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RESUMEN

En este trabajo se realizara un analisis de homogeneidad utilizando el test de Alexan-
dersson [1] para determinar si existen estaciones que presenten cambios que no formen
parte de la variabilidad climatica interanual, para analizar la existencia de tendencias en
las series de precipitaciones mensuales de las estaciones climatolégicas Carora-granja,
Carora-bomba, Carora, Sabana-grande, Los Arangues, Arenales, Burere, Ro Tocuyo,
Sicarigua, Curarigua y Altagracia. Ademds se estudiaran las técnicas de series tem-
porales para estimar la tendencia de las precipitaciones mensuales de las estaciones

climatolégicas anteriormente mencionadas.
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NOTACIONES
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INTRODUCCION

El analisis de los cambios en la precipitacion a distintas escalas espaciales y tem-
porales es un tema de suma importancia para Venezuela y para el nivel global (De
Luis et al. 2000, Gonzalez-Hidalgo et al. 2001, Martelo 2004). La precipitacién es un
componente fundamental del sistema climatico; en los actuales momentos existe un am-
plio consenso sobre la necesidad de profundizar el conocimiento sobre su variabilidad
espacial y temporal dentro del contexto del cambio climatico global.

A nivel nacional, la caracterizacion de la precipitacién representa un papel funda-
mental en el comportamiento de los sistemas agroecolégicos del pais, en la dinamica
de ciertas enfermedades endémicas como la malaria y el dengue, y en la distribucién
espacial y la frecuencia de eventos hidrometeorologicos extremos, causantes de deslaves
e inundaciones.

Una de las limitaciones de muchos paises, incluido a Venezuela, para profundizar en
estos analisis es la disponibilidad de datos climaticos de buena calidad, en particular
datos de precipitacién en forma de series de tiempo de larga duracién (al menos de 20
anos) y con una distribucién espacial que permita analizar simultdneamente el problema
de la variabilidad temporal y espacial para todo el pais.

En Venezuela existen varias instituciones que mantienen redes de estaciones meteo-
rolégicas e hidrométricas. Entre ellas podemos mencionar: Ministerio del Ambiente y de
los Recursos Naturales (MARN), con la red més extensa; Instituto Nacional de Inves-
tigaciones Agricolas (INTA), que mantiene una red al servicio de las ciencias agricolas
y la actividad agropecuaria nacional; Corporaciéon Venezolana de Guayana y Electri-
ficacién del Caroni (CVG-EDELCA), con una red de estaciones hidrometeorolégicas
mayormente localizadas en el Estado Bolivar, cuyo fin primordial es la cuantificacion
de los recursos hidricos de la zona; las Fuerzas Aéreas Venezolanas (FAV), que mantie-
nen la red nacional mas importante al servicio de la aviacién venezolana; y la Armada

Venezolana, cuya red de estaciones sirve a la navegacion. En el caso de la precipitacion,
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en el pais se disponen de alrededor de unas 1200 estaciones, muchas de las cuales no
operan en la actualidad, es por ello que los cambios climéaticos en los ultimos afnos re-
quieren actualizar el andlisis, incorporando la informacién mas reciente (Guenni et al.,
2008) [3]. Bésicamente la precipitacion es el elemento climatico de mayor importancia
en la zona intertropical, por lo general el crecimiento de los cultivos no se ve limitado
de manera importante por la radiacién solar disponible o por la temperatura del aire.
Habitualmente en el trépico cualquier especie vegetal puede desarrollarse sin ningun
problema, en cualquier época del ano, sélo si dispone de humedad suficiente para sa-
tisfacer sus necesidades hidricas. Los registros climaticos son especialmente sensibles
a estos tipos de cambios; por tanto, es necesario contar con una técnica que permita
comprobar esta hipétesis. Una manera de verificar esta propiedad es confirmando si
los cambios observados en una serie candidata también son registrados en una estacion
de referencia cercana. La prueba mas conocida para este tipo de andlisis es la SNHT
(Standard Normal Homogeneity Test), desarrollada por Alexandersson (1986) [1] y apli-
cada por primera vez a datos de precipitacion del suroeste de Suecia. Para las series
de precipitacién mensual, la prueba se aplica a los registros anuales de un mes parti-
cular o a los registros anuales de las series, los cuales se obtienen al dividir los valores
mensuales de cada ano. La prueba de Alexandersson ha sido aplicada en Venezuela por
Quintana-Goémez (1999) [2] para datos de temperatura maxima y minima.

En este trabajo de grado se realizara andlisis de homogeneidad a las estaciones
climatolégicas Carora-Granja, Carora-Bomba, Carora, Sabana-Grande, Los Arangues,
Arenales, Burere, Rio Tocuyo, Sicarigua, Curarigua y Altagracia, utilizando el Test de
Alexandersson para determinar si existen estaciones que presentan cambios que no for-
men parte de la variabilidad climatica interanual. En el marco tedrico comprendido por
el capitulo 1 encontramos todos los conceptos sobre series de tiempo, sus componentes,
modelos y lo referente al Test de Alexandersson.

Una vez que hayamos controlado la calidad de los datos a analizar procederemos a
verificar la existencia o no de tendencia en las series de precipitaciones mensuales de

las estaciones climatoldgicas ya mencionadas.



ANTECEDENTES

Uno de los principales criterios de control de calidad de los datos climatolégicos surge
del articulo publicado por Alexandersson en 1986 [1] cuya prueba también es conocida
como la SNHT (Standard Normal Homogeneity Test), desarrollada por Alexandersson
(1986) y aplicada por primera vez a datos de precipitacién del suroeste de Suecia. La
prueba de Alexandersson ha sido aplicada en Venezuela por Quintana-Gémez (1999)
[2] quien verific la homogeneidad de las series de temperaturas maximas y minimas y
realizd un analisis de las tendencias de dichas series climatolégicas.

Desde entonces varios investigadores han aplicado la prueba a los datos antes de
realizar cualquier anélisis de tendencia y estacionalidad, Stepanek [6] en el 2003 reali-
zo un estudio en el cual presenté el proceso de homogeneizacion de las temperaturas
medias mensuales de la Repiblica Checa durante el periodo instrumental (desde 1771
hasta el presente). Unos de los objetivos principales fue desarrollar un método que,
en ausencia de metadatos (desafortunadamente en la mayoria de los casos) lograse una
mayor fiabilidad en la deteccién de la inhomogeneidades. En el caso de la comprobacion
de las inhomogeneidades relativas (la homogeneizacién por el método absoluto produce
resultados menos fiables) una tarea fundamental fue la construccién de series de refe-
rencia. Las series se calcularon por tres procedimientos en cada caso. A su vez, cada
pareja de series candidata y referencia fue comparada por medio de distintos métodos
(tres pruebas de inhomogeneidad) y analizada mensual, estacional y anualmente.

Ante la incertidumbre generalizada en la deteccién de inhomogeneidades, en plantea-
miento sugerido en su trabajo presenta la ventaja de producir numerosos resultados en
cada serie analizada lo cual permite aumentar la confianza en la deteccién. La decision
final para aceptar una inhomogeneidad como cierta se tomo considerando el niimero de
inhomogenidades detectadas, junto con las series de diferencia y otra informacion dispo-
nible; solamente entonces se acepto una inhomogeneidad como indudable (de naturaleza
fisica), incluso en ausencia de metadatos.

En el proceso de homogeneizado algunas partes de las series analizadas o incluso
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series completas tuvieron que ser excluidas debido a diversos problemas. Una cuestion
que no ha sido solucionada es el problema de las inhomogeneidades localizadas al final
de las series, cuyo ajuste no puede efectuarse porque su escasa longitud no permite
estimar el valor de correccion. Estas series fueron truncadas en el ano de la deteccion.
Tales casos son relativamente, comunes en la Repiblica Checa en los iltimos anos por
el efecto de automatizacién de la red de medidas.

A partir de las series de temperatura del aire homogeneizadas se calculo la serie
promedio nacional de la Republica Checa (1848-2000). En todas las estaciones y en
los valores anuales existe una tendencia estadisticamente significativa. Los valores mas
elevados se corresponden con el invierno (0.69°C/100 anos), y los mds bajos con el
verano (0.36°C/100 anos). La serie muestra una tendencia de 0.69°C/100 afios en el
periodo analizado.

Por otro lado, Puertas et. al. [4] en el 2011 analizé las tendencias de precipitacién
mensual de 108 estaciones pluviométricas, de la cuenca alta media del rio Cauca, en
el periodo de estudio comprendido entre 1975-2006. Inicialmente, identificé los datos
faltantes, para cada estacién pluviométrica, con el criterio de tener un porcentaje de
datos faltantes menor al 10 % del total de datos. Luego, se realizé el cdlculo de datos fal-
tantes, utilizando el método racional deductivo descrito por Guevara que permite llenar
hasta un maximo de once datos faltantes por ano, apoyandose en la informacion que
brindan los anos con informacién completa. Este método, considera que la precipitacion
del mes faltante, es igual al porcentaje de precipitacion promedio mensual, respecto al
total anual acumulado promedio en esa estacién. Posteriormente, como analisis confir-
matorio para identificar y descartar solo los valores atipicos de precipitacion, los casos
extremos identificados con el procedimiento anterior, se compararon con los valores en
las estaciones pluviométricas vecinas y en caso que hubiera similitud eran eventos ex-
tremos. De manera opuesta, cuando unicamente ocurria precipitacion extrema en esa
estacion pluviométrica, se determinaron estos como casos atipicos. Al final, estos 1ulti-
mos valores fueron eliminados de la base de datos y se calcularon nuevamente mediante

el método racional deductivo. En total se calcularon 228 datos atipicos equivalentes al
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0,55 % del total de datos. Después del anélisis exploratorio a cada serie de precipitacion,
se determinaron tendencias a escalas anual, mensual-multianual y trimestral (acumu-
lada) siguiendo la estacionalidad interanual. Para ello, se utilizé el test no paramétrico
Estacional de Mann-Kendall (EMK).

En el caso particular de Venezuela Guenni [3] realiz6 un andlisis de tendencia y
estacionalidad para precipitaciones en Venezuela, previa verificacion de la homogenei-
dad de los datos, Los resultados obtenidos representan un primer avance en analizar la
situacion de la precipitacion nacional en anos recientes. Ademas realizo un andlisis de
la calidad de la informacion y el resumen de la variabilidad observada. Aunque el com-
ponente de tendencia no sea significativo, los valores obtenidos de pendientes negativas
para la zona norte costera estan de acuerdo, al menos en signo, con las proyecciones
presentadas en la Primera Comunicacién Nacional sobre el Cambio Climatico (MARN
2005). Los resultados reportados en dicha comunicacién son parte de un esfuerzo por
entender cémo las condiciones de incremento de gases de invernadero pueden afectar
el clima nacional a partir de las proyecciones de los modelos de Circulacion General
de la Atmosfera. Los resultados estadisticos que describen la estacionalidad de la pre-
cipitacion en Venezuela coinciden con las caracteristicas climaticas de la region. La
variabilidad anual de la precipitacién en Venezuela estd altamente influenciada por las
condiciones geogréaficas dominantes: la presencia de la cordillera de la Costa y su inter-
accion con el mar Caribe; la migracién de la Zona de Convergencia InterTropical y los
impactos de los frentes frios de Norteamérica y del Sur (Brasil y Argentina). Al oeste
de los 70°W (regién Andina y estado Zulia), la mayoria de las estaciones presentan un
régimen bimodal que contrasta con el marcado maximo que se observa en julio-agosto
en la zona de los Llanos (Poveda et al. 2006). Los méximos bimodales que ocurren en los
periodos abril-mayo y septiembre-octubre son altamente afectados por las condiciones
orograficas de la region.

Las proyecciones de algunos modelos reducen hasta el 25 % de la precipitacién pro-
medio anual en la zona norte-costera del pais para 2060. Los analisis sugieren que si

las tasas de disminucién de la precipitacién (pendientes negativas) observadas en anos
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recientes se mantienen en el futuro, en unos 50 anos se proyecta una reduccién de 50 a
100 mm de precipitacién anual promedio en la zona norte costera y en gran parte de la
region Andina. Sin embargo, en una situacion de cambio climatico, es posible que estas
tasas de cambio disminuyan ain mas. Esta situacion es preocupante dado que en esta
regién se ubica el 80 % de la poblacién nacional. Las pendientes negativas también pue-
den ser una evidencia de una mayor actividad del fenémeno ENSO (El Nino-Southern
Oscilation) en anos recientes, dado el impacto negativo de la fase caliente de ENSO (El
Nino) sobre la precipitacién de la region norte de sudamérica (Poveda et al. 2006). En su
trabajo asumié una modelaciéon estadistica sencilla de las series de tiempo observadas,
en la que se consideran cambios estaticos en la tendencia y en los patrones estacionales
de la precipitaciéon. Un analisis mas completo consideraria modelos dinamicos en los

cuales los coeficientes de tendencia y estacionalidad pueden variar con el tiempo.



OBJETIVOS ESPECIFICOS

Estudiar la prueba de Homogeneidad Normal Estandar desarrollada por Alexan-

dersson [1].

Desarrollar los cédigos en MatLab para la prueba de Homogeneidad Normal

Estandar.

Determinar la homogeneidad de los datos aplicando la prueba de Alexandersson

utilizando cocientes sin normalizar.

Determinar la homogeneidad de los datos aplicando la prueba de Alexandersson

utilizando cocientes normalizados.

Estimaciéon de la componente tendencial en caso de existir.



capituLo 1

SERIES DE TIEMPO

1.1. Resultados tedricos sobre analisis de series de tiempo

En este capitulo introduciremos algunos conceptos basicos empleados en el analisis
de series de tiempo y definiremos algunos procesos estocasticos, para ellos seguiremos

el libro Introduction to times series and forecasting de Brockwell y David [5]

Definicién 1.1. (Serie de Tiempo)

Una serie de tiempo es un conjunto de observaciones {X;}, t € I, registradas en forma
secuencial sobre un conjunto I discreto o continuo. Conseguimos series de tiempo en
distintos campos del saber: economia, mercadeo, demografia, meteorologia, ingenieria,

etc. Como ejemplos de series de tiempo podemos citar:
= Las ventas mensuales de una empresa en la ultima década.

= El niimero de precipitaciones producidos por ano de determinado sector en el

periodo 1965-2000.

» Temperaturas diarias promedio en los ultimos 6 meses.
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1.2. Componentes de series de tiempo

Las series temporales se analizan con la esperanza de describir patrones histéricos
que pueden utilizarse para obtener una prediccién. Con el objetivo de identificar este
patrén, es conveniente pensar que la serie de tiempo esta formada por varios compo-

nentes.
s T} : Tendencia.
s () : Ciclo.

= S; : Variaciones estacionales.

& @ Fluctuaciones irregulares

Efecto calendario.

Definicién 1.2. (Tendencia)

La tendencia es el componente que a largo plazo caracteriza a la serie. Esta constituida
por movimientos crecientes o decrecientes en el tiempo. Los movimientos de tendencia
representan una diversidad de factores: crecimiento constante de la poblacién, cam-
bios tecnolégicos en la industria, cambios en los gustos del consumidor, incrementos (o

disminucién) en el ingreso per-capita, inflacién o deflaciéon.

Definicién 1.3. (Componente Ciclica)
La componente ciclica se refiere a las oscilaciones de larga duracién alrededor de la recta

o curva de tendencia; estos ciclos, como se llaman a veces, pueden ser o no periédicos.

Definicién 1.4. (Variaciones Estacionales)

Las variaciones estacionales son patrones periddicos en una serie temporal que son
distinguibles de variaciones anuales regulares en una serie, y que se repiten cada ano,
he aqui la principal diferencia con el componente ciclico. Las variaciones estacionales

son causadas, con frecuencia por factores tales como el clima y costumbres.
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Definicién 1.5. (Fluctuaciones Irregulares)

Las fluctuaciones irregulares (o variacién irregular) son movimientos erraticos en una
serie temporal que no tienen un patrén reconocible o regular. Estos movimientos re-
presentan lo que se dejé fuera luego de identificar la tendencia, ciclos y variaciones
estacionales. Muchas variaciones irregulares son causadas por eventos inusuales que
no pueden pronosticarse tales como terremotos, accidentes, huracanes, inundaciones,

sequias y guerras entre otros.

Definicién 1.6. (Efecto Calendario)
El efecto calendario es un fenémeno econémico determinado por un calendario diferente
del utilizado como patréon de medida, estan asociados con el ciclo semanal y con la

pascua movil.

Definicién 1.7. (Modelo de series de tiempo)
Un modelo de series de tiempo para los datos { X;} es la especificacién de la distribucién
conjunta de una sucesién de variables aleatorias {X;}, a este proceso también se le

denomina serie de tiempo, observemos que {X;} se considera como una realizaciéon de
{Xi}-
Algunos ejemplos de series de tiempo son las distribuciones anuales de las precipi-

taciones, medir las reservas hidroldgicas, el grado de concentraciéon de los sulfatos entre

otras.

A continuacién presentaremos algunas definiciones y algunos modelos estacionarios.

Definicién 1.8. (Funcién de Media y Funcién de Covarianza)
Sea {X;} una serie de tiempo con E(X?) < oo, la funcién de media de {X;} esta

definida por:
px(t) = B(X)), teZ (1.1)

La funcién de covarianza esta definida por:

1(t,8) = Coo(X1, X,) = B ((Xt ()X, - ux<s>>) 12)
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para todos los enteros t y s.

Definicién 1.9. (Estacionaridad Estricta)
Una serie de tiempo { X}z es estrictamente estacionaria si las funciones de distribu-
cién conjuntas de (X¢,...,Xy,) v (Xt .-+, Xt,,,) coinciden para todos los enteros

h, n > 0.

Definicién 1.10. (Estacionaridad Débil)

Una serie de tiempo {X;} es (débilmente) estacionaria si E(X?) < ooy

1. px(t) es independiente de t.

2. vx(t+ h,t) es independiente de t para cada h.

Definicién 1.11. (Funcién Autocorrelacién y Funcién Autocovarianza)
Sea {X;}1ez una serie de tiempo estacionaria con E(X?) < oo. La funcién de autoco-

varianza (ACVF) de {X;} estéd definida por
1x (h) = Cov(Xyyp, Xi)

La funcién de autocorrelacion (ACF) de {X;} estd definida por

_ yx(h)
7x(0)

Algunas propiedades de la funciéon de autocorrelacién son las siguientes:

px (h) = Cov(Xttn, Xt)
= p(0)=1

» |p(h)| <1 para todo h € Z

Antes de definir algunos modelos estacionarios, presentaremos la definiciéon de operador

de rezago

Definicién 1.12. (Operador de Rezago)

Definiremos el operador de rezago por: B(X;) = X;_1, la potencia de este operador

estd dado por: BY(X;) = X;_;
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1.3. Procesos Estacionarios

A continuacién presentaremos algunos procesos aplicados en el andlisis de series de

tiempo, para informacién adicional consultar [5]

Definicién 1.13. (Ruido IID o WN)
{X;} es un Ruido IID si F(X?) = 02 < oo y su funcién de autocorrelacién viene dada

por:

7X(t+h7t):
0 si h#0

A este proceso lo denotaremos por {X;} ~ WN(0,0?)

Definicién 1.14. (Series de tiempo ARMA (p,q))
{Xt} es un proceso ARMA(p, q) si {Xt} es estacionario y para todo ¢

Xe =01 Xi1— . —0pXip =L+ 0 21+ ...+ 0424 (1.3)

donde {Z;} ~ WN(0,0?)

Entonces, si se aplica el operador de retardo, el proceso se puede expresar de forma

equivalente como;

O(L) Xt = ¢o + 0(L) Zy (1.4)
donde los polinomios caracteristicos estan dados por: ¢(L) = (1 — g1z — ... — ¢p2P) y
(L) =(1—61z—...—6pzP) son los operadores de los retardos correspondientes a los

modelos AR y MA, respectivamente. Y no tienen factores en comun

En el caso particular en que p = 1, ¢ = 1 y {X}} es estacionario, tenemos que el

proceso satisface (para todo t)
Xi =Xy 1 =2 + 07214

donde {Z;} ~ WN(0,02) y ¢ + 6 = 0 a este proceso lo llamaremos ARMA(1,1)
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Definicién 1.15. (Promedios Méviles)
A la familia ARMA(0, g) se le denomina promedios méviles o moving average de orden

q, se denota por MA(q). Esté definida por la siguiente ecuacién
Xe=Zi+0Zi 1+ ...+ 0,214

ademads, su funcién de autocovarianza viene dada por
([ ¢—n
o2 E ejej—i—h si ’hl <q
0
vh) =4 7

0 si |h]>1

\

En el caso particular en que ¢ = 1 tenemos un MA(1) definido por la ecuacién:

Xoe=7Z1+07Z 4 (1.5)
cont =0, £1, £2,..., {Z;} ~ WN(0,0%) y 6 una constante. De (1.5) se tiene que
B(X;) = 0, B(X?) = 0%(1+0%) < 00 y

o?(1+60%) si |h|=0
Y+ ht)=4q o*0 si || ==+1
0 si h>1

Antes de definir las series de tiempo autoregresivas, se estudiaran los concepto de

causalidad e invertibilidad.
Definicién 1.16. (Causalidad)

Las series de tiempo ARMA son causales si tienen la siguiente representacion:

Xe=Y) viZ (1.6)
=0

oo
donde los coeficientes 1; son absolutamente sumables, es decir, g ] < o0
=0
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Esto es equivalente a la condicién

U(z)=1—trz—... =2l #0
para todo |z| < 1

Definicién 1.17. (Invertibilidad)

Una serie de tiempo {X;} es invertible si existen constantes {7;} tales que

(o.)
E 7Tj<OO
Jj=0

e ¢
Ziy X (L.7)
j=0

invertibilidad es equivalente la condicién 6(z) = 1 + 60121 + ... + 29 # 0, para todo
|2 # 1.

Definicién 1.18. (Proceso Lineal)

Una serie de tiempo {X;} es un proceso lineal si tiene la siguiente representacién
o0
Xe= ) UiZ (1.8)
j=—00

para todo ¢, donde {Z;} ~ WN(0,0%) y {1;} es una sucesién de contantes con

oo

D i <o

j=—o0

Proposicién 1.1. Sea {Y;} una serie de tiempo estacionaria con media 0 y funcion de

covarianza V. S1
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entonces la serie de tiempo

o0
Xi= Y UViy=v(B)Y,
j=—00
es estacionaria con media 0 y funcion autocovarianza
o o
x() = > " ity (h+ k- j)
Jj=—00 k=—o00
En el caso especial donde {Xt} se trata de una proceso lineal,
(0. 9]
yx(h) = ) i+ ho
Jj=—00
Definicién 1.19. (Series de tiempo autoregresivas AR(p))
Una serie de tiempo {X;}+cz es un AR(p) si satisface la ecuacion:
Xe =1 Xp 1+ +0pXip+ 24
Esta ecuacién tiene una solucién tnica estacionaria si y sélo si

Ba) = 1 - g1z — - — Gya? £ 0

para todo |z| <1

En el caso particular en que p = 1 se tiene un AR(1) dado por la ecuacién

Xt = ;X1 + Z4

(1.10)

(1.11)

(1.12)

La serie de tiempo es causal si ¢1 < 1, por un proceso interactivo podemos reescribir

la expresién anterior de la siguiente forma :

o0
Xy = Z &7
=0

Para esta ecuacién se tiene que la funcion de autocovarianza viene dada por:

(1.13)
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Calculo de la funcién de autocovarianza (ACVF) y de la funcién

de autocorrelacién parcial (PACF)
Supongamos que se tiene una serie de tiempo ARMA (p, ¢) causal, definida por:
®(B)X; = O(B)Z,

donde B es el operador de rezago, Z; ~ WN(0,0%) v ¢(2) = 1 — ¢z — -+ — ¢p2P,

0(z) =14 012+ -+ 6,2, ademés la suposicién de causalidad implica que
o
Xe=Y tiZi (1.14)
1=0
N (=)
z
donde Z%‘Zt—i = o y |z| <1, de 1.14 se tiene que la funcién de autocovarianza
z
i=0
viene dada por:
o
Y(h) = B(Xppn, Xe) = 0% Y it (1.15)
§=0
esto por la proposicion 1.1
Definicién 1.20. (Proceso Estacionario)

Sea {X:} un proceso estacionario (con media cero) definiremos el coeficiente de auto-

correlacion parcial como:
Cov[(X; — X), (Xi—p — X))

k pu—
\/V(M’(Xt — Xt)\/VaT(Xt_k — Xt—k:)

P (1.16)

donde X; y X;_j son las mejores predicciones lineales con respecto al error cuadratico

medio de X; y X;_; como funciones de Xy, X;_1, Xy, ---

El conjunto de coeficientes de autocorrelaciones parciales ¢11, ¢21, - -+ , ¢nn, - - - cons-

=]

tituyen la funcién de autocorrelaciéon parcial. PACF.


Profesor
Resaltado

Profesor
Nota adhesiva
nn no parece ser un subíndice
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Definicién 1.21. (Funcién de Autocorrelacién Muestral)

La funcién de autocorrelacién muestral (sample ACF) es una de las herramientas mas
importantes que vamos a usar, puesto que a través de su cdlculo podemos ver el grado
de dependencia en los datos y de acuerdo a esta seleccionar un modelo que refleja el
comportamiento de la misma.

Por ejemplo si la ACF muestral esta cercana a cero para todos los rasgos diferentes de

ceros, entonces un modelo apropiado para los datos puede ser un ruido 11D

Definicién 1.22. (Media Muestral)
Sean x1,--- ,x, observaciones de una serie de tiempo la media muestral estd definida
por

n

th

=1

7:

S|

Definicién 1.23. (Autocovarianza Muestral)
La funcién de autocovarianza muestral esta definida por

n

~ 1 _ _
() =~ 2(:%% ~B)(w ~T),—n<h<n
t:

Definicién 1.24. (Funcién de Autocorrelacién)

La funcién de autocorrelacion muestral es

7(h)

plh) = =—~,-n<h<n
7(0)
para muestras grandes, la funcién de autocorrelacién muestral, p es aproximadamente

. ) 1
normal con media cero y varianza —
n

De aqui que un intervalo de confianza de 95 % para el valor poblacional PX(h) esta dado

1,96
por r, = £~ donde 7, es la autocorrelacién del k-ésimo rezago

Vn
Definicién 1.25. (Regresién Lineal)

La regresion lineal o ajuste lineal es un modelo matematico usado para aproximar la
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relacion de dependencia entre una variable dependiente Y, las variables independientes

X; y un término aleatorio varepsilon. Este modelo puede ser expresado como:
Yi=00+ 51 X1+ BeXo+ -+ BpXp+e

donde:

Y; : variable dependiente, explicada o regresando.

X1, X9, -+, X, : variables explicativas, independientes o regresores.

Bo, B1, B2, -+, Bp : pardmetros, miden la influencia que las variables

explicativas tienen sobre el regrediendo.

donde [y es la interseccién o término constante, las 5; (i > 0) son los pardmetros
respectivos a cada variable independiente, y p es el nimero de parametros independien-
tes a tener en cuenta en la regresién. La regresion lineal puede ser contrastada con la

regresion no lineal.

Definicién 1.26. (Error cuadratico medio)

Es un estimador que mide el promedio de los errores al cuadrado, es decir, la diferencia
entre el estimador y lo que se estima. El error cuadratico medio es una funcion de
riesgo, correspondiente al valor esperado de la perdida del error al cuadrado o perdida

cuadratica

1.4. Interpretaciones de las funciones de autocorrelacion sim-

ple y parcial

» Una serie temporal es completamente aleatoria si para cada n grande, p(k) =~ 0

para todo k # 0.

» Correlacion a corto plazo: Las series de tiempo estacionarias frecuentemente mues-
tran correlaciones de corto plazo, es decir, p(1) tendrd un valor grande seguida
por unos pocos coeficientes adicionales que son mayores que ceros pero, tiende a

ser suficientemente menor.
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= Una serie de tiempo sera alternante si los coeficientes de autocorrelacion van a

alternar su valor, es decir si p(1) es positivo, entonces p(2) es negativo.

= Una serie de tiempo serd no estacionaria si la serie temporal muestra tendencia,
es decir los valores de p(h) no tienden a cero, excepto para Valores grandes de h
(debemos eliminar la componente tendencial para que el correlograma suministre

informacién util).

= Una serie de tiempo tendra fluctuaciones estacionales si las ACF muestran oscila-
ciones en la misma frecuencia, es decir si p(6) es grande y negativa entonces p(12)

es grande y positivo (para datos cuyos rezagos sean mensuales)

= Los Valores atipicos afectan los correlogramas, es por esto que debemos eliminar

dichos Valores de los datos antes de comenzar el analisis.

Observaciones

» De la definicién de la funcién de autocovarianza muestral (1.12) se tiene que al

n

dividir por n, la matriz de autocovarianza muestral f(h) = [f(z - j)L].:1 es

definida no negativa.

» La matriz de correlaciéon muestral }A%n = [Z)\(z — j)}?jzl es definida no negativa y

cada elemento de su diagonal es igual a 1 (porque p(0) = 1)

Definicién 1.27. (Operador diferencia regular de orden d)
El operador diferencia regular de orden d con d entero,(d > 1 entero) se representa por

el simbolo V¢ (a veces AY) y se define como:
v?=(1-B)? (1.17)
(donde B es el operador de rezago de 1.12)

Definicién 1.28. (Proceso Estocastico Integrado de Orden d)

Un proceso estocastico X; es integrado de orden d (d > 0 entero) o I(d), si y sélo si
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el proceso (V?X;) sigue un modelo ARMA(p, q) estacionario e invertible. En tal caso,

suele escribirse (X;) ~ I(d)

1.5. Estimacion y eliminacion de tendencias y componentes

estacionales

El primer paso para analizar una serie de tiempo es graficar los datos. Si hay dis-
continuidades aparentes, tales como, cambio de nivel, se recomienda dividir los datos
en segmentos homogéneos.

La inspeccién grafica de una serie de tiempo nos puede sugerir que una representacion
de los datos esta dada por una realizacién del proceso Xy = my + S¢ + Y;, donde my
es la componente tendencial, S; es la componente estacional y Y; es la componente
estocastica débilmente estacionaria.

Nuestro objetivo es estimar y extraer las componentes deterministicas m; y Sy, para

que el residuo del modelo (Y;) se comporte como una serie de tiempo estacionaria.

1.6. Eliminacion de la componente tendencial

Supongamos que X¢ no tiene componente estacional, es decir, Xy = m;y + Y, t =
1,2,--- ,n donde E(Y;) = 0.

Vamos a estudiar dos métodos para estimar la componente estacional.

(Método 1) Suavizamiento con filtro de Moving-Average finito

Sea ¢ un entero no negativo y consideremos el siguiente MA
q

1
Wy = X
t 2q+1z t—7

Jj=—q

del proceso {X;} definido por X; = my; + Y;; entonces para ¢ +1 < ¢t < n — ¢, con

{Y;} ~ WN(0,0?), podemos reescribir a W; como.
q q

1 1
W = i Y i~
t 2q+1zm”+2q+1z t=g

Jj=—q Jj=—q
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(Porque al ser Y; un ruido blanco podemos suponer que en el intervalo [t — ¢, t + ¢] su
promedio es cero), entonces la componente tendencial la podemos estimar a través de
MA.

R 1
Y

q
ZXt,j con g+1<t<n—gq

Jj=—q
ya que la ecuacion anterior no se puede usar para t < ¢ ni para t > n — g para resolver

ese problema, definimos X; := Xy sit <1y X; := X, parat > n.
(Método 2) Eliminacién de tendencia por diferenciacién
El operador de diferenciacién de rezago de tamano 1 (V) lo definimos por:
V(Xy) =X —Xy1=(1-B)Xy (1.18)

donde B es el operador de rezago (1.12)

Las potencias de los operadores V y B los definimos de la siguiente forma:
B/(Xy) = Xij
V(X)) = V(VTH(X)
1.7. Eliminacion de la tendencia y la componente estacional
por diferenciacion

Sea X; = my + 5S¢ +Y;, supongamos que la componente S; tiene periodo d, al aplicar

el operador V% al modelo X; = my + Sy + Y; obtenemos :
VIXy =my+my_g+Y—Yiq

Se tiene un modelo con una componente tendencial (m; —m;_g) y un término de ruido

(Y; — Yi_4), la tendencia la podemos eliminar con el método estudiado previamente.
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Una vez eliminada la tendencia y la componente estacional debemos probar si los

residuos obtenidos son ruidos IID, existen diversas pruebas

1.

1.8.

1.8.1.

La funcién de autocorrelacién nos dice si los residuos son independientes viendo

la cantidad de Valores de la autocorrelacion que caen fuera de la banda.

. Otro estadistico muy usado es el Test de Portmanteau; se considera el siguiente

estadistico:
h
Q=n) 7°(j) (1.19)
j=1
Si Yy, .-+, Y, es una sucesion 11D con varianza finita, se sigue que @) se distribuye

aproximadamente como la suma de cuadrados de una variable aleatoria N (0, 1).
Un valor muy grande de () sugiere que la autocorrelacién muestral de los datos
no provienen de una sucesiéon I1D.

Se rechaza la hipétesis 1ID con un nivel a si @ > x?_, (k) donde x3__ (h) es el

1 — a cuantil de una chi-cuadrado con h grados de libertad.

. Otro test que se adapta mejor a una distribuciéon y? es el Test de Ljung-Box, en

el cual se reemplaza () por

=3

(4)

= (1.20)

QLB :n(n+2)z

J=1

3

El criterio de aceptacion de la hipétesis nula es el mismo que el Test de Porman-

teau.

Pruebas de Homogeneidad

Test de Alexandersson

Antes de iniciar un estudio de las tendencias de la precipitacion en una regién

dada,

es necesario asegurarse de que los cambios observados en la media se deban a

la dinamica natural del clima. Una serie climatica puede dejar de ser homogénea si la
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estacion de medicién ha sufrido cambios de instrumentos, cambios de emplazamiento o
cambios de observador o de entorno. Los registros climéaticos son especialmente sensibles
a estos tipos de cambios; por tanto, es necesario contar con una técnica que permita
comprobar esta hipétesis. Una manera de verificar esta propiedad es confirmando si
los cambios observados en una serie candidata también son registrados en una estacion
de referencia cercana. La prueba mas conocida para este tipo de anélisis es la SNHT
(Standard Normal Homogeneity Test), desarrollada por Alexandersson en 1986 [1] y
aplicada por primera vez a datos de precipitacién del suroeste de Suecia. Para las
series de precipitaciéon mensual, la prueba se aplica a los registros anuales de un mes
particular o a los registros anuales de las series, los cuales se obtienen al sumar los valores
mensuales de cada ano. La prueba de Alexandersson ha sido aplicada en Venezuela por
Quintana-Gémez (1999) [2] para datos de temperatura méxima y minima.

El primer paso en el andlisis es escoger un conjunto de estaciones de referencia.
Una vez escogidas las series de referencia se aplica la prueba estimando una serie de
cocientes {qz}f\i 1 entre el valor observado de la serie a la cual se aplica la prueba y el
valor obtenido de una o méas estaciones de referencia. El valor observado se compara
con las estaciones de referencia disponibles para el estado donde se encuentra ubicada
la estacién candidata. Luego se estima la serie estandarizada de cocientes {z;}1¥, para

la cual

zi = (¢ — Q) /34

donde g y s4 son la media y desviacion estandar muestral de la serie ¢;. Sea 1 <v < N
y p1 # 2, donde N es el nimero de anos de datos disponibles.

Se desea probar la hipoétesis nula:
HO Lz NN(O,l) Vi
con respecto a la hipdtesis alternativa:

lezi ~ N(ul,l) iSV

~ N(u,1) i>v
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La hipdtesis nula implica que la media de la serie estandarizada z; no cambia con el
tiempo, mientras que la hipdtesis alternativa indica que para algin tiempo v existe un
cambio en la media de la serie.

El estadistico de prueba para determinar si existe un cambio en la media de la serie z;
es el estadistico

To = A T,
0= méax {T,}

donde
T, = vz + (N — v)z3

21y 22 son las medias muestrales de los primeros v y ultimos (N — v) valores de la
serie z; . Si Ty es mayor que cierto nivel critico para determinado nivel de significancia
de la prueba, por ejemplo, del 95 %, se rechaza la hip6tesis nula de homogeneidad de
la serie. En la tabla 2.1.11 se muestran los valores criticos para la prueba con a = 0.05
y a = 0.10, segiin Alexandersson (1986) [1] , para distintos valores de N | que es la

longitud de la serie.



CAPITULO 2

ANALISIS Y RESULTADOS DE LOS DATOS

En esta seccion expondremos la metodologia que se utilizé para seleccionar los datos,
en este sentido debemos realizar los siguientes pasos: primero debemos determinar si
existen datos faltantes y seleccionar un método que nos permita completar los mismos,
luego de ello se escoge una estacién climatologica de las 11 que vamos analizar, la
cual denominaremos serie candidata y se compara con el resto de las estaciones esto
con el fin de determinar cuales son las mas aledanas a la serie candidata, para esto
cada serie no debe sobrepasar una distancia de 10 kilémetros, esto es lo que llamamos
parametro de adyacencia y de tal forma se evita que factores externos como el clima,
la temperatura, el suelo afecten los datos debido a lo extenso de la distancia. Este
procedimiento se le aplica a cada una de las estaciones, para luego detectar si existen
inhomogeneidades en los datos mediante la prueba de Alexandersson y posteriormente
corregir las inhomogeneidades encontradas.

Una vez que hayamos controlado la calidad de los datos a analizar procederemos
a analizar la existencia o no de tendencia en las series de precipitaciones mensuales
de las estaciones climatolégicas Carora-granja, Carora-bomba, Carora, Sabana-grande,
Los Arangues, Arenales, Burere, Rio Tocuyo, Sicarigua, Curarigua y Altagracia.

Para hacer el estudio de las tendencias de la precipitacién en las estaciones men-

25
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cionadas anteriormente, aplicaremos La prueba de Alexandersson. El primer paso en el
analisis es escoger un conjunto de estaciones de referencia. Una lista de estas estaciones
se presenta en el Apéndice de este trabajo de grado. Una vez escogidas las series de
referencia se aplica la prueba estimando una serie de cocientes {ql}f\; | entre el valor
observado de la serie a la cual se aplica la prueba y el valor obtenido de una o mas
estaciones de referencia. El valor observado se compara con las estaciones de referencia
disponibles para el estado donde se encuentra ubicada la estaciéon candidata. En este
caso se asume que las estaciones situadas en un mismo estado tienen un régimen de
precipitacion cuyos cambios de media, en caso de estar presentes, también estaran pre-
sentes en la estacion de referencia considerada. Luego se estima la serie estandarizada
de cocientes {z} ,, para la cual

=)

=17
2= (¢i —7)/sq

donde g es el promedio de las estaciones de referencia y s, es la desviacion estdndar de

la serie candidata

2.1. Analisis de los datos

2.1.1. Estacién Climatolégica Altagracia

Se encuentra ubicada en el Estado Lara, longitud 701214, latitud 102056, altitud
459 metros sobre el nivel del mar y fue instalada en abril de 1950 bajo el serial 1177.

Para el andlisis tomaremos la Estacion Altagracia como serie candidata y las series
de referencia para esta estacién son: Burere, Carora, Carora Granja y Rio Tocuyo pues
estas cumplen con los pardmetros de adyacencia, ya que cada estacién no sobrepasa
una distancia mayor a 10Km a la estacién candidata. A continuacién mostraremos la
representacion grafica de los datos de la estacién Altagracia sin estandarizar y estan-

darizados.
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Profesor
Nota adhesiva
en vez de escribir ¨se asume que¨ colocar ¨se supone que¨ creo que es una mal traducción de la palabra ¨assume¨ que es suponer. Cuando utilizar asumir? por ejemplo: Lulimar asume el cargo de gerente en la empresa X.
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FIGURA 2.1: DATOS DE LA ESTACION ALTAGRACIA SIN ESTANDARIZAR
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FIGURA 2.2: DATOS DE LA ESTACION ALTAGRACIA ESTANDARIZADA
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Ahora vamos hacer una comparacién grafica entre los cuartiles de la muestra y los

cuartiles a la distribucién normal a los datos estandarizados.

G Plot of Sample Data versus Standard Mormal
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FIGURA 2.3: DATOS DE LA ESTACION ALTAGRACIA ESTANDARIZADA

Vemos que la grafica [2.3] presenta colas mas anchas que la Distribucién Normal.
Ahora graficaremos la Funcién Autocorrelacién y la Funcién Autocorrelacion Parcial a

la estacion Altagracia
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Sample Adtocorrelation Function
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F1GURA 2.4: ACF ESTACION ALTAGRACIA

La gréfica [2.4] muestra la Funcién Autocorrelacién de la serie de Precipitacién
correspondiente a la estacion Altagracia en la cual los datos no parecen estar auto-
correlacionados, ya que los coeficientes de autocorrelacién para todos los retardos se

encuentran por debajo de los limites de significancia.

Sample Partial Autocorrelation Function
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La grafica [2.5] muestra la Funcién Autocorrelacién Parcial de la serie de Precipita-
cién correspondiente a la estacion Altagracia en la cual se observa que para el rezago 7
existe una correlacion ya que al menos el coeficiente de autocorrelacién para el rezago
7 sobrepasa los limites de significancia.

Aplicando el Test de Alexandersson a los 324 datos de la estacion Altagracia sin es-
tandarizar tenemos que nos arroja 752, 01 el cual denotaremos con ¢, procedemos ahora
a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un 90 % de confiabilidad
y realizamos una interpolacién de los datos de la tabla entre 300 y 325 dandonos como
resultado 8,563 el cual denotaremos con t;.

Como t, = 752,01 > 8,563 = t; rechazo la hipdtesis nula.

Ahora para un grado de confiabilidad del 95 % tenemos que t; = 10,045. Asi pues,
t, = 752,01 > 10,045 = t4, por lo tanto rechazo la hipétesis nula.

Por tltimo para un grado de confiabilidad del 99% tenemos que t; = 13,357.
Asi pues, t, = 752,01 > 13,357 = t;, por tanto se rechaza la hipétesis nula.

Vemos entonces que en los datos sin estandarizar de la estacion Altagracia la hipote-
sis nula es rechazada, lo cual nos indica que existe un cambio en la media de la serie.

Por otro lado, aplicando el Test de Alexandersson a los datos de la estacién Al-
tagracia ya estandarizados tenemos que nos arroja 2,961 el cual denotaremos con t,,
procedamos ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un
90 % de confiabilidad tenemos que es 8,563 el cual denotaremos con t;.

Como ¢, = 2,961 < 8,563 = t; no rechazo la hipdtesis nula.

Ahora para un 95% de confiabilidad tenemos que ¢; = 10,045. Asi pues, t, =
2,961 < 10,045 = t4, por lo tanto no rechazo la hipdtesis nula.

Para un 99 % de confiabilidad tenemos que t; = 13,357. Asi pues, t, = 2,961 <
13,375 = t4, por lo tanto no rechazo la hipétesis nula.

En consecuencia vemos que en los datos estandarizados de la estacién Altagracia
la hipotesis nula no se rechaza por lo que podemos decir que los datos de la estacion

Altagracia son Homogéneos.
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2.1.2. Estaciéon Climatolégica Burere

Se encuentra ubicada en el Estado Lara, longitud 701439, latitud 100622, altitud
430 metros sobre el nivel del mar y fue instalada en noviembre de 1960 bajo el serial
1186.

Tomaremos la Estacion Burere como serie candidata y las series de referencia para
esta estacion son: Carora, Carora Granja, Altagracia, Sicarigua y Los Arangues pues la
distancia entre estas series a la estacién Burere no sobrepasa los 10 kilémetros, por lo
tanto cumple con los parametros de adyacencia. A continuacion mostraremos la repre-

sentacion Grafica de los Datos de la estacion Burere sin estandarizar y estandarizados.
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FIGURA 2.6: DATOS DE LA ESTACION BURERE SIN ESTANDARIZAR
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FIGURA 2.7: DATOS DE LA ESTACION BURERE ESTANDARIZADA

Ahora vamos hacer una comparacién grafica entre los cuartiles de la muestra y los

cuartiles a la distribucién normal a los datos estandarizados.

Q@ Plot of Sample Data versus Standard Mormal
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FiGURA 2.8: COMPARACION CUARTILES BURERE

Vemos que la grafica [2.8] presenta colas mas anchas que la Distribucién Normal.
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Ahora graficaremos la Funciéon Autocorrelacién y la Funcién Autocorrelacion Parcial a

la estacién Burere.
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Ficura 2.9: ACF ESTACION BURERE

La grafica [2.9] muestra la Funcién Autocorrelacién de la serie de Precipitacién
correspondiente a la estacion Burere en la cual se observa que para el rezago 6 existe una
correlacion ya que al menos el coeficiente de autocorrelacion para el rezago 6 sobrepasa

los limites de significancia.
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Sample Partial Autocorrelation Function
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FicUurA 2.10: PACF ESTACION BURERE

La gréfica [2.10] muestra la Funcién Autocorrelacién Parcial de la serie de Preci-
pitacion correspondiente a la estacion Burere en la cual se observa que para el rezago
6 y 12 existe una correlaciéon ya que al menos el coeficiente de autocorrelacion para el
rezago 6 y 12 sobrepasa los limites de significancia

Aplicando el Test de Alexandersson a los 324 datos de la estacién Burere sin estan-
darizar tenemos que nos arroja 2,504 el cual denotaremos con ¢, procedemos ahora a
comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un 90 % de confiabilidad
y realizamos una interpolacion de los datos de la tabla entre 300 y 325 dandonos como
resultado 8,563 el cual denotaremos con ;.

Como ¢, = 2,540 < 8,563 = t; no rechazamos la hipétesis nula.

Ahora para un grado de confiabilidad del 95 % tenemos que t; = 10, 045. Asi pues,
tp = 2,540 < 10,045 = 4, por lo tanto no rechazamos la hipétesis nula.

Por ultimo para un grado de confiabilidad del 99 % tenemos que t; = 13,357.
Asi pues, t, = 2,540 < 13,357 = t;,por tanto no se rechaza la hipdtesis nula.

Vemos entonces que en los datos sin estandarizar de la estaciéon Burere la hipdtesis
nula es aceptada, lo cual nos indica que los datos de la serie Burere son Homogéneos.

Por otro lado, aplicando el Test de Alexandersson a los datos de la estacién Burere

ya estandarizados tenemos que nos arroja 6, 1045 el cual denotaremos con t,, proceda-
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mos ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un 90 % de
confiabilidad tenemos que es 8,563 el cual denotaremos con t;.

Como ¢, = 6,1045 < 8,563 = t; no rechazamos la hipétesis nula.

Ahora para un 95% de confiabilidad tenemos que ¢; = 10,045. Asi pues, ¢, =
6,1045 < 10,045 = t;, por lo tanto no rechazamos la hipodtesis nula.

Para un 99 % de confiabilidad tenemos que ¢; = 13,357. Asf pues, t, = 6,1045 <
13,375 = t;, por lo tanto no rechazamos la hipdtesis nula.

En consecuencia vemos que en los datos estandarizados de la estacion Burere, la
hipdtesis nula no se rechaza por lo que podemos decir que los datos de la estacion

Burere son Homogéneos.

2.1.3. Estacion Climatolégica Carora Granja

Se encuentra ubicada en el Estado Lara, longitud 700455, latitud 100946, altitud
413 metros sobre el nivel del mar. y fue instalada en febrero de 1950 bajo el serial 1187.

Tomaremos la Estacion Carora Granja como serie candidata y las series de referencia
para esta estacion son: Carora, Burere, Los Arangues, Arenales y Rio Tocuyo pues la
distancia entre estas series a la estacion Los Arangues no sobrepasa los 10 kilémetros,
por lo tanto cumple con los pardmetros de adyacencia. A continuacién mostraremos
la representacion Gréfica de los Datos de la estaciéon Carora Granja sin estandarizar y

estandarizados.
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Fi1GUuRrA 2.11: DATOS DE LA ESTACION CARORA GRANJA SIN ESTANDARIZAR
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FI1GURA 2.12: DATOS DE LA ESTACION CARORA GRANJA ESTANDARIZADA

Ahora vamos hacer una comparacién grafica entre los cuartiles de la muestra y los

cuartiles a la distribucién normal a los datos estandarizados.
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QG Plot of Sample Data versus Standard Maormal
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F1GURA 2.13: COMPARACION CUARTILES CARORA GRANJA

Vemos que la grafica [2.13] presenta colas mas anchas que la Distribucién Normal.
Ahora graficaremos la Funciéon Autocorrelacién y la Funcién Autocorrelacion Parcial a

la estacién Carora Granja.
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La gréfica [2.14] muestra la Funcién Autocorrelacién de la serie de Precipitacién
correspondiente a la estacion Carora Granja en la cual se observa que los datos no
parecen estar autocorrelacionados, ya que los coeficientes de autocorrelacién para todos

los retardos se encuentran por debajo de los limites de significancia.

Sample Partial Autocorrelation Function

o0&k ..... ....... ........ ........ B e ....... ....... i
] I S v ..... fovens ................. L ........ L]

i (A SRR o T SRR TR S e S T

Sample Partial Autocorrelations

02 N T ST N T—
0

Ficura 2.15: PACF CARORA GRANJA

La grafica [2.15] muestra la Funcién Autocorrelacién Parcial de la serie de Precipi-
tacién correspondiente a la estacion Carora Granja en la cual se observa que los datos
no parecen estar autocorrelacionados, ya que los coeficientes de autocorrelacion para
todos los retardos se encuentran por debajo de los limites de significancia.

Aplicando el Test de Alexandersson a los 324 datos de la estaciéon Carora Granja
sin estandarizar tenemos que nos arroja 139, 7913 el cual denotaremos con ?, procede-
mos ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un 90 % de
confiabilidad y realizamos una interpolaciéon de los datos de la tabla entre 300 y 325
déandonos como resultado 8,563 el cual denotaremos con t;.

Como t, = 139,7913 > 8,563 = t; rechazamos la hipétesis nula.

Ahora para un grado de confiabilidad del 95 % tenemos que t; = 10,045. Asi pues,
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tp = 139,7913 > 10,045 = t;, por lo tanto rechazamos la hipdtesis nula.

Por ultimo para un grado de confiabilidad del 99 % tenemos que t; = 13,357.
Asi pues, t, = 139, 7913 > 13,357 = ¢;,por tanto se rechaza la hipdtesis nula.

Vemos entonces que en los datos sin estandarizar de la estacion Carora Granja la
hipétesis nula es rechazada, lo cual nos indica que existe un cambio en la media de la
serie.

Por otro lado, aplicando el Test de Alexandersson a los datos de la estacion Carora
Granja ya estandarizados tenemos que nos arroja 12,9720 el cual denotaremos con ¢,
procedamos ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un
90 % de confiabilidad tenemos que es 8,6515 el cual denotaremos con t;.

Como t, = 12,9720 > 8,6515 = t; rechazamos la hipétesis nula. Asi que, para este
grado de confiabilidad de 90 % la serie presenta cambios en la media.

Ahora para un 95% de confiabilidad tenemos que ¢; = 10,045. Asi pues, t, =
12,9720 > 10,045 = t;, por lo tanto rechazamos la hipdtesis nula.

Para un 99 % de confiabilidad tenemos que t; = 13,357. Asi pues, t, = 12,97201 <
13,375 = t;, por lo tanto no rechazamos la hipdtesis nula.

En consecuencia vemos que en los datos estandarizados de la estacién Carora Granja,
la hipdtesis nula no se rechaza por lo que podemos decir que los datos de la seria Carora

Granja para un 99 % de confiabilidad son Homogéneos.

2.1.4. Estacion Climatolégica Los Arangues

Se encuentra ubicada en el Estado Lara, longitud 700307, latitud 100138, altitud
551 metros sobre el nivel del mar y fue instalada en marzo de 1941 bajo el serial 1199.

Tomaremos la Estacion Los Arangues como serie candidata y las series de referencia
para esta estacion son: Carora, Carora Granja, Burere, Curarigua, Arenales y Sicarigua
pues la distancia entre estas series a la estacion Los Arangues no sobrepasa los 10
kilometros, por lo tanto cumple con los parametros de adyacencia. A continuacion
mostraremos la representacién Grafica de los Datos de la estacién Los Arangues sin

estandarizar y estandarizados.
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FIGURA 2.16: DATOS DE LA ESTACION LLOS ARANGUES SIN ESTANDARIZAR
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F1GURA 2.17: DATOS DE LA ESTACION LOS ARANGUES ESTANDARIZADO

Ahora vamos hacer una comparacién grafica entre los cuartiles de la muestra y los
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cuartiles a la distribucién normal a los datos estandarizados.

QG Plot of Sample Data versus Standard Mormal
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FiGURA 2.18: COMPARACION CUARTILES ARANGUES

Vemos que la grafica [2.18] presenta colas mas anchas que la Distribucién Normal.
Ahora graficaremos la Funciéon Autocorrelacién y la Funcién Autocorrelacion Parcial a

la estacién Arangues.
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Ficura 2.19: ACF Los ARANGUES

La gréfica [2.19] muestra la Funcién Autocorrelacién de la serie de Precipitacién
correspondiente a la estacion Los Arangues en la cual se observa que para el rezago 18
existe una correlacién ya que al menos el coeficiente de autocorrelacion para el rezago

18 sobrepasa los limites de significancia.
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Ficura 2.20: PACF Los ARANGUES
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La grafica [2.20] muestra la Funcién Autocorrelacién Parcial de la serie de Preci-
pitaciéon correspondiente a la estacion Los Arangues en la cual se observa que para el
rezago 18 existe una correlacién ya que al menos el coeficiente de autocorrelacion para
el rezago 18 sobrepasa los limites de significancia.

Aplicando el Test de Alexandersson a los 324 datos de la estacién Los Arangues sin
estandarizar tenemos que nos arroja 399, 3602 el cual denotaremos con ¢, procedemos
ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un 90 % de confia-
bilidad y realizamos una interpolacién de los datos de la tabla entre 300 y 325 dandonos
como resultado 8,563 el cual denotaremos con t;.

Como t, = 399, 3602 > 8,563 = t; rechazamos la hipdtesis nula.

Ahora para un grado de confiabilidad del 95 % tenemos que t; = 10,045. Asi pues,
t, = 399,3602 > 10,045 = t;, por lo tanto rechazamos la hipétesis nula.

Por tultimo para un grado de confiabilidad del 99% tenemos que t; = 13,357.
Asi pues, t, = 399, 3602 > 13,357 = t;,por tanto se rechaza la hipétesis nula.

Vemos entonces que en los datos sin estandarizar de la estacion Los Arangues la
hipétesis nula es rechazada, lo cual nos indica que existe un cambio en la media de la
serie.

Por otro lado, aplicando el Test de Alexandersson a los datos de la estacién Los
Arangues ya estandarizados tenemos que nos arroja 30,3507 el cual denotaremos con
tp, procedamos ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un
90 % de confiabilidad tenemos que es 8, 6515 el cual denotaremos con ;.

Como t, = 30,3507 > 8,6515 = t; rechazamos la hipé6tesis nula. Asi que, para este
grado de confiabilidad de 90 % la serie presenta cambios en la media.

Ahora para un 95% de confiabilidad tenemos que ¢; = 10,045. Asi pues, ¢, =
30,3507 > 10,045 = t;, por lo tanto rechazamos la hipdtesis nula.

Para un 99 % de confiabilidad tenemos que t; = 13,357. Asf pues, ¢, = 30,3507 >
13,375 = t4, por lo tanto no rechazamos la hipétesis nula.

En consecuencia vemos que en los datos estandarizados de la estacién Los Arangues,

la hipotesis nula se rechaza por lo que nos indica que existe un cambio en la media de
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la serie.

2.1.5. Estacion Climatolégica Arenales

Se encuentra ubicada en el Estado Lara, longitud 695423, latitud 100924, altitud
428 metros sobre el nivel del mar y fue instalada en abril de 1949 bajo el serial 1271.

Tomaremos la Estacién Arenales como serie candidata y las series de referencia para
esta estacién son: Carora, Carora Granja, Rio Tocuyo, Curarigua y Los Arangues pues
la distancia entre estas series a la estacién Arenales no sobrepasa los 10 kilémetros,
por lo tanto cumple con los pardmetros de adyacencia. A continuacién mostraremos la
representacion Grafica de los Datos de la estacion Arenales sin estandarizar y estanda-

rizados.
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FIGURA 2.21: DATOS DE LA ESTACION ARENALES SIN ESTANDARIZAR
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FIGURA 2.22: DATOS DE LA ESTACION ARENALES ESTANDARIZADO

Ahora vamos hacer una comparacién grafica entre los cuartiles de la muestra y los

cuartiles a la distribucién normal a los datos estandarizados.

QG Plot of Sample Data versus Standard Mormal
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FiGURA 2.23: COMPARACION CUARTILES ARENALES

Vemos que la grafica [2.23] presenta colas mas anchas que la Distribucién Normal.
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Ahora graficaremos la Funcién Autocorrelaciéon y la Funciéon Autocorrelacion Parcial

a la estacién Arenales.
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Ficura 2.24: ACF ARENALES

La grafica [2.24] muestra la Funcién Autocorrelacion de la serie de Precipitacién
correspondiente a la estacién Arenales en la cual los datos no parecen estar auto-
correlacionados, ya que los coeficientes de autocorrelaciéon para todos los retardos se

encuentran por debajo de los limites de significancia.
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Ficura 2.25: PACF ARENALES

La gréfica [2.25] muestra la Funcién Autocorrelaciéon Parcial de la serie de Precipi-
tacién correspondiente a la estacién Arenales en la cual se observa que para el rezago 15
existe una correlacion ya que al menos el coeficiente de autocorrelacién para el rezago
15 sobrepasa los limites de significancia.

Aplicando el Test de Alexandersson a los 360 datos de la estacién Arenales sin estan-
darizar tenemos que nos arroja 623, 7262 el cual denotaremos con ¢, procedemos ahora
a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un 90 % de confiabilidad
y realizamos una interpolacién de los datos de la tabla entre 350 y 375 dandonos como
resultado 8,651 el cual denotaremos con t;.

Como t, = 623,7262 > 8,651 = t; rechazamos la hipétesis nula. Asi que, para este
grado de confiabilidad de 90 % la serie presenta cambios en la media.

Ahora para un grado de confiabilidad del 95 % tenemos que t; = 10, 139. Asi pues,
tp = 623,7262 > 10, 139 = t;, por lo tanto rechazamos la hipétesis nula.

Por 1ltimo para un grado de confiabilidad del 99% tenemos que ¢; = 13,467.
Asi pues, t, = 623,7262 > 13,467 = t;,por tanto se rechaza la hipdtesis nula.

Vemos entonces que en los datos sin estandarizar de la estacién Arenales la hipotesis

nula es rechazada, lo cual nos indica que los datos de la serie presentan cambios en la
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media.

Por otro lado, aplicando el Test de Alexandersson a los datos de la estacién Arenales
ya estandarizados tenemos que nos arroja 1,5742 el cual denotaremos con t,, proceda-
mos ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un 90 % de
confiabilidad tenemos que es 8,651 el cual denotaremos con t;.

Como t, = 1,5742 < 8,651 = t; por lo tanto no rechazamos la hipétesis nula.

Ahora para un 95% de confiabilidad tenemos que ¢; = 10,139. Asi pues, ¢, =
1,5742 < 10,139 = t4, por lo tanto no rechazamos la hipdtesis nula.

Para un 99 % de confiabilidad tenemos que t; = 13,467. Asi pues, t, = 1,5742 <
13,467 = t;, por lo tanto no rechazamos la hipétesis nula.

En consecuencia vemos que en los datos estandarizados de la estacién Arenales, la
hipétesis nula no se rechaza lo cual nos indica que los datos de la estacién Arenales son

Homogéneos.
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2.1.6. Estacion Climatolégica Sicarigua

Se encuentra ubicada en el estado Lara, longitud 700638, latitud 095702, altitud 475
metros sobre el nivel del mar y fue instalada en septiembre de 1945 bajo el serial 2108.

Tomaremos la Estacion Sicarigua como serie candidata y las series de referencia para
esta estacién son: Carora, Carora Granja, Burere, Curarigua, Arenales y Los Arangues
pues la distancia entre estas series a la estacion Sicarigua no sobrepasa los 10 kilémetros,
por lo tanto cumple con los parametros de adyacencia. A continuacién mostraremos la
representacion Grafica de los Datos de la estacion Sicarigua sin estandarizar y estan-

darizados.
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FIGURA 2.26: DATOS DE LA ESTACION SICARIGUA SIN ESTANDARIZAR
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FI1GURA 2.27: DATOS DE LA ESTACION SICARIGUA ESTANDARIZADO

Ahora vamos hacer una comparacién grafica entre los cuartiles de la muestra y los

cuartiles a la distribucién normal a los datos estandarizados.

QG Plot of Sample Data versus Standard Mormal
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FiGURA 2.28: COMPARACION CUARTILES SICARIGUA

Vemos que la grafica [2.28] presenta colas mas anchas que la Distribucién Normal.
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Ahora graficaremos la Funcién Autocorrelaciéon y la Funciéon Autocorrelacion Parcial

a la estacion Sicarigua.
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Ficura 2.29: ACF SICARIGUA

La grafica [2.29] muestra la Funcién Autocorrelacion de la serie de Precipitacién
correspondiente a la estacién Sicarigua en la cual se observa que para el rezago 4
existe una correlacién ya que al menos el coeficiente de autocorrelacion para el rezago

4 sobrepasa los limites de significancia.
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Sample Partial Autocorrelation Function
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Ficura 2.30: PACF SICARIGUA

La grafica [2.30] muestra la Funcién Autocorrelacién Parcial de la serie de Precipi-
tacién correspondiente a la estacion Sicarigua en la cual se observa que para el rezago 4
existe una correlacion ya que al menos el coeficiente de autocorrelacién para el rezago
4 sobrepasa los limites de significancia.

Aplicando el Test de Alexandersson a los 324 datos de la estacion Sicarigua sin
estandarizar tenemos que nos arroja 491, 7124 el cual denotaremos con ¢, procedemos
ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un 90 % de confia-
bilidad y realizamos una interpolacion de los datos de la tabla entre 300 y 325 dandonos
como resultado 8,563 el cual denotaremos con t;.

Como t, = 491, 7124 > 8,563 = t; rechazamos la hipétesis nula. Asi que, para este
grado de confiabilidad de 90 % la serie presenta cambios en la media.

Ahora para un grado de confiabilidad del 95 % tenemos que t; = 10, 045. Asi pues,
tp = 491,7124 > 10,045 = t;, por lo tanto rechazamos la hipétesis nula.

Por ultimo para un grado de confiabilidad del 99% tenemos que t; = 13,357.
Asi pues, t, = 491, 7124 > 13,357 = ¢;,por tanto se rechaza la hipdtesis nula.

Vemos entonces que en los datos sin estandarizar de la estacién Curarigua la hipote-

sis nula es rechazada, lo cual nos indica que los datos de la serie presentan cambios en
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la media.

Por otro lado, aplicando el Test de Alexandersson a los datos de la estacién Si-
carigua ya estandarizados tenemos que nos arroja 7,7795 el cual denotaremos con tp,
procedamos ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un
90 % de confiabilidad tenemos que es 8,563 el cual denotaremos con t;.

Como t, = 7,7795 < 8,563 = t; no rechazamos la hipétesis nula.

Ahora para un 95% de confiabilidad tenemos que ¢; = 10,045. Asi pues, ¢, =
7,7795 < 10,045 = t;, por lo tanto no rechazamos la hipdtesis nula.

Para un 99 % de confiabilidad tenemos que t; = 13,357. Asi pues, t, = 7,7795 <
13,375 = t;, por lo tanto no rechazamos la hipétesis nula.

En consecuencia vemos que en los datos estandarizados de la estacion Sicarigua,
la hipétesis nula no se rechaza por lo que podemos decir que los datos de la estacion

Sicarigua son Homogéneos.

2.1.7. Estacién Climatolégica Curarigua

Se encuentra ubicada en el estado Lara, longitud 695507, latitud 095957, altitud 627
metros sobre el nivel del mar y fue instalada en abril de 1950 bajo el serial 2201.

Tomaremos la Estacion Curarigua como serie candidata y las series de referencia
para esta estacion son: Carora, Carora Granja, Burere, Sicarigua, Arenales y Los Aran-
gues pues la distancia entre estas series a la estacion Curarigua no sobrepasa los 10
kilémetros, por lo tanto cumple con los pardmetros de adyacencia. A continuacion mos-
traremos la representacion Grafica de los Datos de la estacién Curarigua sin estandarizar

y estandarizados.
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FI1GURA 2.31: DATOS DE LA ESTACION CURARIGUA SIN ESTANDARIZAR

35

251 B

04
0

1 1 1 1 1
a0 100 150 200 250 300 350

FIiGURA 2.32: DATOS DE LA ESTACION CURARIGUA ESTANDARIZADO

Ahora vamos hacer una comparacién grafica entre los cuartiles de la muestra y los

cuartiles a la distribucién normal a los datos estandarizados.
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QG Plot of Sample Data versus Standard Maormal
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FI1GURA 2.33: COMPARACION CUARTILES CURARIGUA

Vemos que la grafica [2.33] presenta colas mas anchas que la Distribucién Normal.
Ahora graficaremos la Funciéon Autocorrelacién y la Funcién Autocorrelacion Parcial a

la estacién Curarigua.
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Ficura 2.34: ACF CURARIGUA
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La grafica [2.34] muestra la Funcién Autocorrelacion de la serie de Precipitacién
correspondiente a la estacién Curarigua en la cual se observa que para el rezago 12
existe una correlacion ya que al menos el coeficiente de autocorrelacién para el rezago

12 sobrepasa los limites de significancia.
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Ficura 2.35: PACF CURARIGUA

La grafica [2.35] muestra la Funcién Autocorrelacion de la serie de Precipitacion
correspondiente a la estacion Curarigua en la cual se observa que para el rezago 12
existe una correlacién ya que al menos el coeficiente de autocorrelacion para el rezago
12 sobrepasa los limites de significancia.

Aplicando el Test de Alexandersson a los 324 datos de la estacién Curarigua sin
estandarizar tenemos que nos arroja 392, 7695 el cual denotaremos con ¢, procedemos
ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un 90 % de confia-
bilidad y realizamos una interpolacién de los datos de la tabla entre 300 y 325 ddndonos
como resultado 8,563 el cual denotaremos con t;.

Como t, = 392,7695 > 8,563 = t; rechazamos la hipétesis nula. Asi que, para este

grado de confiabilidad de 90 % la serie presenta cambios en la media.
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Ahora para un grado de confiabilidad del 95 % tenemos que t; = 10,045. Asi pues,
tp = 392,7695 > 10,045 = t;, por lo tanto rechazamos la hipdtesis nula.

Por tltimo para un grado de confiabilidad del 99% tenemos que t; = 13,357.
Asi pues, t, = 392,7695 > 13,357 = t;,por tanto se rechaza la hipétesis nula.

Vemos entonces que en los datos sin estandarizar de la estacion Curarigua la hipote-
sis nula es rechazada, lo cual nos indica que los datos de la serie presentan cambios en
la media.

Por otro lado, aplicando el Test de Alexandersson a los datos de la estacion Cu-
rarigua ya estandarizados tenemos que nos arroja 4, 3560 el cual denotaremos con 2y,
procedamos ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un
90 % de confiabilidad tenemos que es 8,563 el cual denotaremos con t;.

Como ¢, = 4,3560 < 8,563 = t; no rechazamos la hipétesis nula.

Ahora para un 95% de confiabilidad tenemos que ¢; = 10,045. Asi pues, t, =
4, 3560 < 10,045 = t;, por lo tanto no rechazamos la hipotesis nula.

Para un 99 % de confiabilidad tenemos que ¢; = 13,357. Asf pues, t, = 4,3560 <
13,375 = t;, por lo tanto no rechazamos la hipdtesis nula.

En consecuencia vemos que en los datos estandarizados de la estacién Curarigua,
la hipotesis nula no se rechaza por lo que podemos decir que los datos de la estacion

Curarigua son Homogéneos.

2.1.8. Estacion Climatolégica Rio Tocuyo

Se encuentra ubicada en el Estado Lara, longitud 700455, latitud 100946, altitud
413 metros sobre el nivel del mar y fue instalada en febrero de 1950 bajo el serial 1187.

Tomaremos la Estacién Rio Tocuyo como serie candidata y las series de referencia
para esta estacién son: Carora, Carora Granja, Altagracia, Arenales y Los Arangues
pues la distancia entre estas series a la estacion Rio Tocuyo no sobrepasa los 10 kiléme-
tros, por lo tanto cumple con los parametros de adyacencia. A continuacién mostrare-
mos la representacion Grafica de los Datos de la estacién Rio Tocuyo sin estandarizar

y estandarizados.
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FI1GURA 2.36: DATOS DE LA ESTACION Rio ToCUYO SIN ESTANDARIZAR

FI1GURA 2.37: DATOS DE LA ESTACION Rio TocuyO ESTANDARIZADO

Ahora vamos hacer una comparacién grafica entre los cuartiles de la muestra y los

cuartiles a la distribucién normal a los datos estandarizados.
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FicURA 2.38: COMPARACION CUARTILES Rio Tocuyo

Vemos que la grafica [2.38] presenta colas mas anchas que la Distribucién Normal.

Ahora graficaremos la Funciéon Autocorrelacién y la Funcién Autocorrelacion Parcial a

la estacién Rio Tocuyo.
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Ficura 2.39: ACF Rio Tocuyo
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La grafica [2.39] muestra la Funcién Autocorrelacion de la serie de Precipitacién
correspondiente a la estacién Rio Tocuyo en la cual se observa que para el rezago 1
existe una correlacion ya que al menos el coeficiente de autocorrelacién para el rezago

1 sobrepasa los limites de significancia.
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Ficura 2.40: PACF Rio Tocuyo

La grafica [2.40] muestra la Funcién Autocorrelacién Parcial de la serie de Precipi-
tacion correspondiente a la estacién Rio Tocuyo en la cual se observa que para el rezago
1 y 11 existe una correlaciéon ya que al menos el coeficiente de autocorrelacion para el
rezago 1 y 11 sobrepasa los limites de significancia.

Aplicando el Test de Alexandersson a los 360 datos de la estacion Rio Tocuyo sin
estandarizar tenemos que nos arroja 312,6291 el cual denotaremos con ¢, procedemos
ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un 90 % de confia-
bilidad y realizamos una interpolacién de los datos de la tabla entre 350 y 375 ddndonos
como resultado 8,651 el cual denotaremos con t;.

Como t, = 312,6291 > 8,651 = t; rechazamos la hipétesis nula. Asi que, para este

grado de confiabilidad de 90 % la serie presenta cambios en la media.
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Ahora para un grado de confiabilidad del 95% tenemos que t; = 10, 139. Asf pues,
tp = 312,6291 > 10,139 = t;, por lo tanto rechazamos la hipdtesis nula.

Por tltimo para un grado de confiabilidad del 99% tenemos que t; = 13,467.
Asi pues, t, = 312,6291 > 13,467 = t;,por tanto se rechaza la hipétesis nula.

Vemos entonces que en los datos sin estandarizar de la estacién Rio Tocuyo la
hipétesis nula es rechazada, lo cual nos indica que los datos de la serie presentan cambios
en la media.

Por otro lado, aplicando el Test de Alexandersson a los datos de la estacién Rio
Tocuyo ya estandarizados tenemos que nos arroja 16,0436 el cual denotaremos con 2y,
procedamos ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un
90 % de confiabilidad tenemos que es 8,651 el cual denotaremos con t;.

Como t, = 16,0436 > 8,651 = t; por lo tanto rechazamos la hipétesis nula.

Ahora para un 95% de confiabilidad tenemos que ¢; = 10,139. Asi pues, t, =
16,0436 > 10,139 = t;, por lo tanto rechazamos la hipdtesis nula.

Para un 99 % de confiabilidad tenemos que t; = 13,467. Asi pues, t, = 16,0436 >
13,467 = t;, por lo tanto rechazamos la hipdtesis nula.

En consecuencia vemos que en los datos estandarizados de la estacion Rio Tocuyo,
la hipétesis nula se rechaza lo cual nos indica que los datos de la serie presentan cambios

en la media.

2.1.9. Estacion Climatolégica Carora

Se encuentra ubicada en el Estado Lara, longitud: 70.082741, latitud: 10.17554 y
altitud: 418 metros sobre el nivel del mar. Tomaremos la Estacién Carora como serie
candidata y las series de referencia para esta estacién son: Carora Granja, Burere,
Arenales, Rio Tocuyo y Los Arangues pues la distancia entre estas series a la estacion
Carora no sobrepasa los 10 kilémetros, por lo tanto cumple con los pardmetros de
adyacencia. A continuacién mostraremos la representacién Grafica de los Datos de la

estacion Carora sin estandarizar y estandarizados
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FIGURA 2.41: DATOS DE LA ESTACION CARORA SIN ESTANDARIZAR
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FIGURA 2.42: DATOS DE LA ESTACION CARORA ESTANDARIZADA

Ahora vamos hacer una comparacién grafica entre los cuartiles de la muestra y los

cuartiles a la distribucién normal a los datos estandarizados.
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FI1GURA 2.43: COMPARACION CUARTILES CARORA

Vemos que la grafica [2.43] presenta colas mas anchas que la Distribucién Normal
Ahora graficaremos la Funciéon Autocorrelacién y la Funcién Autocorrelacion Parcial a

la estacién Carora.
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Ficura 2.44: ACF CARORA
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La gréfica [2.44] muestra la Funcién Autocorrelacién de la serie de Precipitacién
correspondiente a la estacion Carora en la cual los datos no parecen estar autocorrela-
cionados, ya que los coeficientes de autocorrelacién para todos los retardos se encuentran

por debajo de los limites de significancia.
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Ficura 2.45: PACF CARORA

La grafica [2.15] muestra la Funcién Autocorrelacién Parcial de la serie de Preci-
pitacion correspondiente a la estacion Carora en la cual los datos no parecen estar
autocorrelacionados, ya que los coeficientes de autocorrelacion para todos los retardos
se encuentran por debajo de los limites de significancia.

Aplicando el Test de Alexandersson a los 324 datos de la estacién Carora sin estan-
darizar tenemos que nos arroja 291, 1726 el cual denotaremos con ¢, procedemos ahora
a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un 90 % de confiabilidad
y realizamos una interpolacion de los datos de la tabla entre 300 y 325 ddndonos como
resultado 8, 563 el cual denotaremos con t;.

Como t, = 291,1726 > 8,563 = t; rechazamos la hipétesis nula. Asi que, para este

grado de confiabilidad de 90 % la serie presenta cambios en la media.
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Ahora para un grado de confiabilidad del 95 % tenemos que t; = 10,045. Asi pues,
tp = 291,1726 > 10,045 = t;, por lo tanto rechazamos la hipdtesis nula.

Por tltimo para un grado de confiabilidad del 99% tenemos que t; = 13,357.
Asi pues, t, = 291,1726 > 13,357 = t;,por tanto se rechaza la hipétesis nula.

Vemos entonces que en los datos sin estandarizar de la estacién Carora la hipotesis
nula es rechazada, lo cual nos indica que los datos de la serie presentan cambios en la
media.

Por otro lado, aplicando el Test de Alexandersson a los datos de la estacion Carora
ya estandarizados tenemos que nos arroja 7, 1394 el cual denotaremos con ?,, proceda-
mos ahora a comparar este resultado con la tabla de Alexandersson para un 90 % de
confiabilidad tenemos que es 8, 563 el cual denotaremos con t;.

Como t, = 7,1394 < 8,563 = t; no rechazamos la hipétesis nula.

Ahora para un 95% de confiabilidad tenemos que ¢; = 10,045. Asi pues, t, =
7,1394 < 10,045 = t;, por lo tanto no rechazamos la hipdtesis nula.

Para un 99 % de confiabilidad tenemos que #; = 13,357. Asf pues, t, = 7,1394 <
13,375 = t;, por lo tanto no rechazamos la hipdtesis nula.

En consecuencia vemos que en los datos estandarizados de la estacion Carora, la
hipdtesis nula no se rechaza por lo que podemos decir que los datos de la estacion

Carora son Homogéneos.

2.1.10. Estacion Climatolégica Carora Bomba

Se encuentra ubicada en el Estado Lara, longitud: 70.082741, latitud: 10.17554 y
altitud: 418 metros sobre el nivel del mar. Los datos obtenidos de la Estacién Carora
Bomba presentan una inconsistencia al momentos de realizar el estudio pues esta Esta-
cion solo tiene observaciones desde el ano 1944 hasta el 1950, por tanto no cumple con
los parametros del andlisis, el cual es que cada Serie Climatica debe tener como minimo

anos consecutivos en el registro de sus datos.
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2.1.11. Estacién Climatolégica Sabana Grande

Se encuentra ubicada en el Estado Lara, longitud: 700231, latitud: 100400, altitud:
523 metros sobre el nivel del mar, fue instalada en junio de 1948 bajo el serial 1198.

Tomaremos la Estacion Sabana Grande como serie candidata para comenzar el anali-
sis de los datos, pero notemos que el resto de las series a estudiar en este trabajo de
grado se encuentran a una distancia mucho mayor de 10 kilémetros de la Estacion Sa-
bana Grande por lo que procedemos a descartarla pues no cumple con los parametros
del analisis de los datos.

Luego de verificar la homogeneidad de los datos procedemos a estimar las compo-
nentes tendenciales de las series temporales provenientes de las estaciones en estudio,

obteniendo los siguientes resultados.

Estacion Componente Tendencial
Altagracia —0.000528174
Burere 7.835821070-005
Carora Granja —0.000172431
Los Arangues —0.000651889
Arenales —0.00044101
Sicarigua —0.000900813
Curarigua —0.00034314
Rio Tocuyo —0.001396602
Carora —0.000796963

TABLA 2.1: COMPONENTES TENDENCIALES

Puesto que los valores de las componentes tendenciales tienden a cero, podemos

concluir que las series estudiadas no poseen componente tendencial.



CONCLUSIONES

En este trabajo de grado se realizo un estudio de homogeneidad a estaciones cli-
matoldgicas ubicadas en ciertas zonas del Estado Lara. A pesar de que no se disponen
de datos actualizados para todas las estaciones, nos enfocamos en el andlisis de ho-
mogeneidad de los datos de cada una de las estaciones para proceder al analisis de la
tendencia.

Aplicamos la Prueba de Alexandersson a los datos de las estaciones sin estandarizar
y estandarizados, y para los datos estandarizados se verifico que las estaciones clima-
tolégicas Altagracia, Burere, Arenales, Sicarigua, Curarigua y Carora son homogéneas
mientras que las estaciones Carora Granja, Los Arangues y Rio Tocuyo no lo son pues
estas presentaron cambios en la media de la serie. Luego procedimos a analizar la
existencia de tendencia a las estaciones climotolédgicas, en las cuales los valores de la
componentes tendencial tendian a cero, por lo que se concluyo que las precipitacio-
nes mensuales de las estaciones climatolégicas Carora-granja, Carora-bomba, Carora,
Sabana-grande, Los Arangues, Arenales, Burere, Rio Tocuyo, Sicarigua, Curarigua y
Altagracia no poseen componente tendencial. Se recomienda que en un préximo estudio
se apliquen pruebas mas finas que estudien mas de un salto en la media de los datos y
que en las series que provienen de estaciones que no son homogéneas se aplique un cri-
terio para eliminar la inhomogeneidad antes de analizar los datos o de ajustar cualquier

modelo para series temporales.
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APENDICE A

CODIGO EN MATLAB

En esta seccion se presenta el codigo del programa hecho en matlab que fue usado
para detectar si existen inhomogeneidades en los datos y posteriormente corregir las

inhomogeneidades encontradas.

ALGORITMO 1: CODICO DE ALEXANDERSSON

function Alex=Alexandersson(X)
n=length(X);
T=[};
for i=1n—1
a=i;
aux1=X(1:a);
zl=mean(auxl);
aux2=X(a+1:m);

z2=mean(aux2);
t=(a*xz1"2)+((n—a)*z2"2);
T=[T t];

end

Alex=max(T);

TABLA DE ALEXANDERSSON

En la siguiente tabla 2.1.11 se muestran los valores criticos para la prueba con
a = 0.05y o = 0.10, segun [1], para distintos valores de N , que es la longitud de la

serie.



2.1.Analisis de los datos 69
Sample size Critical level (%) Sample size Critical level (%)
90 92 94 95 97.5 99 90 92 94 95 97.5 99

10 4.964 5.197 5.473 5.637 6.188  6.769 145 8.063 8529 9.120 9.490 10.877 12.660
12 5.288 5.554 5876 6.068 6.729  7.459 150 8.086 8.554 9.147 9.519 10.906 12.694
14 5.540 5.831 6.187 6.402 7.152  8.001 155 8.111 8578 9.172  9.543  10.933 12.725
16 5.749 6.059 6.441 6.674 7.492  8.440 160 8.133 8.601 9.195 9.569  10.966 12.759
18 5.922 6.248 6.652 6.899 7.775  8.807 165 8.155 8.625 9.222 9.596  10.992 12.793
20 6.070 6.410 6.830 7.089 8.013 9.113 170 8.174 8.643 9.241 9.615 11.016 12.820
22 6.200 6.551 6.988 7.257 8.220 9.380 175 8.195 8.666 9.265 9.641  11.046 12.851
24 6.315 6.675 7.123 7.400 8.400  9.609 180 8.214 8.685 9.283 9.658  11.062 12.872
26 6.417 6.785 7.246 7.529 8.558  9.812 185 8.233 8706 9.307 9.683 11.089 12.904
28 6.509 6.884 7.353 7.643 8.697  9.993 190 8.252 8725 9.325 9.701  11.110 12.930
30 6.592 6.973 7.451 7.747 8.825 10.153 195 8.268 8.741 9.343 9.720 11.132 12.956
32 6.669 7.056 7.541 7.841 8.941 10.300 200 8.286 8.761 9.364 9.741 11.156 12.982
34 6.741 7.132 7.625 7.930 9.050  10.434 225 8.361 8.838 9.446 9.826  11.247 13.083
36 6.803 7.201 7.699 8.009 9.143  10.552 250 8.429 8908 9.516 9.898 11.329 13.175
38 6.864 7.263 7.768 8.081 9.230 10.663 275 8.489 8970 9.581 9.966 11.399 13.248
40 6.921 7.324 7.835 8.151 9.317 10.771 300 8.540 9.022 9.635 10.020 11.460 13.326
42 6.972 7.380 7.894 8.214 9.390 10.865 325 8.587 9.070 9.685 10.071 11.517 13.389
44 7.022 7433 7951 8.273 9.463 10.957 350 8.633 9.117 9.732 10.118 11.565 13.440
46 7.071 7.484 8.007 8.331 9.530 11.040 375 8.670 9.157 9.775 10.161 11.613 13.494
48 7.112 7.529 8.0564 8.382 9.592 11.116 400 8.706 9.193 9.814 10.202 11.654 13.542
50 7.154 7.573 8.103 8432 9.653 11.193 425 8.738 9.224 9.844 10.234 11.692 13.580
52 7.194 7.616 8.149 8480 9.711  11.259 450 8.771 9.260 9.882  10.272 11.730 13.623
54 7.229 7.654 8.190 8.524 9.760 11.324 475 8.798 9.288 9.912 10.302 11.761 13.655
56 7.264 7.690 8.230 8.566 9.810 11.382 500 8.828 9.317 9.939 10.330 11.795 13.690
58 7.299 7.727 8.268 8.606 9.859  11.446 525 8.854 9.344 9.967 10.360 11.827 13.730
60 7.333 7.764 8.308 8.647 9.906 11.498 550 8.878 9.369 9.995 10.386 11.854 13.751
62 7.363 7.796 8.343 8.683 9.947 11.548 575 8.901 9.391 10.016 10.408 11.878 13.782
64 7.392 7.827 8375 8717 9.985  11.599 600 8.923 9414 10.040 10.431 11.904 13.813
66 7421 7.857 8.408 8.752 10.026 11.648 650 8.963 9.455 10.083 10.476 11.949 13.856
68 7449 7.886 8.439 8.784 10.067 11.692 700 9.001 9.493 10.119 10.511 11.986 13.904
70 7475 7913 8.467 8814 10.099 11.737 750 9.033 9.524  10.152 10.547 12.026 13.947
72 7.499 7938 8496 8.844 10.134 11.776 800 9.063 9.557  10.187 10.580 12.059 13.975
74 7.525 7.965 8.523 8.873 10.171 11.822 850 9.093 9.587 10.216 10.612 12.096 14.023
76 7.547 7.989 8.548 8.898 10.200 11.858 900 9.119 9.614 10.244 10.640 12.120 14.041
78 7.570 8.013 8.575 8.926 10.230 11.895 950 9.143 9.638  10.269 10.665 12.149 14.070
80 7.591 8.035 8.599 8.951 10.259 11.928 1000 9.168 9.664 10.295 10.692 12.176 14.105
82 7.613 8.059 8.623 8.976 10.290 11.966 1100 9.211 9.708  10.339 10.736 12.220 14.150
84 7.634 8.079 8.647 9.001 10.315 11.995 1200 9.246 9.745 10377 10.775 12.263 14.197
86 7.655 8.102 8.670 9.026 10.347 12.033 1300 9.283 9.781 10.415 10.812 12.304 14.235
88 7.673 8.121 8.691 9.047 10.370 12.059 1400 9.313 9.812 10.446 10.845 12.340 14.271
90 7.692 8.140 8.710 9.067 10.394 12.089 1500 9.347 9.846  10.481 10.880 12.374 14.312
92 7.711 8.160 8.732 9.090 10.417 12.120 1600 9.372  9.871 10.506 10.904 12.396 14.339
94 7.730 8.181 8.752 9.110 10.447 12.153 2000 9.464 9.965 10.603 11.002 12.500 14.443
96 7.745 8196 8.770 9.127 10.465 12.175 2500 9.551 10.052 10.690 11.089 12.591 14.540
98 7.762 8214 8.788 9.147 10.484 12.196 3000 9.618 10.121 10.760 11.161 12.664 14.619
100 7778 8231 8807 9.167 10.507 12.228 3500 9.675 10.178 10.818 11.219 12.727 14.683
105 7.819 8273 8851 9.214 10.562 12.291 4000 9.727 10.229 10.869 11.271 12.779 14.734
110 7.856 8.312 8.892 9.255 10.608 12.343 4500 9.766  10.269 10.911 11.313 12.820 14.777
115 7.891 8.350 8.931 9.296 10.656 12.401 5000 9.803 10.307 10.948 11.349 12.859 14.817
120 7.921 8380 8.963 9.330 10.694 12.446 7500 9.938 10.442 11.085 11.487 12.997 14.959
125 7.952 8.413 8999 9.365 10.735 12.488 10 000 10.031 10.537 11.180 11.584 13.095 15.063
130 7.983 8.446 9.032 9.400 10.772 12.538 15 000 10.152 10.658 11.302 11.707 13.221 15.186
135 8.010 8.474 9.063 9.431 10.808 12.579 20 000 10.236  10.743 11.388 11.791 13.305 15.271
140 8.038 8.501 9.092 9.462 10.845 12.621 50 000 10.480 10.988 11.634 12.039 13.556 15.523

TABLA 2: CRITICAL VALUES OF THE SNHT STATISTIC T FOR VARIOUS SAMPLE

SIZES
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