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RESUMEN

El estudio de series temporales, especificamente climaticas, permite establecer
caracteristicas objetivas sobre el comportamiento de algtin fenémeno natural en un lugar o
localidad determinada. Usualmente, el analista cuenta con informacién que es producida por
instrumentos de medicion, los cuales dan como resultado una serie de datos en el tiempo.
Los modelos de analisis suponen previamente que la forma de la serie refleja el
comportamiento del fendmeno en estudio. Sin embargo, en las series de datos se observan
frecuentemente caracteristicas o saltos que dificimente pueden ser atribuidos a un cambio

" abrupto del proceso que se encuentra bajo estudio, de manera que usar el conjunto de datos

sin tomar en cuenta la presencia de saltos o no-homogeneidades da como resultado
conclusiones erréneas.

Un conjunto de datos climéaticos es homogéneo cuando las variaciones que existen en
él son producto de las variaciones en el tiempo y el clima, situaciones en las que el hombre
no se ve directamente involucrado. Con el objetivo de detectar discontinuidades en las series
temporales, se implementan pruebas de homogeneidad.

En este trabajo se implementaron cuatro (4) pruebas de homogeneidad que usan solo
la serie aislada: la Prueba de Distancias de Buishand, Prueba de Pettitt, Prueba del Cociente
de Von Neumann y la Prueba Normal Estandar de Alexandersson; se analiza para cada una
de ellas la potencia con niveles de significancia de 0.05 y 0.01 y luego son aplicadas a diez
(10) estaciones de precipitacion anual en Venezuela ubicadas en los estados Aragua,
Guadrico y Miranda, las cuales fueron previamente seleccionadas a través de un indice de
calidad propuesto. '

Los resultados fueron analizados a través de un indice de Consenso ponderado,
observando las decisiones de las cuatro (4) pruebas de homogeneidad y calculando el grado
de acuerdo entre ellas a través del coeficiente Kappa generalizado.

PALABRAS CLAVES: Coeficiente Kappa, Grado de Acuerdo entre Pruebas, indice de
Calidad, Pruebas de homogeneidad, Potencia de la prueba.
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1

INTRODUCCION

Al analizar series temporales climaticas se pueden obtener respuestas sobre el
posible comportamiento de algin fenémeno natural que ocurra en una determinada
zona o localidad. Generalmente, la informacién que se obtiene para realizar los
andlisis proviene de instrumentos de medicion que registran de manera diaria,
mensual o0 anual (segin sea estipulado) variables como precipitacion, temperatura,
radiaciéon solar, humedad relativa, evaporacién, velocidad del viento, entre otras.

Con la informacién de los registros es posible ajustar modelos que permitan
entender el comportamiento del fenédmeno en estudio. Sin embargo, debido a
diversos factores, cominmente se observan cambios o saltos en las series de datos
que por supuesto afectan el modelo si no son atendidos, o puede llevar a analisis
equivocados que a la final no representan el comportamiento del fenédmeno. Para
evitar esto es necesario que las series cumplan una condicién de homogeneidad, la
cual se observa cuando las variaciones que existen en ella son productos de
cambios en el tiempo o en el clima y no involucran factores en los que el hombre
pudo haber incidido.

Las pruebas de homogeneidad son utilizadas para encontrar discontinuidades
en las series, cominmente denominadas puntos de cambio. Las pruebas de
homogeneidad pueden ser aplicadas a una serie aislada o considerar en el
procedimiento el uso de una o varias series de referencia, las cuales son series que
se definen en el mismo periodo temporal y que no presentan inhomogeneidades;
estas pueden ser creadas de forma artificial 0 pueden elegirse a partir de las series

v

de las estaciones vecinas.



Este trabajo busca utilizar métodos indirectos de deteccion de homogeneidad,

implementando cuatro (4) de ellos (que trabajan sblo con la serie aislada) y
aplicandolos a series de tiempo anuales de precipitacion en Venezuela. El objetivo
general es proponer un criterio que permita el acuerdo entre varios métodos al definir
si una serie de tiempo hidroclimatica es homogénea o no, utilizando varias pruebas
de homogeneidad presentadas en la literatura del area. Para lograr esto, fue
necesario estudiar varias pruebas de homogeneidad presentadas en la literatura del
area, encontrando asi sus dificultades, beneficios, diferencias y semejanzas entre si.
Posteriormente se seleccionaron las pruebas para formar un solo bloque que
permitiese dar una apreciacién general de la homogeneidad de las estaciones
seleccionadas. Adicionalmente se establecié el periodo de tiempo de los datos de
precipitacion de algunas estaciones hidroclimaticas disponibles en Venezuela y se
implementaron las pruebas de homogeneidad a través de R Project permitiendo
evaluar la homogeneidad de las series previamente seleccionadas.

En el Capitulo 1 se presenta una introduccién a las pruebas de hipétesis
estadisticas; también se muestra una pequefa sintesis de algunas de las pruebas de
homogeneidad desarrolladas a nivel mundial desde 1941 hasta nuestros dias.
Posteriormente, se expone un método que mide el grado de acuerdo entre pruebas
denominado Coeficiente Kappa. |

El Capitulo 2 contiene el proceso de seleccion de datos, el tratamiento y el
analisis aplicado a los mismos. Se describe la estructura inicial del conjunto de datos
y las transformaciones realizadas para poder aplicar las pruebas de homogeneidad.
Se propone un indice de calidad que detecta el nivel de completitud de los datos y
los resultados obtenidos al implementario en las estaciones seleccionadas.
Adicionalmente se describen brevemente las 10 estaciones escogidas de acuerdo a
su indice de calidad resultante y al nimero de datos presentes en cada una.

El Capitulo 3 presenta en detalle las cuatro (4) pruebas de homogeneidad
seleccionadas: Prueba de Homogeneidad Normal Estandar de Alexandersson
(SNHT, sus siglas en inglés), la Prueba de Distancias de Buishand, la Prueba del
Cociente de Von Neumann y la Prueba de Pettitt. También describe el procedimiento



utilizado para hallar la potencia de cada una, utilizando series de tiempo con datos

normales independientes e idénticamente distribuidos y a través de series generadas
con distribucién chi-cuadrado.

En el Capitulo 4 se encuentran los resultados obtenidos al aplicar las pruebas
de homogeneidad a las estaciones seleccionadas y el resultado de la prueba
conjunta para cada una de ellas. Utilizando como base la potencia calculada para
cada prueba, se propone un indice de Consenso que permite decidir si una serie es
homogénea o no.

En el Capitulo 5 se exponen las conclusiones y recomendaciones resultantes
de la aplicacién de las pruebas de homogeneidad, su potencia, el uso del Coeficiente
Kappa y la aplicacién del indice de Consenso.



CAPITULO | : FUNDAMENTOS TEORICOS

1.1 Pruebas de hipoétesis estadisticas.

Segln E.L. Lehmann las pruebas de hipotesis son un procedimiento de toma de
decisiones, que permiten elegir entre dos hipétesis formuladas basandose en el valor
de cierta variable aleatoria X. La materia prima de este estudio es un conjunto de
observaciones representadas por variables aleatorias X, cuya distribucidon P, es
parcialmente desconocida. Del parametro ¢ se puede suponer solamente que esta
contenido en cierto conjunto Q, denominado el espacio del parametro.

La necesidad de aplicar un analisis estadistico se basa en que la distribucion de
Xy por ende algun aspecto del modelo matematico son desconocidos; esta falta de
conocimiento trae como resultado incertidumbre. Para formalizar esta situacién, se
establece la suposicién de que se hara una eleccién entre un nimero de acciones
alternativas. Las observaciones podrian ser una guia para escoger la mejor decision
siempre y cuando den informacién sobre la distribucién de la cual provienen.

El problema es determinar la regla con la cual se tomara la decision.
Matematicamente, tal regla es una funcién & para la cual cada posible valor de x, de
las variables aleatorias X, asigna una decisién d = §(x) cuyo dominio es el conjunto
de valores de X y cuyo rango es el conjunto de todas las posibles decisiones.

Con el objetivo de saber cémo 6 deberia escogerse, se deben comparar las
consecuencias de usar distintas reglas. Para este fin, supongamos que la
consecuencia de tomar la decisién d cuando la distribucion de X es P, es una
pérdida, lo cual puede ser expresado con un numero real no negativo L(6,d).




Entonces, la pérdida promedio que podria resultar del uso de & en un nimero de

repeticiones del experimento es el valor esperado E[L(6,d(X))] evaluado bajo la
suposicién que Py es la distribucién verdadera de X. Este valor esperado, el cual
depende de la regla de decisién & y de la distribucién P, es llamado Funcién de
Riesgo de 6 y sera denotada por R(9,6). Basandose en la decision sobre las
observaciones, el problema original de escoger la decisién d con funcién de pérdida
L(6,d) es entonces reemplazada por la escogencia de §, donde la pérdida es ahora
R(8,6).

Desafortunadamente, minimizar & depende de 6, el cual es desconocido. En
ausencia de una funcién de decisién que minimiza el riesgo para todo 9, no se define
aln el problema. La no existencia de una regla de decisién Optima es una
consecuencia de la posibilidad que la atencién de un procedimiento esté girando en
torno al valor de un solo parametro al costo de rechazar los otros valores que puedan
surgir. Esto sugiere la restricciéon a procedimientos de eleccién que poseen un cierto
grado de imparcialidad y la posibilidad que en tal restriccibn pueda existir un
procedimiento con el menor riesgo de manera uniforme.

En vez de restringir los procedimientos, se pueden considerar las funciones
correspondientes a dos reglas de decision diferentes 6, y 6,. Si R(6,8,) < R(6,4,)
para todo 6, entonces se eligird §; en vez de §, debido a que su uso generara un
riesgo mucho mas pequeiio sin importar el valor de 6.

Al analizar pruebas de hip6tesis se decide cuando éstas son correctas y la
eleccion se limita a solo dos decisiones: rechazar 6 no la hipétesis formulada. La
decision ‘estara basada en cierta variable aleatoria X con una distribucion P, de la
cual se conoce gue esta contenida en la clase P = {P,, 6 € 2}. Se supondra que si 6
fuese conocido se podria saber cuando la hipétesis es verdadera o no. Las
distribuciones de 7 pu’eden ser clasificadas en aquellas para las cuales la hipbtesis
es verdadera y aquellas para las cuales es falsa. Las dos clases resultantes,
mutuamente excluyentes, son denotadas por H y K, y' los subconjuntos -



correspondientes de 2 por 5 Yy {, respectivamente, teniendo entonces que

Matematicamente la hipétesis es equivalente a decir que Py es un elemento de
H. Andlogamente se definiran las distribuciones en K como las Alternativas a H, asi
que K es la clase de las alternativas.

Se definen entonces las decisiones de no rechazar y rechazar H como d, ¥ d,
respectivamente. Una prueba no aleatoria asigna a cada posible valor x de X una de
esas dos decisiones y por ende divide el espacio muestral en dos regiones
complementarias S, y S;. Si X cae en S, la hipétesis no es rechazada; en caso
contrario si es rechazada. El conjunto S, es llamado la regién de no rechazo y el

~ conjunto S; la region de rechazo o region critica.

Cuando se emplea una prueba se puede llegar a una decisién correcta o
cometer dos tipos de errores: rechazar la hipdtesis cuando es verdadera (Error Tipo
I) o no rechazarla cuando es falsa (Error Tipo II). Las consecuencias de esto son
variadas y el efecto depende del area de estudio en la que ocurra; por ejemplo, si la
prueba consiste en la presencia de alguna enfermedad, una decision incorrecta en la
necesidad de aplicar un determinado tratamiento podria causar al paciente
incomodidad y pérdida econdmica y en el peor de los casos, la falla en el diagnéstico
de la presencia de una enfermedad puede producir la muerte del paciente.

Lo mas deseable es implementar la prueba de manera que se mantengan las
probabilidades de los dos tipos de error en un valor minimo. Desafortunadamente,
cuando el numero de observaciones es dado, ambas probabilidades no pueden ser
controladas simultdneamente. Es comin entonces asignar un limite a la probabilidad
de rechazar incorrectamente H cuando es verdadero e intentar minimizar la otra
probabilidad.



De esta manera se selecciona un numero entre 0 y 1, llamado nivel de

| significancia e impone la condicién que:
Po{6(X) =d} =Py{X €S,} <a paratodo € Qy 1)

Sujeto a esta condicion, se desea minimizar P,{6(X) = d,} para 6 en Qg, 0 de
manera equivalente, maximizar: ‘

Py{6(X) =d} = Pa{X € S;} paratodo8 € Qg 2)
Aungue cominmente (2) implica que:
supQH Pg{X € Sl} =da (3)

El término izquierdo de (3) es llamado el tamafio de la prueba o region critica S;
. La condicién (1) restringe a las pruebas cuyo tamafo no excede el nivel de
significancia dado. La probabilidad de rechazo (2) evaluada para un 8en Qg es
llamada Potencia de la prueba en contra de la alternativa 6. Considerada como una
funcién de 0 para todo @ € Q, la probabilidad (2) es llamada la funcién de potencia
de la prueba y es denotada por 5(6).

La eleccién de un nivel de significancia a sera usualmente arbitraria, debido a
gue en la mayoria de las situaciones no hay un limite preciso a la probabilidad de un
error tipo | que pueda ser tolerado. Los valores estandar, tales como .01 0 .05, fueron
escogidos originalmente para hacer una reduccion en las tablas que se necesitaban
para implementar varias pruebas. Por habito, y porque la conveniencia de
estandarizacion provee un marco de referencia comun, estos valores se han
convertido gradualmente como niveles convencionales de uso. Esto no deberia ser lo
correcto ya que la eleccién del nivel de significancia deberia tomar en cuenta la
potencia de la prueba.



Idealmente, el tamafo de la muestra deberia entonces incrementarse para que
se manejen valores adecuados tanto para el nivel de significancia como para la
potencia. Si eso no es posible, uno podria desear el uso de valores de a mas altos
que los acostumbrados. La posibilidad contraria, disminuir el valor de «, surge
cuando éste se encuentra tan cerca de 1 que puede tomar valores mas bajos sin una
pérdida de potencia significativa.

En cuanto al nivel de significancia, un bajo valor de éste en los resultados de la
prueba de hipdtesis, rechazando la misma s6lo para un conjunto de valores de las
observaciones cuya probabilidad total bajo la hipétesis es pequeda, tales valores
deben tener probabilidad baja de ocurrir si H fuese verdadera.

Es comun tener una familia anidada de regiones de rechazo correspondientes a

diferentes niveles de significancia. En la practica, es util determinar el nivel de

significancia mas pequefio @ = @(x), denominado p-valor, el cual da una idea de
cuan fuerte el conjunto de datos contradice la hip6tesis y permite a otros llegar a una
respuesta basada en el nivel de significancia de su eleccién.

Consideremos la estructura de una prueba aleatoria. Para cualquier valor x tal
prueba elige entre dos decisiones, rechazo o no rechazo, con ciertas probabilidades
que dependen de x y que seran denotadas por ¢(x) y 1 — ¢(x) respectivamente. Si
el valor de X es x, un experimento aleatorio es implementado con dos posibles
salidas R y R cuyas probabilidades son ¢(x) y 1— ¢(x). Si en ese experimento
ocurre R, la hipbtesis es rechazada, de lo contrario es no rechazada. Una prueba
aleatoria es entonces caracterizada completamente por una funciéon ¢, denominada
funciébn critica, con 0 < ¢(x) < 1 para todo x. Si ¢ toma sélo los valores 1y 0, uno es
el resultado en caso de una prueba aleatoria. El conjunto de puntos x para los cuales
¢(x) = 1 es entonces la regién de rechazo, asi que en una prueba no aleatoria ¢ es
simplemente la funcién indicadora de la regién de rechazo.




Si la distribucidén de X es Py, y la funcién ¢ es usada, la probabilidad de rechazo
es Eo¢(X) = [ ¢p(x)dPy(x), donde ¢(x) es la probabilidad condicional de rechazo

dado x y ésta es integrada con respecto a la distribucion de probabilidad de X. El
problema es seleccionar ¢ con la intencién de maximizar la potencia
By (8) = Egp(X) paratodo € Qk (4)
sujeto a la condicion |
Egdp(X) <a paratodo € Qy (5)

1.2 La homogeneidad en la serie de tiempo, métodos para detectar no-
homogeneidades. :

Las series temporales climaticas han sido Gtiles para la humanidad a lo largo de
la historia, por ejemplo, para concluir qué tan apto es un terreno para construir
residencias, cuando comienza el verano, para decidir qué lugares se pueden visitar
en esa época, qué periodo de tiempo es invierno para tomar precauciones en cuanto
a alimento y vestimenta, qué tan fuerte inciden los rayos del sol en una zona
determinada para recomendar qué tipo de bloqueador solar utilizar, entre otras.

El estudio de series temporales, especificamente climaticas, permite establecer
caracteristicas objetivas sobre el comportamiento de algin fenémeno natural en un
lugar o localidad determinada. Usualmente, el analista cuenta con informacién que es
producida por instrumentos de medicién, los cuales dan como resultado una serie de -
datos en el tiempo. Los modelos de analisis suponen previamente que el
comportamiento de la serie refleja el comportamiento del fenémeno en estudio. Sin
embargo, en las series de datos se observan frecuentemente caracteristicas o saltos
que dificilmente pueden ser atribuidos a un cambio abrupto del proceso que se
encuentra bajo estudio, de manera que usar el conjunto de datos sin tomar en cuenta
la presencia de saltos 0 no-homogeneidades puede llevar a conclusiones erroneas.

Un conjunto de datos climaticos es homogéneo cuando las variaciones que
existen en él son producto de las variaciones en el tiempo y el clima, situaciones en
las que el hombre no se ve directamente involucrado. El homogeneizar datos
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climaticos es muy importante, sobre todo cuando ellos son usados para estudiar
fluctuaciones y cambios climaticos. Alexandersson (1986) lo explica muy bien y en
pocas palabras: “Las series no-homogéneas son una fuente pobre de informacidn
para la investigacion climatica”. Otros factores que afectan la calidad de una serie
son los cambios de unidades de medida, valores raros 0 no concordantes con el
resto de la serie temporal, valores atipicos y valores faltantes, entre otros.

Los factores externos que pueden alterar las series climaticas y que producen
inhomogeneidades son:

Cambios de localizacién y el entorno del observatorio.
Cambios en la instrumentacién.
Cambios en la forma de tomar las mediciones (modificacién de férmulas, etc.)

DN =

Errores de codificacién.

Easterling et. al. (1996), explican que la falta de homogeneidad en las series de
tiempo climaticas se evidencia basicamente de dos maneras: cuando se observa una
tendencia gradual y cuando se aprecia una discontinuidad en la media o varianza.

Hay dos opciones para el desarrollo de una base de datos homogénea:

a) La primera, escoger solo estaciones relativamente homogéneas. El problema
de esta opcién es que los datos podrian tener serias deficiencias en cobertura
espacial debido a que es posible obtener pocas estaciones homogéneas.

b) La segunda, aplicar técnicas de ajuste para homogeneizar los datos. El
problema de esta opcién es aclarar todas las dudas relacionadas a los ajustes
que se le hagan a los datos.

Los métodos de homogeneizacidn tratan de detectar estas discontinuidades en
los datos y, si es posible, corregirlas para obtener una serie de datos que refleje
Unicamente la sefal climatica. Los métodos para detectar y remediar las no
homogeneidades se pueden dividir en dos grupos:

1. Métodos Directos: Toman en cuenta el analisis de la Metadata de las
estaciones, la cual recoge los cambios mas relevantes de la estacion,
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como por ejemplo los cambios de localizacién, instrumentacion, etc. El
estudio directo de este tipo de datos dan una referencia de las
posibles discontinuidades de la serie, por lo tanto deberia
considerarse el primer paso en el analisis de homogeneidad de una
serie climatica. Lo ideal es poder contar con un reporte que muestre
todos los detalles de la estacién. En la guia sobre Metadata y
Homogeneizacion de Aguilar et al. (2004) muestran un reporte de una
estacién ficticia, la cual es presentada en la figura 1.1:

stotian “Hoplet (v, 123)  vpdats 30 Tebruary 2067
feontton 45 m tatitwae 6°7' N tonghuge B°Q' £

L] 1680 m
e

conhnuu g Forest

7 X
N R X en
(8 10)

o)

{=} enciosoen |
building
// road

'] ”ﬂ teens, sk

{12} height {m}
’m nhstacks

;ﬁ" elenation.

thntany

Vilage ot acom

et | @
S | A

s,
Fieled ®

by 7 g0 haye doap gy

§

L

ﬂ@i{aﬂ%h horzon
i

IERT

(-
1 2 2By -4t
'\ﬁg\ - % @ -
Y + 1
€ § W N
Jomparatues and umidity 1 sensor height 1, Fwm

e artificial maumalinn 7 qgea-/ 00y

Surtars cower undn; sereen Sherl™ gras O 6 dapth,
ey clay e te "
$6i1 under sorpan ’ “( tﬂ!aw O 6

ereciptiation < gauge rim beight O & m -

'PrY

mlnd nnemnhmmr anM 12 ™ fren. ﬂ:ndmg T tgos Ano—

Tcmiﬂ muqhnrw class ¢ m N 6 lo 1 5 tos 1'4 s to m3
femarks : At 2km to NW is o 50w, higharidge..

Figura I.1 Reporte con metadata de una estaciéon ficticia. Fuente: Guidelines on
Climate Metadata and Homogenization - Enric Aguilar et al. (2004)

La importancia y necesidad de la metadata pUede ser entendida
al tomar en cuenta uno de los principios de monitoreo climatico del
Global Climate Observing System (GCOS). “Los detalles e historia de
las condiciones locales, instrumentos, procedimientos de operacion,
algoritmos de procesamiento y otros factores pertinentes para
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interpretar los datos, deben estar documentados y tratados con el

mismo cuidado que el grupo de datos en si”.

La informacién minima que se puede tener de una estacién con

respecto a los identificadores de la estacién y de los datos geograficos

se especifica en la guia sobre Metadata y Homogeneizacion de

Aguilar et al. (2004) y se describe a continuacién en la Tabla 1.1:

Tabla 1.1 Informacién Minima de identificadores y datos geogréaficos que se

deben tener de una estacién cualquiera.

Identificador de la Detalles

estacion B
Nombre Nombre que usualmente son usados para hacer referencia a la locatidad

, donde se realiza la toma de datos.
; Nombre o nombres con los que se conoce la estacién, aparte del nombre
Alias oficial.
Cédigo WMO o El cédigo de la World Meteorological Organization (WMO) identifica, a nivel
namero de mundial, las estaciones cuyo conjunto de datos es usado
referencia internacionalmente. Este codigo tiene cinco (5) digitos.

Numero de estacion
0 cddigo en otras

Es el nimero que identifica la estacién a nivel nacional o regional y no tiene
nada que ver con el cédigo de la WMO.

redes
Fechas de Apertura | Identifican cundo la estacién comenz6 su periodo operacional y cuando lo
y Cierre culmind (si aplica)

Tipo de estacion

Identificacibn  del tipo de estacién (sindptica, aeronautica,
agrometeorolégica, etc.)

Informacién del
contacto de la
estacion

La metadata deberia proveer informacion que permita obtener mas detalles
sobre la estacion (nombre del responsable, teléfonos, direccién, correo
electrénico, etc.)

Datos Geografiéos

Detalles

Latitud y longitud

Preferiblemente que esté registrada con la mayor precisién posible.
Primero se debe definir como reportar 1as fracciones de grados (en minutos
y segundos o en forma decimal) y luego hacer una distincién clara de los
hemisferios y reportar de manera diferente las latitudes norte y sur y las
longitudes este y oeste.

Elevacién sobre el
nivel del mar

Debe ser registrada también con la mayor precision posible.

Reubicaciones

Es necesario registrar las ubicaciones y fechas en las que hubo
modificaciones en |a estacion, ya sea porque se reubicd toda la estacién
como tal 0 sblo un instrumento de medicién.

Otra informacién que se debe considerar referente a la estacion

es la distancia que hay entre la misma y las superficies de agua mas




13

cercanas (se debe registrar también el tamafio de esas superficies de
agua). Es necesario también registrar a qué distancias se encuentran
las zonas urbanas y las areas montafiosas (si aplica). Se debe
considerar también el registrar la pendiente del terreno, la presencia
de bosques y/o arbustos, obstaculos cercanos (casas, arboles, etc.),
proximidad de riego, caracteristicas principales del suelo (artificial,
espacio de agricultura, vegetacién natural, terrenos vhumedos, cuerpos
de agua, etc), tipos de instrumentos para hacer las mediciones y
detalles de los mismos.

2. Meétodos Indirectos: Dentro de los métodos indirectos se encuentra el

andlisis de la Serie Aislada, el cual no es muy utilizado debido a que
se confunden las discontinuidades debidas a cambios bruscos en la
climatologia de la zona con aquellas provocadas por factores
externos. Existe también el estudio a través de la comparacion de la
serie climatica con otras series de referencia las cuales se definen en
el mismo periodo temporal y son homogéneas. Estas series de
referencia se pueden construir de forma artificial 0 generarse a partir
de las series de las estaciones vecinas.

El método mas comun para construir una serie de tiempo de
referencia es calcular, para cada periodo de tiempo (mes o afio) un
promedio ponderado de los datos provenientes de las estaciones
vecinas o0 secciones de series de tiempo vecinas que son
consideradas homogéneas dada la informacion contenida en la
metadata. Usualmente se considera calcular el coeficiente de
correlaciéon para seleccionar las estaciones vecinas mas adecuadas.

Si se cuenta con metadatos precisos y completos de una estacion determinada,
se conoce el registro temporal de factores no climaticos o externos que afectan el
grupo de datos. Si no se tiene la certeza que esos metadatos tienen precision o
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estan incompletos, ya no se considera trivial la deteccion de no-homogeneidades e
involucra el uso de otros métodos.

Las pruebas de homogeneidad son implementadas con el objetivo de detectar
discontinuidades en las series, cominmente denominadas puntos de cambio. Las
pruebas de homogeneidad pueden ser aplicadas a una serie aislada o considerar en
el procedimiento el uso de una o varias series de referencia. La mayoria de estas
pruebas han sido disefiadas con el objetivo de detectar cambios en la media de las
series de tiempo y pocas reconocen un cambio en la varianza.

Muchas pruebas de homogeneidad son aplicadas relativamente, es decir, los
datos son probados de acuerdo a estaciones homogéneas vecinas (método
indirecto); segun Alexandersson (1986) esa es la clave de todos los estudios de
homogeneidad relativa. Sin embargo, muchos otros métodos sélo trabajan con la
serie que se desea estudiar de manera aislada y muchos investigadores deciden, en
este caso, aplicar varias pruebas de homogeneidad a la misma serie temporal. Klok
et al (2006) afirman que una combinacién de métodos estadisticos y analisis
histérico de las estaciones es considerada la aproximacién mas efectiva. A
continuacién se describen brevemente algunos de los métodos que han sido
desarrollados: B

La prueba de Von Neumann (1941) es una prueba clasica que no ubica
especificamente el punto de cambio, mas bien evalla cuando un grupo de
observaciones son independientes o exisfe una tendencia. Esta prueba es una de las
mas usadas para decidir si una serie es homogénea 0 no.

Kohler (1949), propone un analisis de doble masa en el que se comparan
series de referencia con la serie que se desea examinar. Su método concluy6 que es
imposible determinar cuél de las dos series que se estdn comparando contiene
heterogeneidades.

La prueba de Pettitt (1979), también una de las mas usadas, trabaja con
pruebas no-paramétricas basadas en series de rangos r; los cuales se definen como
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las posiciones de los datos en las series ordenadas de menor a mayor y toma como
hipétesis nula la homogeneidad de la serie.

El método de Potter (1981), denominado Prueba Bivariada de Potter, es una
prueba de cociente de verosimilitud que tiene como hipétesis nula que toda la serie
temporal tiene la misma distribucién normal bivariada y como hipétesis alternativa
que la poblacién, en el afo anterior al que esta siendo analizado, tiene una
distribucion diferente a la que tiene la misma después del afio en cuestion. Una parte
del estadistico de prueba depende de todos los puntos de la serie, mientras que la
otra parte depende s6lo de los puntos previos al afio en estudio. Este método detecta
un cambio en la media de una serie de tiempo independiente basado en una
segunda serie correlacionada que se asume sin cambios. Esta prueba fue
desarrollada originalmente por Maronna y Yohai (1978).

La prueba de Buishand (1982), otré de las pruebas mas utilizadas, trabaja con
desviaciones acumuladas de la media. El método asume Normalidad en el conjunto
de datos y establece como hipétesis nula la homogeneidad de la serie. En su trabajo
presenta cinco (5) pruebas en las que usa las desviaciones acumuladas de la media.

La prueba de Homogeneidad Normal Estandar de Alexandersson es una
prueba paramétrica de cociente de verosimilitud que trabaja con series de diferencias

‘0 cocientes entre la estacion candidata y las estaciones de referencia. También se

aplica a series aisladas. El procedimiento asume que la diferencia o cocientes de las
series tienen distribucién normal estandar. Existen variaciones de este método que
permiten obtener mas de una discontinuidad, buscando tendencias no-homogéneas
en lugar de encontrar sélo un punto donde existe no homogeneidad.

Solow (1987) muestra una técnica para detectar cambios en la tendencia de
una serie de tiempo identificando el punto de cambio en una regresion de dos fases,
donde las lineas de regresiéon anterior y posterior al afio que esté siendo probado
fueron limitadas para satisfacer ese punto.

Peterson (1995 a,b), propuso una variaciéon del método de regresion de dos
fases, donde las lineas de regresion no fueron limitadas y donde la regresion lineal
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es ajustada a la parte de las series diferenciadas antes del afio en estudio y otra
después del afio en cuestion. Esta prueba se repite para todos los afios de la serie
de tiempo (con un minimo de 5 afios en cada seccién), y el afio con la mas baja
suma de cuadrados residual es considerado el afio donde encuentra la
discontinuidad de mayor potencia.

| Lanzante (1996), propone una prueba no paramétrica relacionada con la prueba
de Wilcoxon-Mann-Whitney. El estadistico de prueba es calculado en cada punto
basado en la suma de las filas de valores desde el inicio al punto en cuestion. El
méaximo valor es considerado como el posible punto de discontinuidad.

A través de Regresion Lineal Mdltiple, Vincent (1998), propone una técnica
basada en la aplicacion de cuatro modelos de regresién para determinar si una serie
es homogénea, si tiene tendencia, si es de un solo punto de cambio o si hay
tendencia antes y/o después de un punto de cambio. La variable dependiente es la
serie de la estacidén seleccionada y las variables independientes son las series de
cCiertas estaciones vecinas. Para identificar la posicién del punto de cambio, el tercer
modelo es aplicado sucesivamente para diferentes localidades en el tiempo y el
primer modelo produce la suma de minimos cuadrados residuales que representa la
posicion en la que se encuentra, con probabilidad muy alta, un punto de cambio.

La deteccién de no homogeneidad se realiza generalmente sobre valores
mensuales o anuales, sin embargo, el célculo de ajustes requiere diferentes métodos
para escalas de tiempo mas cortas 0 mas largas; incluso, en la actualidad, existen
pocos métodos para homogeneizar datos diarios debido a su nivel de complejidad, el
cual se debe a la alta variabilidad en datos diarios y la necesidad de hacer ajustes
individuales a cada dia. Uno de ellos fue desarrollado por Della-Marta y Wanner
(2006) el cual es capaz de ajustar la media de la serie de temperatura diaria y los
momentos de mas alto orden a través de un método basado en un modelo no lineal
que estima las relaciones entre una estacidn candidata y otra vecina altamente
correlacionada. Otro trabajo con datos diarios corresponde a Vincent et. al. (2002) en
el que presentan una metodologia para el ajuste de temperaturas maximas y
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minimas diarias de Canad3, la cual esta basada en ajustes mensuales previamente
definidos registrados en el anuario de series de temperatura canadiense.

Con un método de diagnéstico compuesto por varias pruebas de homogeneidad
se puede obtener una herramienta eficiente para detectar No-Homogeneidad en un
conjunto de datos determinado. El reto se encuentra en desarrollar un criterio que
permita dar una respuesta que sea la voz de todas las respuestas por separado de
cada prueba de homogeneidad.

Klok et al. (2006) aplicaron cuatro (4) pruebas de homogeneidad a cinco (5)
variables dispuestas anualmente. Las variables que utilizaron fueron:

1. El rango de la media anual de temperatura diurna,
2. El rango de la media anual de las diferencias absolutas dia a dia de la
temperatura diurna,
3. La media anual de la presién del aire,
4. La cantidad de dias Hluviosos y
5. La profundidad de la nieve.
Las pruebas de homogeneidad aplicadas a estas variables (resumidas bajo el
nombre de Prueba Absoluta) fueron:

La prueba de homogeneidad normal estandar de Alexandersson (1986),
La prueba de Distancia de Buishand (1982),

La prueba de Pettit (1979) y

4. La prueba del cociente de Von Neumann (1941)

wn =

Después de la aplicacién de las pruebas, los resultados fueron agrupados en
tres clases: Utiles, dudosos y sospechosos y esta clasificacién dependia del nimero
de pruebas que rechazaban la hipétesis nula al nivel del 1%, siendo este criterio
usado sin justificacién probabilistica.

Otros trabajos han recurrido también a la aplicacién de varias pruebas de
homogeneidad a una misma serie de datos como Wijngaard y Klein (2000), los
cuales utilizaron las pruebas Alexandersson, Distancia de Buishand y Cociente de
Von Neumann para estudiar la homogeneidad de las series temporales de
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temperatura en Europa. Wijngaard et al. (2003) estudian la homogeneidad de las
series de temperatura del aire y precipitacién europeas usando las- pruebas de
Alxandersson, Distancia de Buishand, Pettitt y Cociente de Von Neumann. Costa y
Soares (2006) estudiaron la homogeneidad de la precipitacién diaria de Portugal
usando las pruebas de Alexandersson, Buishand y Pettitt.

_ En el presente trabajo se decidié trabajar con las pruebas de Distancia de
Buishand, Prueba de Pettitt, Prueba de Homogeneidad Normal Estandar de
Alexandersson y la Prueba de Cociente de Von Neumann.

1.3 El coeficiente Kappa.

Kappa es una medida que se usa de manera frecuente en estudios de
confiabilidad y permite cuantificar el grado de acuerdo entre observadores. Este es
uno de los mas populares indices de concordancia y fue introducido por Cohen
(1960) como un indice de confiabilidad para medir acuerdo entre dos observadores
empleando escalas nominales. A pesar que se han propuesto mejores métodos para
evaluar o medir la concordancia entre distintos procedimientos o resultados, el indice
Kappa aun es muy usado en la literatura clinica epidemiolégica, en el andlisis de
examenes fisicos, interpretacién de radiografias, investigaciones en el area educativa
y en psicologia, entre otras pruebas de diagnostico.

Berry y Mielke (1988) explican que una medida universal de concordancia
deberia, como minimo, tener siete caracteristicas basicas:

1. Correccién de azar. Cualquier coeficiente que mida concordancia deberia
reflejar la cantidad de “acuerdo” que deberia esperarse por azar.

2. Posee ventaja adicional si es diréctamente aplicable al manejo de
confiabilidad.

3. Contiene la propiedad de distancia Euclidea, considerada por muchos
investigadores como una medida que simplifica el estudio de concordancia.
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4. Debe tener una base estadistica. Una medida de concordancia sin una
prueba de significancia adecuada estaria severamente limitada como para
hacer experimentos a nivel practico.

5. Una medida de concordancia que analiza datos multivariados tiene una
ventaja sobre el caso univariado, ya que permite averiguar el grado para el
cual un segundo observador ubica los mismos sujetos en el mismo espacio
de datos.

Debe analizar los datos a cualquier nivel de medida.
Debe estar disponible para evaluar informacibn de dos © mas
observadores.

El coeficiente Kappa, presentado por Cohen (1960) satisface los primeros cinco
criterios listados. Este estadistico supone la existencia de dos (2) observadores
independientes que clasifican nobservaciones en una de ¢ categorias. La
clasificacion resultante puede reflejarse en una clasificacion cruzada de tamafio ¢ por
¢ compuesta por proporciones; un ejemplo se presenta en la tabla 1.2:

Tabla 1.2 Ejemplo de clasificacién cruzada 3 por 3. Tomado de Berry y Mielke

(1988)
Columnas] )l otales)
Filas :

1 2 3 delfiias]

Py Py Py3 Py

P P22 Py P,

P31 P32 P33 P3
Totales de Columnas Py P, P, P.=10

La variacién entre observadores puede ser medida en cualquier situacion en la
cual dos 0 méas observadores independientes evalian el mismo objeto de estudio. El
calculo de esta variacion se basa en la diferencia entre el valor representativo de
concordancia presente (nivel de acuerdo “observado”) y el valor calculado de la
concordancia esperada actualmente por azar (nivel de acuerdo “esperado”). El
Coeficiente Kappa es dado por:
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k= (6)

donde P, = §=1P,-,- y P, =37 ,P.P;. En esta configuracién P, es la proporcién
observada de aquellos datos en los que si hay acuerdo y P, es la proporcién
esperada de observaciones para las cuales la concordancia es por azar. P, — P, es la
proporciéon de acuerdo mas alla de lo que se espera calcular por azary 1 —F, es la
proporcién de concordancia maxima posible mas alla de lo que se espera por azary
el coeficiente k, kappa, es la proporcién de acuerdo entre dos observadores luego
que la concordancia por azar es removida.

Si el valor del estadistico Kappa es 1 indica perfecto acuerdo, mientras que un
Kappa de 0 indica concordancia equivalente al azar. Landis y Koch (1977) proponen
una escala que se presenta en la tabla 1.3:

Tabla 1.3 Escala propuesta para el coeficiente Kappa. Tomada de Landis y Koch
(1977)

Nivelde Acuerde

=<0 T Acuerdo menor al azar
0.01-0.20 Acuerdo Ligero
0.21-0.40 Acuerdo Justo
0.41-0.60 | Acuerdo Moderado
0.61-0.80 | Acuerdo Sustancial
0.81-0.99 | Acuerdo Casi Perfecto

Cuando hay solo dos observadores, la definicion de acuerdo es obvia. Sin
émbargo, cuando hay mas de dos observadores, la concordancia puede ser definida
de distintas maneras. Abraira y Vargas (1999) usan dos métodos especificamente:
Concordancia Pareada y Concordancia Mayoritaria. Estos dos métodos son
utilizados para calcular el coeficiente Kappa cuando se esta trabajando con datos
categéricos ordinales, multiples observadores y disefios incompletos (procedimientos
en los que existen t observadores y un sujeto es clasificado por s observadores,
donde s < t) |
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Uebersax(1982) propone un método generalizado para calcular el coeficiente
Kappa que puede ser usado en un amplio rango de disefios de categorizacion.

Sean i y j los indices correspondientes a los observadores, k para las
categorias y [ para los sujetos. El término R;,; valdra uno (1) si el i-ésimo observador
clasifica en la categoria k al sujeto [ y tendra valor cero (0) en caso contrario. |

La proporcién esperada de acuerdo se puede calcular a través de:

_ L[k Riu) G Rira)] iR ZiRju
ke = Z ZZ:[(Z:‘ Yk Riet) Bt Tk Ry — 1] - Ye 21 Ria T ZiRj ()

La proporcién observada de acuerdo viene dada por la expresion:

p = 2k 2l Rig) (X Rigg — D] (®)
° NG Tk Ru) Bt X Ria — 1]

El coeficiente Kappa k es calculado finalmente usando (6), (7) y (8).
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2.1 Seleccion de los datos.
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El conjunto de datos fue obtenido a través del proyecto “Desarrollo de un

Repositorio de datos hidroclimaticos para la gestion de Riesgos Epidemiolégicos y

" Ambientales”. El conjunto de datos contiene informacion sobre la precipitacién en

Venezuela del cual se consideraron 32 estaciones ubicadas en el estado Aragua, 27

estaciones del estado Guarico y 12 del estado Miranda. La presentacion de los datos

es diaria. Para cada estacioén, se tiene el nombre, su ubicacion geografica (latitud y

longitud) y el periodo de tiempo para el cual se tienen datos de precipitacion, lo que

se refleja en las tablas 2.1, 2.2 y 2.3, donde cada tabla corresponde a un estado:

Tabla Il.1 Nombre, ubicacién geogréfica y periodo de datos de las estaciones
utilizadas del estado Aragua

o b - Nombre .. .| -xUbicacién{Lat.Y Long) '« " Periodd’
4] San FranciscoPa | +10° 5'45.00° -67° 17 5.00" 1967 — 2002
2. Los Manires +9° 58’ 30.00" -66° 50’ 40.00” | 1967 — 2002
.3 1 Santa Cruz Edafo | +10°10'0.00" -67°29'15.00” | 1970 — 1999
4 La Morita +10° 13' 55.00" -67° 32’ 7.00” 1969 — 1983
8§ La Espinosa +9° 49°0.00° -66°46'60.00" | 1968 — 2002
.. 6. La Perena +10° 11°2.00” -67°34’30.00” | 1967 — 2002
NS Gonzalito +10° 13'24.00" -67° 31’ 14.00° | 1967 - 2001
o8 La Torena +10° 10’ 10.00° -67°29' 15.00” | 1967 — 1969
9 | -Tocorén-Caserio | +10°6’ 15.00"° -67° 35'4.00° 1968 — 2002
:10+] Tocordn-Parcela | +10°5°60.00" -67°34'60.00" | 1967 — 1969
-11: Guacamaya +10°3°2.00° -87°39'57.00" | 1967 — 1983
124 Las Cenizas +10° 1° 38.00" -67°33'55.00" | 1967 — 2002
13 El Cortijo +10° 4’ 53.00” -67° 25 5.00” 1971 - 2002
14 La Candelaria +10°7°6.00" -67°14'38.00" | 1972 ~ 1983
:15. ] EL Playon +9° 32’ 40.00" -66°52' 18.00" | 1962 — 1995
16 Barbacoas +9° 28' 50.00” -66° 57 55.00" | 1967 ~ 1995
17.| Carmen de Cura | +9°46'60.00" -66°50'38.00" | 1955 — 1983
18" Camatagua +9° 47' 25.00" -66° 54’ 16.00” | 1961 — 1983
19| Embalse de Camat | +9° 49'0.00" -66°57 22.00" | 1971 - 2001
20 Valle Morin +9° 55' 20.00" -66° 55’ 10.00" | 1961 — 2002
-21s| San Sebastian +9° 56’ 53.00° -67°10°41.00" | 1961 — 2002
22| Hacienda el Anco | +10°4’28.00° -87°27 52.00” | 1967 — 1983




23 | Embalse Taiguaig | +10° 8'49.00" -67° 29’ 59.00" | 1967 — 1999
24 | El Saman-Haciend | +10° 1°31.00" -67°27'26.00" | 1961 — 1983
25 | Hacienda El Palm | +10° 12" 35.00" -67° 26’ 30.00" | 1967 — 1977
26 Tiara +10° 7’ 498.00° -67°8’60.00" | 1958 - 2002
27 Casupito +10°8'36.00° -67°26'24.00° | 1967 — 1994
28 San Mateo +10° 13'6.00° -67°25°20.00" | 1953 = 1983
29 | Embalse de Suata | +10° 12’ 46.00" -67° 22’ 58.00" | 1967 — 1988
30 [ Cagua-Grupo Esco [ +10° 11° 20.00” -67°28'0.00" | 1967 — 1983
31 El Consejo +10° 14’ 30.00" -67° 16’ 10.00" | 1953 ~ 1994
32 Colonia Tovar +10°12°0.00" -67° 16’'60.00” | 1952 — 1874
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Tabla I.2 Nombre, ubicacion geogréafica y periodo de datos de las estaciones
utilizadas del estado Guérico

Nombre __Ubicacion (Lat. YLong.) .. |~ Periodo
1 Santa Rita +08° 08' 30.00” -66° 15’ 30.00” | 1967 — 1998
2 Guanapito +09° 55' 37.00” -66° 24’ 00.00” { 1967 — 2002
3 | San Juan de los Mor | +09° 55’ 11.00" -67°21'43.00” | 1958 ~ 1986
4 Vega Grande +09° 39' 40.00” -67° 02' 00.00” | 1967 — 1987
5 La Paimita +09° 36’ 00.00" -67° 28' 30.00" | 1967 — 1998
6 Mapurite - +09° 13’ 00.00” -67° 24’ 00.00” | 1969 — 1983
7 Sosa +09° 19’ 30.00" -67° 12’ 40.00” | 1971 ~ 1983
8 Canta Gallo +09° 47’ 25.00" -67° 25’ 55.00” | 1961 — 1983
9 Paso Pelao +09° 47’ 00.00” -67° 31' 00.00” | 1963 - 1983
10 La Yeguera +09° 15’ 00.00” -67° 23’ 00.00” { 1967 — 2002
11 Hato Paradero +09° 46’ 20.00” -67° 34' 40.00” | 1967 — 1998
12 | Rio Verde-Tiznad | +08° 32’ 10.00” -67° 37' 07.00” | 1967 — 1978
13 La Socorrnita +09° 52’ 00.00” -67° 30' 00.00"” | 1967 — 1998
14 Parapara +09° 42’ 10.00” -67° 17' 32.00" | 1967 —2002
15 Rio Verde +09° 33’ 00.00” -67° 40’ 00.00” | 1967 — 2001
16 Ortiz +09° 37’ 00.00” -67° 17’ 00.00" | 1967 —2002
17 El sombrero-Kilo +09° 29’ 00.00” -67° 11' 00.00” | 1967 — 1983
18 Morrocoyes +09° 27° 00.00” -67°21' 50.00” | 1867 — 1983
19 Kilometro 25 +09° 23’ 27.00” -66° 49’ 30.00" | 1967 — 2001
20 San José de Tizn +08° 23’ 20.00” -67°33'42.00” | 1967 — 2002
21 San Francisco Ti +08° 36’ 40.00” -67° 36' 27.00” | 1961 - 1977
22 El Sombrero +09° 23’ 00.00” -67° 03' 20.00" | 1958 — 2002
23 Faltriquera +09° 46’ 25.00” -67° 07’ 45.00” | 1967 —~ 1998
24 Altagracia de Or +08° 55’ 00.00” -66° 23’ 06.00” | 1956 — 1982
25 | San Antonio Tama | +09° 41’ 30.00” -66° 02' 32.00” | 1970 — 2002
26 Mayalito-Cujialo +09° 32’ 57.00” -66° 12’ 00.00” | 1967 - 1979
27 Biologica Los LI +08° 53’ 00.00” -67° 19’ 00.00” | 1969 — 2002




utilizadas del estado Miranda

1% Nombre'” <7 7% Ubjcacioni(Lat. Y Long.) ¢ | i-Peériodo
.1 Macaguita +10° 07" 41.00” -66° 56’ 22.00” | 1967 —~ 1999
-2, Cua-Tovar +10° 08' 45.00” -66° 51’ 50.00” | 1951 — 1998
3 Cua-Bomba +10° 09’ 00.00” -66° 53’ 00.00” | 1942 — 1950
4 Cafia Amarga +10° 03’ 11.00” -66° 57° 41.00” | 1967 — 1999
5 | Paraparo-Tazon-Cua | +10° 08’ 53.00” -66° 54’ 20.00” | 1967 -~ 1978
. 68| Onza-Hda. Villega | +10° 04’ 00,00” -66° 53’ 00.00” | 1959 — 1999

7 Rio Arriba +10° 09’ 00.00” -67° 01’ 00.00” | 1959 — 1999
" 8] Colonia Mendoza +10° 07' 41.00” -66° 49’ 50.00” ] 1967 — 1983

-9 | Hacienda La Emilia | +10° 06’ 00.00” -67° 06’ 00.00” | 1959 —~ 1999
10° La Ceiba +10° 13’ 50.00” -66° 48’ 30.00” { 1971 ~ 1983
11 La Veraniega +10° 08’ 30.00” -66° 45’ 30.00” | 1969 — 1998
12 Hacienda Tazon +10° 10’' 00.00” -66° 55’ 00.00” | 1957 — 1983

Los datos en todas

2.2 Tratamiento aplicado al conjunto de datos.

“*”_ fueron sustituidos por el cédigo “8888”.

fueron sustituidos por el cédigo “9898".

siguiente figura muestra un ejemplo de la estructura antes descrita:
Para estudiar estos datos se hicieron algunos ajustes en su estructura:
a. Los encabezados y resumenes por afio fueron eliminados.

denotados con un guién “-”, fueron sustituidos por el cédigo “9999”.
Los datos englobados referidos a valores que contienen la medida de
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Tabla Il.3 Nombre, ubicac;én geogréfica y periodo de datos de las estaciones

las estaciones seleccionadas tienen una estructura -
particular: las columnas corresponden a los meses del afo, las filas corresponden a
los dias del mes. Para cada afio hay un encabezado que contiene el nombre, cddigo,
localizacion (latitud, longitud y altitud), fecha de instalacién y fecha de eliminacién de
la estacion y al final de cada afo se observa una tabla resumen de esos datos. La

b. Los datos faltantes, también denominados datos perdidos o incompletos,

precipitacion de 2 dias o mas consecutivos, denotados con un asterisco

Los datos considerados dudosos (datos que pueden considerérse errores
de registro 0 datos no consistentes con el resto del conjunto de datos)
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M. A. R. N.
DIRECCION DE HIDROLOGIA Y METEOROLOGIA

PRECIPITACION 08000-0800 (mm)
ESTACION: CASUPITO SERIAL: 1483 ZONA: 02 EDO: ARAGUA A¥0: 1967
LATITUD: 10/08/36 LONGITUD: 67/26/24 ALTITUD: 450 M INS: 05/1944 ELIM: 00/0000

e e ok o o ok ok ke ok ke sk ok ke Sk sk ke o ok s T Sk vk sk sk ok ok e sk Yok sk ke ok ol sk e ok ke vk ok ke ke e ks e R i ok ok e e e sk ok i e R e e R ke ok e e ke ke e Sk ok ok ok ke e ok ok ke

DIA ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP OCT NOV DIC DIA

e e ok e ok ke e sk ok e ok ok ok ok ok ok ke ok ke ok ok ok ol e s e ok ke S sk ok e o ke o ook s s sk ok e sk ok st o ok ok kO ol ke e e sk e e ok ok o ok ek e o ook ke ok ok ok e ke e e ke ok

1 .0 .0 .0 .0 10.7 .0 .6 3.1 .0 7.9 .0 5.1 1

2 .0 .0 .0 3.2 1.2 .0 14.8 .0 .0 .1 .0 .0 2

3 .0 .0 .0 1.0 4.8 .0 1.2 2.2 .0 .0 .0 .0 3

4 .0 .0 .0 .0 .0 -0 1.6 3.8 .1 .0 .0 3.4 4

5 .0 .0 .0 .0 .0 .0 1.3 16.4 1.3 .0 .6 .0 s

6 .0 .0 .0 .0 .0 4.1 1.1 7.9 2.9 .0 .4 .3 6

7 .0 .0 .0 .0 .0, .0 .3 .0 2.6 .0 .0 .2 7

8 .0 .0 .0 .0 .0 .4 2.1 .9 .1 50.4 .4 2.3 8

9 .0 .0 .0 12.3 .1 6.1 .3 .1 4.2 8.7 .0 .0 9
10 .0 .0 .0 .0 8.2 16.9 .0 2.7 3.0 2.5 .0 .1 10

© 29 .0 .0 .0 15.1 16.8 1.2 .7 50.2 * .0 0 29
30 .0 .0 5.8 .0 .0 1.4 .7 16.4 77.5 0 0 30
31 .0 .0 0 1.6 .0 .0 0 31

TOTAL .0 .0 .0 38.1 54.2 96.6 66.3 52.3 134.0 174.9 40.9 12.5
TOTAL ANUAL: 663.8 MAXIMA: 50.4 EL 8/10

DIAS CON LLUVIA

e e T e

RANGO ENE FEB MAR ABR MAY JUN JUL AGO SEP oCT NOV Dic RANGO

> 0.0 9 10 18 - 15 19 - 1 8 > 0.0
> 0.9 7 8 11 - 8 15 - 4 3 > 0.8
> 9.9 1 2 4 - 1 4 - 1 > 9.9
>19.9 - 1 - 1 >19.9
>29.9 - 1 - >29.9
>39.9 - 1 - >39.9
>49.9 - 1 - >49.9

Los puntos suspensivos significan que el conjunto de datos continua y existe informacién para esos
dias, pero por cuestiones de espacio se decidié mostrar en el ejemplo hasta el dia 10 y posteriormente
los dias 29, 30y 31

-Figura 1.1 Ejemplo de estructura de los datos utilizados. Estacién Casupito,
estado Aragua, ano 1967.

2.3 indice de calidad.

Luego que los datos fueron tratados se procedié a analizar la completitud de los
mismos, observando asi su nivel de calidad. La completitud de un conjunto de datos
determinado se refiere a qué tanta informacion se tiene o se puede utilizar de ese
conjunto de datos. Debido a muchos factores, la informacién disponible Se puede
encontrar incompleta y dependiendo de la institucién o persona responsable de la

toma de datos, estas fallas son registradas de manera diferente.
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Un conjunto de datos puede presentar Datos Faltantes (datos que no fueron
registrados el dia y la hora esperada), Datos Inciertos 0 Dudosos (datos que fueron
registrados pero que no parecen estar acordes con el resto de la informacion, ya sea
a nivel de estructura o a nivel de valor) y/o Datos englobados (los cuales reunen los
valores de varios datos previos consecutivos). Mientras menos datos faltantes,
dudosos y englobados estén presentes en el conjunto, éste resultara ser mejor para
trabajar. Debido a esto, se utilizaron indices de calidad, basados principalmente en
proporciones, que permiten tener una mejor percepcion de la completitud de un

conjunto de datos determinado.

Para el trabajo ‘con este tipo de datos (Faltantes, Dudosos, Englobados),
primero es necesario contar la cantidad de dias total 7 para los cuales se deberian
tener datos. Luego, se debe contar la cantidad de datos Faltantes X; Dudosos Xy y
Englobados X, que se tienen en ese conjunto de datos. Cada total se debe dividir
entre el total de dias y restar esa proporciéon a 1, con el objetivo de concluir que un
conjunto de datos con pocos datos faltantes, por ejemplo, se aproxima al valor de 1,
dando una apreciacion de que a mayor valor del indice mayor calidad.

X
Pr=1- ?f Indice de Calidad de datos faltantes

X
P,=1- -Tf‘- Indice de Calidad de datos dudosos

Xe
P,=1~- T Indice de Calidad de datos englobados

Considerando que el hecho de tener datos englobados es mas util que tener
datos faltantes o dudosos, ya que se pueden hacer diversos procedimientos para
desenglobar los datos, se realizé6 una suma ponderada de los tres resultados arriba
propuestos (P;, Py y P.), cbn el objetivo de tener un indice de calidad /., donde su

valor maximo sea cinco (5) y su valor minimo sea cero.

Icp=Pf+Pd+3Pe
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Para esto se implementé una funcién con el paquete estadistico R (Ver Anexo
1) que calcula este indice, a partir de la lectura de los datos ya tratados y el afio
inicial para el que se tiene informacién de esa estacién, considerando en sus calculos
los afos bisiestos. Ademas, esta aplicacioén crea un archivo de texto que contiene la
cantidad de datos faltantes, datos englobados y datos dudosos para cada mes de
cada afio dentro del conjunto de datos, asi como el indice de calidad /., de todo el

periodo de tiempo que fue introducido.

El indice de calidad fue aplicado a las 71 estaciones seleccionadas
obteniendo los resultados reflejados en las tablas 2.4, 2.5 y 2.6, refiriendose cada
una a un estado. Las tablas muestran el nombre de la estacién, la cantidad de afios
de datos para cada una y el indice de calidad /., calculado:

Tabla ll.4 - Nombre, cantidad de afios de datos e indice de calidad I, para las
estaciones utilizadas del estado Aragua

Nombre de Cant.deafios |~ , _ Nombre de Cant. de afios 7 '

Estacién - de datos ‘ P Estacién . de datos - e
1 San Francisco Pa 36 4.556088 | 17 Carmen de Cura 29 4.755476
2 Los Manires 36 4.36056 | 18 Camatagua 23 4635714
3 Santa Cruz Edafo 21 4.904262 | 19 | Embalse de Camat 31 4.812417
4 La Morita 15 4.996166 | 20 Valle Morin 42 4511213
5 La Espinosa 35 4.699859 | 21 San Sebastian 42 4.756193
6 La Perena 36 4745608 | 22 | Hacienda el Anco 18 4.738605
7 Gonzalito 35 4617178 | 23 | Embalse Taiguaig 33 4.948063
8 La Torena 3 4682482 | 24 { El Saman-Haciend 23 4.779643
9 Tocorén-Caserio 35 4765097 | 25 | Hacienda El Palm 11 491115
10 Tocoron-Parcela 3 487135 | 26 Tiara 45 4.665855
11 Guacamaya 18 4.855532 | 27 Casupito 28 4.735406
12 Las Cenizas 36 4.727356 | 28 San Mateo 31 4.722840
13 El Cortijo 32 4634668 | 29 | Embalse de Suata 22 4.886262
14 La Candelaria 1" 4.878394 | 30 [ Cagua-Grupo Esco 17 4.917861
15 EL Playon 34 4.668385 | 31 El Consejo 42 4671317
16 Barbacoas 29 4702039 | 32 Colonia Tovar 23 4.782645

Las estaciones seleccionadas para aplicar las pruebas de homogeneidad fueron
aquellas con 20 afios 0 méas de datos y con un 1, > 48. Estas estaciones tienen datos
faltantes, por lo que estos fueron sustituidos con el promedio de al menos 10 afios de
registro de la misma estacion.
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Tabla Il.5 Nombre, cantidad de afios de datos e indice de calidad 1., para las

estaciones utilizadas del estado Guérico

Nombre de Cant. de aiios I Nombre de Cant. de afios I

Estacion de datos N Estacién de datos p
1 Santa Rita 32 4425137 | 15 Rio Verde 35 4637516
2 Guanapito 36 47342 | 16 Ortiz 36 4.543539
3 | Sanguan delos 29 4.984989 | 17 |  El sombrero-Kilo 17 4.946851
4 Vega Grande 21 4.511473 | 18 Morrocoyes 17 4.38106
5 La Palmita 32 4.34899 | 19 Kilometro 25 34 4.558041
6 Mapurite 16 495345 | 20 | San José de Tizn 36 4.401704
7 Sosa 13 4.565291 | 21 San Francisco Ti 17 4.860042
8 Canta Gallo 23 4302262 | 22 El Sombrero 45 4.74854
9 Paso Pelao 21 4.797001 | 23 Faltriquera 32 4.339151
10 La Yeguera 36 4219332 | 24 | Altagracia de Or 27 4.800243
11 Hato Paradero 31 4.402036 | 25 | San Antonio Tama 33 4.232805
12 | Rio Verde-Tiznado 12 4901437 | 26 Mayalito-Cujialo 13 4.935552
13 La Socorrita 32 4437714 | 27 Biologica Los LI 34 4.958286
14 Parapara 36 4.184425

Tabla Il.6 Nombre, cantidad de afios de datos e indice de calidad I, para las

estaciones utilizadas del estado Miranda

Nombre de Cant. de aiios 'y Nombre de Cant. de afios I
Estacion de datos » Estacién - de datos N
1 Macaguita 33 4490251 | 7 Rio Arriba 41 4.707513
2 Cua-Tovar 48 4887463 | 8 Colonia Mendoza 17 4.967789
3 Cua-Bomba 9 4643748 | 9 | Hacienda La Emilia 41 4.57222
4 Cana Amarga 33 4.374927 | 10 La Ceiba 13 4.738206
5 Pa""‘pagu:m" - 12 4.89117 | 11 La Veraniega 30 4.94378
6 | Onza-Hda. Villega 41 4488414 | 12 Hacienda Tazon 27 4.838049

La tabla 2.7 muestra las estaciones elegidas y la Figura 2.2 presenta la

ubicacién geogréfica de las mismas:

Tabia 1.7 Nombre y estado de las estaciones seleccionadas para la aplicacién
de pruebas de homogeneidad

Nombre de Estacién Estado
1 Santa Cruz Edafo Aragua
2 _{ Embalse de Camatagua Aragua
3 Embalse Taguaiguai Aragua
4 Embalse de Suata Aragua
5 | SanJuan de los Morros Guarico
6 Altagracia de Orituco Guarico
7 Biologica Los Llanos Guarico
8 Cua-Tovar Miranda
9 La Veraniega Miranda
10 Hacienda Tazon Miranda
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Nombre de las estaciones

seleccionadas y estado al que
erfenecen

. Embaise Taguaiguai — Estado Aragua

. Santa Cruz Edafo — Estado Aragua

. Embalse de Suata — Estado Aragua

. Embalse de Camatagua — Estado Aragua

. San Juan de Los Morros ~ Estado
Guarico

. Altagracia de Orituco — Estado Guarico

. Bioldgica Los Llanos — Estado Guarico

. Hacienda Tazén — Estado Miranda
Cda-Tovar ~ Estado Miranda

0 La Veraniega — Estado Miranda

F:gura 1.2 Ubicacién Geogréfica de las estaciones seleccionadas para la
aplicacién de pruebas de homogeneidad

2.4 Transformacion de datos diarios a datos anuales.

Debido a que las pruebas de homogeneidad utilizadas manejan datos en

formato anual, se realizé6 una aplicacién computacional que permite modificar las

precipitaciones diarias originales a precipitaciones anuales (Ver Anexo 2). Para datos

de precipitacion, la transformacién se logré haciendo la suma de todos los datos

diarios para cada afio de un determinado periodo. La aplicacién produce como salida

un archivo de texto (extension .txt) que tendra una un vector con la precipitacion de

cada ano del periodo en cuestién.

Luego de hacer la transformacién, la estructura resultante del archivo de texto

es indispensable para la aplicacién de las pruebas de homogeneidad ya que las

mismas fueron disefiadas para manejar los datos con ese formato especificamente.
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2.5 Sintesis de estaciones seleccionadas.

Las series temporales correspondientes a las estaciones seleccionadas se
muestran desde la Figura 2.3 a la 2.12 y la sintesis informativa de cada una de ellas
se presenta en la tabla 2.8.

La estacion Sénta Cruz Edafo presenta, en la mayoria del periodo de datos, un
afio con mas precipitacién que su registro anterior y que su registro posterior. E! valor
minimo, 701.3 mm, se observé en 1977 y su precipitacibn maxima, de 1344 mm,
corresponde a 1981. Esta estacién tiene una precipitacién promedio de 976.42 mm
en el periodo 1970-1999.

La estacion Cua-Tovar presenta al inicio y al final del periodo las precipitaciones
mas bajas; la minima (288.6 mm) se encuentra en 1951 y la méxima (1614.4 mm) en
1985. En promedio, la precipitacién para esta estacion durante el periodo 1951-1998
fue de 1008.72 mm.

Embalse de Suata muestra periodos de 3 o0 4 afios en los que aumenta o
disminuye sostenidamente la precipitacién. En 1973 se registra la menor medida de
lluvia (545.1 mm) y en 1979 se observa la precipitacion maxima con un valor de
1338.3 mm. Entre 1967 y 1988 el promedio de lluvia anual fue de 898.64 mm.

Estacion 0417 - Santa Cruz Edafo

i 1 |

1000 1100 1200 1300

milfmetros por anio
]

900
N
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700
1

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 7 T T T T T T T T T

1870 497% 1972 1973 1974 1975 1876 1977 1978 197D 1080 4981 1982 1883 19S4 1985 1835 1887 1882 1989 1990 1991 1982 1993 1094 1905 1906 1097 1598 1899
tiempo
Figura I.3 Serie Temporal correspondiente a la Precipitacién (en mm por afio)
de la estacién Santa Cruz Edafo durante el periodo 1970-1999
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Estacion 0582 - Cua-Tovar

milfmetros por anio
800 .800 1000 1200 1400 1600
1 3

400
1

r{v 1T 17 1T 1T 11 1rvrrr1ryryrrrJr1r {17 711 rr1rrr 1T i
1951 1953 1855 1857 1859 1961 1963 1965 1967 1969 19N 1973 1975 1977 1973 1061 1983 1985 1987 4988 183¢ 1993 1995 1997

tiempo

Figura Il.4 Serie Temporal correspondiente a la Precipitacion (en mm por afio)
de Ja estacion Cua-Tovar durante el periodo 1951-1998

Estacion 1475 - Embalse de Suata

milimetros por anlo
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1 1
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1
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Figura Il.5 Serie Temporal correspondiente a la Precipitacién (en mm por aiio)
de la estaciéon Embalse de Suata durante el periodo 1967-1988

El Embalse de Taguaiguai presenta periodos de 1 o 2 afios en los que
aumenta o disminuye de manera sostenida la precipitacién. El maximo de lluvia se
observa en 1981 (1355.3 mm) y el minimo en 1967 (634.7 mm), ambos para el
periodo 1967-1999. El promedio de liuvia anual de este periodo es de 907.8 mm.
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Estacion 1494 - Embalse de Taguaiguai

1200

1000
L

milimetros por anic

800
L
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1967 1963 1863 1970 1971 1972 1973 1574 1975 1578 1977 1978 1579 1930 1981 1982 1983 1984 1985 1965 1907 1968 1969 1390 1591 1932 1993 1934 1995 1996 1997 1938

fiempo
Figura Il.6 Serie Temporal correspondiente a la Precipitacion (en mm por afio)
de Ja estacion Embalse de Taguaiguai durante el periodo 1967-1998

Estacion 2417 - San Juan de Los Morros

milimetros por anto
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Figura 1.7 Serie Temporal correspondiente a la Precipitacién (en mm por aiio)
de la estacién San Juan de Los Morros durante el periodo 1958-1986

En la estaciéon San Juan de los Morros se observa una precipitacibn maxima de
1915.8 mm en el afo 1969 y dos afios después se registra la menor precipitacion
(812.4 mm) de todo el periodo 1958-1986. 1195.06 mm es la precipitacion anual
promedio para este periodo. |
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En la estaciéon Altagracia de Orituco la precipitacién maxima se ubicé en el
afio 1981 siendo de 1389.6 mm y la minima fue de 592.8 mm en el afio 1971. El
promedio anual para el periodo 1956-1982 fue de 950.58. mm.

La estacién Embalse de Camatagua presenta un promedio anual de 1086.27
mm para el periodo 1971-2001. Las precipitaciones anuales de este periodo de
tiempo se encuentran entre 500 mm y 1500 mm, a excepcién del afio 2000 y 2001;
en el primero se registra la precipitacion maxima de 2162.42 mm y en el segundo se
observa la precipitacién minima de 99.6 mm.

Para el periodo 1969-2002, la estacién Bioldgica Los Llanos presenta un
promedio anual de 1319.04 mm. El maximo anual de lluvia observado fue de 1839.4
mm en el afio 1969 y la precipitacion minima registrada fue de 779.9 mm en el afo
1972.

Estacion 2518 - Altagracia de Orituco
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Figura I1.8 Serie Temporal correspondiente a la Precipitacién (en mm por afio)
de la estacion Altagracia de Orituco durante el periodo 1956-1982
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Estacion 2520 - Embaise de Camatagua

1000 1500 2000
1
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Figura Il.9 Serie Temporal correspondiente a la Precipitaciéon (en mm por afio)
de la estacién Embalse de Camatagua durante el periodo 1971-2001

Estacion 3400 - Blologica Los Llanos
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Figura Il.10 Serie Temporal correspondiente a la Precipitacién (en mm por afio)
de la estacion Biolégica Los Llanos durante el periodo 1969-2002

La estacion La Veraniega presenta un maximo en el aiio 1985 de 1625.6 mmy
un minimo de 584 mm en el afio 1989. El promedio anual para el periodo 1969-1998
de esta estacion es de 1104.22 mm.
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Estacion 5037 - La Veraniega
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Figura Il.11 Serie Temporal correspondiente a la Precipitaciéon (en mm por afio)
de la estacién La Veraniega durante el periodo 1969-1998

Hacienda Tazén presenta una precipitacién promedio anual de 1026.46 mm
durante el periodo 1957-1983. Su valor maximo se observa en el afio 1981 y es de
1461.4 mmy el minimo de liuvia es de 766.8 mm correspondiente al afio 1973.

Estacion 5055 - Hacienda Tazon
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Figura I.12 Serie Temporal correspondiente a la Precipitacién (en mm por aiio)
de la estacién Hacienda Taz6n durante el periodo 1957-1983
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Tabla I1.8 Sintesis informativa de las estaciones seleccionadas para aplicar

Pruebas de Homogeneidad

S Lo PRIy Precipitacion
. Precipitacién | Precipitacién A
Estacién Estado | e (mm) | Maxima (mm) | F¥ ek g

1 Santa Cruz Edafo Aragua 701.3 1344 976.42
2 Embalse de Camatagua Aragua 99.6 2162.42 1086.27
3 Embalse de Taguaiguai Aragua 634.7 1355.3 907.28
4 Embalse de Suata Aragua 545.1 1338.3 898.64
5 | San Juan de Los Morros Gudérico 812.4 1915.8 1195.06
6 Altagracia de Orituco Guérico 592.8 1389.6 950.58
7 Biolégica Los Lianos Guarico 779.9 1839.4 1319.04
8 Cuaa-Tovar Miranda 288.6 1614.4 1008.72
9 La Veraniega Miranda 584 1625.6 1104.22
10 Hacienda Tazén Miranda 766.8 1461.4 1026.46

36
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CAPITULO Ill : PRUEBAS DE HOMOGENEIDAD Y SU POTENCIA

De las diversas pruebas de homogeneidad que existen, se eligieron cuatro de
ellas: la Prueba de Homogeneidad Normal Estandar de Alexandersson (SNHT, sus
siglas en inglés), la Prueba de Distancias de Buishand, la Prueba del Cociente de
Von Neumann y la Prueba de Pettitt. Cabe destacar que las 4 pruebas elegidas no
hacen uso de series de referencia, s6lo trabajan con la serie aislada. A continuacion
se presenta en detalle cada una de estas pruebas:

3.1 Pruebas de homogeneidad.

3.1.1 Prueba de homogeneidad normal estandar de Alexandersson.

Alexandersson (1986) es un procedimiento paramétrico que supone que la
diferencia de la serie tiene una distribucién normal estandar y usa un estadistico,
llamado T,, que compara la media de los primeros v aftos de la serie con los n —v
restantes siendo n el total de afios de registro. El estadistico se define por la
expresién:

v =v(z,)* +(n—vXZz,)’

donde Z =% v.(i=-Y)/sy z = n—:,f_‘,?:wl(l’i -Y)/s. Y es la media aritmética

de los datos de la serie y s su desviacién estandar.

La hipétesis nula establece la homogeneidad de la serie. T, sera pequeino
para todo v si H, es verdadera, mientras que valores grandes de 7, hacen que H,
sea méas probable. Sea T, = max;.,n(T,); La hipbtesis nula sera rechazada si T, se
encuentra por encima de cierto valor que depende del tamaiio muestral. Los valores
criticos son dados en la tabla 3.1: |
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Tabla Ill.1 Valores criticos para T, con niveles de significancia de 0.01 y 0.05
correspondientes a la Prueba Normal Estandar de Alexandersson

— 20 30 40 50 70 100 _
1% 9.56 10.45 11.01 11.38 1.89 12.32
5% 6.95 7.65 8.10 8.45 8.80 9.15

Los valores al 1% fueron calculados por simuiaciones hechas por Jaruskova (1994) y al 5% fueron
obtenidos de Alexandersson y Moberg (1997)

Esta prueba fue implementada en R Project (Ver Anexo 3).

3.1.2 Prueba de distancias de Buishand.

Buishand (1992) formula una prueba basada en sumas parciales ajustadas y
su estadistico define como:
Ss=0ySi =2, -Y) k=1..,n

Cuando una serie es homogénea los valores de S; varian alrededor de cero,
debido a que no apareceran desviaciones significativas de los ¥; con respecto a su
media. Si un punto de cambio esta presente en el afio K, entonces S; alcanza un
maximo o un minimo cerca del afio k = K. La significancia del punto de cambio
puede ser evaluada con la distancia ajustada re-escalada R, la cual viene dada por la
diferencia entre el maximo y el minimo de los valores de S; escalados por la
desviacion estandar muestral:

R = (max; xSy — MiNyckenSy)/S

Los valores criticos para R/vn son obtenidos por Buishand (1992) y se
muestran en la tabla 3.2. La implementacién de esta funcién en R Project se puede
apreciar en el Anexo 4:

Tabla lll.2 Valores criticos para R//n con niveles de significancia de 0.01 y 0.05
correspondientes a la Prueba de Distancias de Buishand

30

1% 160 1.70 174  1.78 1.81 1.86
5% 1.43 1.50 153 1.55 1.59 1.62

Los valores para n=70 fueron simulados por Buishand (1992)
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3.1.3 Prueba de Pettitt.

Pettitt (1979) desarrolla una prueba no paramétrica (no supone distribucién)
basada en la serie de los rangos »; i = 1,...,n. La implementacién de esta prueba se
puede ver en el Anexo 5. '

El rango se define como la posicién del dato en la serie ordenada de manera
ascendente. En caso de tener observaciones con el mismo valor se les asigna a
todas el mismo rango que correspondera a la media aritmética de los rangos
asignados a los elementos. En este caso se usa el estadistico

Xk = ZE{F=1TL' - k(n+ 1),k =1,..,n

En caso de existir un punto de cambio en el afio E, entonces el estadistico
tendra un minimo o un maximo cerca del afo k = E: Xp = max;<k<n|Xil|. LOS valores
criticos para X se presentan en la Tabla 3.3:

Tabla lll.3 Valores criticos para Xy con niveles de confianza de 0.01 y 0.05
correspondientes a la Prueba de Pettitt

BN OIS NSNS 0 MY 5O NS K 00N

1% 1.60 1.70 174 178 1.81

5% 1.43 1.50 1.63 1.55 1.59

Valores obtenidos por Pettitt (1979)

3.1.4 Prueba del cociente de Von Neumann.

Von Neumann (1941) propone un cociente de diferencias cuadraticas medias
sucesivas (aio a afio) calculado por:

N = Y —Yi)?
Z?:l(yi - Y)Z

A diferencia de las pruebas anteriores, esta prueba no aporta informaciéon sobre
la localizacién del punto de cambio. La manera de detectar una discontinuidad con
esta prueba se basa en el valor de N: si la serie es homogénea, entonces N = 2.
Buishand(1981) afirma que si la serie tiene una discontinuidad, entonces el valor de
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N tiende a ser mas bajo que su valor esperado. Bingham y Nelson (1981) explican
que si la muestra tiene variaciones rapidas en la media, los valores de N seran
mayores a 2. Adicionalmente, Buishand(1981) establece que para valores grandes
de n, la distribucion de N tiende a ser normal. La tabla 3.4 muestra los valores
criticos para esta prueba: ’

Tabla Ill.4 Valores criticos para N con niveles de confianza de 0.01 y 0.05
correspondientes a la Prueba del cociente de Von Neumann

1% 1.0 1.20 1.29 1.36 1.45 1.54
5% 1.30 1.42 1.49 1.54 1.61 - 1.67

Los valores para n < 50 fueron tomados de Owen(1962); para n = 70 y n = 100 los valores criticos
estan basados en la distribucién normal asintética de N

- La implementacion de esta prueba se presenta en el anexo 6.

3.2 Potencia de las pruebas de homogeneidad.

La potencia de una prueba se refiere a la probabilidad de rechazar H, (la
hipétesis nula), dado que la hipbtesis alternativa es verdadera. Para verificar la
potencia de las cuatro pruebas de homogeneidad implementadas se utilizaron dos
métodos que se explican a continuacion:

3.2.1 Generacién de series de tiempo de datos normales.

Se generaron series distribuidas normalmente con media y varianza
provenientes de nueve (9) series de precipitacién, consideradas de referencia, de
datos suministrados por la Fuerza Aérea Venezolana (FAV). Estas series tienen aio
de inicio 1950 y cada una tiene 49 anos de informacién. Para el analisis se
consideraron los siguientes tipos de series:

1. Sin alteraciones.
2. Con una variacién del 5% en la media a partir de cierto afio.
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Con una variacién del 10% en la media a partir de cierto afio.

Con una variacién del 25% en la media a partir de cierto afio.

Con una variacion del 0% en la media a partir de cierto aino.

Con una variacién del 75% en la media a partir de cierto afio.

Con una modificacién del 5% en la varianza a partir de cierto aio.
Con una modificacién del 10% en la varianza a partir de cierto afo.

© ® N o0~ o

Con una modificacion del 25% en la varianza a partir de cierto afio.
10. Con una modificacién del 50% en la varianza a partir de cierto ano.
11.Con una modificacioén del 75% en la varianza a partir de cierto afo.

En la Figura 3.1 se observa un ejemplo de cada uno de los tipos series
utilizados para estudiar la potencia de las pruebas de homogeneidad, basados en
distribucién normal. La implementacién en R project de la generacidén de estas series -
normales se encuentra en el Anexo 7.

Para cada uno de los casos arriba enunciados, se generaron 1000 series
normales de 100 registros cada una. Los puntos de cambio (discontinuidades) son
generados de manera aleatoria entre las posiciones 40 y 60. A cada una de esas
11.000 series se les aplicaron las 4 pruebas de homogeneidad. Las siguientes tablas
muestran la cantidad de veces que las pruebas detectaron homogeneidad. La Tabla
3.5 tiene los resultados usando un nivel de significancia de 0.05 y la Tabla 3.6 tiene
los resultados con un nivel de significancia de 0.01.

La tabla 3.5 muestra que, para un nivel significancia del 5%, la prueba de
distancias de Buishand detect6 como homogéneas un 95% de las series sin
alteraciones. La prueba de Pettitt tuvo 89% (dado que es una prueba de dos colas),
la prueba de Von Neumann 95% y la prueba de Alexandersson 94%.
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Figura lll.1 Ejemplos de series utilizadas para el estudio de la potencia de las
pruebas de homogeneidad (basadas en distribucién normal)

en los 11 tipos de series normales con un nivel de significancia de 0.05

Tabla lll.5 Cantidad de Veces que las cuatro pruebas detectaron homogeneidad

P Prueba de ' o Pruebadel |
Tipo de Serie / Prueba . . Prueba de . Prueba Normal Estandar
Distancias de Cociente de Von
de Homogeneidad Pettitt de Alexandersson
Buishand Neumann
Sin alteraciones 950 889 953 940
Var. 5% en media 853 720 919 868
Var. 10% en media 538 337 831 529
Var. 25% en media 62 28 229 75
Var. 50% en media 0 0 32 0
Var. 75% en media 0 0 0 0
Mod. 5% en varianza 952 911 947 953
Mod. 10% en varianza 937 895 949 934
Mod. 25% en varianza 946 886 945 939
Mod. 50% en varianza 951 888 950 938
Mod. 75% en varianza 951 886 932 909
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La deteccién de discontinuidades en las series con una variacion del 5% en la
media fue escasa. Buishand solo detecté no-homogeneidad en el 14.7% de estas
series, Pettitt identificd el 28%, Von Neumann el 8.1% y Alexandersson el 13.2%.

Para Iés series con una variaciéon de 10% en la media, Buishand clasifico6 como
no-homogéneas el 46.2% de ellas, Pettitt el 66.3%, Von Neumann el 16.9% vy
Alexandersson el 47.1%. Los porcentajes de detecciéon de no homogeneidad
aumentaron mucho mas al estudiar las series con 256% de variacién: Buishand
encuentra puntos de cambio en el 93.8% de ellas, Pettitt en el 97.2%, Von Neumann
en el 77.1% y Alexandersson en el 92.5%.

Cuando la variacion en la media es de 50% 0 75%, a un nivel de significancia
de 0.05, las pruebas de Buishand, Pettitt y Alexandersson detectan el 100% de los
puntos cambio, a diferencia de Von Neumann que encontré6 como no-homogéneas el
96.8% de las series con 50% de variacién en la media. Para las series con un 75%
de variaciéon en la media Von Neumann si clasifico el 100% de las series como no-
homogéneas.

La tabla 3.6 presenta los resultados de la tabla anterior pero con un nivel de
significancia de 0.01. Las series sin alteraciones, fueron clasificadas como
homogéneas en un 99.4% por Buishand, 97.8% por Pettitt (prueba de dos colas),
98.9% por Von Neumann y un 99.1% por Alexandersson.

La deteccién de discontinuidades en las series con un 5% de variacién en la
media resulté de la siguiente manera: Buishand 4.7%, Pettitt 11.3%, Von Neumann
2.4%, Alexandersson 4.6%. De las series con un 10% de variacién en la media,
fueron clasificadas como no homogéneas un 25% por Buishand, 44.2% por Pettitt,
5% por Von Neumann y 25.5% por Alexandersson. |

A partir de un 25% de variacibn en la media, la deteccibn de no
homogeneidades mejora: para Buishand 88.3% de las series son no homogéneas,
para Pettitt el 93.4%, para Von Neumann 65.1% y para Alexandersson el 88.6%.
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Para el caso de las series con 50% y 75% de variacién en la media, Buishand,
Pettitt y Alexandersson clasifican el 100% de ellas como no homogéneas, mientras
que Von Neumann detecta no homogeneidad en el 92.6% de las series con 50% de
variacioén en la media y en el 99.8% de las series con 75% de variacién en la media.

Tabla Ill.6 Cantidad de Veces que las cuatro pruebas detectaron homogeneidad
en los 11 tipos de series normales con un nivel de significancia de 0.01

. . Prueba de ' ] Prueba Normal
. Tipo de Serie / Prueba de i . Prueba de | Prueba def Cociente
Distancias de Estandar de
Homogeneidad Pettitt de Von Neumann
Buishand Alexandersson b
Sin alteraciones 994 978 989 991
Var. 5% en media 953 887 976 954
Var. 10% en media 7580 558 950 745
Var. 25% en media 117 66 349 114
| Var. 50% en media 0 0 74 0
| Var. 75% en media 0 0 2 0
Mod. 5% en varianza 989 984 983 991
Mod. 10% en varianza 981 970 988 984
Mod. 25% en varianza 989 977 989 979
Mod. 50% en varianza | 988 979 988 982
Mod. 75% en varianza | 990 972 985 978

Para los dos niveles de significancia escogidos, en ninguno de los casos, fue
eficiente la deteccion de no homogeneidades en series con modificaciones en la
varianza. La prueba con mayor potencia resultd ser la de Pettitt y la de menor
potencia la de Von Neumann.

3.2.2 Generacién de series de tiempo con distribucién chi-cuadrado

Se generaron series distribuidas chi-cuadrado con el parametro igual a la media
proveniente de alguna de las nueve (9) series de precipitacién, consideradas de
referencia, de datos suministrados por la Fuerza Aérea Venezolana (FAV). Estas
series tienen ano de inicio 1950 y cada una tiene 49 afos de informacion. Para el
analisis se consideraron los siguientes tipos de series:

1. Sin alteraciones.
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Con una variacién del 5% en la media a partir de cierto aio.

Con una variacién del 10% en la media a partir de cierto afo.
Con una variacion del 25% en la media a partir de cierto afio.
Con una variacién del 50% en la media a partir de cierto afio.
Con una variacién del 75% en la media a partir de cierto aino.
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En la Figura 3.2 se observa un ejemplo de cada uno de los tipos series

utilizados para estudiar la potencia de las pruebas de homogeneidad, basados en

distribucién chi cuadrado.
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Figura lll.2 Ejemplos de series utilizadas para el estudio de la potencia de las
pruebas de homogeneidad (basadas en distribucién chi-cuadrado)

Para cada uno de los casos arriba enunciados, se generaron 1000 series chi-

cuadrado de 100 registros cada una. Los puntos de cambio (discontinuidades) son

generados de manera aleatoria entre las posiciones 40 y 60. A cada una de.esas
11.000 series se les aplicaron las 4 pruebas de homogeneidad. Las siguientes tablas

muestran la cantidad de veces que las pruebas detectaron homogeneidad. La Tabla
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3.7 tiene los resultados usando un nivel de significancia de 0.05 y la Tabla 3.8 tiene
los resultados con un nivel de significancia de 0.01. La implementacién en R project
de la generacion de estas series chi-cuadrado se encuentra en el Anexo 8.

En la tabla 3.7 se observa que las series sin alteraciones, fueron clasificadas
como homogéneas en un 94.5% por Buishand, 89% por Pettitt (prueba de dos colas),
95% por Von Neumann y un 95.2% por Alexandersson.

Las series cuya variacion en la media era de 5% fueron catalogadas como no
homogéneas en un 94.5% por Buishand, 98.5% por Pettitt, 61.9% por Von Neumann
y 94.9% por Alexandersson. La prueba de Von Neumann determiné que el 99%
series con 10% de variacion en la media eran no homogéneas y el resto de las
pruebas detectaron discontinuidades en el 100% de las series.

Las series con un 25%, 50% y 75% de variacion en la media fueron clasificadas
en su totalidad como no homogéneas por las cuatro pruebas.

Tabla lll.7 Cantidad de veces que las cuatro pruebas detectaron homogeneidad
en los 11 tipos de series chi-cuadrado con un nivel de significancia de 0.05

E ] Pruebade | NN ~ Prueba Normal
| Tipo de Serie / Prueba de Prueba de | Prueba del Cociente
) Distancias de . Estandar de

; Homogeneidad . Pettitt de Von Neumann
] Buishand . Alexandersson
I Sin alteraciones 945 890 950 952

Var. 5% en media 55 15 381 51

Var. 10% en media 0 0 10 0

Var. 25% en media 0 0 0

Var, 50% en media 0 0 0

Var. 756% en media 0 0 0

En la tabla 3.8 se observa que las series sin alteraciones, fueron clasificadas
como homogéneas en un 99.1% por Buishand, 97.4% por Pettitt (prueba de dos
colas), 98.9% por Von Neumann y un 98.8% por Alexandersson.
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Las series con una variacién de 5% en la media fueron clasificadas como no

homogéneas en un 87.4% por Buishand, 95.1% por Pettitt, 43.9% por Von Neumann

y 88.3% por Alexandersson. Von Neumann clasific6 como no homogéneas el 95.5%

de las series con 10% de variacion en la media, mientras que el resto de las pruebas

detectaron discontinuidades en el 100% de las series.

Las series con un 25%, 50% y 75% de variacion en la media fueron clasificadas

en su totalidad como no homogéneas por las cuatro pruebas.

Tabla 1.8 Cantidad de veces que las cuatro pruebas detectaron homogeneidad
en los 11 tipos de series chi-cuadrado con un nivel de significancia de 0.01

Tipo de Serie / Prueba de

“Prueba de -

Prueba ‘del Cociente

Prueba Normal

Var. 75% en mgdia

Prueba de
Distancias de ‘ _ Estandar de
Homogeneidad . Petfitt de Von Neumann
_ Buishand : Alexandersson

Sin alteraciones 991 974 989 988

Var. 5% en media 126 49 561 117
Var. 10% en media 0 0 45 0
Var. 25% en media 0 0 0 0
Var. 50% en media . 0 0 0
0 0 0
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CAPITULO IV : RESULTADOS
4.1 Aplicacién de pruebas de homogeneidad

Para obtener resultados, se utilizb el esquema general que se muestra en la
figura 4.1. Este esquema propone la aplicacion de varias Pruebas de Hombgeneidad
observando luego el resultado de cada una de ellas. Si los resultados de las pruebas
son iguales, la serie puede ser clasificada como homogénea o no-homogénea segun
sea el caso. Si 2 0 mas pruebas difieren en sus resultados se aplica el método de
consenso que permita obtener una percepcion general sobre la homogeneidad de la
serie temporal. Con los resultados obtenidos de la aplicacion de las pruebas se
puede estudiar el grado de acuerdo entre ellas. |

La Figura 4.2 presenta el mismo procedimiento descrito anteriormente pero
reducido al caso particular de este trabajo, el cual utiliza 4 pruebas de homogeneidad
y un método de consenso.

Haciendo uso del esquema 4.2, se aplicaron las cuatro pruebas de
homogeneidad a cada una de las diez series seleccionadas. Se obtuvo para cada

estacién y por cada prueba la clasificacion de “Homogénea (H)” o “No Homogénea

(NH)” y adicionalmente se generaron los graficos de los estadisticos calculados en la
prueba de Buishand (S,), prueba de Pettitt(X,) y la prueba de Alexanderson (7). En
la Tabla 4.1 se presenta la decisién de cada prueba (con un nivel de significancia del
5%) para cada una de las estaciones seleccionadas.

Las estaciones Santa Cruz Edafo, Embalse de Taguaiguai, San Juan de Los
Morros, Altagracia de Orituco y Hacienda Tazén obtuvieron como resultado que las 4
pruebas aplicadas las clasificaron como homogéneas. Embalse de Suata, Biolégica
Los Llanos y La Veraniega fueron Clasiﬂcadas como homogéneas a excepcion de la
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Prueba de Von Neumann, la cual las catalogéb como No Homogéneas,; para este caso

no fue posible determinar dénde se identificaba el punto de cambio pues la prueba

de Von Neumann no determina el afio en el que ocurre la discontinuidad. La

estacién Embalse de Camatagua fue clasificada como No Homogénea por dos de las

cuatro pruebas: la prueba de Pettitt (identificando el punto de cambio en el afio 1977)

y la prueba de Alexandersson (indicando discontinuidad en el afio 1999). La estacién

Cua-Tovar fue clasificada como No Homogénea por las pruebas de Pettit

(discontinuidad detectada en el afio 1974), Von Neumann y Alexandersson (Punto de

Cambio encontrado en el afio 1951).

Pruebas de Homogeneidad
Seleccionadas

i 4

L ‘ n de Método de Consenso L.} -

Observacion de los resultados. Clasiﬁcad&n a favor
o o en contra del supuesto de homogeneidad.

Serie
Homogénea

Grado de

Serie No Acuerdo

Homogénea B

entre

pruebas

Figura IV.1 Esquema de un estudio de homogeneidad de una serie usando
varias pruebas y un método de consenso
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ml Pruebasde}

Observacitn de los resultados. Clasificacién a favor
‘ 0 en contra del supuesto de homogeneidad.

Serie
| Homogénea

Serie No

V. NEUMANN 1SS Pruebas de Homogeneidad
: ) | Seleccionadas

Resultados al aplicar

Seleccionadas

Homogénea |

{omogeneidad |

Coeficiente
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Figura IV.2 Esquema de un estudio de homogeneidad particular con 4 pruebas,

Coeficiente Kappa y un indice de consenso

Tabla IV.1 Resultados de la Aplicacién de las Pruebas de Homogeneidad a las

estaciones escogidas.

cucon orusbace | PSS, | prusbace | Conimede | Pt o
Buishand Neumann Alexandersson
Santa Cruz Edafo H H H H
Embalse de Camatagua H NH H NH
Embalse de Taguaiguai H H H H
Embalse de Suata H H NH H
San Juan de Los Morros H H H H
Altagracia de Orituco H H H H
Biolégica Los Lianos H H NH H
Cua-Tovar H NH NH NH
La Veraniega H H NH H
Hacienda Tazén H H H H

H= Homogénea —~ NH: No Homogénea
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Desde la Figura 4.3 a la 4.12 se muestran los resultados de las pruebas de

Buishand, Pettitt y Alexandersson para cada estacion.
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Figura IV.3 Gréficos de los estadisticos S;k, X_k, T_k correspondientes ala
estacion Santa Cruz Edafo. Nivel de Significancia 5%
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Figura IV.4 Gréficos de los estadisticos S_k, X_k, T_k correspondientes a la
estacion Embalse de Camatagua. Nivel de Significancia 5%
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Figura IV.6 Graficos de los estadisticos S_k, X_k, T_k correspondientes a la
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Figura IV.7 Gréficos de los estadisticos S_k, X_k, T_k correspondientes a la
estacién San Juan de Los Morros. Nivel de Significancia 5%
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Resultados de las PH - Estacion Biologica Los Lianos
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Figura IV.9 Gréficos de los estadisticos S_k, X_k, T_k correspondientes a la
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4.2 Calculo de coeficiente Kappa
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En el calculo del Coeficiente Kappa se tomaron en cuenta las 10 estaciones
seleccionadas. Usando las férmulas (6), (7) y (8) del C_apitulo 1y la Tabla 4.1 se
calculd el Coeficiente Kappa, estableciendo los siguientes parametros presentados
en la Tabla 4.2:

Tabla IV.2 Parametros establecidos para definir el caso particular del cédlculo

del Coeficiente Kappa

‘Término.

D'efiq_i_cién_ - General.- ~

Defmlc|6n Caso Partlcular

indice correspondiente a los sujetos

10 estacnones selecmonadas 1. Santa Cruz Edafo 2. Embalse
de Camatagua, 3. Embalse de Taguaiguai 4. Embalse de
Suata, 5. San Juan de Los Morros 8. Altagracia de Orituco
7 .Biolégica Los Llanos 8. Cha-Tovar 9. La Veraniega 10.
Hacienda Tazén

i,j

indice correspondiente a los
observadores

4 pruebas de Homogeneidad: 1.Prueba de Distancias de
Buishand, 2. Prueba de Pettitt, 3. Prueba del Cociente de Von
Neumann, 4. Prueba Normal Estandar de Alexandersson

Indice correspondiente a las
categorias

Se utilizan sélo 2 categorias:

k = 1-— Homogénea, 2~ No Homogénea

Utilizando el paquete estadistico R Project, se implementé el calculo del

coeficiente Kappa obteniendo los siguientes resultados:

Pe—(-EOB) (—1—0— 06)+(—19- 08)+(—12 068) (—-1-9— 0.56

120 120 120 120 120
+ (2o 056) + (1 052) + (20 056) = 0.48
120 120 120 o
P, = 88 = 0.733333
°7 120

Usando (6) del capitulo 1 se obtiene que:

y = Py — P, 073 0.48 025-04871795
1-P, 1-0.48 0.52 )
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lo que corresponde a un acuerdo moderado segun la tabla 1.3.

4.3 indice de Consenso

Se propone un indice de consenso que permita decidir si una serie es
homogénea o no luego de la aplicacién de la prueba de Buishand, Pettittt, Von
Neumann y Alexandersson.

1 = Buishand

2 = Pettitt y
3 = Von Neumann

4 = Alexandersson
donde la respuesta es uno (1) si la i-ésima prueba decide que la serie es homogénea

Sea I; la decision de la i-ésima prueba, donde i=

y cero (0) en caso contrario.
Si a cada una de las pruebas de homogeneidad se le asignara el mismo nivel
de importancia, el indice de consenso tendria la siguiente estructura:

fndice de Consenso = 1-] (9)

4
i=1

Un indice de Consenso igual a cuatro significaria que la serie es homogénea
(las cuatro pruebas estarian de acuerdo en el resultado de homogeneidad), mientras
que un indice de cero determinaria la no homogeneidad de la serie (las cuatro
pruebas estarian de acuerdo en que la serie es no homogénea). Si el indice es igual
a 3 se podria designar homogeneidad en la serie y si resulta igual a 1 se detectaria
no homogeneidad. Resuita problematico el caso en que el indice es igual a dos, dado
que en este tema particular, dos pruebas detectan homogeneidad y las dos restantes
no.

Para solventar este inconveniente, y tomando como base los resultados del
calculo de la potencia a cada una de las pruebas (capitulo 3), se decidié6 cambiar los
pesos asignados a cada prueba, haciendo que la prueba de Pettitt tuviese mayor
importancia y reducir el peso de la prueba de Von Neumann, todo esto debido a que
la primera tuvo mayor potencia y la segunda tuvo menos. El indice de Consenso con
pesos distintos se representaria por:
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Indice de Consénso=1-1; +1.5-1, +0.5-I3+1-1, (10)

Se observa entonces que se mantienen los resultados extremos (4=serie
homogénea, 3=serie homogénea, 1=serie no homogénea, 0=serie no homogénea),
pero se presenta una mejor visién de los casos intermedios cuando sélo dos pruebas
detectan homogeneidad. En la tabla 4.3 se muestran los posibles casos de pares de
pruebas detectando homogeneidad, el indice de consenso resultante segin el
calculo con (10) y la decisién que se propone para la serie.

Tabla IV.3 Decisién para la serie temporal dado que sélo dos pruebas detectan

homogeneidad
Par de pruebas detectando | Indice de C o
Homogeneidad Consenso ‘Decnsn(f? para la serle

Pettitt - Aléxandersson 25 Hdmoéénea

Buishand - Pettitt 25 Homogénea
Pettitt — Von Neumann 2 No Homogénea
Buishand — Alexandersson 2 i No Homogénea
Von Neumann - Alexandersson 1.5 No Homogénea
Von Neumann - Buishand 15 No Homogénea

El objetivo general de la asignaciéon de los pesos en la formula (10) es dar
mayor importancia a la decisién de la prueba de Pettitt y restarle significancia a la
prueba de Von Neumann.

En la tabla 4.3 se observa que cuando sélo hay dos pruebas detectando
homogeneidad el valor mayor del indice de Consenso es igual a 2.5 y el menor valor
es 1.5. En estos casos, si la prueba de Pettitt detecta homogeneidad, ésta resulta
determinante en la decisién final para la serie. La serie se considera homogénea
cuando la prueba con mayor potencia obtiene el mismo resultado que una de las
otras pruebas excepto la de Von Neumann. Para el caso en que el indice es igual a
2, la prueba con mayor potencia da el mismo resultado que la de menor potencia,
caso poco consistente como para declarar la serie homogénea. También es dificil
decidir cuando sélo dos pruebas, ambas con potencias parecidas, detectan
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homogeneidad, mientras que las dos restantes, siendo una de ellas la de mayor
potencia, encuentran discontinuidades. Cuando el resultado de Von Neumann es
similar al de cualquiera de las pruebas de Alexandersson o Buishand el resultado no
parece ser consistente para la deteccién de homogeneidad, debido a que forma parte
del resultado la decision de la prueba con menor potencia.

Calculando el indice de Consenso en las series de tiempo venezolanas
seleccionadas, se obtuvieron los siguientes resultados, reflejados en la tabla 4.3

Tabla IV.4 Resultados del calculo del Indice de Consenso utilizando las
estaciones seleccionadas

' L 1. indice de -Decision -

| Es_tacu?n ) L .~ Consenso- v;P:;i;"a‘.
- Santa Cruz Edafo . 4 H
~ Embalse de Camatagua 15 NH
" Embalse de Taguaiguai | 4 H
~ Embalse de Suata . 3.5 H
San Juan de Los Morros | 4 H
* Altagracia de Orituco . H
Biol6gica Los Llanos , 35 H
 Cda-Tovar 1 NH
La Veraniega = 3.5 H
Hacienda Tazén 4 H

H= Homogénea ~ NH: No Homogénea

Obtenido el indice de Consenso, se observa que, de las diez estaciones, s6lo
dos son consideradas no homogéneas: Embalse de Camatagua y Cua-Tovar.
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CAPITULO V : CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

En promedio, las 72 series temporales venezolanas seleccionadas para _
trabajar tuvieron un indice de calidad de 4.75 para las correspondientes al estado
Aragua, 4.59 para las estaciones del estado Guarico y 4.71 para las del estado
Miranda. En el caso del estado Aragua, el indice de calidad vari6é entre 4.36 y 4.99,
en el estado Guarico estuvo entre 4.18 y 4.99 y en el estado Miranda el rango se
establecié entre los valores 4.38 y 4.97.

En el estado Aragua, el tiempo promedio de informacidn sobre la precipitacion
en Venezuela y considerando solo las estaciones de la tabla 2.1, fue de 27.34 afios;
en el estado Guarico resulté ser de 27.59 afios utilizando las estaciones de la tabla
2.2 y en el estado Mirandé fue de 28.75 afios, teniendo en cuenta las estaciones de
la tabla 2.3.

De las estaciones antes mencionadas se seleccionaron diez (10) con el
objetivo de aplicarles las pruebas de homogeneidad de Buishand, Pettitt, Von
Neumann y Alexandersson, procedimientos que fueron aplicados sin el uso de series
de referencia. Las diez estaciones tenian un indice de calidad mayor o igual a 4.8 y
con un minimo de veinte afios de informacion; cuatro de esas estaciones se ubicaron
en el estado Aragua, tres en Guarico y tres en el estado Miranda.

Las cuatro estaciones correspondientes al estado Aragua tenian en promedio
967.15 mm de fluvia anual con un minimo de 99.6 mm (Embalse de Camatagua) y un
méximo de 2162.42 mm (Embalse de Camatagua). Las tres estaciones del estado
Guarico presentaron un promedio de lluvia anual de 1154.89 mm, con un minimo de
592.8 mm (Altagracia de Orituco) y un maximo de 1915.8 mm (San Juan de los
Morros). En las tres estaciones del estado Miranda se registr, en promedio, 1046.47
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mm anuales de lluvia, un minimo de 288.6 mm (Cua-Tovar) y un maximo de 1625.6
mm (La Veraniega).

Utilizando el esquema de la figura 4.2, se aplicé a cada estacién las cuatro
pruebas de homogeneidad, obteniendo asi que las estaciones Santa Cruz Edafo,
Embalse de Taguaiguai, San Juan de Los Morros, Altagracia de Orituco y Hacienda

Tazén fueron clasificadas como Homogéneas por las cuatro pruebas. La prueba de

Von Neumann fue la Unica en clasificar como no homogéneas a las estaciones
Embalse de Suata, Biol6égica Los Lianos y La Veraniega. La estacion Embalse de
Camatagua fue catalogada como no homogénea por las pruebas de Pettitt y
Alexandersson, mientras que la estacién Cla-Tovar fue la que mas se clasificdé como
no homogénea ya que sélo la prueba de Buishand definid a la misma como
homogénea. Al calcular el coeficiente Kappa, éste tuvo un valor de 0.487,
concluyendo que el grado de acuerdo entre las cuatro pruebas de homogeneidad se
denomina un acuerdo moderado segun la tabla 1.3.

Adicionalmente, al estudiar la potencia de las pruebas de homogeneidad, se
concluyd que la prueba con mayor potencia es la prueba de Pettitt; las pruebas de
Alexandersson y Buishand, tienen una potencia similar y por altimo, la prueba de Von
Neumann, representa la prueba con menor potencia de los cuatro procedimientos
involucrados. Con este estudio se logré verificar que ninguna de las cuatro pruebas

- detecta modificacion en la varianza de la serie temporal.

Dadas las diferencias en la potencia de las pruebas, se propuso un indice de

‘Consenso que diera mas peso al resultado obtenido por la prueba de Pettitt y que

redujera la importancia de lo concluido por la prueba de Von Neumann.

Al calcular el indice de Consenso para cada una de las diez estaciones
seleccionadas, el resuitado fue la no homogeneidad de las estaciones Embalse de
Camatagua y Cua-Tovar. Las ocho estaciones restantes se consideraron
homogéneas dado que los indices de Consenso fueron de 3.5y 4.

Se recomienda para trabajos futuros la implementacion de pruebas de
homogeneidad que identifiquen modificaciones en la varianza de la serie temporal,
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asi como la implementacion de ofras pruebas que detecten puntos de cambio
utilizando series de referencia y el uso de més estaciones a nivel nacional.
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ANEXOS

Anexo 1: Impleméntacién en R Project para calcular el indice de completitud o
calidad de una serie.

Esta funciéon permite obtener el indice de calidad definido en la seccion 2.3.1 a
partir de los datos ya tratados y el afio inicial para el cual se tiene informaciéon. Toma
en cuenta los afios bisiestos en los calculos. Los resultados que se obtienen de esta
funcién son: un archivo denominado “matrizderesultados.txt” con las cantidades de
datos faltantes, datos englobados y datos dudosos para cada mes de cada afo
presente en la serie; un archivo con nombre “porcentajesporanio.txt” que muestra el
porcentaje de datos faltantes, englobados y dudosos por cada afio presente en la
serie; un archivo “porcentajespormes.txt” que contiene los porcentajes de datos
faltantes, englobados y dudosos por cada mes de cada afio presente en la serie y
por ultimo, muestra en pantalla el valor del indice de calidad para datos faltantes,
englobados, dudosos y el indice general de calidad ponderado.

principal=function(datos,anioinic) {
anios=sum(datos[datos=="1",1],na.rm=TRUE)
matrizResul=completitud{datos,anioinic)
filas=length (matrizResul[,1])
cols=length (matrizResulfl,})
porcentajesmes=matrix (0, filas,cols)
porcentajesanio=matrix (0,anios, 4)
diasporanio=bisiesto(anioinic,anios)
NAporanio=rep(0,anios)
faltantesporanio=rep (0,anios)
englobadosporanio=rep (0,anios)
dudososporanio=rep (0,anios)
#Calculo porcentajes por anio y por mes de datos faltantes, englobados y dudosos,
asi como '
#cantidad de NA's. Se van a imprimir en archivos
for(i in l:anios){

if (diasporanio[i]==365) {

diaspormes=c (31,31,31,31,28,28,28,28,31, 31,31, 31, 30,30, 30,30,31,31,31,31,30,30,30,30

,31,31,31,31,31,31,31,31,30,30,30,30,31,31,31,31,30,30,30,30,31,31,31,31)
porcentajesmes{i,]={( (matrizResul[i,]/diaspormes)) *100
diasdelanio=sum(c(31,28,31,30,31,30,31,31,30,31,30,31))
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#E1 bloque de NA's es para verificar que los espacios en
blanco
#Son los adecuados. Lo normal son 7 o 6 NA's
NAdelanio=sum{matrizResul[i,c(1,5,9,13,17,21,25,29,33,37,41,45)])
NAporanio[i]=NAdelanio
#write (c ("NA's del anio ", (anioinic-1+i)," son ",

NAdelanio), "NAS.txt",append=TRUE, sep=" ", ncolumns=4)

faltantesdelanio=sum(matrizResul{i,c(2,6,10,14,18,22,26,30,34,38,42,46)])
faltantesporanio[i]=faltantesdelanio

englobadosdelanio=sum{matrizResul[i,c(3,7,11,15,19,23,27,31,35,39,43,47)1])
englobadosporanio[i]=englobadosdelanio
dudososdelanio=sum (matrizResul [i,c(4,8,12,16,20,24,28,32,36,40,44,48)1])
dudososporanio[i]=dudososdelanio
porcentajesanio[i, 1l]=NAdelanio
porcentajesanio[i,2]=((faltantesdelanio/diasdelanio))*100
porcentajesanio[i,3]=((englobadosdelanio/diasdelanio))*100
porcentajesanio[i,4]}=((dudososdelanio/diasdelanio))*100
write (c((anioinic~
1)+i,porcentajesanioi,]),"porcentajesporanio.txt",ncolumns=5,sep="\t", append=TRUE)
write (c((anioinic~1)+i,porcentajesmes[i,]),"porcentajespormes.txt",
ncolumns=49, sep="\t", append=TRUE)
}
if (diasporanio[i]==366) {

diaspormes=c(31,31}31,31,29,29,29,29,31,31,31,31,30,30,30,30,31,31,31,31,30,30,30,30
,31,3%,31,31,31,31,31,31,30,30,30,30,31,31,31,31,30,30,30,30,31,31,31,31)
porcentajesmes i, }=((matrizResul[i,]/diaspormes))*100
diasdelanio=sum(c(31,28,31,30,31,30,31,31,30,31,30,31))
#E1 bloque de NA's es para verificar que los espacios en blanco
#Son los adecuados. Lo normal son 7 o 6 NA's
NAdelanio=sum{matrizResul{i,c(1,5,9,13,17,21,25,29,33,37,41,45)1)
NAporanio[i]=NAdelanio
#write (c("NA's del anio ", (anioinic-1+1i)," son ",
NAdelanio), "NAS.txt",append=TRUE, sep=" ", ncolumns=4)

faltantesdelanio=sum(matrizResul{i,c(2,6,10,14,18,22,26,30,34,38,42,46)1])
faltantesporanio[il=faltantesdelanio

englobadosdelanio=sum{matrizResul(i,c(3,7,11,15,19,23,27,31,35,39,43,47)1)
englobadosporanio[i]=englobadosdelanio
dudososdelanio=sum(matrizResul{i,c(4,8,12,16,20,24,28,32,36,40,44, 48)])
dudososporanioli]=dudososdelanio !
porcentajesanio[i, 1] =NAdelanio
porcentajesanio[i,2]=((faltantesdelanio/diasdelanio))*100
porcentajesanio[i, 3]=((englobadosdelanio/diasdelanio))*100
porcentajesanio[i, 4]=((dudososdelanio/diasdelanio)) *100
write(c((anioinic-

1) +i,porcentajesanio[i,]), "porcentajesporanio.txt",ncolumns=5,sep="\t", append=TRUE)
write (c((anioinic~1)+i,porcentajesmes(i,]),"porcentajespormes.txt"”,

ncolumns=49, sep="\t",append=TRUE)

}
}
faltotalperiodo=1- (sum(faltantesporanio)/sum(diasporanio))
englobtotalperiodo=1~(sum(englobadosporanio) /sum(diasporanio))
dudototalperiodo=1- (sum(dudososporanio) /sum(diasporanio))
cat("Indice de Faltantes ",faltotalperiodo,"\n")
cat("Indice de Englobados ",englobtotalperiodo,"\n")

. cat("Indice de Dudosos ",dudototalperiodo,™\n")

ICalPon=faltotalperiodo+ (3*englobtotalperiodo) +dudototalperiodo
#ICal=faltotalperiodotenglobtotalperiodotdudototalperiodo
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cat ("Indice General de Calidad Ponderado",ICalPon,"\n")

}

#Funcion dentro de la funcién Principal
completitud= function(datos,datainicio) {
datos=datos[,-14]
anios= sum(datos([datos=="1",1],na.rm=TRUE)
matresul=matrix (0,anios,48) # filas son los anios y las columnas son 4 por mes
(datos faltantes, dudosos y englobados)
#mat9999=c(2,6,10,14,18,22,26,30,34,38,42,46)
#matNA=c(1,5,9,13,17,21,25,29,33,37,41, 45)
filas=length(datos[,1])
cols=length (datos)
bloqueinic=1
bloquefin=31
anioNA=rep(0,12)
anio9999=rep(0,12)
anioB8888=rep(0,12)
anio9898=rep(0,12)
anioindic=1 #anio en el que se estan analizando los datos
# Conteo de datos
while (bloquefin<=filas) {
indice = 1
for(j in 2:13){
cuentaNA=0
cuenta®999=0
cuentaB8888=0
cuenta9898=0
for(i in bloqueinic:bloquefin) {
if(is.na(datos[i,j])==TRUE) {cuentaNA=cuentaNA+1}
if (is.na(datos[i,j])==FALSE &&
datos[i, J]==9999) {cuenta9999=cuenta9999+1}
if(is.na(datos[i,j])==FALSE &&
datos{i, j]==8888) {cuentaB8888=cuenta88s8g+l}
if(is.na{datos[i,]])==FALSE &&
datos[i, j]==9898) {cuenta9898=cuenta®9898+1}
}
anioNA[j~l]=cuentaNA
anio9999[j-1l=cuenta9999
if (cuenta8888==0) {anio8888[j-1]=cuentas88s88} else{anio8888[j-~1]=cuenta8888+1}
anio9898[j-1]=cuenta9898
}
for(k in 1:12){
matresul [anioindic, indice]=anioNA[k]
indice = indice + 1
matresul [anioindic,indice]l=anio999%9 [k]
indice = indice + 1
- matresul [anioindic,indicel=anio8888[k]
indice = indice + 1
matresul {anioindic,indice]l=anio9898 [k]
indice = indice + 1
}
anioindic=anioindic+l
blogqueinic=bloquefin+l
blogquefin=bloquefin+31
}
nombrecols=c ("ENE-NA", "ENE~-FALT", "ENE-ENGLOB", "ENE-DUDOS", "FEB-NA", "FEB-FALT", "FEB~-
ENGLOB","FEB—DUDOS","MAR—NA","MAR—FALT","MAR—ENGLOB","MAR-DUDOS","ABR-NA","ABR-
FALT", "ABR~ENGLOB", "ABR-DUDOS", "MAY~NA", "MAY~FALT", "MAY~-ENGLOB", "MAY-DUDOS", " JUN-
NA", "JUN-FALT","JUN-ENGLOB", "JUN-DUDOS", "JUL-NA", "JUL-FALT", "JUL-ENGLORB", "JUL~
DUDOS", "AGO-NAY, "AGO-FALT", "AGO~ENGLOB", "AGO-DUDOS", "SEP-NA", "SEP-FALT", "SEP~
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ENGLOB", "SEP~-DUDOS", "OCT~-NA", "OCT-FALT", "OCT-ENGLOB", "OCT~DUDOS", "NOV-NA" , "NOV-
FALT", "NOV-ENGLOB", "NOV-DUDOS", "DIC-NA", "DIC-FALT", "DIC-ENGLOR", "DIC-DUDOS"
nombrefilas=rep{0,anios)
for (i in l:anios) {nombrefilas[i]l=datainicio-1+i}
write.table (matresul,"matrizderesultados.txt",sep="\t", append=FALSE,col.names=nombre
cols, row.names=nombrefilas)
return (matresul)
}
#Funcion dentro de la funcién Principal
bisieste=function(inicio,long) {
vector=rep(0,long)
numanio=1
for(i in inicio: (inicio+(long-1))) {
divd=i/4; pisoé4=floor(div4)
diferd=divd-pisod
div100=1i/100; pisol00=floor (div100)
diferl100=div100-pisol00
div400=1/400; pisod400=floor (div400)
difer400=div400-pisod00
if ((diferd==0) &&(difer100!=0 || difer400==0)) {vector{numanio]=366}
else (vector[numanio]}=365) )
numanio=numanio+1
}
return (vector)

}

Anexo 2: Implementacién en R Project para convertir datos de precipitacién
diarios en datos mensuales o anuales.

Basada en la suma de las precipitaciones, esta funcion permite transformar
datos diarios en datos mensuales o anuales segun lo requiera el usuario. El
parametro de entrada de esta funcién es la tabla de datos diarios ya tratados y la
salida es un archivo denominado “datosmensuales.txt’ o “datosanuales.txt’, segun la
peticion del usuario.

_El archivo “datosmensuales.ixt” tendra una tabla donde las filas corresponderan
a los afos y las columnas seran los meses de la serie. El archivo “datosanuales.txt”
mostrara una linea de datos cuya longitud dependera de la cantidad de afos
presentes en la serie.

diaricaotro=function (datos) {

datos=datos[,~14]

anios= sum(datos{datos=="1",1],na.rm=TRUE)
datamensual=matrix(0,anios,12)

dataanual=matrix (0, 1,anios)
filas=length(datos[,1])
cols=length(datos)

bloqueinic=1

bloquefin=31

anioindic=1l

cat("Seleccione una opcion: \n")
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cat ("l para transformar datos diarios a datos mensuales \n")
opcion=readline ("2 para transformar datos diarios a datos anuales: ")
cantfal=length (which (datos==9999))
cantenglob=length(which (datos==8888))
cantdudos=length (which (datos==9898))
if{cantfal!=0} {
posl=which{datos=+9999,arr.ind=TRUE)
for(j in l:cantfal) {datos[posl{j,1],posl([],2]]=0}
}
if (cantenglob!=0) {
pos2=which(datos==8888,arr.ind=TRUE)
for(j in l:cantenglob) {datos([pos2[]j,1],pos2[j,2]]=0}
} .
if (cantdudos!=0) {
pos3=which (datos==9898,arr.ind=TRUE)
for(j in l:cantdudos) {datos[pos3[]j,1],pos3[j,2]]=0}

}

if (opcion=="1") {
while (blogquefin<=filas) {

for(j in 2:13){
datamensual [anioindic, j-
l1]=sum(datos [bloqueinic:bloquefin,j],na.rm=TRUE)
}
anioindic=anioindic+1l
bloqueinic=bloquefin+l
blogquefin=bloquefin+31
}
write.table (datamensual, "datosmensuales.txt",sep="\t",append=FALSE)
cat("Los datos han sido satisfactoriamente modificados \n")
}
if (opcion=="2") {
while (bloquefin<=filas) {
dataanual [l,anioindic]=sum(datos[bloqueinic:bloquefin,2:13],na.rm=TRUE)
anioindic=anioindic+1l
bloqueinic=bloquefin+l
bloquefin=bloquefin+31
}
write.table (dataanual, "datosanuales.txt",sep="\t", append=FALSE)
cat("Los datos han sido satisfactoriamente modificades \n")

}

Anexo 3: Implementacién en R Project de la prueba normal estandar de
Alexandersson sin el uso de estaciones de referencia.

La funcién AlenxandT toma como parametros de entrada los datos anuales y el
afo para el cual comienza la serie. Sus salidas son el valor de T,, el valor critico
utilizado (el cual depende de la longitud de la serie y del nivel de significancia que
elija el usuario) y el grafico de los valores T,,.

AlexandT=function(datos,anioinic) {
datos=unlist (datos)
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longitud=length(datos)
prome=mean (datos)
Tk=rep (0, longitud)
k=1

while (k<=longitud) {

normalizados=(datos-prome)/sd(datos)

z1l=(sum(normalizados{l:k]))/k

z2=(sum(normalizados| (k+1) :longitud]) )/ (longitud-k)

if (k==longitud) {z2=0}

Tk{k]=(k*(z172))+((longitud-k)* (z2"2))

k=k+1

}

TO=max (Tk)
veriticosA=matrix (0, 3,81)
veriticosA[l,]=20:100 #cantidad de datos
#valores criticos al 1%
veriticosA{2,1:11]=c(9.56,9.649,9.738,9.827,9.916,10.005,10.094,10.183,10.2
72,10.361,10.45)
vcriticosA[2,12:21]=c(10.506,10.562,10.618,10.674,10.73,10.786,10.842,10.89
8,10.954,11.01)
veriticosA[2,22:31}=c(11.047,11.084,11.121,11.158,11.195,11.232,11.269,11.3
06,11.343,11.38)
vcriticosA[2,32:51]1=c(11.431,11.482,11.533,11.584,11.635,11.686,11.737,11.7
88,11.839,11.89)
vcriticosA{2,52:81]=c(11.933,11.976,12.019,12.062,12.105,12.148,12.191,12.2
34,12.277,12.32)
#valores criticos al 5%
veriticosA[3,1:11]=c(6.95,7.02,7.09,7.16,7.23,7.30,7.37,7.44,7.51,7.58,7.65
)
veriticosA[3,12:21]=c(7.695,7.74,7.785,7.83,7.875,7.92,7.965,8.01,8.055,8.1
) .
vcriticosA[3,22:31]=c(8.135,8.17,8.205,8.24,8.275,8.31,8.345,8.38,8.415,8.4
5)
veriticosA[3,32:51]1=c(8.485,8.52,8.555,8.59,8.625,8.66,8.695,8.73,8.765,8.8
)
veriticosA[3,52:81]=c(8.835,8.87,8.905,8.94,8.975,9.01,9.045,9.08,9.115,9.1
5) ’
cat("Escoja el nivel de confianza: \n")
opcion=readline ("1-95% 2-99% ")
if(opcion==1) {

datapos=which(vcriticosA[l, ]==longitud, arr.ind=TRUE)

valcritico=vcriticosA{3,datapos]

cat("Valor de TO: ",TO,"™ Valor critico: ", valcritico, "\n")

plot (Tk, type="b", axes=FALSE, xlab="Afios", ylab="Valores del Estadistico
Tk",main="Prueba de Homogeneidad de Alexandersson")

box (}

axis(2)

axis(l,1:(longitud+1l),labels=c(0,seq{aniocinic,anioinic+longitud-
1)) ,cex.axis=0.6)

abline (h=valcritico, col="green")

if(TO<valcritico) {cat("No se rechaza la hipotesis nula \n")

return (1)}
else {cat("Se rechaza la hipotesis nula \n")
return(0)}
}

if(opcion==2) {

datapos=which(vcriticosA[l, ]==longitud, arr.ind=TRUE)
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)
valcritico=vcriticosA[2,datapos] .
. cat("Valor de TO: ",T0," Valor critico: ", wvalcritico, "\n")
plot (xk, type="b", axes=FALSE, xlab="Afios", ylab="Valores del Estadistico
Xk",main="Prueba de Homogeneidad de Alexandersson")
box ()
axis (2)
axis(1l,1: (longitud+l),labels=c(0,seg(anioinic,anioinic+longitud-
1)) ,cex.axis=0.7)
- #abline(h=valcritico, col="green")
if(TO<valcritico) {cat("No se rechaza la hipotesis nula \n")
return(l)} .
else {cat("Se rechaza la hipotesis nula \n")
return(0) }

Anexo 4: Implementacién en R Project de la prueba de distancias de Buishand.

La funcion BuishandT toma como parametros de entrada los datos anuales y el

ano para el cual comienza la serie. Sus salidas son el valor de R/+/n, el valor critico
utilizado (el cual depende de la longitud de la serie y del nivel de significancia que
elija el usuario) y el grafico de los valores S,,.

#Prueba de Buishand (uso de datos anuales)
BuishandT=function(datos, anioinic) {
datos=unlist(datos)
longitud=length (datos)
anios=c (0, seg({anioinic,anioinic+longitud-1,1))
sk=rep (0, longitud+1)
sk([1]1=0
k=1

prome=mean (unlist (datos))
while (k<=longitud) { N

suma=0

for(i in 1:k){

suma=suma+ (datos[i] -prome)

}

skl[k+1l]=suma

k=k+1

}

ValorR= (max (sk)-min (sk))/sd(datos)
Rajustado=ValorR/sqgrt(longitud)
vcriticos=matrix(0,3,81)
veriticos{1l,]=20:100 #cantidad de datos
#valores criticos al 1%
vcriticos([2,1:11]=¢c(1.60,1.61,1.62,1.63,1.64,1.65,1.66,1.67,1.68,1.69,1.70)
veriticos[2,12:21]=c(1.704,1.708,1.712,1.716,1.720,1.724,1.728,1.732,1.736,
1.74)
veriticos{2,22:31]=c(1.744,1.748,1.752,1.756,1.760,1.764,1.768,1.772,1.776,
1.78)
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veriticos[2,32:51]=c(1.7815,1.783,1.7845,1.786,1.7875,1.789,1.7905,1.792,1.
7935,1.795,1.7965,1.798,1.7995,1.801,1.8025,1.804,1.8055,1.807,1.8085,1.81)
veriticos[2,52:81]=c(1.811667,1.813333,1.815,1.816667,1.818333,1.82,1.82166
7,1.823333,1.825,1.826667,1.828333,1.83,1.831667,1.833333,1.835,1.836667,1.
838333,1.84,1.841667,1.843333,1.845,1.846667,1.848333,1.85,1.851667,1.85333
3,1.855,1.856667,1.858333,1.86)

#valores criticos al 5%
veriticos[3,1:11]=c(1.43,1.437,1.444,1.451,1.458,1.465,1.472,1.479,1.486,1.
493,1.5)
veriticos([3,12:21]=¢(1.503,1.506,1.509,1.512,1.515,1.518,1.521,1.524,1.527,
1.53) :
vcriticos{3,22:31]=c(1.532,1.534,1.536,1.538,1.540,1.542,1.544,1.546,1.548,
1.55)
vecriticos{3,32:51}=c(1.552,1.554,1.556,1.558,1.560,1.562,1.564,1.566,1.568,
1.570,1.572,1.574,1.576,1.578,1.580,1.582,1.584,1.586,1.588,1.590)
veriticos([3,52:81]1=¢c(1.591,1.592,1.593,1.594,1.595,1.596,1.597,1.598,1.599,
1.600,1.601,1.602,1.603,1.604,1.605,1.606,1.607,1.608,1.609,1.610,1.611,1.6
12,1.613,1.614,1.615,1.616,1.617,1.618,1.619,1.620)

cat ("Escoja el nivel de confianza: \n")
opcion=readline("1-95% 2-99% ")
if (opcion==1) {
datapos=which(vcriticos[1l, ]==longitud,arr.ind=TRUE)
valcritico=vcriticos([3,datapos]
cat ("Valor de R: ",Rajustado," Valor critico: ", wvalcritico, "\n")
plot(sk, type="b", axes=FALSE, xlab="Afios",ylab="Valores del Estadistico
Sk",main="Prueba de Homogeneidad de Buishand")
box ()
axis(2)
axis(1l,1: (longitud+l),labels=c(0,seqg(anioinic,anioinic+longitud-
1)) ,cex.axis=0.6)
#abline (h=0,col="green")
if(Rajustado<valcritico) {cat("No se rechaza la hipotesis nula \n")
return(l)}
else {cat("Se rechaza la hipotesis nula \n")
‘return(0) }
}
if (opcion==2) {
datapos=which(vcriticos[1l, ]==longitud, arr.ind=TRUE)
valcritico=vecriticos[2,datapos]
cat{"Valor de R: ",Rajustado," Valor critico: ", valcritico, "\n")
plot (sk, type="b",axes=FALSE, xlab="Afios", ylab="Valores del Estadistico
Sk",main="Prueba de Homogeneidad de Buishand")
box ()
axis(2) )
axis(1l,1:(longitud+l),labels=c(0,seq(anioinic,anioinic+longitud-
1)) ,cex.axis=0.17)
abline (h=0,col="green")
if(Rajustado<valcritico) {cat{("No se rechaza la hipotesis nula \n")
return(1l)}
else {cat("Se rechaza la hipotesis nula \n")
return(0) }
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Anexo 5: Implementacion en R Project de la prueba de Pettitt.

La funcién PettittT toma como parametros de entrada los datos anuales y el afio
para el cual comienza la serie. Sus salidas son el valor de X, el valor critico utilizado
(el cual depende de la longitud de la serie y del nivel de significancia que elija el
usuario) y el grafico de los valores X,.

PettittT=function (datos,aniocinic) {
datos=unlist (datos)
longitud=length (datos)
anios=seqg(anioinic,anioinic+longitud-1,1)
datosrango=rbind(datos, rep (0, length(datos)))
ordenados=sort (datos)
posinic=which (datosrango==ordenados(1],arr.ind=TRUE)
datosrango{2,posinic[2]]=1
rango=1
for(k in 2:longitud) {
posicion=which(datosrango==ordenados(k],arr.ind=TRUE)
datosrango[2,posicion[2] ]l=rango+l
rango=rango+1l
}
#Correcion para cuando hay datos iguales
k=2
while (k<=longitud) {
if (ordenados[k]==ordenados[k-1]) {
posrep=which (datosrango==ordenados[k-1], arr.ind=TRUE)
cant=length(posrep(,2])
datosrango[2,posrep[, 2] ]=mean (datosrango[2, posrep{,2]1)
k=k+cant
}
else{k=k+1}
}
#Calculo de los Xk
xk=rep (0, longitud)
k=1
while (k<=longitud) {
suma=2* (sum({datosrango{2,1:k]))
xk{k]l=suma- (k* (longitud+1))
k=k+1
}
valorxk=max (abs (xk))
vcriticosP=matrix(0,3,81)
veriticosP{1,1=20:100 #cantidad de datos
#valores criticos al 1%
vcriticosP[2,1:11]=c(71,77.2,83.4,89.6,95.8,102,108.2,114.4,120.6,126.8,133
)
veriticosP([2,12:21]=c(140.5,148,155.5,163,170.5,178,185.5,193,200.5,208)
veriticosP[2,22:311=c(216.5,225,233.5,242,250.5,259,267.5,276,284.5,293)
vcriticosP[2,32:51]1=¢c(312.5,332,351.5,371.0,390.5,410,429.5,449.0,468.5, 488
) ,
vcriticosP{2,52:81]1=c(523.3,558.6,593.9,629.2,664.5,699.8,735.1,770.4,805.7
,841)
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#valores criticos al 5%
veriticosP[3,1:11]=c(57,62,67,72,77,82,87,92,97,102,107)
veriticosP([3,12:21}=c(113,119,125,131,137,143,149,155,161,167)
veriticosP[3,22:31)=c(173.8,180.6,187.4,194.2,201,207.8,214.6,221.4,228.2,2
35) '
veriticosP[3,32:51]=c(250.8,266.6,282.4,298.2,314.0,329.8,345.6,361.4,377.2
,393.0)
vcriticosP[3,52:81]=c(421.4,449.8,478.2,506.6,535,0,563.4,591.8,620.2,648.6
,677)

cat ("Escoja el nivel de confianza: \n")
opcion=readline ("1-95% 2-99% ")
if{opcion==1) {
datapos=which({vcriticosP[1l, ]==longitud, arr.ind=TRUE)
valcritico=vecriticosP[3,datapos]
cat ("Valor de Xk: ",valorxk," Valor critico: ", wvalcritico, "\n")
plot (xk, type="b", axes=FALSE, xlab="Aflos",ylab="Valores del Estadistico
Xk",main="Prueba de Homogeneidad de Pettitt")
box ()
axis(2)
axis(l,1:(longitud+l),labels=c(0,seqg{anioinic,anioinic+longitud-
1)) ,cex.axis=0.6)
abline (h=0,col="green")
if(valorxk<valcritico) {cat("No se rechaza la hipotesis nula \n")
return(l) }
else {cat("Se rechaza la hipotesis nula \n")
return(0).}
}
if (opcion==2) {
datapos=which{(vcriticosP[1l, ]==longitud, arr.ind=TRUE)
valcritico=vecriticosP({2,datapos]
cat ("Valor de Xk: ",valorxk," Valor critico: ", valcritico, "\n")
plot (xk, type="b", axes=FALSE, xlab="Afios", ylab="Valores del Estadistico
" Xk",main="Prueba de Homogeneidad de Pettitt")
box ()
axis(2)
axis(1l,1: (longitud+l),labels=c(0,seqg(anioinic,anioinic+longitud-
1)) ,cex.axis=0.6)
abline (h=0,col="green")
if(valorxk<valcritico) {cat("No se rechaza la hipotesis nula \n")
return(l)}
else {cat("Se rechaza la hipotesis nula \n")
return(0) }
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Anexo 6: Implementacién en R Project de la prueba del cociente de Von
Neumann.

La funcién VneumannT toma como parametros de entrada los datos anuales y
el afio para el cual comienza la serie. Sus salidas son el valor de N y el valor critico
utilizado (el cual depende de la longitud de la serie y del nivel de significancia que
elija el usuario).

VneumannT=function(datos,anioinic) {
datos=unlist (datos)
longitud=length (datos)
prome=mean (datos)
sumal=0
for(i in 1: (longitud-1)){
sumal=sumal+ ((datos[1]) -datos[i+1])"2)
}
denominador=sun{ ( (datos-prome) *2))
VNratio=sumal/denominador
veriticosVN=matrix(0,3,81)
veriticosVN[1l,1=20:100 #cantidad de datos
#valores criticos al 1%
veriticosVN{2,1:11]1=c(1.040,1.056,1.072,1.088,1.104,1.12,1.136,1.152,1.168,1.184,1.2
00)
veriticosVN{2,12:21]=¢c(1.209,1.218,1.227,1.236,1.245,1.254,1.263,1.272,1.281,1.29)
veriticosVN[2,22:31]=¢c(1.297,1.304,1.311,1.318,1.325,1.332,1.339,1.346,1.353,1.36)
vecriticosVN{2,32:51]=c(1.369,1.378,1.387,1.396,1.405,1.414,1.423,1.432,1.441,1.45)
veriticosVN[2,52:81]=c(1.459,1.468,1.477,1.486,1.495,1.504,1.513,1.522,1.531,1.54)
#valores criticos al 5%
veriticosVN([3,1:11)=c(1.3,1.312,1.324,1.336,1.348,1.36,1.372,1.384,1.396,1.408,1.42)
veriticosVN({3,12:21]=c(1.427,1.434,1.441,1.448,1.455,1.462,1.469,1.476,1.483,1.49)
veriticosVN([3,22:31)=c(1.495,1.500,1.505,1.510,1.515,1.520,1.525,1.530,1.535,1.54)
veriticosVN({3,32:51]=c(1.547,1.554,1.561,1.568,1.575,1.582,1.589,1.596,1.603,1.61)
veriticosVN{3,52:81]=c(1.616,1.622,1.628,1.634,1.640,1.646,1.652,1.658,1.664,1.67)

#cat ("Escoja el nivel de confianza: \n")
#opcion=readline ("1-95% 2-99% ")
opcion=2
if (opcion==1) {
datapos=which (vcriticosVN[1, ]==longitud,arr.ind=TRUE)
valcritico=vcriticosVN[3,datapos]
cat("Valor de N: ",VNratio," Valor critico: ", valcritico, "\n")
if (VNratio>valcritico) {cat ("No se rechaza la hipotesis nula \n")
return (1)}
else {cat("Se rechaza la hipotesis nula \n")
return(0)}
}
if (opcion==2) {
datapos=which (vcriticosVN{1l, ]==longitud,arr.ind=TRUE)
valcritico=vcriticosVN[2,datapos]
cat("Valor de N: ",VNratio," Valor critico: ", valcritico, "\n")
if (VNratio>valcritico) {cat("No se rechaza la hipotesis nula \n")
return (1)}
else {cat("Se rechaza la hipotesis nula \n")
return(0)}
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Anexo 7: Generacion de series normales en R Project para aplicar las pruebas
de homogeneidad.

#POTENCIA DE LAS PRUEBAS

#Generacion de muestras normales tomando como referencia los datos de la FAV
#Se deben cargar las funciones de las pruebas de homogeneidad antes de correr
#esta secuencia

referencias=read.table (file.choose ()  ,header=T) #para buscar el archivo de la FAV
# cagigal maraca barce matur boliv coro merida barqui maracay
# Los datos son mensuales asi que se transformaron a anuales
# Se hizo una matriz con las medias y desv estandar de cada serie para generar
# Las series normales con media y desv estandar de cada una
long=length(referencias([,1])
newref=matrix (0, 49,9)
for(i in 1:9}){
inic=1
fin=12
k=1
while (fin<=long) {
newref [k,i]=sum(referencias[inic:fin,1i])
k=k+1
inic=fin+l
fin=fin+12

}

mediaysd=matrix(0,9,2)

for(i in 1:9){

mediaysd{i,1l]=mean (newref[,i])

mediaysd[i,2]=sd (newref[,i])

cat(i," Media:",mean(newref([,i])," DesvEst:",sd(newref|,i])," \n")
}

#***********************

[ T NORMALES .. .vseu®

#***********************

#fgeneracion de series que no van a modificarse

normales=matrix (0,1000,100)

for(i in 1:1000) {

serie=rbinom(1,9,.5)

if (serie==0) {serie=serie+1l}

normales{i, J=rnorm(100,mean=mediaysd{serie,1l], sd=mediaysdserie,2])

}

#************************************

#************************************

#generacion de series con una modificacion del 5% en la media
mediaS=matrix (0,1000,100) )

for(i in 1:1000){

serie=rbinom(1,9,.5)

if (serie==0) {serie=serie+l}

media5[i, ]=rnorm(100,mean=mediaysd[serie, 1], sd=mediaysd[serie,2])
}

for(i in 1:1000) {

saltopos=rbinom (1, 60, .8)

prom=mean (media5{i,])*0.05
media5([i,saltopos:100)=media5(i,saltopos:100]+prom

} )

#generacion de series con una modificacion del 10% en la media
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medialO=matrix(0,1000,100)

for(i in 1:1000) {

serie=rbinom(1,9,.5)

if (serie==0) {serie=serie+l}

medialO[i, ]=rnorm (100, mean=mediaysd[serie,l],sd=mediaysd|serie,2]})
}

for(i in 1:1000){

saltopos=rbinom(1l,60,.8)

prom=mean (medialO[i,]) *0.1
medialO[i,saltopos:100]=mediall[i,saltopos: 100]+prom
}

#generacion de series con una modificacion del 25% en la media
media25=matrix (0,1000,100)

for(i in 1:1000) {

serie=rbinom(l,9,.5)

if (serie==0) {serie=serie+l}

media25([i, ]=rnorm(100,mean=mediaysd[serie, 1], sd=mediaysd[serie,2])
} .
for(i in 1:1000) {

saltopos=rbinom(1l,60,.8)

prom=mean (media25(i,])*0.25

media25{i, saltopos:100]}=media25[i,saltopos:100]+prom
}

f#igeneracion de series con una modificacion del 50% en la media
media50=matrix{0,1000,100)

for(i in 1:1000) ¢

serie=rbinom(1,9,.5)

if(serie==0) {serie=serie+l}

mediab50{i, }]=rnorm (100, mean=mediaysd[serie, 1], sd=mediaysd[serie, 2])
} .
for(i in 1:1000) {

saltopos=rbinom(1l,60,.8)

prom=mean (media50([i,])*0.5

media50[i, saltopos:100]=media50[1i,saltopos:100]+prom
}

#generacion de series con una modificacion del 75% en la media
media75=matrix (0,1000,100)

for(i in 1:1000) {

serie=rbinom(1,9,.5)

if (serie==0) {serie=serie+l}

media75[i, ]=rnorm (100, mean=mediaysdiserie, 1], sd=mediaysd(serie,2])
}

for(i in 1:1000) {

saltopos=rbinom(1l,60,.8)

prom=mean (media75([i,]) *0.75
media75[i,saltopos:100]=media75{i,saltopos:100]+prom

}

#***************************************

#....... MODIFICACION EN VARIANZA........

#***************************************

#generacion de series con una modificacion del 5% en la varianza

varS5=matrix (0,1000,100)

for(i in 1:1000) ¢

serie=rbinom{1l,9,.5)

saltopos=rbinom(l,60,.8)

if (serie==0) {serie=serie+l}

var5[i,1: (saltopos-1)}=rnorm(saltopos-1,mean=mediaysd{serie,1],sd=mediaysd[serie,2])



78

var5[i,saltopos:100}=rnoxrm (100~
saltopos+l,mean=mediaysd{serie, 1], sd=(mediaysd[serie,2]*1.05))

}

#generacion de series con una modificacion del 10% en la varianza
varlO=matrix{(0,1000,100)

for(i in 1:1000) {

serie=rbinom(1l,9,.5)

saltopos=rbinom(1l,60,.8)

if (serie==0) {serie=serie+l}

varlO[i,1: (saltopos~1)]=rnorm(saltopos-

1, mean=mediaysd([serie, 1], sd=mediaysd[serie,2])
varlO[i,saltopos:100]=rnorm (100~
saltopos+l,mean=mediaysd[serie, 1], sd=(mediaysd(serie,2]*1.1))

}

#generacion de series con una modificacion del 25% en la varianza
var25=matrix(0,1000,100)

for(i in 1:1000) {

serie=rbinom(1,9,.5)

saltopos=rbinom(1l,60,.8)

if (serie==0) {serie=serie+l}

var25[i, 1l: (saltopos-1) ]=rnorm(saltopos-
1,mean=mediaysd([serie, 1] ,sd=mediaysd[serie,2])
var25{i,saltopos:100]=rnorm(100- }
saltopos+l,mean=mediaysd[serie, 1], sd=(mediaysd[serie,2]*1.25))

}

#generacion de serles con una modificacion del 50% en la varianza
var50=matrix (0,1000,100)

for(i in 1:1000) {

serie=rbinom(1l,9,.5)

saltopos=rbinom(1,60,.8)

if (serie==0) {serie=serie+1}

var50([i,1: (saltopos~-1) ]=rnorm(saltopos-
1,mean=mediaysd[serie,1l},sd=mediaysd[serie,2])

var50([i, saltopos:100]=rnorm(100~
saltopos+l,mean=mediaysd([serie,l], sd=(mediaysd[serie, 2]*1.5))

}

#generacion de series con una modificacion del 75% en la varianza
var75=matrix (0,1000,100)

for(i in 1:1000){

serie=rbinom(1,9,.5)

saltopos=rbinom(1l,60,.8)

if (serie==0) {serie=serie+l}

var75([i,1: (saltopos~1) ]=rnorm(saltopos-

1,mean=mediaysd[serie, 1],sd=mediaysd{serie,2])
var75([i,saltopos:100]=rnorm(100-
saltopos+l,mean=mediaysd{serie, 1], sd=(mediaysd[serie,2]*1.75))

}

#*************************************************

#+++++ LLAMADA A LAS PRUEBAS DE HOMOGENEIDAD +++++

#*************************************************

#Ahora veo los resultados de aplicar las pruebas a las series generadas
gbuishand=rep (0,11000)

for(i in 1:1000) {

gbuishand[i}=BuishandT (normales{i,],1950)

gbuishand[i+1000]=BuishandT (media5([1i,],1950)
gbuishand[i+2000]=BuishandT (medial0[i,],1950)
gbuishand[i+3000]=BuishandT (media25([i,],1950)



gbuishand[i+4000]=BuishandT (media50{i,],1950)
gbuishand{i+5000]=BuishandT (media75{i,],1950)
gbuishand[i+6000]=BuishandT (var5[i,],1950)
gbuishand(i+7000}=BuishandT(varl0[i,],1950)
gbuishand[1+8000}=BuishandT (var25(i, ], 1950)
gbuishand[i+9000]=BuishandT (var50[i, ], 1950)
gbuishand[i+10000]=BuishandT (var75({i,],1950)
}

gpettitt=rep (0,11000)

for(i in 1:1000) {

gpettitt[i]=PettittT (normales[i,],1950)
gpettitt[i+1000]=PettittT (media5{i,],1950)
gpettitt{i+2000]=PettittT (mediall[i,],1950)
gpettitt[i+3000]=PettittT (media25[i,],1950)
gpettitt[i+4000])=PettittT (mediab50([i,],1950)
gpettitt[i+5000]=PettittT (media75[1i,],1950)
gpettitt[i+6000]=PettittT (var5{i,],1950)
gpettitt[i+7000]=PettittT(varl0Ofi,],1950)
gpettitt{i+8000]=PettittT (var25{i,]1,1950)
gpettitt[i+9000]=PettittT (var50[i,],1950)
gpettitt[i+10000]=PettittT (var75{i,],1950)
}

gvneumann=rep (0,11000)

for(i in 1:1000) {

gvneumann (i]}=VneumannT (normales (i, ],1950)
gvneumann[i+1000]=VneumannT (media5([i,],1950)
gvneumann [i+2000]=VneumannT (medialOfi,],1950)
gvneumann [i+3000]=VneumannT (media25([i, ],1950)
gvneumann [1+4000]=VneumannT (media50({i, ],1950)
gvneumann {i+5000]=VneumannT (media75(i, ], 1950)
gvneumann [i+6000]=VneumannT (var5([i,],1950)
gvneumann [1+7000] =VneumannT (var10[i,],1950)
gvneumann [i+8000]=VneumannT (var25[i, ], 1950)
gvneumann [1+9000] =VneumannT (var50[i,],1950)
gvneumann [1+10000}=VneumannT (var75[i,],1950)
}

galexandersson=rep(0,11000)

for(i in 1:1000) {

galexandersson(i]=AlexandT (normales[i,],1950)
galexandersson[i+1000]=AlexandT (media5(i,],1950)
galexandersson[i+2000]=AlexandT (medial0fi,],1950)
galexandersson[i+3000]}=AlexandT (media25{i,],1950)
galexandersson[i+4000}=AlexandT (media50([i,],1950)
galexandersson[i+5000]=AlexandT (media75([i,],1950)
galexandersson[i+6000]=AlexandT (var5(i,],1950)
galexandersson{i+7000]=AlexandT (var10[i,],1950)
galexandersson[i+8000]=AlexandT (var25[i, ], 1950)
galexandersson[i+9000}=AlexandT (var50{i,],1950)
galexandersson[i+10000])=AlexandT (var75([i,],1950)
}

TOTALbuishand=rep (0, 11)
TOTALpettitt=rep(0,11)
TOTALalexand=rep (0,11)
TOTALneumann=rep (0,11)

TOTALbuishand[1]=sum(gbuishand[1:1000])

TOTALbuishand[2]}=sum(gbuishand[1001:2000])
TOTALbuishand[3]=sum{gbuishand[2001:3000])
TOTALbuishand[4]=sum(gbuishand[3001:4000])
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TOTALbuishand[5]=sum(gbuishand{4001:5000])
TOTALbuishand[6]=sum{gbuishand [5001:6000])
TOTALbuishand[7]=sum (gbuishand[6001:7000])
TOTALbuishand[8]=sum(gbuishand[7001:8000])
TOTALbuishand[9]=sum (gbuishand [8001:9000])
TOTALbuishand[10]=sum{gbuishand[8001:10000])
TOTALbuishand{11l]=sum{gbuishand{10001:11000])

TOTALpettitt[l]=sum(gpettitt([1:1000])
TOTALpettitt[2])=sum(gpettitt{1001:2000])
TOTALpettitt[3]=sum(gpettitt[2001:3000])
TOTALpettitt{4]=sum(gpettitt[3001:4000])
TOTALpettitt[5]}=sum(gpettitt[4001:5000])
TOTALpettitt[6]=sum(gpettitt[5001:6000})
TOTALpettitt[7]=sum(gpettitt[6001:7000])
TOTALpettitt[8]=sum(gpettitt[7001:8000])
TOTALpettitt[9]=sum(gpettitt[8001:9000])
TOTALpettitt[10]=sum(gpettitt[9001:10000])
TOTALpettitt{1l1l]=sum(gpettitt[10001:11000])

TOTALneumann[l]}=sum(gvneumann([1:1000])
TOTALneumann [2]=sum(gvneumann([1001:20007)
TOTALneumann [3]=sum (gvneumann[2001:30001)
TOTALneumann[4]=sum(gvneumann(3001:4000})
TOTALneumann [5]=sum(gvneumann[4001:5000])
TOTALneumann [6]=sum (gvneumann[5001:6000])
TOTALneumann [7]=sum (gvneumann{6001:7000]})
TOTALneumann [8]=sum(gvneumann[7001:8000])
TOTALneumann [ 9]=sum (gvneumann[8001:9000])
TOTALneumann [10]=sum (gvneumann{9001:10000])
TOTALneumann [l11l]=sum (gvneumann{10001:11000})

TOTALalexand[l]=sum{galexandersson[1:1000]}) )
TOTALalexand[2]=sum(galexandersson[1001:2000])
TOTALalexand[3]=sum(galexandersson{2001:3000])
TOTALalexand{4]=sum(galexandersson{3001:4000])
TOTALalexand{5]=sum(galexandersson[4001:5000])
TOTALalexand[6)=sum(galexandersson[5001:6000])
TOTALalexand[7]}=sum(galexandersson[6001:7000])
TOTALalexand[8]=sum(galexandersson[7001:8000])
TOTALalexand[9]=sum({galexandersson[8001:9000])
TOTALalexand[10]=sum(galexandersson{9001:100001)
TOTALalexand{1ll]=sum(galexandersson[10001:11000])

Anexo 8: Generacién de series Chi-Cuadrado en R Project para aplicar las
pruebas de homogeneidad.

#POTENCIA DE LAS PRUEBAS

#Generacion de muestras chi cuadrado tomando como referencia los datos de la FAV
#se deben cargar las funciones de las pruebas de homogeneidad antes de correr
#festa secuencia

referencias=read.table (file.choose () ,header=T) #para buscar el archivo de la FAV
# cagigal maraca barce matur boliv coro merida barqui maracay

# Los datos son mensuales asi que se transformaron a anuales

# Se hizo una matriz con las medias y desv estandar de cada serie para generar

# Las series normales con media y desv estandar de cada una

long=length (referencias[,1])

newref=matrix (0,49,9)
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for(i in 1:9){

inic=1

fin=12

k=1

while (fin<=long) {
newref [k,i]=sum(referencias{inic:fin,i])
k=k+1
inie=fin+1
fin=fin+12

}
medias=rep(0,9)
for(i in 1:9){
medias [i])=mean (newref,i])

}
Prhhhhhdhkhhhhhhhrhhhhhhdhds
#....... CHI CUADRADOS........

Fhkhhkhkhdkhddkhbhdhkdhdrhdirdk
#igeneracion de series gque no van a modificarse
chis=matrix(0,1000,100)
for(i in 1:1000) {
serie=rbinom(1,9,.5)
if (serie==0) {serie=serie+l}
chis[i,]=rchisq(100,medias|[serie])

}
I T e R T TR T e L
#....... VARIACION EN LA MEDIA........

Hhhdkhhhhhhkhrhbhhdhhhhhdhhhhhhddhhhdhrd

#igeneracion de series con una modificacion del 5% en la media
mediaS5=matrix(0,1000,100)
for(i in 1:1000) {
serie=rbinom(1,9,.5)
if (serie==0) {serie=serie+l}
. media5[i,]l=rchisq (100 ,medias[serie])
}
for(i in 1:1000) {
saltopos=rbinom(l,60,.8)
prom=mean (media5[i,])*0.05
media5{i,saltopos:100]=media5[i,saltopos:100]+prom
}

f##igeneracion de series con una modificacion del 10% en la media
medialO=matrix(0,1000,100)
for(i in 1:1000) {

serie=rbinom (1,9, .5)

if (serie==0) {serie=serie+l}

medialO{i, }=rchisg(100,medias[serie])
} :
for(i in 1:1000){

saltopos=rbinom(l,60,.8)

prom=mean (medialOfi,})*0.1

medialO{i,saltopos:100]=medialO[i,saltopos:100]+prom
}

#igeneracion de series con una modificacion del 25% en la media
media25=matrix (0,1000,100)
for(i in 1:1000) {
serie=rbinom(1,9,.5)
if (serie==0) {serie=serie+l}
media25[i,]=rchisqg(100,medias[serie])
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for(i in 1:1000) {
saltopos=rbinom(1l,60,.8)
prom=mean (media25[i,]) *0.25
media25[i,saltopos:100}=media25{i,saltopos:100]+prom
}

f#igeneracion de series con una modificacion del 50% en la media
media50=matrix(0,1000,100)
for{i in 1:1000) {
serie=rbinom(1,9,.5)
if (serie==0) {serie=serie+l}
mediaS0[i, ]=rchisq (100 ,medias[seriel)
}
for(i in 1:1000) {
saltopos=rbinom(1,60,.8)
prom=mean (media50[i,])*0.5
media50([i,saltopos:100]}=media50([i,saltopos:100]+prom
}

##generacion de series con una modificacion del 75% en la media
media7S5=matrix (0,1000,100)
for(i in 1:1000) {
serie=rbinom(1,9,.5)
if (serie==0) {serie=serie+l}
media75([i, ]=rchisq (100 ,medias[serie])
}
for(i in 1:1000) {
saltopos=rbinom(l,60,.8)
prom=mean (media75[i,])*0.75
media75[i,saltopos:100}=media75({i,saltopos:100]+prom
}

fhkkhhhkhkhhkhhdhhhhhhhhdhhbhhbrhhdhrbhdkddd

#....... MODIFICACION EN VARIANZA........
Phrkhdhkhhhhhhhhkhhhdhhhhhhhhhhhkhhhhhhhhhd

#generacion de series con una modificacion del 5% en la varianza
varS5=matrix (0,1000,100)
for(i in 1:1000) {

serie=rbinom(1,9,.5)

saltopeos=rbinom(l,60,.8)

if (serie==0) {serie=serie+l}

var5[i,1l: (saltopos~1l) ]=rnorm(saltopos-
1,mean=mediaysd[serie, 1] ,sd=mediaysd[serie,2])

var5[i,saltopos:100]=rnorm (100~
saltopos+1l,mean=mediaysd([serie,l],sd=(mediaysd[serie,2]*1.05))

}

#generacion de series con una modificacion del 10% en la varianza
varlO=matrix (0,1000,100)
for(i in 1:1000){
serie=rbinom(l,9,.5)
saltopos=rbinom(1,60,.8)
if (serie==0) {serie=serie+l}
varlO[i,1l: (saltopos~1) ]=rnorm(saltopos-
1,mean=mediaysd[serie,1l] ,sd=mediaysd[serie, 2])
varlO[i,saltopos:100]=rnorm (100~
saltopos+l, mean=-mediaysd[serie,l],sd=(mediaysd([serie, 2]*1.1))

}

#igeneracion de series con una modificacion del 25% en la varianza
var25=matrix (0,1000,100)
for(i in 1:1000) {



serie=rbinom(1,9,.5)

saltopos=rbinom(1l,60,.8)

if (serie==0) {serie=gserie+l}

var25[i,1l: (saltopos~1) ]=rnorm(saltopos-
1,mean=mediaysd|[serie, 1] ,sd=mediaysd[serie, 2])

var25[i,saltopos:100}=rnorm(100-
saltopos+l,mean=mediaysd[serie,l],sd=(mediaysd[serie, 2]*1.25))

}

fgeneracion de series con una modificacion del 50% en la varianza
var50=matrix (0,1000,100)
for(i in 1:1000) {

serie=rbinom (1,9, .5)

saltopos=rbinom(1l,60,.8)

if (serie==0) {serie=serie+l}

var50([i,1: (saltopos~1) ]=rnorm(saltopos-
1,mean=mediaysd[serie,l] ,sd=mediaysd[serie, 2])

var50([i,saltopos:100]=rnorm (100~
saltopos+l,mean=mediaysd[serie,1l],sd=(mediaysd[serie, 2]*1.5))

}

#igeneracion de series con una modificacion del 75% en la varianza
var75=matrix (0,1000,100)
for(i in 1:1000) {
serie=rbinom(1,9,.5)
saltopos=rbinom(1l,60,.8)
if (serie==0) {serie=sgerie+l}
var75[i,1: (saltopos-1) ]=rnorm(saltopos-
1 ,mean=mediaysd[serie, 1] ,sd=mediaysd[serie, 2])
var75[i,saltopos:100]=rnorm(100-
saltopos+l ,mean=mediaysd[serie,l],sd=(mediaysd[serie,2]*1.75))

}

Hhhdkdkhhhkhdhkhhdkhdbhbhdbhhdhdhhbkdbdbdkddddddddhdhbddd

#+++++ LLAMADA A LAS PRUEBAS DE HOMOGENEIDAD +++++
HPhhkdkdhhhkdhhhhhhhddhh kb hhhdtrdhhhhdhdhrdhbrdhhdd

#Ahora veo los resultados de aplicar las pruebas a las series generadas
gbuishand=rep (0,6000)

for(i in 1:1000) {

gbuishand[i]=BuishandT (chis[i, ], 1950)

gbuishand[i+1000]=BuishandT (media5[i,],1950)
gbuishand[i+2000]=BuishandT (medialO[i,],1950)
gbuishand[i+3000]=BuishandT (media25{i,],1950)
gbuishand[i+4000]=BuishandT (media50[i,],1950)
gbuishand[i+5000)}=BuishandT (media75[i,],1950)

}

gpettitt=rep (0,6000)
for(i in 1:1000) {

gpettitt[i]=PettittT (chis[i,1,1950)
gpettitt(i+1000]=PettittT (media5([i,],1950)
gpettitt[i+2000]=PettittT (mediall[i,],1950)
gpettitt[i+3000]=PettittT (media25[i,],1950)
gpettitt[i+4000])=PettittT (media50{i,],1950)
gpettitt[i+5000]=PettittT (media75[i,],1950)
}

gvneumann=rep (0, 6000)

for(i in 1:1000){

gvneumann [i]=VneumannT (chis[i,],1950)
gvneumann [i+1000] =VneumannT (media5[i,],1950)
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gvneumann [i+2000]=VneumannT (medial0{i,],1950)
gvneumann [i+3000]=VneumannT (media25([i, ] ,1950)
gvneumann [i+4000]=VneumannT (media50{i,],1950)
gvneumann [1i+5000] =VneumannT (media75[4i,],1950)
}

galexandersson=rep (0,6000)

for(i in 1:1000) {

galexandersson[i]=AlexandT (chis[i,],1950)
galexandersson[i+1000]}=AlexandT (media5([i,] ,1950)
galexandersson[i+2000]}=AlexandT (mediall[i,},1950)
galexandersson[i+3000]=AlexandT (media25[i,]1,1950)
galexandersson[i+4000]=AlexandT (media50[i,],1950)
galexandersson[i+5000] =AlexandT (media75{i, ] ,1950)
}

TOTALbuishand=rep (0, 6)
TOTALpettitt=rep (0, 6)
TOTALalexand=rep (0, 6)
TOTALneumann=rep (0, 6)

TOTALbuishand[1]=sum(gbuishand[1:1000})

TOTALbuishand[2]=sum (gbuishand [1001:2000])
TOTALbuishand {3]=sum (gbuishand[2001:3000])
TOTALbuishand[4]=sum{(gbuishand[3001:4000])
TOTALbuishand[5] =sum (gbuishand[4001:5000])
TOTALbuishand[6]=sum(gbuishand [5001:6000])

TOTALpettitt[l]=sum(gpettitt[1:1000])
TOTALpettitt[2]=sum(gpettitt[1001:2000])
TOTALpettitt[3]=sum(gpettitt[2001:3000])
TOTALpettitt[4]=sum(gpettitt[3001:4000])
TOTALpettitt[5]=sum(gpettitt[4001:5000])
TOTALpettitt[6]=sum(gpettitt[5001:6000])

TOTALneumann [1]=sum (gvneumann[1:1000])

TOTALneumann [2] =sum (gvneumann{1001:20001)
TOTALneumann [ 3] =sum (gvneumann[2001:3000])
TOTALneumann [4]=sum (gvheumann[3001:4000])
TOTALneumann [5]=sum (gvneumann[4001:5000])
TOTALneumann [ 6}=sum(gvneumann[5001:6000])

TOTALalexand[1]=sum(galexandersson[1:1000])

TOTALalexand [2]=sum(galexandersson[1001:2000])
TOTALalexand [3]=sum(galexandersson[2001:3000])
TOTALalexand[4]=sum(galexandersson[3001:4000])
TOTALalexand [5]=sum(galexandersson[4001:5000])
TOTALalexand [6]=sum(galexandersson[5001:6000})

Anexo 9: Implementacién en R Project del Coeficiente Kappa generalizado.

valsl=matrix(0,80,4)
valsli{i,]=c(1,1,1,1)
valsl{2,}=c(1,1,2,1)
valsl{3,]=c(1,1,3,1)
valslif{4,1}=c(1,1,4,1)
valsl[5,1=c(1,1,5,1)
valsl[6,]=c(1,1,6,1)
valsl[7,]=c(1,1,7,1)
valsl(8,]1=c(1,1,8,1)
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valsl(9,}=c(1,1,9,1)
valsl1[10,]=c(1,1,10,1)
valsl1{11l,]=c(1,2,1,0)
valsi([1l2,]=c(1,2,2,0)
valsl(13,]1=c(1,2,3,0)
valsl[1l4,]=c(1,2,4,0)
valsl([15,1=c(1,2,5,0)
valsl([l1l6,]=c(1,2,6,0)
valsl{l17,]=c(1,2,7,0)
valsl{18,]1=c(1,2,8,0)
valsi{19,]=c(1,2,9,0)
vals1{20,]=c(1,2,10,0)
valsl(21l,]=c(2,1,1,0)
valsli[22,]=c(2,1,2,1)
valsl{23,]=¢c(2,1,3,1)
valsl([24,]=c(2,1,4,0)
valsl[25,]=c(2,1,5,1)
valsl[26,]}=c(2,1,6,1)
valsl([27,])1=¢c(2,1,7,1)
valsl([28,}=c(2,1,8,1)
valsl{29,1}=c(2,1,9,1)
valsl(30,]=c(2,1,10,1)
valsl1({31l,]l=c(2,2,1,1)
valsl{32,)=c(2,2,2,0)
valsl{33,}=¢c(2,2,3,0)
valsl1{34,]1=c(2,2,4,1)
valsl([35,]=c(2,2,5,0)
valsl([36,]=c(2,2,6,0)
valsl1(37,1=¢c(2,2,7,0)
valsl([38,1=c(2,2,8,0)
valsl1[39,1=c(2,2,9,0)
valsi[40,1=c(2,2,10,0)
valsl[4l,]=c(3,1,1,1)
valsl[42,1=c(3,1,2,0)
valsl[43,1=c(3,1,3,0)
valsl[44,]1=c(3,1,4,0)
valsl([45,]=c(3,1,5,0)
valsl([46,]=c(3,1,6,1)
vals1l[47,]=c(3,1,7,1)
valsl[48,]1=c(3,1,8,1)
valsl1l[49,]=c(3,1,9,1)
valsl([50,]=c(3,1,10,1)
valsl[51,])=c(3,2,1,0)
valsl[52,}=c(3,2,2,1)
valsl[53,1=c(3,2,3,1)
valsl[54,1=c(3,2,4,1)
valsl1{55,1=c(3,2,5,1)
valsl{56,]=c(3,2,6,0)
valsl1l[57,]1=c(3,2,7,0)
vals1l[58,]=c(3,2,8,0)
valsl{59,]1=c(3,2,9,0)
valsl[60,]=c(3,2,10,0)
valsl[6l,]=c(4,1,1,0)
valsl(62,]=c(4,1,2,1)
valsl[63,]=c(4,1,3,1)
valsl(64,]=c(4,1,4,0)
valsl1{65,1=c(4,1,5,1)
valsl{66,]=c(4,1,6,1)
valsl{67,]=c(4,1,7,1)
valsl[68,]=c(4,1,8,1)
valsl[69,]=c(4,1,9,1)
valsl([70,]=c(4,1,10,1)
valsl([71,]=c(4,2,1,1)




}

valsl[72,]=c(4,2,2,0)
valsl([73,]=c(4,2,3,0)
valsl([74,]=c(4,2,4,1)
valsl[75,]=c(4,2,5,0)
valsl{76,])=c(4,2,6,0)
valsl[77,]=c(4,2,7,0)
valsl[78,}=c(4,2,8,0)
valsi[79,1=c(4,2,9,0)
valsl1([80,]=c(4,2,10,0)
valsll=as.data.frame (valsl)
dimnames (valsll) [[2]]=c("obs", "cat”,"suj", "Rval")
attach(valsll)

sumatd4=0

for{(i in 1:3){

for(j in 2:4){
sumatl=0
for(k in 1:2){
suma=0
sumal=0
for{l in 1:10) {
suma=suma+Rval [cbs==] & cat==k & suj==1]
sumal=sumal+Rval [obs==i & cat==k & suj==1]
}
suma2=0
suma3=0
for(kl in 1:2)({
for(ll in 1:10){
sumaz=suma2+Rval [obs==] & cat==kl & suj==11]
suma3=suma3+Rval {obs==1 & cat==kl & suj==11]

}

sumatl=sumatl+ ( (sumal/suma3) * (suma/sumaz2))

}
sumat2=0
for(l2 in 1:10){
sumad=0
for(il in 1:4){
for(k2 in 1:2){
sumad=sumad4+Rval [obs==il1 & cat==k2 & suj==12]
}
}
sumat2=sumat2+ (sumad* (sumad~-1))
}
sumat3=0
for (13 in 1:10){
suma5=0
suma6=0

for(k3 in 1:2){
sumaS5=suma5+Rval [obs==1 & cat==k3 & suj==13]
suma6=suma6+Rval [obs==3j & cat==k3 & suj==13]
}
sumat3=sumat3+ (suma5*sumab)
}
sumatd4=sumat4+ ( (sumat3/sumat2) *sumatl)

}

pc=sumatd

sumat5=0
for(k in 1:2){

for(l in 1:10){
suma7=0
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for(i in 1:4){ :
suma7=suma7+Rval [obs==i & cat==k & suj==1]
}

sumat5=sumat5+(suma?*(sﬁma7—1)

}
sumat6=0
for(l in 1:10){
suma8=0
for(i in 1:4){
for(k in 1:2){
suma8=suma8+Rval {obs==1 & cat==k & suj==1]
}
}
sumat6=sumat6+ (suma8* (sumag-1))
} .
po=sumat5/sumaté
kappa= (po-pc) / (1-pc)
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