

Fuente: Autores
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Parece que los residuales de temperatura presenta una tendencia lineal de las variables
independientes en relacion con los residuos y un R? ajustado de 84% (Figura 19). Se evidencia la
presencia de outliers, los residuales parecen estar distribuidos de forma aleatoria alrededor de la
recta y = 0 lo que es un buen indicador de que tiene una media igual a cero (Figura 19), los
estadisticos de prueba de normalidad indican que la variable no presenta distribucién normal
(Figura 21), pero el grafico de g-normal indica que parece tener una distribucion normal pero la
presencia de outliers son los que hace el rechazo de las hipédtesis nula (Figura 20). Ni la
representacion grafica ni el contraste de hipotesis muestran evidencias que haga sospechar falta de
homocedasticidad (Figura 22), la representacion y el test de los residuos no muestra ninguna
autocorrelacién /tendencia (Figura 23).

Una alternativa para controlar casos atipicos es ajustar los resultados a una modelo lineal
robusto. Los modelos lineales robustos utilizan criterios diferentes al de los minimos cuadrados y
ponderan la influencia de los casos atipicos, por lo que producen coeficientes y sobre todo errores
estdndar mas confiables. Sin embargo, el modelo robusto no aumento los coeficientes, pero si
redujo los errores estandar, aunque no en gran cuantia. En este caso se puede interpretar que al
parecer los outliers no son un problema grave (Tabla 21). Sin embargo, se considera como modelo
de mejor ajuste el modelo original, ya que permite la incorporacién de los outliers con el AIC méas
alto, como no cumple con el supuesto de que los errores provengan de una distribucién normal,
por lo tanto, solo puede ser usado para interpolar espacialmente los valores con métodos

deterministicos.
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Comparacion de modelos
Dependent variable:
Variable T° med - Enero
Independiente |o1s robust oLS
-1 -2 -3
DEM -0.007"" -0.007™"  -0.007""
-0.002 -0.001 -0.001
E 0.00001 0.00001 0.00001
-0.00004 -0.00002 -0.00002
I1(N2) 1.736E-11  -4.83E-12 -2.00E-12
0 0 0
Constant 45.618 29.736*** 21.51
-36.94 14.851 12.446
Observations 18 18 15
R? 0.864 0.987
Adjusted R? 0.835 0.984
Residual Std. ]2.389 0.731 0.728
Error (df =14) (df =13) (df=11)
 Statistic 29.656 288.847""
(df =3;14) (df=3;11)
Res.Df 14 11
RSS 79.93 88.86 5.84
Df 0 0
Sum of Sq
F
Pr(>F)
df 5
AlC 87.91573 89.82303 38.41097
Note: o n p<0.01

Tabla 21. Modelos de regresion lineal robusto para los datos mensual para de temperatura

Fuente: Autores

Para evaluar hasta qué punto condiciona el modelo los valores atipicos, se recalcula la recta
de minimos cuadrados excluyendo esta observacion: La esperanza, Venecia, Trapiche (Tabla 22),
se percibe que los coeficientes de la regresion no se alteran mucho respecto a los modelos

anteriormente planteados, lo que si genera es un cambio en la pendiente (constante).
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La exclusion de datos atipicos, mejora la prediccion de un 86% - 87% a un 97% -99% ,

valor que se ve registrado en la disminucion del valor AIC y en la reduccién del RMSE. Este

modelo cumple con el supuesto de normalidad.

Comparacion de modelos

Dependent variable:

o

Variable T° med - Enero
Independiente |o1s robust oLS
-1 -2 -3
DEM -0.007™" -0.007""  -0.007"
-0.002 -0.001 -0.001
E 0.00001 0.00001 0.00001
-0.00004 -0.00002 -0.00002
I1(N2) 1.736E-11  -4.83E-12 -2.00E-12
0 0 0
Constant 45.618 29.736*** 21.51
-36.94 14.851 12.446
Observations 18 18 15
R? 0.864 0.987
Adjusted R? 0.835 0.984
Residual Std. ]2.389 0.731 0.728
Error (df =14) (df =13) (df=11)
 Statistic 29.656 288.847""
(df =3;14) (df=3;11)
Res.Df 14 11
RSS 79.93 88.86 5.84
Df 0 0
Sum of Sq
F
Pr(>F)
df 5
AlC 87.91573 89.82303 38.41097
Note: o n p<0.01

Tabla 22. Modelos de regresion lineal para los datos mensuales de temperatura excluyendo valores atipicos.

Fuente: Autores
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o

ESCUELR COLoWEA F MEENER

Dependen
Variable 7
Independiente
M71lout3 M720ut3 M73out4 M74outd M750ut5 M760ut5 M770ut6 M78out6 M79out?7 M710out7 M711lout8 M7120ut8 M7130ut9
DEM -0.007"" -0.007"" -0.006"" -0.006"" -0.006"" -0.006™" -0.007"" -0.007"" -0.007"" -0.007"" -0.007"" -0.007"" -0.006""
-0.001 -0.001 -0.001 -0.001 -0.001 -0.001 -0.001 -0.001 -0.0005 -0.001 -0.001 -0.001 -0.001
E 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001
-0.00002  -0.00001  -0.00001  -0.00001  -0.00002 -0.00002 -0.00001 0.00001  -0.00001  -0.00001  -0.00001  -0.00001 -0.00002
1(N2) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Constant 21.51 22231" 20.176 20.176 19.64 21.52 23.234" 22.131" 22.029" 19.973 21.912° 20.575 21.52
-12.446 -11.93 -11.858 -11.858 -12.435 -13.003 -11.533 -12.259 -10.267 -11.159 -11.889 -11.793 -13.003
Observations 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15 15
R? 0.987 0.988 0.988 0.988 0.986 0.986 0.99 0.989 0.992 0.989 0.987 0.988 0.986
Adjusted R? 0.984 0.985 0.984 0.984 0.983 0.982 0.987 0.986 0.989 0.986 0.984 0.985 0.982
f::i_dl“la)' std.Error | 778 0.698 0.694 0694 0728 0.761 0.675 0.718 0.601 0653 0696 0.69 0.761
F Statistic (df =3; o e oo oS po - - - e . . . .
1) 288.847 314.336 296.738 296.738 264.896 255.555 357.793 324.338 438.627 338.620 288.647 306.839 255.555
df 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
AIC 38.41097  37.14111  36.95828  36.95828  38.38446  39.72453  36.12619  37.95648  32.63583  35.1353  37.03726  36.79501  39.72453
RMSE 03891416  0.3575537 0.3532221 0.3532221 0.3884544 0.4247555 0.3341614 0.3775276 0.2647891 0.3128003 0.3550868 0.3493981 0.3532221
M71 M72 M73 M74 M75 M76 M77 M78 M79 M710 M711 M712 M713
-0.007™" -0.007"" -0.007™" -0.007"" -0.007™" -0.007"" -0.007™" -0.007"" -0.007"" -0.007"" -0.007"" -0.007™" -0.007""
-0.002 -0.001 -0.001 -0.001 -0.001 -0.002 -0.002 -0.002 -0.001 -0.001 -0.001 -0.001 -0.001
0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001 0.00001
-0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004 -0.00004
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
45618 45.66 42.692 40.868 39.163 40.611 43.042 43.611 43.512 40.111 42.156 43.671 42.56
-36.94 -36.1 -35.315 -34.268 -35.27 -36.884 -38.158 -37.541 -34.882 -33.597 -34.216 -35.474 -35.65
18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18 18
0.864 0.87 0.871 0.874 0.866 0.862 0.866 0.873 0.883 0.881 0.873 0.868 0.871
0.835 0.842 0.844 0.848 0.837 0.832 0.838 0.846 0.858 0.855 0.846 0.84 0.844
2.389 2.335 2284 2217 2281 2.386 2.468 2428 2256 2173 2213 2295 2.306
29656 31.098™" 31559 32506 30.197™ 29.152"" 30.225™ 32,028 35.103™" 34470 321417 30.788"" 31.632""
5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
87.91573 87.08746 86.29592 85.21216 86.2502 87.86046 89.08269 88.49628 85.85113 84.50027 85.15804 86.4572 86.63606
4.440534 4.240832 4.058386 3.821245 4.04809 4.426921 4.737955 4.586088 3.959329 3.673066 3.809774 4.094911 4.058386

Tabla 23. Modelos seleccionados para los valores mensuales de temperatura

Fuente: Autores
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Para los datos de temperatura se manejaron dos modelos uno que permitiera la inclusion
de los valores atipicos los cuales se utilizaron para los modelos deterministicos y otro con la
exclusion de dichos valores pero que permitieran garantizar los supuestos de los modelos de
regresion que fueron utilizados para los modelos de prediccion espacial probabilisticos (Tabla
23).

En cuanto a los residuales de precipitacion:

= =
g g g
1] w
w B 7] g 8 g 8
2 5 = Z £ B
5 £ [
L g1 L g B
= = = B |
g : & s B
o T T T T a B a o n | I I B
520000 960000 g.2e+11  9.0e+11 "W 5e+17 85e+17 9.5e«17
E I(E*2) I(E*3)
£
e o ﬁ = *
g 8 & &1 &
= & - =]
£ e 1 3=
g w27 =
o g2 2 87 m =
= a O T T 1 T
1020000 1080000 1.05e+12 1.15e+12 0.0e+00 1.5e+10
M I(H"2) I(DEN"3)
W wn w
: H £
= =] o =
: s 8 : 8
i k=] k=]
2 = o =
= @© = o = o
g T g 2
=] 0 =]
De+00 3e+13 Be+13 0 20000 40000 0 1000000
I(DEM*4} I(Slope’3) I(Slope"d)

Figura 25. Grdficos de correlacidn residual de precipitacion

Fuente: Autores

104



50
50

M519%residuals

norm quantiles

Uistnbucion de los residuos

residuo

-50 0 50

00 150 200
prediccitn modelo

Figura 26. Grdficos de boxplot, g g-plot, de frecuencia y de distribucién ellos residuos de precipitacion

Fuente: Autores

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: M5110%residuals
D = 0.1055%, p-value = 0.6702

Shapiro-Wilk normality test

data: M51l05residuals
W = 0.97979, p-value = 0.880%9

Anderson-Darling normality test

data: M5110S5residuals
A = 0.20087, p-value = 0.3669

Figura 27. Test de normalidad para los residuales de precipitacion

Fuente: Autores
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Series M5110%residuals

Non-constant Variance Score Test
Variance formala: ~ fitted.values
Chisquare = 1.445183, Df = 1, p = 0.2293

studentized Breusch-Pagan test

data: M515
BP = 8.974, df = 9, p-value = 0.4357

Figura 28. Evaluacion de homocedasticidad para los residuales de precipitacion

Distribucion de los residuos

residuo

TN
N

index

Fuente: Autores

lag Butocorrelation D-W Statistic p-value
1 0.02751408 1.859917 0.644
ABlternative hypothesis: rho = 0

Durkin-Watson test

data: M5110
DW = 1.8599, p-value = 0.3253

Figura 29. Evaluacion de autocorrelacion para los residuales de precipitacion

Fuente: Autores
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Distribucion de los residuos studentized
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Figura 30. Evaluacion de outliers para los residuales de precipitacidn

Fuente: Autores

La tendencia que se aprecia en la mayoria de graficos de residuos parciales es de tipo lineal,
al parecer no se evidencia indicios de problemas con la hip6tesis de linealidad, ademas parecen
distribuirse aleatoriamente con R2 ajustado de 50% (Figura 25), al parecer los datos tiene presencia
de outliers (se espera que no sean leverage o altamente influyentes). Los residuales parecen estar
distribuidos de forma aleatoria alrededor de la recta y =0 por lo que es un buen indicador que la
media de los residuales es cero (Figura 26), los estadisticos de prueba de normalidad indican que
los residuos pueden suponer normalidad, pero los gréficos de normalidad indica la presencia de
outliers que deben ser evaluados (Figura 27). Los contraste de hipdtesis muestran evidencias de
posible heterocedasticidad (varianza constante) (Figura 28) y la representacion y el test de los
residuos no muestra ninguna autocorrelacion /tendencia (Figura 29Figura 28), y se constata
outliers correspondiente a la estacion 7, 18 y 23, pero al no ser influyentes se considera oportuno
no excluirlos (Figura 30).
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6.6.4 Modelo tendencia espacial m(x)
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Figura 31. Espacializacion de la covariables
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ESCUELR COLoWEA F MEENER

Fuente: Autores

Con las covariables espacializadas (Figura 31) se aplicaron los modelos de regresion m(x)
para los valores mensuales multianuales y anuales multianuales de precipitacién y temperatura

obteniendo las Figura 32 y Figura 33.
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Figura 32. Modelo deterministico de tendencia espacial para los valores mensuales multianuales y anual multianual de
precipitacion

Fuente: Autores
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Figura 33. Modelo deterministico de tendencia espacial para los valores mensuales multianuales y anual multianual de
temperatura

Fuente: Autores
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6.6.5 Modelo espacial residual estocastico g(x)
Los residuales se especializaron aplicando método IDW (Figura 34 y Figura 35), Spline
(Figura 36 y Figura 37) y Kriging (Figura 38 y Figura 39) para la precipitacion acumulada y

temperatura media mensual multianual y anual multianual.
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Figura 34. Modelo residual estocdstico para los valores mensuales multianuales y anual multianual de precipitacién — Método
IDW

Fuente: Autores

935 000

LEYENDA TEMATICA LEYENDA TEMATICA

@ Estecicn oor Terpermiuns @  Estecten o3¢ Tavpasurs
IDW_R_TA.TIF IDW_R_T2TIF
Value. Value

l High : 4.89424 £ l High : 4.85752
Low : -6.16725 'CONVENCIONES Low : -5.88078 CONVENCIONES
imite Kunicipal imite Kunic.pal
Departamental

935 000

119



935 000

LEYENDA TEMATICA
@ Celesicn oo Terpwraiuts
value

- [EREE CONVENCIONES
Low .-5.77395

7 Limite Muniepal
| #4 Limite Departamental

235000

935 000

LEYENDA TEMATICA

@ Celecicn eon Terpmmainis
value
. ©5.01599 'CONVENCIONES

Low .-5.60895 1 Limite Munic pal
| # Limite Departamental

935 000

LEYENDA TEMATICA
@ Celesicn oo Tenpwraans

valve
- Hiz1 475300
Low .-5.50895

LEYENDA TEMATICA
@ Celecicn o0 Terpemanis

CONVENCIONES
571 Limite Municpal
|22 Limite Departamental

CONVENCIONES
7T Limite Municpal
[#* Limite Departamental

120



935 000

LEYENDA TEMATICA
@ Celesion oo Terpraiuts
value

- HiZ1 562500 CONVENCIONES
Low .-6.05395

7 Limite Muniepal
| #4 Limite Departamental

CONVENCIONES
571 Limite Municpal
% Limite Departamental

935000

935 000

LEYENDA TEMATICA LEYENDA TEMATICA
@ Coteccn o T @ cotecin o Terisrs
value
CONVENCIONES CONVENCIONES
7 Limite Municipal 7T Limite Municpal
| # Limite Departamental [#* Limite Departamental

935 000

121



935 000

LEYENDA TEMATICA ~ LEYENDA TEMATICA
@ Celesicn oo Terpraiuts @ Celesicn oo Terpwraas
value

value
- HiR1 475500 CONVENCIONES < - 1471500 CONVENCIONES
Low 558395 Low 597888

7 Limite Muniepal Limite Kunicpal
ite Departamental ite Departamental

235000

935 000

LEYENDA TEMATICA
@ Celecicn eon Terpemanis
value
. Hiz11.96205 'CONVENCIONES
Low .-5.87825. Limite Kunic pal
Limite Departamental

Figura 35. Modelo residual estocdstico para los valores mensuales multianuales y anual multianual de temperatura — Método
IDW

Fuente: Autores
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Figura 36. Modelo residual estocdstico para los valores mensuales multianuales y anual multianual de precipitacién — Método
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Figura 37. Modelo residual estocdstico para los valores mensuales multianuales y anual multianual de temperatura — Método
Spline

Fuente: Autores
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Figura 38. Modelo residual estocdstico para los valores mensuales multianuales y anual multianual de precipitacién — Método
Kriging Simple

Fuente: Autores
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Figura 39. Modelo residual estocdstico para los valores mensuales multianuales y anual multianual de temperatura — Método
Kriging Simple

Fuente: Autores
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6.6.6 Modelo de prediccion espacial regionalizado Z (x)
Unificando los modelos espaciales deterministicos m(x) con los diferentes modelo
estocastico &(x) generados por los métodos de prediccion espacial mediante una suma algebraica

se obtuvo las Figura 40, Figura 41, Figura 42, Figura 43, Figura 44 y Figura 45.
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Figura 40. Modelo de prediccidn espacial regionalizado para los valores mensuales multianuales y anual multianual de
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Figura 41. Modelo de prediccién espacial regionalizado para los valores mensuales multianuales y anual multianual de
precipitacion — Método Spline

Fuente: Autores
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Figura 42. Modelo de prediccidn espacial regionalizado para los valores mensuales multianuales y anual multianual de
precipitacion — Método Kriging Simple

Fuente: Autores
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Figura 43. Modelo de prediccién espacial regionalizado para los valores mensuales multianuales y anual multianual de
temperatura — Método IDW

Fuente: Autores
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Figura 44. Modelo de prediccidn espacial regionalizado para los valores mensuales multianuales y anual multianual de
temperatura — Método Spline

Fuente: Autores
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Figura 45. Modelo de prediccién espacial regionalizado para los valores mensuales multianuales y anual multianual de
temperatura — Método Kriging

Fuente: Autores
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6.6 MODELO DE PREDICCION ESPACIAL DETERMINISTICO PARA LOS DATOS
MENSUALES MULTIANUALES Y ANUAL MULTIANUAL DE PRECIPITACION
ACUMULADAY TEMPERATURA MEDIA

Posteriormente, se realizd las interpolaciones espaciales de forma convencional con los
datos de temperatura y precipitacion por los métodos IDW y Spline, los cuales se muestran en las

Figura 46, Figura 47, Figura 48 y Figura 49
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Figura 46. Modelo de prediccién espacial para los valores mensuales multianuales y anual multianual de precipitacion con IDW

Fuente: Autores
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Figura 47. Modelo de prediccién espacial para los valores mensuales multianuales y anual multianual de precipitacién con
Spline

Fuente: Autores
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Figura 48. Modelo de prediccién espacial para los valores mensuales multianuales y anual multianual de temperatura con IDW

Fuente: Autores
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Figura 49. Modelo de prediccidn espacial para los valores mensuales multianuales y anual multianual de precipitacién con
Spline

Fuente: Autores

6.7 MODELO DE PREDICCION ESPACIAL PROBABILISTICOS PARA LOS
DATOS MENSUALES MULTIANUALES Y ANUAL MULTIANUAL DE

PRECIPITACION Y TEMPERATURA MEDIA

De igual forma se realiz6 también las interpolaciones espaciales de forma convencional
con los datos de temperatura y precipitacion por el método probabilistico Kriging Simple, los

cuales se muestran en las Figura 50 y Figura 51.
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Figura 50. Modelo de prediccidn espacial para los valores mensuales multianuales y anual multianual de precipitacién con
Kriging Simple

Fuente: Autores
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Figura 51. Modelo de prediccién espacial para los valores mensuales multianuales y anual multianual de temperatura con
Kriging

Fuente: Autores
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6.8 EVALUACION DE LA PREDICCION DE LOS MODELOS
La evaluacion de la calidad de la interpolacion se realizé6 mediante validacion cruzada y
evaluando los estadisticos de MSE, RMSE y MAE, el resumen de los resultados obtenidos se

presentan a continuacion:

Errores| ES_P1 ES_P2 ES_P3 ES_P4 ES_P5 ES_P6 ES_P7 ES_P8 ES_P9 ES_P10 ES_P11 ES_P12 ES_P13
MSE | 57.84 95.14 75.18 127.21 38.72 40.44 68.16 83.61 81.28 57.11 25.46 35.12 57.07
RMSE |  7.61 9.75 8.67 11.28 6.22 6.36 8.26 9.14 9.02 7.56 5.05 5.93 7.55
MAE | 57.84 95.14 75.18 127.21 38.72 40.44 68.16 83.61 81.28 57.11 25.46 35.12 57.07

Errores| ESRML_P1| ESRML_P2| ESRML_P3| ESRML_P4| ESRML_P5 | ESRML_P6| ESRML_P7| ESRML_P8| ESRML_P9| ESRML_P10| ESRML_P11| ESRML_P12| ESRML_P13
Mse | 38.90 41.03 46.40 74.88 25.81 26.08 99.24 29.26 33.06 29.46 120.78 172.67 24.49
RMSE |  6.24 6.41 6.81 8.65 5.08 5.11 9.96 5.41 5.75 5.43 10.99 13.14 4.95
MAE | 38.90 41.03 46.40 74.88 25.81 26.08 99.24 29.26 33.06 29.46 120.78 172.67 24.49

Errores| EI_P1 EI_P2 EI_P3 EI_P4 EI_P5 EI_P6 EI_P7 EI_PS EI_P9 EI_P10 EI_P11 EI_P12 EI_P13
MsE | 271.59 509.95 | 489.64 | 359.36 239.44 25264 | 42608 | 491.50 | 469.44 394.43 182.16 187.04 340.61
RMSE | 16.48 22.58 22.13 18.96 15.47 15.89 20.64 22.17 21.67 19.86 13.50 13.68 18.46
MAE | 271.59 509.95 | 489.64 | 359.36 239.44 | 25264 | 426,08 | 49150 | 469.44 394.43 182.16 187.04 340.61

Errores| EIRML_P1 | EIRML_P2 | EIRML_P3 | EIRML_P4 | EIRML_P5 | EIRML_P6 | EIRML_P7 | EIRML_P8 | EIRML_P9 | EIRML_P10 | EIRML_P11 | EIRML_P12 | EIRML_P13
Mse | 118.09 194.55 174.28 129.92 106.39 119.91 183.60 163.25 174.56 170.82 84.54 78.60 130.49
RMSE | 10.87 13.95 13.20 11.40 10.31 10.95 13.55 12.78 13.21 13.07 9.19 8.87 11.42
MAE | 118.09 194.55 174.28 129.92 106.39 119.91 183.60 163.25 174.56 170.82 84.54 78.60 130.49

Errores| EK_P1 EK_P2 EK_P3 EK_P4 EK_P5 EK_P6 EK_P7 EK_P8 EK_P9 EK_P10 EK_P11 EK_P12 EK_P13
MSE | 44053 | 1174.84 | 1473.71 | 961.39 834.76 | 1706.59 | 946.80 | 1012.27 | 1011.18 | 914.91 320.97 304.00 892.37
RMSE | 20.99 34.28 38.39 31.01 28.89 41.31 30.77 31.82 31.80 30.25 17.92 17.44 29.87
MAE | 44053 | 1174.84 | 1473.71 | 961.39 834.76 | 1706.59 | 946.80 | 1012.27 | 101118 | 914.91 320.97 304.00 892.37

Errores| EKRML_P1|EKRML_P2| EKRML_P3|EKRML_P4|EKRML_P5|EKRML_P6|EKRML_P7|EKRML_P8|EKRML_P9|EKRML_P10|EKRML_P11|EKRML_P12|EKRML_P13
MsE | 314.52 739.92 | 1089.17 | 765.05 364.86 399.97 | 1012.20 | 917.64 | 1232.52 [ 1099.83 663.20 79.83 637.73
RMSE | 14.79 27.20 33.00 27.66 19.10 20.00 31.82 51.08 35.11 33.16 25.75 8.93 25.25
MAE | 314.52 739.92 | 1089.17 | 765.05 364.86 399.97 | 1012.20 | 1317.64 | 1232.52 | 1099.83 663.20 79.83 637.73

Tabla 24. Medicién del error de prediccion de los modelos planteados para los datos de precipitacion

Fuente: Autores
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Errores| ES_T1 ES_T2 ES_T3 ES_T4 ES_T5 ES_T6 ES_T7 ES_T8 ES_T9 ES_T10 ES_T11 ES_T12 ES_T13
mse | 0.039 0.038 0.039 0.034 0.033 0.032 0.033 0.035 0.032 0.029 0.034 0.040 0.034
RMSE | 0.198 0.195 0.197 0.185 0.183 0.180 0.183 0.188 0.178 0.171 0.184 0.199 0.184
MAE | 0.170 0.168 0.171 0.158 0.157 0.151 0.152 0.161 0.145 0.142 0.158 0.172 0.157
Errores| ESRML_T1| ESRML_T2 [ ESRML_T3 | ESRML_T4 | ESRML_T5 | ESRML_T6 | ESRML_T7 | ESRML_T8 | ESRML_T9| ESRML_T10 | ESRML_T11 | ESRML_T12 | ESRML_T13
MSE | 0.079 0.083 0.091 0.065 0.077 0.071 0.061 0.079 0.055 0.059 0.074 0.086 0.074
RMSE | 0.281 0.289 0.302 0.254 0.278 0.267 0.248 0.280 0.233 0.243 0.272 0.294 0.271
MAE | 0311 0.234 0.238 0.258 0.226 0.224 0.215 0.229 0.199 0.205 0.220 0.235 0.224
Errores| EI_T1 EI_T2 EI_T3 E_T4 EL_TS EL_T6 EL_T7 EI_T8 EI_T9 EI_T10 EI_T11 EI_T12 EI_T13
MSE | 0.565 0.534 0.502 0.506 0.486 0.502 0.525 0.527 0.509 0.466 0.486 0.537 0.510
RMSE [ 0.752 0.731 0.709 0.711 0.697 0.708 0.725 0.726 0.713 0.682 0.697 0.733 0.714
MAE | 0.562 0.548 0.528 0.533 0.526 0.545 0.569 0.546 0.558 0.535 0.524 0.540 0.542
Errores| EIRML_T1 | EIRML_T2 | EIRML_T3 | EIRML_T4 | EIRML_T5 | EIRML_T6 | EIRML_T7 | EIRML_T8 | EIRML_T9 | EIRML_T10 | EIRML_T11 | EIRML_T12 | EIRML_T13
MSE | 0.506 0.488 0.465 0.451 0.442 0.450 0.455 0.475 0.435 0.403 0.439 0.492 0.457
RMSE [ 0711 0.699 0.682 0.672 0.665 0.670 0.674 0.689 0.660 0.635 0.662 0.701 0.676
MAE | 0572 0.522 0.503 0.504 0.483 0.487 0.478 0.501 0.456 0.450 0.478 0.508 0.487
Errores| EK_T1 EK_T2 EK_T3 EK.TA | EK_TS EK_T6 | EK_T7 EK_T8 | EK_T9 EK_T10 EK_T11 EK_T12 EK_T13
MsE | 2414 1.009 0.959 2.379 1.529 1.745 1.855 2.697 2.501 2.401 2.453 2.541 2.840
RMSE | 1.554 1.004 0.979 1.542 1.236 1.321 1.362 1.642 1.582 1.550 1.566 1.504 1.685
MAE | 1.815 1.027 0.990 1.730 1.232 1.320 1.502 1.850 1.783 1.748 1.763 1.805 1.883
Errores| EKRML_T1| EKRML_T2| EKRML_T3| EKRML_T4| EKRML_T5| EKRML_T6| EKRML_T7| EKRML_T8| EKRML_T9| EKRML_T10| EKRML_T11| EKRML_T12| EKRML_T13
MSE | 2.862 2.681 2.565 2.475 2.570 2.740 2.833 2.722 4.790 6.541 2.350 2.623 8.333
RMSE [ 1.807 1.637 1.602 1.573 1.603 1.655 1.683 1.650 2.065 2.357 1.533 1.620 2.887
MAE | 1632 1.091 0.990 1.038 1.088 1.170 1171 1.135 2.161 3.703 1.587 1.037 3.017

Tabla 25. Medicién del error de prediccion de los modelos planteados para los datos de precipitacion

Fuente: Autores
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7. ANALISIS DE RESULTADOS

En el proceso de evaluar los modelos de prediccidon temporal para completar y extender las
series temporales de precipitacion, se evidencio que la distancia entre estaciones no es factor
determinante para mejorar la calidad del resultado. Ya que en algunas series temporales era un
factor influyente al disminuir el error de prediccidn, pero en otras incluir esta condicion aumentaba
el valor del estadistico de evaluacion. Sin embargo, al ser una condicion puntual para cada estacion
se sugiere siempre tener en cuenta su influencia para determinar si esta mejora o no la calidad de
la prediccion en el proceso de llenado de datos faltantes. De igual forma se concibe que el criterio
del nimero o cantidad de estacién a incluir para la evaluacion de los polinomios razonables debe
ser evaluada de manera puntual para cada estudio.

En cuanto al método de homogenizacion se evidencia la estabilizaciéon de la media del
proceso, ya que no se rechaza las hipotesis de la prueba T-Students al 1% de nivel de significancia.
Pero en cuanto a la varianza, se tuvo mayor dificultad para no ser rechazada la hipétesis nula de la
prueba de F-Fisher.

Se compro a nivel estadistico que la temperatura media se encuentra altamente relaciona
con el gradiente altitudinal, con lo cual las alturas mas altas (sur-oriente) de la zona presenta las
mas bajas temperaturas, mientras que el valle del Rio magdalena que presenta las cotas
topograficas mas bajas registra los mas altos valores de la variable (occidente de la zona de
estudio), y poca influencia entre la latitud y longitud; esto debido a que la longitud no puede brindar
mayor informacion de la que brinda la altura, al presentar colinealidad que fisicamente se
evidencia ya que la topografia del sector tiene una tendencia N — S. En cuanto a la longitud es una

variable que dentro del desarrollo del fendmeno es fisicamente importante ya que la temperatura
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disminuye a medida que nos alejamos del ecuador, pero al regionalizar la variable en una zona
donde la coordenada norte no varia mucho ya que es local, pierde la connotacion fisica la cual se
refleja en el analisis exploratorio estadistico.

Las covariables incluidas para explicar la variable de temperatura parecen ser suficientes,
pero se identifica una baja capacidad predictora de los modelos de regresion para la variable de
precipitacion, lo cual parece generar modelos estadistico fortuitos y no que realmente estén dando
sentido fisico a la explicacion del fendbmeno estudiado, lo que sugiere la inclusion de otras
covariables que permitan identificar de mejor mafianera el fendmeno espacial de las lluvias como:
variables ambiental (ej.: cobertura), variables asociadas a la distancia de influencia de focos (gj.:
la distancia al mar) o estados atmosféricos generados por sensores climaticos de escala regional
entre otros (vientos, temperatura, etc.), los cuales pueden ser predictores influyentes en la
explicacion de la formacion de las lluvias y su distribucion espacio-temporal.

La inclusion de estudios climatoldgicos que interpolan propiedades espaciales basandose
Unicamente en la dependencia espacial, como los métodos splines, ponderacion del inverso de la
distancia y kriging son funcionales cuando la red de observacion representa de forma adecuada la
poblacién de la variable estudiada y se manejan a escalas regionales. Sin embargo, cuando la
estructura espacial no es bien representada por la muestra como se presenta en casos de escalas
detallados, los modelos de prediccion espacial comunes son limitados por la resolucién espacial
de los mismos, por lo que la inclusion de variables auxiliares como se plantea en el presente estudio
permite generar un modelo espacial de la variable climatica ante la falta de la identificacion de la

estructura espacial adecuada, mejorando la prediccion ante la falencia de una iddnea
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representatividad de la muestra basado en el concepto de que una serie de precipitaciones puede
descomponerse en un componente de tendencia y un componente residual.

Lo errores tienden a disminuir cuando se aplica regresiones lineales multiples usando
cualquiera de los métodos de interpolacion tanto deterministico como probabilistico. Pero el
método de curvatura minima o spline presenta mejor ajuste para los datos de la region estudiada,
los cuales disminuyen cuando se integran con métodos de regresiones lineales maltiples, mientras
que el método probabilistico (Kriging ordinario) es el que mayor error de prediccion presenta, esto
debido a que se ve la dificultad de replicar las ecuaciones que rigen la dependencia espacial en el
software manejado, con lo se sugiere realizar dichas interpolaciones en software mas flexibles,
ademas que el método es muy sensible a las extrapolaciones, como lo son los valores extremos de
las variables explicativas que se hallan fuera los valores maximos y minimos de los modelo
regresivos, lo cual generan valores extremos que no corresponden al desarrollo real del fenémeno.

La inclusion de variables fisiograficas que presentan mucha variabilidad adyacente
(cambios brusco en los valores entre pixeles vecinos), genera asi mismo predicciones de alta
variabilidad espacial. Una solucion es incorporar superficies de variables explicativas suavizadas
o aplicar modelos probabilisticos que permiten introducir al modelo variables explicativas y
generar directamente dentro del proceso de interpolacion la dependencia de otras variables en la
variable respuesta, estos métodos son conocidos como Cokriging.

Los esquemas clasico de interpolacion generan representaciones de la distribucion de las
precipitaciones y temperatura demasiado suaves, la cual puede verse intensificada si la red de
muestre es escaza. A nivel espacial se demuestra la capacidad de construir superficies de

interpolacion regionalizadas que pueda reflejar el comportamiento espacial de forma mas realista
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mediante la incorporacion de predictores de facil acceso y fisicamente relevante dentro de
desarrollo del fenémeno.

Dado que los procesos atmosféricos generadores de lluvias son diferentes en cada regién
(Montafiosa , piedemonte, llanura, etc.) se sugiere implementar procesos de interpolacion
independientes para cada region homogéneas que permitan refinar los resultados y disminuir la
variabilidad de los datos de entrada del modelo.

Los procesos de homogeneizacion tanto temporal como espacial disminuye la varianza de
las variables climaticas, y contribuye a generar modelos de prediccién que se forjan en la serie de
supuestos en los que se fundamenta los procesos de interpolacion, especialmente asociado a los
métodos probabilisticos. La implementacion de definir un modelo regresivo que permite definir
un componente residual cuya media es constante y es estacionaria, admite generar superficie de
prediccidn probabilista fisicamente méas consistentes, lo cual es una ventaja.

La implementacion de algoritmos de facil uso impide a los usuarios realizar el analisis
estadistico exploratorio de los datos, el cual corresponde a una etapa previa que se debe realizar
ya que determina las ecuaciones y supuestos que rigen el fendmeno, esta fase es de gran

importancia dentro de los procesos de interpolacion espacial si se desea un adecuado resultado.
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8. CONCLUSIONES

En este estudio, se utilizd una simulacion estocastica de espacio-tiempo para estimar los
totales de lluvia mensuales para una region determinada durante un periodo de 27 afios. Los
aspectos atractivos de la metodologia fueron la consideracion de la dependencia de la lluvia tanto
en el dominio del tiempo como en el espacio y su componente estocastico. Debido a la baja densa
red de estaciones en la mayor, la mayor fuente de informacion se encuentra en el dominio
temporal. Las simulaciones sintéticas condicionales de lluvia y temperatura proporcionan un
modelo de incertidumbre con respecto a los niveles mensuales desconocidos de precipitaciones
totales en el espacio y el tiempo. Tal modelo, aunque conservador en este trabajo debido a que
solo el residual se considera una variable estocastica.

El principal problema encontrado en este estudio fue la estimacion del modelo de tendencia
espacial para la variable de precipitacion. Este problema se revelé como una subestimacién o
sobrestimacion de las precipitaciones en regiones especificas, donde se dan las mayores alturas y
en la region sureste. En este caso, la sobreestimacion o subestimacion de la tendencia temporal
podria relacionarse con el modelo, ya que se requiere de variables que expliqguen mejor la
variabilidad temporal de los datos de lluvia, méas alld de las variables que condicionan las
caracterizaciones topogréaficas y geograficas, puesto que estas generan una relacion débil entre los
valores de las estaciones reportadas. EI modelo de tendencia espacial resultante se volvio
inadecuado y no representd bien la variabilidad uniforme y suavizada del promedio de las
precipitaciones. Sin embargo, existen varias opciones para mejorar la precision de las estimaciones

de tendencias temporales.
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La metodologia dio como resultado un modelo de temperatura razonablemente precisas,
identificandose como relacion totalmente dependiente la altura méas que las coordenadas Nortes y
Estes.

Los puntos fuertes de este método son la utilizacion de informacion del dominio del tiempo
y el espacio y la evaluacion de la incertidumbre espacial en los valores estimados de las variables
climéticas.

Para la zona de estudio las ecuaciones que rigieron el comportamiento deterministicos de
las variables de estudio fueron:

Para los modelos estocasticos cuyos residuales fueron modelados con métodos

deterministicos fueron determinados con la siguiente ecuacion:

T =45.618 — 0.007 * Z — 1.736e — 11 *(N?) + 0.00001 * E + Residuo

Y para los modelos probabilisticos la ecuacion que regio el fenémeno espacial de

Temperatura fue:

T =29.736 — 0.007 x Z — 2.002e — 12 * (N*2) + 0.00001 * E + Residuo

Para las Precipitacion el modelo que gobernd el componente estocastico fue:

187



a~

P =2012000- 6.439 *
Longitud + 0.000006791 *(Longitud?) — 0.000000000002387 x(Longitud®) + 0.0409 =
Latitud — 0.00000001857 *(Latitud?)
+ 0.00000003259 *(Altura®) — 0.00000000001115 =(Altura®*)
+ 0.01397 x (Pendiente®) — 0.00040897 *(Pendiente*)

+ 5.324 *(Exposicién de ladera®) + Residuo
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