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RESUMEN:

Los datos faltantes se definen como un mecanismo de no respuesta de una variable o una serie de variables, en este caso se exploré
la distribucién espacial y temporal de los datos faltantes de precipitacion mensual en el centro occidente de Venezuela, con el fin de
seleccionar las estaciones y la serie temporal mds adecuada. Se plantearon diversas preguntas espacio-temporales generales e individuales
que derivaron en la aplicacion de técnicas espaciales y temporales de Andlisis Exploratorio de Datos. Los resultados indican de un
Mecanismo No Aleatorio de Datos Faltantes (MNAR) Espacio-Temporal y el diagnostico de los denominados Block Missing Data.
Sin embargo, se logrd realizar una seleccién espacial de un conjunto de 88 estaciones que aproximadamente tienen un comportamiento
de un Mecanismo Completamente Aleatorio de Datos Faltantes en el Espacio-Tiempo. Se recomienda trabajar con un conjunto de 42
estaciones de precipitacién mensual ubicadas en S estados de Venezuela, ya que el comportamiento de la mismas sigue una Distribucién
Espacial Aletoria.
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ABSTRACT:

The missing data values are defined as a non-response mechanism of a variable(s), in this case we explored the spatial and temporal
distribution of the missing data values of monthly precipitation in central western Venezuela, in order to select the stations and the most
appropriate time series. General and individual space-time questions were raised that resulted in the application of spatial and temporal
techniques of Exploratory Data Analysis. The results indicate a Non-random Missing Data Mechanism (MNAR) and the diagnosis of
the so-called Block Missing Data. However, it was possible to perform a spatial selection of a set of 88 stations that approximately have
a Missing Completely at Random (MCAR) in Space-Time, it is recommended to work with a set of 42 monthly precipitation stations
located in S states of Venezuela because follows a random spatial distribution.

KEYWORDS: Missing Data, Space-Time, Exploratory Data Analysis.

1 INTRODUCCION

El manejo de datos espacio temporales ha sido definido por diversos autores como la nueva frontera de la
ciencia. Cressie y col. (2015) llaman a este tipo de andlisis como el Santo Grial de la Ciencia, sin embargo,
este tipo de analisis resulta de alta complejidad, debido a que incorpora las multiples dimensiones y datos
altamente volumétricos.

Una gran cantidad de observaciones se pueden obtener a partir de numerosas ubicaciones espaciales a
través del tiempo; segin Gujarati y col. (2010), estos corresponden estadisticamente con una estructura de
datos agrupados (se- ries de tiempo con datos transversales en el espacio). Esto significa que los datos son
una agrupacion de matrices de observaciones que combina los datos transversales en N unidades espaciales
y periodos de tiempo T , para producir un conjunto de datos de observaciones NxT Podesta (2002),
Stadelmann-Steffen y col. (2008) (figura 1). La gestién de los valores faltantes (también conocidos como
valores perdidos) es importante cuando se realiza un andlisis de datos porque, a pesar de que los valores no son
muy abundantes, la mayoria de los métodos estadisticos asumen una matriz de datos completa. La imputacion
tiene el objetivo de completar los datos mediante la sustitucién de los valores perdidos por valores validos
estimados, preferentemente utilizando un camino sin sesgo y computacionalmente eficiente. Con los datos
agrupados espacio temporales (comunes en los estudios hidroldgicos, climaticos y muchos otros campos de
investigacion ambiental y territorial) surge un problema para la imputacién de los datos, ya que la falta de
exhaustividad de los datos plantea retos especiales para el andlisis estadistico y de modelado espacio-temporal
Schneider (2001).

A partir de los datos espacio temporales se pueden plantear multiples preguntas. Peuquet (1994) menciona
que este tipo de datos se caracteriza por poseer tres componentes: Espacio (Ddénde), Objeto (Qué) y Tiempo
(Cudndo). Basado en estos componentes Andrienko y col. (2003), clasifican los datos espacio-temporales
de acuerdo al tipo de cambio en el tiempo, estos autores reconocen los cambios existenciales, como lo es
la aparicion y desaparicién de un objeto, que puede ser asociado con el componente tiempo. Estos tres
componentes pueden trabajarse de forma general, teniendo en cuenta el grupo total de datos, o de forma
elemental, individualizando el abordaje de los objetos de trabajo.

Los datos faltantes o conocidos también como Missing Values, formalmente se definen como valores No-
data 0 mecanismos de no respuesta que no son almacenados en la variable de observaciéon, Enders (2010),
Daniels y col. (2008). Las series histéricas de clima completas y de periodos largos son un requisito para la
elaboracién de estudios confiables climéticos, meteoroldgicos, hidroldgicos, entre otros. En la medida que los
datos sean el resultado de un proceso veraz y bien planteado, con registros periédicos que den continuidad a
las observaciones, sera factible obtener resultados ajustados a la realidad del fendmeno que se estudia.

200



JESUS ENRIQUE ANDRADES-GRASSI, ET AL. EXPLORACION ESPACIO TEMPORAL DE LA DISTRIBUCION DE DATOS FA...

Datos
Agrupados Seriede
Tiempo

1

Corte
Transversal
Espacial
B\
=
/; - — =
= f =1 L] =
< - L =] [ =1
T
Y
b4
FIG. 1:

Estructura de Datos Agrupados.

Sin embargo, existen situaciones que pueden afectar la calidad de los datos o registros de las series histdricas
de precipitacién, tales como el cambio de lugar o movimiento de instrumentos (estaciones climéticas), la
transformacién del espacio fisico del entorno donde se encuentra la estacién, o no registrar el dato en el
momento adecuado, lo que conlleva a la inconsistencia o ausencia de datos, Medina y col. (2008). Los datos
faltantes son comunes en los datos climdticos, ellos afectan los modelados ¢ inferencias de procesos usuales y
relevantes como lo son el andlisis de oferta hidrica. La exploracién de los datos faltantes es un proceso clave y
fundamental en el pre-procesado de los datos climaticos y su posterior modelamiento, ya que la seleccién de
las estaciones y la serie temporal de trabajo estan condicionadas por los mismos y los cambios existenciales,
como lo es la aparicién y desaparicién de una estacién o el dafio de un instrumento; de no considerarse esta
situacion, las estimaciones pueden ser erréneas o poseer varianzas de grandes proporciones que aumenten la
incertidumbre de los datos estimados. Un condicionante importante a evaluar es que siempre una estacion
climética tiene una localizacion cartografica fija, y los datos climéticos de la estacion corresponden a medidas
repetidas en una nueva dimension temporal de la variable de andlisis. Es por ello, que se introduce el concepto
de que el andlisis de datos perdidos debe manejarse de forma espacio temporal, ya que incluirian nuevas
herramientas en el proceso de seleccién de las estaciones y la serie operativa de trabajo.

En este caso se desea explorar la distribucion espacial y temporal de los datos faltantes de precipitaciéon
mensual en el centro occidente de Venezuela, con el fin de seleccionar las estaciones y la serie temporal
més adecuada. Ello implica que deben considerarse preguntas y tareas espacio temporales en el proceso de
seleccion, asi como diversas metodologias estadisticas para el andlisis de los mismos. Se pretende con ello llegar
aunaseleccién de estacionesy perfodo de trabajo que afecte el minimo la escala (que utilice el méximo niimero
de estaciones), que considere una distribucién espacial de los datos, y que la cantidad de datos temporales sea
lo méximo posible. Todo ello utilizando técnicas de exploracién espacio temporal.
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2 PROCEDIMIENTO EXPERIMENTAL

En Venezuela el Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia (INAMEH), dispone a nivel nacional
de 2471 estaciones y el portal oficial del Instituto Nacional de Investigaciones Agricolas (INIA) tiene 20
estaciones adicionales, lo que da un total de 2491 estaciones con datos oficiales de tipo Geocodificacion.
Utilizando los datos oficiales de precipitacién mensual disponibles en estos portales, se trabajé con un total
de 961 estaciones de precipitacién mensual, que corresponden al drea de interés de la zona Centro Occidental
de la Republica Bolivariana de Venezuela; los datos de trabajo corresponde a 11 estados: Tachira, Mérida,
Trujillo, Barinas, Portuguesa, Cojedes, Yaracuy, Carabobo, Lara, Falcén y Zulia, (figura 2). Los datos, segiin
Gujarati y col. (2010), corresponden estadisticamente con una estructura de datos agrupados, (series de
tiempo con datos transversales en el espacio). Se estd trabajando con una variable dicotémica 6 binaria, de
ausencia y presencia de datos. Dado que se estd explorando espacial y temporalmente los datos faltantes, en
primer lugar partiendo de las tipologias y niveles de preguntas planteadas por Andrienko y col. (2003), Liy
col. (2008) se plantearon preguntas espacio temporales.

FIG. 2:
Estaciones de precipitaciéon mensual seleccionadas.

2.1 Pregunta referida al objeto: «Qué» General

2.1.1 Niimero minimo de datos para ajustar un modelo paramétrico

El ajuste de un modelo general estocdstico paramétrico tiene como restricciéon un niimero datos minimos de
acuerdo al numero de pardmetros a estimar. Aunque no existe un acuerdo sobre limite minimo de datos para
un modelo ARIMA o algtin modelo espacio temporal, Gujarati y col. (2010) mencionan que el nimero de
observaciones n debe ser mayor que el numero de parametros por estimar. Esto es refrendado por Hyndman
y col. (2007), cuando mencionan que desde un punto de vista meramente estadistico, siempre es necesario
contar con mds observaciones que pardmetros.
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Los modelos ARIMA estacionales se describen utilizando la notacion ARIMA(p; d; q)(P;D;Q) n, donde
cada una de las letras dentro del paréntesis indica algun aspecto del modelo. Un modelo ARIMA estacional
posee p+q+P +Q parametros, sin embargo, en ellos se requiere de diferenciaciones adicionales d+mD para
lograr que la varibale sea estacionaria en segundo orden (medias y varianzas constantes), por lo tanto en este
tltimo proceso se pierden observaciones. Asi, un totaldep + g+ P+ Q + d + mD pardmetros efectivos se usan
en el modelo. En consecuencia, para el ajustar correctamente un modelo ARIMA estacional se requieren al
menos p +¢q + P+ Q +d + mD + 1 observaciones. Por ejemplo, el modelo que de series de tiempo ARIMA
de Box y col. (2015) que utilizé datos de aviacién, es un modelo mensual ARIMA (0; 1; 1)(0; 1; 1)12 y
por lo tanto contiene 0 + 1 + 0 + 1 + 1 + 12 = 15 parametros, por lo que se necesitan de al menos de 16
observaciones.

Partiendo de este criterio, dado que se estd manejando la posibilidad de un modelo espacio temporal
de series de tiempo como lo es el Spatio Temporal Autorregresive Model (STARIMA), desarrollado por
Pfeifer y col. (1980) y descrito apliamente por Cressie (1993), Cressie y col. (2015), Kamarianakis y col.
(2003), Kamarianakis y col. (2005). Si se utiliza este caso el modelo més sencillo de STARIMA, es decir,un
modelo STARIMA(11;0; 11), que estd especificado de la siguiente manera: v = éu s + ol + oz + oWz + =0
.Donde: @10y 610 son los coeficientes AR y MA con un retardo temporal, @11y 611 son los coeficientes
espaciales escalares para el primer retardo espacial y W1 corresponde con la matriz de ponderacion espacial.
Por lo cual, ya que existen 10 pardmetros, se requieren 10 + 1 observaciones como minimo, es decir 11.

Ahora, suponiendo para los datos de precipitacién mensual (datos fuertemente estacionales), con una
covaribale (altitud), y se desconoce del nimero de pardmetros y la complejidad del modelo STARIMA, se
debe seleccionar el modelo mas complejo posible a ser ajustado en el que se sobreestimen los pardmetros, en
este caso un STARIMA (255 25 25)(22; 25 25)12, por lo tanto contiene 4+ 4+2+4+4+2x12+1 = 42 pardmetros,
lo que quiere decir que se requieren como minimo 43 observaciones, sin interrupciones para ajustar un
STARIMA (2; 2; 2,)(225 2; 2,)12 sin covariable, sumando la covariable altitud entonces se requieren de 44
observaciones ininterrumpidas por estacion.

Adicionlmente también se pueden utilizar modelos tipo Models For Multiple Spatial Time Series
Relations, en este caso se presenta un modelo autoregresivo de primer orden Y. = Vi) + WY, + pW¥i) + A%, +
FaX + WX+ WX 6 + =, Kamarianakis y col. (2005), Loépez y col. (2005), Lépez y col. (2007). Suponiendo
ahora el STARIMA (255 25 2,)(22; 2; 2)12, con la mezcla de la covariable altitud, con un retardo espacial,
que introduzca una nueva matriz de ponderacién espacial de tal manera que = = nWex + XWX+ Anselin
(1988), Anselin (2005), Anselin (1999), Anselin y col. (2013), Anselin y col. (2010), Cressie (1993), por
lo tanto se necesitan las 43 observaciones del STARIMA (2,; 2; 25)(22; 2; 22)12 sin la covariable, mas 5
observaciones del modelo con retardo espacial con covariable, sumando asi 48, por lo que se necesitan
48 observaciones minimo. Ahora, suponiendo un modelo Panel de tipo Seemingly Unrelated Regressions
(SUR) (Regresiones aparentemente no relacionadas) w==5+= donde:

m I () - 0 Bl £1
UYa 0 Xa e (0 Bg Eg
= , , , , , +
Um 0 0 e L Bm Em

(1)

El cual es aplicable cuando el nimero de observaciones temporales es mayor que las espaciales, es decir,
T > N Ansclin (1988). Siendo el nimero de pardémetros dependiente del nimero de niveles (INIV") que se
deseen trabajar, por lo tanto el nimero de datos minimos serd (NI7”) + 1. Sin embargo, lo anterior se refiere a
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que seria imposible estimar los pardmetros si no se cumple con ese numero de datos minimo. Atin cuando se
cumpla con ese minimo nimero de datos, para que la estimacién sea adecuada se deberia contar con suficiente
cantidad de datos para cada pardmetro, que podria variar subjetivamente segin el modelo entre 10 a 30 datos
por cada pardmetro Hair J y col. (2010). Finalmente, los datos minimos necesarios en cuestion, en particular
para modelos que involucran relaciones temporales o espaciales en estructura Lattice, deben encontrarse en
una secuencia ininterrumpida o continua. Para el caso de interrupciones o datos faltantes aislados se podrian
intentar solventar mediante técnicas de imputacion cualesquiera, teniendo en cuenta que cada dato imputado
involucra un daiino aumento en el sesgo en las estimaciones finales.

Partiendo de esto se plante6 la pregunta referida al Qué y se decidid colocar tres restricciones
condicionadas por un maximo 30 %, 25% y 20% de datos faltantes para cada una de las estaciones (recuérdese
que se desea maximizar periodo y el uso de estaciones y minimizar el ntimero de datos a imputar), basado
en esto, se definieron 4 periodos de tiempo tentativos y para cada uno de ellos la cantidad méxima de datos
faltantes tolerada (tabla 1).

Posteriormente se decidi6 evaluar la estructura de los datos faltantes realizando el test de Little para evaluar
la ocurrencia de un Mecanismo Completamente Aleatorio de

TABLA 1:
Miximo numero de datos faltantes tolerados por estacion.

Periodo (anos) | 30 % | 25% | 20 %
1949-2008 212 177 142
1949-2005 202 168 134
1949-2000 184 153 122
1949-1995 176 147 118

Valores Faltantes (MCAR), (se dedinen tres tipos de mecanismos estocdsticos de datos faltantes; para ello
ante de describirlos deben plantearse unos elementos relevantes, Y com = (Y obs; Y mis), en donde Y com, ¥
0bsy Y mis corresponden al vector de datos completos, observados y faltantes respectivamente de la variable
Y, Los tres mecanismos se describen a continuacién: a) Missing at Random (MAR), en este la distribucién
de los valores observados no depende del patrén de comportamiento de los registros sin informacién Y mis :
P(Z=Y com) = P(Z=Y 0bs), por ello los datos perdidos pueden ser obviados; b) Missing completely at random
(MCAR), el cual ocurre cuando la omisién no depende de los datos observados: P(R=Y com) = P(Z), este
corresponde con un caso espacial MAR, en ¢l los datos perdidos siguen una distribucién aleatoria, pero los
mismos no pueden ser obviados; y ¢) Cuando existe dependencia entre los datos completos y los faltantes
cuando este ocurre se le denomina proceso no aleatorio (Missing not at Random, MNAR), la perdida de
datos no es aleatoria ni ignorable). La hipdtesis nula en el test de Little es que los datos faltantes siguen un
MCAR, se utiliz6 un nivel de significancia del 5 %, para cada uno de los periodos seleccionados, Enders
(2010); Danielsy col. (2008). Sin embargo, esta pregunta abarca inicamente un contexto general asumiendo
que los datos de trabajo son multivariantes, caso que no es correcto en los datos de precipitacion mensual, ya
que esta es univariante con multiples localizaciones espaciales.

2.2 Pregunta referida al tiempo: «Cudndo>

Se definié una pregunta a nivel general referida a Cudndo se generaron los cambios existenciales en la
dimensién temporal correspondiente a la fecha de instalacién y desinstalacion del conjunto de estaciones
climéticas?, esto con el fin de identificar el momento del tiempo en donde se encuentra la mayoria de las
observaciones de precipitacién. Para ello, en primer lugar se generaron los mapas de datos faltantes para cada
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una de las estaciones separadas por estado, se utilizé R como lenguaje y entorno de programacién para analisis
estadistico y gréfico R Project (2016) y la librerfa Amelia II disenada para el anlisis de valores perdidos
Honaker y col. (2011). No se gener6 el mapas de datos faltantes en conjunto para toda la zona, debido a la
gran cantidad de observaciones por estaciones, lo cual impedia el andlisis visual de los datos (el periodo de
andlisis se llevd desde enero de 1900 hasta diciembre 2014). Partiendo de esta pregunta general temporal se
identificé el periodo de tiempo en donde se encuentran el gran volumen de los datos observados, se realizé
una primera seleccién de estaciones, siendo el periodo seleccionado entre enero de 1949 a diciembre de 2008.

Medina y col. (2010) mencionan que un aspecto crucial en el andlisis de datos se vincula al porcentaje
méximo de omisiones que deben aceptarse. No existen criterios objetivos para dilucidar este tema, por lo que
cada investigador debe hacerse cargo de sus propias decisiones. Rubin (1988) menciona que algunos métodos
de imputacién de datos faltantes generan buenos resultados, ain con porcentajes de omisién del 30, 40 o
50 %. No obstante, es preciso senalar que cuando se trabaja con este tipo de datos, el tamafio de muestra
garantiza cierta precision para una tasa méxima de no respuesta, y en la medida de que la omisién supera el
umbral establecido se pone en riesgo la confiabilidad estadistica de las variables principales. Por tanto, no
se recomienda imputar datos en situaciones en que la omisién en una o mds variables alcance porcentajes
superiores al 20 %. Si se trabaja, por ejemplo, con una base de datos en donde la tasa de omisién en las
variablesde interés se ubica en 25 %, se debe tener presente que modelar la respuesta en una de cada cuatro
observaciones puede resultar adecuado en el dmbito académico, pero se considera poco ttil desde el punto de
vista practico, sobre todo cuando los resultados se utilizarin para apoyar el disefio o evaluacién de politicas

publicas.
2.3 Pregunta referida al espacio: «Ddndes

Se plantearon preguntas referidas al Dénde, es decir, se analizé desde un contexto general las propiedades
de primer orden, la escala y distribucién espacial de las estaciones. Para ello se utilizé la funcién K de Ripley
que incorpora la escala dentro del proceso de analisis. Para caracterizar las propiedades de primer orden se
definieron las siguientes hipdtesis:

e H : El proceso puntual espacial subyacente en las estaciones de precipitacién mensual es de tipo
Completamente Aleatoria (CSR).
e H : El proceso puntual espacial subyacente en las estaciones de precipitacién mensual es distinto del

tipo Completamente Aleatoria (CSR).

De rechazar la hipdtesis nula se debe evaluar qué tipo de derivacién del CSR se estd manifestando
(agregados o regulares), bajo el supuesto de que las estaciones no poseen datos discontinuos en el espacio
tiempo. Para comprobar estas hipétesis se procedid a ¢jecutar la funcién K de Ripley a través de su pardmetro,
L@-d, estimdndose de la siguiente manera:

e
L) —d= /29 _4
(d) —d = \.‘ - _
] m
(2)

Donde: «@ equivale a la funcién K de Ripley, siendo su estimador, & = 452, #cw.a), resultando esta igual
a la distancia, 7 es el numero de muestras, A representa el drea total de las muestras, d corresponde con el
comportamiento en caso de una distribucién espacial Completamente Aleatoria (CSR), valores por encima
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de 0 indican un alto grado de agrupacién (Clustering), valores menores que 0 indican dispersién y los valores
cercanos a 0 indican aleatoriedad espacial (CSR) Lloyd (2010), Baddeley (2008), Baddeley y col. (2005).

Para evaluar el factor de distribucién espacial (Dénde) de los datos faltantes y la incertidumbre de una
posible estimacion de los datos faltantes, se procedi6 a realizar un Kriging Indicador, en donde el umbral de
probabilidad es para aquellos valores que superen el 30% (el modelaje se realizd con todos los porcentajes
de los valores faltantes para cada estacién), este tipo de interpolador se obtiene por el indicador de la
transformacién de una variable continua, o reduccién de una variable categdrica, a una variable binaria del
cual se obtiene un estimador de la probabilidad de que un drea supere o no un umbral dado, en este caso el
30% de datos faltantes. Este tipo de Kriging es del tipo no lineal y no necesita evaluacion de la distribuciéon de
frecuencia de los datos Bivand y col. (2008), Viera (2002), Liy col. (2008), se basa en la teorfa y el desarrollo
de estimadores no paramétricos de distribuciones espaciales de la manera:

o 1, si Z(z) < 2.
U2 2e) =\ 0, si Z(z) > 2.

(3)

Donde: z» es el valor observado en el punto . y -.es el valor umbral definido por el usuario (30 %) Viera
(2002). Para que sea efectiva la metodologia Kriging debe realizarse lo que Matheron (1970) denomina
el Analisis Estructural de la Dependencia Espacial, Viera (2002) define este como uno de los tépicos més
importantes de la Geoestadistica, puesto que se encarga de la caracterizacién de la estructura espacial de una
propiedad o fenédmeno regionalizado. Es el proceso en el marco del cual se obtiene un modelo geoestadistico
para la funcidn aleatoria que se estudia. En pocas palabras se puede decir que el analisis estructural consiste
en estimar y modelar una funcién que refleje la correlacién espacial de la variable regionalizada, a partir
de la adopcién razonada de la hipdtesis mis adecuada acerca de su variabilidad. Esto quiere decir, que en
dependencia de las caracteristicas de estacionaridad del fendmeno se modelard la funcién de covarianzas o la
de semivarianzas. El Andlisis Estructural de la Dependencia Espacial, el cual lleva dos etapas Gallardo (2006):

1) Estimacion del semivariograma empirico: a través de la funcién de la semivarianza, esta es una medida
de la autocorrelacion espacial de una variable » entre dos puntos i.i . Puesto que puede calcularse la distancia
entre dichos puntos, pueden representarse los valores de frente a las distancias 4. El cdlculo de la varianza
entre pares de individuos separados por intervalos de distancia se conoce como semivarianza (), estimada
COmO: i = 1/2Vin 7 - Zen?, Donde: (b) es la semivarianza para todas las muestras localizadas en el espacio,
separado por el intervalo de distancia /; N (5), es el niimero total de pares de muestras separados por un
intervalo de distancia 4 ; Z (4 es el valor de la muestra en unalocalizacién x5y Z (x4 es el valor dela muestraa
la distancia de intervalo 4 desde x. Generando un gréfico con las siguientes partes fundamentales: la curva que
los puntos del variograma experimental da lugar a la definicién de unos elementos bésicos que lo caracterizan:
a) Rango: este representa la méxima distancia hasta la cual existe dependencia espacial. Es el valor en el que
se alcanza la maxima varianza, o a partir del cual ya presenta una tendencia asintdtica; b) Si//: representa la
méxima variabilidad en ausencia de dependencia espacial, la maxima semivarianza encontrada entre pares
de puntos y debe coincidir con la varianza de la poblacién. Da el grado de variacién espacial, y por tanto el
grado de incertidumbre a la hora de interpolar puntos en el espacio. Un alto cociente indica una variable
espacialmente muy predecible. ¢) Nugget: conforme la distancia tiende a cero, el valor de la semivarianza
tiende a este valor. Representa una variabilidad que no puede explicarse mediante la estructura espacial. El
valor dela funcién ha de ser, lgicamente, cero en el origen. Representa la varianza no explicada por el modelo,
y se calcula como la intercepcién con el eje . Se conoce también como varianza error, puesto que la varianza
de dos puntos separados por 0 metros (la intercepcién con el eje Y) deberfa ser cero. Es por ello que esta
varianza estd normalmente indicando variabilidad a una escala inferior a la muestreada (figura 3).
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FIG. 3:

Resumen de la nube del variograma en un variograma
experimental con sus elementos definitorios Fuente: Olaya (2012).

2) Ajuste del semivariograma experimental: se utilizaron los criterios planteados por Olaya (2012) para
ajuste del semivariograma experimental; una funcién apta para este propésito debe cumplir los siguientes
requisitos: a) Ser mondtona creciente; b) Tener un méximo constante o asintético, es decir, un valor definido
del sill y ¢) (0) > 0, el nugget debe ser positivo. Se utilizé un modelo de Minimos Cuadrados Ordinarios
(OLS) para el ajuste del semivariograma utlizando la librerfa gstat de R Bivand y col. (2008).

Ya con las selecciones realizadas para el anélisis espacial de los valores faltantes, se utilizé la metodologia
sugerida por Lu y col. (2003) y Shekhar y col. (2003) la cual consiste en la deteccion de Outliers, para
ello se sugiere tanto el uso de técnicas no espaciales como espaciales (métodos de estadistica espacial sean
aproximaciones Lattice o Geoestadistica). Barnett y col. (1994) definen formalmente los Outliers (Valores
Extremos) como observaciones dentro de un conjunto de datos que no parecen guardar consistencia con el
resto del conjunto de los datos. Dentro de un contexto espacial Breunigy col. (2011) modifican el concepto
original e introduce la nocién de Outlier local, con el se plantea que el grado para que un objeto espacial sea
catalogado como Outlier local debe est definido por la estructura de sus vecinos espaciales y su estructura
de aglomeramiento espacial o «Clustering.

Los Lattice es una de las aproximaciones sugeridas por Shekhar y col. (2003) para la deteccién de Outlier
locales, éste autor sugiere la aplicaciéon de técnicas multidimensionales, como lo es el indice definido por
Moran (1950), ampliamente descrito por diversos autores como Cressie (1993), Lloyd (2010), Olaya (2012),
Toral (2001) y que introduce una variante del coeficiente de correlacién lineal de Pearson, denominada I de
Moran y estd definido como:

N o Wi (X — p) (X — )
I = _ 1] ,.-i i -
S22 T (-

i=1 j=1

(4)

Donde:p es la media de la variable == ‘es la matriz de ponderacién espacial, tal que 4 ij » corresponde a
a distancia ponderada entre las muestras (Euclidiana o Manhattan) elevado inversamente proporcional a la
la dist derada entre | tras (Euclid Manhattan) elevad t lal
potencia  (existen otros métodos para estimar la matriz de ponderacién espacial, los cuales estdn descritos
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por Getis y col. (2004), S ¢ es un factor de normalizacién igual a la suma de todos [Pos elementos de la
matriz de ponderacién espacial s - s¥ v,w.yves el nimero de muestras tomadas. Es importante aclarar
que la metodologia sugerida por Shekhar y col. (2003) no corresponde con un test de hipdtesis como
tradicionalmente se maneja, sino se aplica como una técnica grafica que utilizando el diagrama de Moran
para identificar los valores Outliers.

La deteccion espacial de los Outliers es un proceso clave ya que la tasa de no respuesta y su distribucién
espacial puede ser variable Medina y col. (2010). Por ello, para la deteccion espacial de los Outliers se aplicd
una aproximacion modificada de la metodologia «FindOut» sugerida por Yuy col. (2002), esta consiste en
la remocién de los Cluster para la identificacion de los valores Outliers de los datos originales.

Sin embargo, para el caso de estudio se desean conservar los valores extremos de minimos de datos
faltantes, por ello se tomd el concepto sugerido por Yu y col. (2002) y se aplicé el indicador local LISA, que
corresponden con variantes de las medidas globales y tienen como objeto caracterizar la AE y AET para cada
uno de los datos, en ellas se definen «Cluster» o conglomerados de datos, en los que los valores que poseen
AE y AET positiva o negativa. Entre las medidas locales se destaca el indicador local de asociacion espacial
(LISA por sus siglas en inglés), desarrollado por Anselin (1995) y descrito en Anselin (2005), que estima los
valores de la siguiente manera:

Z;:l-_j;w wij(z; — )’

n—1

T; — L ) .
L= =t (w;—p); S =

T

Donde: g es la media de la variable =ws-4 es la matriz de ponderacién espacial, tal que 4 ij corresponde
a la distancia ponderada entre las muestras (Euclidiana o Manhattan) elevado inversamente proporcional a
la potencia k.

Siendo el problema analizado uno de caracteristica espacial que pretende seleccionar aquellas estaciones
con bajas cantidades de datos faltantes, en cuanto a la autocorrelacion espacial positiva, no se seleccionaron
aquellas estaciones con la tipologia HH, es decir, valores altos de datos faltantes rodeados de valores altos y se
conservaron aquellas con la condicidn, es decir, los valores LL, valores bajos de valores faltantes rodeados de
valores bajos. El caso de la autocorrelacién espacial negativa se conservaron las estaciones LH (valores bajos
de faltantes rodeados de valores altos) y no se seleccionaron aquellas con valores HL (valores altos de faltantes
rodeados de valores bajos), en caso de poseer autocorrelacién espacial nula serfa indiferente el criterio espacial
de seleccion o no de las estaciones. Hay que destacar que tanto el I de Moran como el indicador LISA suponen
que los datos se distribuyen de forma normal, es decir x ~~xs.02, Bivand y col. (2008). Sin embargo, no se
procedi6 a transformar los datos, ya que no se estd caracterizando la Autocorrelacién Espacial, se estdn es
identificando Outliers espaciales, por lo que una transformacién puede enmascarar y/4 diluir los mismos
dentro de la distribucién de frecuencia.

2.4 Pregunta referida al objeto: «Qué» Individual

Adicionalmente, se requirié realizar una prueba que involucrara la caracterizacion individual de cada una de
las estaciones en cuanto a su porcentaje de datos faltantes y evaluar la presencia de los denominados «Block
Missing», es decir, la presencia de datos faltantes consecutivos en el tiempo Kondrashov y col. (2006), Lou
y col. (2011) esto con el fin de seleccionar individualmente las estaciones que son mas adecuadas para la
estimacion de los pardmetros espaciales y temporales. Para ello, se disefid una prueba en la que se evalué de
forma individual cada estacién para el mejor periodo seleccionado; esta prueba se describe a continuacién:
Para cada serie se realiza una particion anual en segmentos de 12 unidades de medida (meses), se planted
la hipotesis nula de que los datos se distribuyen segtin una distribucién de Poisson (esta es adecuada para
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modelar situaciones en una variable discreta en la que interesa determinar el numero de hechos de cierto tipo
que se pueden producir en un intervalo de tiempo o de espacio, bajo el supuestos de aleatoriedad Universitat
de Valencia (2014)). Cada una de estas variables aleatorias representa el ntimero total de ocurrencias de un
fenémeno durante un periodo de tiempo fijo o en una regién fija del espacio. Expresa la probabilidad de
un numero k de ocurrencias acaecidas en un tiempo fijo, si estos eventos ocurren con una frecuencia media
conocida y son independientes del tiempo discurrido desde la tltima ocurrencia o suceso Benlloch y col.
(2008). Esta distribucion se define de la siguiente manera:

e~ ANk

Pk A)= ——
k! (5)

Donde: £ es el nimero de ocurrencias del evento o fenémeno (en este caso el nimero de datos ausentes
por segmento), A es un pardmetro positivo que representa el nimero de veces que se espera que ocurra el
fenédmeno, la presencia de ausentes en un afio, se estimé para cada serie de la siguiente manera:

B Num Au
~ Numde A

=)

(6)

Donde: Num Au es el Numero de Datos Ausentes para cada serie y Num de A corresponde con el Ntimero
de Afios Evaluados, es decir, la proporcién de datos ausentes por afio (en este caso se colocé como condicién
de rechazo todos aquellos 1 > 2, es decir, que la densidad anual de datos ausentes es menor a dos por afio) y
¢ es la base de los logaritmos naturales (¢ = 2; 71828) Martinez (2010). En este caso, la densidad de eventos
por segmento es equivalente a la proporcidn de total de datos faltantes multiplicado por la longitud del
segmento, o sea 12. Para cada segmento se calcula la probabilidad bajo la hipotesis nula de aleatoriedad
planteada anteriormente, dado el nimero de eventos o valores faltantes en dicho segmento.

Como se asume que lo ocurrido en un segmento es independiente a lo ocurrido en otros, se multiplican las
probabilidades de todos los segmentos de una misma serie. La probabilidad conjunta de ocurrencia de una
realizacién particular bajo la hipotesis nula de distribucién de Poisson depende mucho del valor estimado
como pardmetro, penalizando con mayor frecuencia las menores desviaciones a la hipotesis nula cuando el
pardmetro se acerca a 6. Por esta razén, fue necesario hallar una probabilidad limite en base a simulaciones
realizadas con el pardmetro estimado para cada serie, y no seleccionar a priori una probabilidad limite para
todas las series. Como criterio de seleccion, se simularon 1000 series de tiempo discretas con distribucion de
Poisson con el mismo pardmetro estimado en la serie original. Se realiza el mismo procedimiento parahallarla
probabilidad conjunta en cada simulacién, se ordena de menor a mayor probabilidad, se selecciona el primer
decil (que se considerarfa como un intervalo ¢ confianza unilateral del 10 %), y se compara la probabilidad
conjunta de la serie simulada seleccionada con la original, si la probabilidad de la serie simulada es mayor que
la probabilidad de la serie original, se rechaza la serie original (se rechaza la hipétesis de aleatoriedad de la
distribucidn de los datos ausentes), en el caso contrario se acepta.

3 D1scUsiON Y RESULTADOS

Los mapas de datos faltantes confirman que desde un punto de vista existencial que la mayoria de las
estaciones de precipitacién mensual poseen datos entre el periodo enero de 1949 a diciembre de 2008 (valores
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ausentes se presentan en color claro y valores presentes en color oscuro), cabe destacar que en la figura 4 se
presentan los mapas de datos faltantes para el afio 1900-2014, para el estado Lara y los once estados de trabajo,
respectivamente.

il [ |

Barinas C arabobo Cojedes

Falcon Lara Mérida

-‘:l.l" | ﬁ - 2 gt s .. .
e g -'.;a.".Wl'ﬂ
Portuguesa Tach1ra Trujillo
]
. L] . :
Yaracuy Zu]1a
FIG. 4:

Mapas de datos faltantes periodo 1900-2014.

Los semivariogramas experimentales ajustados corresponden al modelo Esférico, Modelo: Rango s y silla,
Comportamiento lineal en el origen, Pendiente igual a 1,5 s/a de la forma:

3|k _ 1]k® |)
-":r'l:hj: Zlﬂ- 2 E
s, silh| > a

7)

Este representa fendmenos continuos, pero no diferenciables Lépez (2005), todos con un Nugget elevado,
y con un rango ligeramente superior a 100.000 m. El Nugget como se menciond, es indicador de que el
comportamiento o variabilidad que no puede explicarse mediante la estructura espacial Gallardo (2006)
(figura 5). Es importante destacar que con la presencia de autocorrelacion espacial, se demuestra que el
mecanismo de los datos perdidos no responde a un Mecanismo Completamente Aleatorio de Valores
Faltantes, desde el punto de vista espacial, ya que segtiin Qu y col. (2009) los valores perdidos tienen un cierto
patroén, en este caso espacial.

210



JESUS ENRIQUE ANDRADES-GRASSI, ET AL. EXPLORACION ESPACIO TEMPORAL DE LA DISTRIBUCION DE DATOS FA...

= R
— Ex) - fa) =
[ - L+
-l

150 = ~
o
L]
L
o
-
Fo — -
g 100
E
L]
o

50 -

T T T T T
50000 100000 150000 200000

distance

FIG. 5:
Semivariograma empirico y modelo ajustado Periodo 1949-2000.

Al analizar los resultados del Kriging Indicador, estos muestran que los mejores datos son los de los
estados Trujillo y Lara para todos los periodos de trabajo; sin embargo, preocupa sustancialmente la situacion
del norte de los estados de Venezuela, que son los que poseen la cantidad mayor de datos a estimar. Si el
usuario decide realizar dicha estimacién sobre estas estaciones correrd el riesgo a que el producto pueda tener
altas varianzas desviadas de la realidad espacio temporal de los datos. Es importante resaltar que el Kriging
indicador tiende a mejorar al recortar el periodo a 1949-2000, siendo este el mejor desde el punto de vista
espacial (figura 6).

Bajo los criterios del méximo de datos faltantes tole- rados para el periodo 1949-2008, 135 estaciones
cumplen el criterio de correspondiente al 30 %, 86 el 25 % y 60 el 20 %; para el periodo 1949-2005,
151 estaciones cumplen el criterio de correspondiente al 30 %, 122 al 25 % y 71 al 20 %; para el periodo
1949-2000, 182 estaciones cumplen el criterio de correspondiente al 30 %, 150 el 25 % y 118 el 20 %; y
finalmente para el periodo 1949-1998, 187 estaciones cumplen con el méximo de 30 %, 159 el criterio del
25 %y 124 el 20 % de datos faltantes (figura 7). Al observar el porcentaje de datos a imputar por periodo se
observa que no es resaltante el porcentaje total de datos faltantes, dado que este es relativamente bajo, incluso
para el periodo 1949-2008, sin embargo, estados con gran variabilidad de la precipitacién mensual causada
por el relieve, como lo son: Barinas, Portu- guesa, Mérida y Té4chira, poseen la mayor cantidad de datos a
imputar y los estados Lara y Trujillo de las menores cantidad de datos a imputar (tabla 2).
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FIG. 6:
Kriging Indicador umbral superior al 30 % de datos faltantes (a) Periodo 1949-2008;
(b) Periodo 1949-2005; (c) Periodo 1949-2000 y (d) Periodo 1949-1998.

El histograma de frecuencia de los datos faltantes muestra un fuerte comportamiento unimodal asimétrico
a la izquierda, para el caso de las selecciones 1949-2008 y 1949- 2005, indicando que el nimero de datos
faltantes supera el 25 % y el 20 % respectivamente. Para los casos de las selecciones 1949-2000 y 1949-1998,
la distribucién de frecuencia se transforma en una distribucién en campana, esto indica que estas ultimas
selecciones, desde este punto de vista, son las de mejor calidad ya que la mayoria de las estaciones estan por
debajo del 20 % de datos faltantes. Este andlisis es refrendado con los diagramas de Moran que indican que
es méds complicado identificar Outliers en las selecciones 1949- 2008 y 1949-2005, ya que en estos casos la
mayoria de los valores estdén comprimidos cercanos a la recta, caso que se percibe en menor magnitud en las
selecciones 1949-2000 y 1949-1998, por lo que es evidente que estas ultimas son las estaciones periodos més
idéneos (figura 8).

Al analizar los mapas LISA es bastante evidente que los estados Lara y Trujillo poseen los mejores datos,
ya que en ellos dominan los valores Claster LL, y los estados Zulia, Falc6n, Barinas y Mérida son los que
espacialmente poseen las peores distribuciones; preocupa el estado Mérida, ya que los datos de precipitacion
mensual poseen una fuerte variabilidad, debido al control que genera el relieve (figura 9). El nimero de
Cluster LISA obtenidos para cada seleccién indica que la posicién espacial es una condicién no relevante con
respecto a los datos faltantes; sin embargo, estas como se explicé anteriormente, los estados Lara y Trujillo
poseen baja cantidad de datos faltantes, siendo los LL los valores los mds numerosos, resultando estos para
los cuatro periodos de trabajo los estados con mejor calidad de datos (tabla 3).
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FIG. 7:
Datos Faltantes por estacion (a) Periodo 1949-2008; (b) Perfodo
1949-2005; (c) Periodo 1949-2000 y (d) Periodo 1949-1998.

El andlisis de la funcién K de Ripley a través de su pardmetro, £« -4, indica la presencia de Cluster espacial
para todos los periodos, sin embargo, la escala cartografica de los datos indica que el periodo 1949-2008 tiene
una escala aproximada de 1:118.800, el periodo 1949-2005 1:120.010 y los periodos 1949-2000y 1949-1998
una escala 1:103.560. Esto se determiné de acuerdo, al identificar el punto méaximo del pardmetro c@-a el
cual es indicativo de la escala cartogréfica. Sin embargo, esta estimacion se realizd sin incluir el efecto de borde,
y el drea de estudio ocupa parte de la extensién maritima y extensiéon de Colombia, por lo que al incluir este
factor del efecto de borde del 4rea de estudio la escala, probablemente mejore.

Los mapas de datos faltantes de cada una de las selecciones indican que el proceso es tendiente a Mecanismo
Completamente Aleatorio de Valores Faltantes en el periodo 1960-1990, sin embargo, el proceso de los
datos perdidos se vuelve un claro Proceso de datos No Perdidos de Forma Aleatoria Enders (2010) y
Daniels y col. (2008), en los extremos temporales (superior al afio 1990 ¢ inferior al afio 1960), esto se
manifiesta cuando se encuentra lo que se conoce con un «Block Missing» Kondrashov y col. (2006),
Lou y col. (2011) que se produce cuando observaciones consecutivas poseen datos faltantes (figura 10).
Los resultados del test de Little rechazan la hipStesis nula de que el proceso de los da- tos faltantes es un
Mecanismo Completamente Aleatorio de Valores Faltantes desde un punto de vista temporal (tabla 4). Esto
puede ser causado sustancialmente por la presencia del Block Missing en los extremos temporales de las
observaciones, dejando el proceso estocastico como un Mecanismo No aleatorio de Datos Faltantes, pues los
valores perdidos tienen un cierto patrén Qu y col. (2009). El producto del andlisis Poisson indica que 59
estaciones aprobaron el andlisis (figura 11 (a)) estando primordialmente distribuidas en la zona de Trujillo
y Lara. La estacidon que posee el maximo valor de datos faltantes se encuentra en el estado T4chira y posee el
valor de maximo de casi 25 % de datos faltantes.
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TABLA 2:

Numero de estaciones de precipitaciéon mensual que cumplen el
criterio de maximo 30%del nimero de observaciones perdidas.

Periodol040-2008 Periodol949-2005 Periodo 1949-204K) Periodo 1949-1998
Extndo NEst. ' | NDat® | Por Dat.® | NEst. ' | NDat”? | PorDat. . | NEst. ', | NDat® | PorDat.® | NEst. '. | NDat® | Por Dat. ®
Barinas ] TI1E BT [] Tz 39 10 177 209 11 117 171
Carabobo B 39 247 11 1788 243 2 780 317 i3 1317 77
Copdes L] 1457 211 11 1360 184 13 1287 162 K] 1121 147
Falcdn 4 642 22.7 5 712 21.2 11 1487 22.1 13 1731 2.6
Lara 3% 4330 16.9 41 4304 159 38 1080 46 3R 2803 12.9
WMérida 5 [ Je] 6.0 T 1748 743 J] 1079 9.6 J aB1 166
Portuguasa B (ESE 3.0 3 1182 70 11 JESE] kN i1 1307 mI
Téachira IE} TEo6 68 15 2365 I35 Iz I8 0.2 27 TH6 174
Trujillo 20 i 1] 159 21 1833 130 23 1377 11.2 pE 1618 1.5
Yaracuy B 71 137 ] A0 104 10 730 11.0 10 55 11.1
Zulia 14 2364 218 18 2678 22.1 23 X708 19.2 23 2548 188
Total 135 19676 20.6 151 19021 18.7 182 17141 154 187 17423 158
[ ‘ ‘ ‘ 2l l
(a) (b)
(c) (d)
FIG. 8:

Histograma y Diagrama de Moran del porcentaje de datos faltantes (a) Periodo

1949-2008; (b) Perfodo 1949- 2005; (c) Periodo 1949-2000 y (d) Perfodo 1949-1998.

Al generar el mapa de datos faltantes de las estaciones que finalmente aprobaron se encuentra una
aproximacién mas real a un Mecanismo Aleatorio de Datos Faltantes, por lo que la imputacién que se genere
tendrd menor sesgo. Sin embargo, desde el punto de vista espacial, al generar la funcién K de Ripley a través del

pardmetro L(@-d, se obtiene una distribucién nuevamente de tipo Cluster con un pico en la escala 1:75.000,
por lo que la medida de la intensidad de la correlacién espacial utilizada para estos datos serd probablemente
inadecuada, ya que estos resultados son indicativos de la presencia de zonas mejor representadas que otras.
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()

© d
FIG. 9:
Cluster LISA del porcentaje de datos faltantes (a) Pe- riodo 1949-2008;
(b) Periodo 1949-2005; (c) Periodo 1949-2000 y (d) Periodo 1949-1998.

En efecto, segin Olaya (2012) tiene sentido evaluar la funcién de distribucién en valores de distancia
pequena en comparacién con el tamano de la zona de estudio, ya que para otros valores no resulta coherente
analizar los efectos de segundo orden (Dependencia Espacial) dentro de dicha zona. Por ello, se procedi6
a seleccionar los datos de los estados Trujillo, Lara, Yaracuy, Cojedes y Carabobo (Proyecto Piloto) y se
reestim K de Ripley a través del pardmetro c@-¢ y el mapa de datos faltantes inicamente, para las estaciones
de estos estados. Al realizar ¢l mapa de datos faltantes se observa un mecanismo muy aproximado a un
Mecanismo Aleatorio de Datos Faltantes y que aunque se mantiene la distribucién Cluaster de las estaciones,
la distribucion espacial mejora aproximandose a una distribucién aleatoria, cercano a la escala de 1:60.000

(figura 11 (b)).

TABLA 3:
Numero de Cluster por periodo de seleccion.

Tipologia de Claster | Periodol949-2008 | Periodo 1949-2005 | Periodo 19492000 | Periodo 1949-1998
Mo Significativo 88 113 138 143
HH 13 0 8 7
LL 27 27 28 27
LH 2 2 1 2
HL ] ] ! i
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(c) (d)

FIG. 10:
Mapas de datos faltantes de cada una de las seleccio- nes (a) Perfodo 1949-2008; (b) Perfodo 1949-2005;

(c) 1949-2000; (d) Periodo 1949-1998 y (e) Pardmetro L(d) d para los cuatro periodos analizados.

TABLA 4:
Little Test.

Periodo Chi-Cuadrado Gl p-value
1949-2008 74605 72874 0
1949-2005 81699 79701 0
1949-2000 03052 91193 0
1949-1998 02695 91018 0

Para establecer un aproximado de la representatividad de las estaciones del proyecto piloto se calcul6 la
funcién K de Ripley a través del pardmetro Lw@-4, utilizando como limite de estimacién una capa modificada
de una Geometria Convexa, ya que es importante considerar los efectos de borde para saber si los valores
calculados dentro de cualquier andlisis estadistico son vélidos o no; es decir, debe tomarse en cuenta la funcién
de densidad espacial, ya que depende de el nimero de muestras N'y el drea de estudio 4, tal que: »-%, por lo
que al modificar el drea de estudio y su dimensién, la funcién de densidad espacial cambia Olaya (2012). Se
selecciond un poligono en donde las densidades visualmente fuesen aproximadamente la misma, al estimar
el pardmetro L(d), los resultados de esta indican la presencia en esa zona de un Mecanismo Aleatorio de
Distribucién Espacial (Proceso Poisson Homogéneo), por lo que en esta zona la medida de correlaciéon
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es espacial y temporalmente balanceada (figura 13). Ya que se logré controlar el Mecanismo no Aleatorio

de Datos Faltantes, en el contexto espacial las medidas derivadas de esta serdn estadisticamente insegadas.
Teniendo estos datos una escala aproximadamente constante de 1:70.000.

(@) B N
FIG. 11:

(a) Estaciones de precipitacién mensual del Proyecto que aprobaron la Prueba Poisson y (b)
Estaciones de precipitacion mensual del Proyecto Piloto que aprobaron la Prueba Poisson.

@ (b)

(d)

(e)
FIG. 12:
(a) Mapa de datos faltantes de la estaciones que aprobaron el Test Poisson; (b) Pardmetro ()
—d Estaciones que aprobaron el Test Poisson; (c) Mapa de datos faltantes de la estaciones
que aprobaron del Proyecto Piloto y (d) Pardmetro L(d) — d Estaciones Proyecto Piloto.
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FIG. 13:
(a) Geometria Convexa Modificada del Proyecto Piloto y (b) Pardmetro L(d) Estaciones
del Proyecto Piloto con limitacién del drea de estudio a la Geometria Convexa Modificada.

4 CONCLUSIONES

Los datos comprendidos en cualquier periodo de tiempo, para el conjunto de las 961 estaciones, poseen un
claro Mecanismo No Aleatorio de Datos Faltantes, estando caracterizado por la presencia de autocorrelacion
espacial en la ocurrencia de los datos faltantes y la aparicion de bloques de datos faltantes consecutivos en el
tiempo, que condicionan ademas los fenémenos de Dependencia Espacial.

Si el mecanismo de generacion de datos faltantes fuera aleatorio, las estimaciones realizadas de las medidas
de autocorrelacion temporal y espacial fueran insesgadas, a pesar de la pérdida de precisién, debido a la
menor disponibilidad de datos. Pero, al ser en el caso del presente estudio, un mecanismo no aleatorio, sino
influenciado por los fenémenos mencionados, no hay garantia de la insesgadez de dichas estimaciones, ya
que puede producir estimaciones de pardmetro distorsionadas, cuando el supuesto del mecanismo no alea-
torio no se sostiene Cacabelos (2014). Es decir, para lograr una descomposicion correcta de la estructura de
los datos, en términos de la autocorrelacién espacial y temporal, es imperativo obtener un subconjunto de
los datos que cumplan con poseer un mecanismo completamente aleatorio en sus datos faltantes. Al estimar
inicamente sobre este subconjunto de datos, se evita que el 4rea mejor representada (con menos cantidad
de datos faltantes) tenga un efecto demasiado influyente sobre las estimaciones. Al obtener una estimacion
a partir de solo un subconjunto de los datos, se debe asumir que los pardmetros son constantes en el tiempo
para dichas estaciones que hagan parte del subconjunto (estacionariedad temporal), que los pardmetros son
constantes en el espacio para el periodo de tiempo del subconjunto y aun mas complejo, se debe asumir que
los pardmetros son constantes para las demds estaciones o puntos en el espacio, en un periodo de tiempo
distinto al correspondiente al subconjunto.

La consecuenciade modelar ante la presencia de unadistribucién Aleatoria, Claster o Regular en el espacio,
la discute Hengl (2006) indicando que un elemento importante como lo es el tamafo del pixel, fundamental
en el proceso de interpolacién, va a depender de la tipologia de la distribucién espacial de las muestras. Por
ejemplo, sila distribucién fuese regular, el tamano del pixel se estima de la siguiente manera:a: - os/7 , donde: s
es el tamafio del pixel 4 y N el nimero de muestras; sin embargo, si la distribucién fuese agregada el tamafio
del pixel es a: - 0s/7 , es decir, que la distancia media entre puntos, es aproximadamente la mitad de la existente
en un patrén regular con el mismo numero de puntos, con la salvedad de que sera valido, solo en las zonas
donde se encuentren los conglomerados de muestras. Este mismo autor también recomienda el uso de la
autocorrelacion espacial como herramienta de estimacion de la escala cartogréfica si esta es desconocida. Los
resultados descritos en estudios previos, como lo son los de Andradesy Lopez (2015), Andrades-Grassiy cols.
(2015), son ttiles desde el punto de vista de exploracién (objetivos planteados en los mismos); sin embargo,
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como en ellos se estimaron parametros de Autocorrelacion Espacio Temporal, y de Correlacion Espacial en
estructuras en distribucion de tipo Cluster espacial y en presencia de datos faltantes, estos parametros no son
adecuados para el modelamiento.

Bajo las condiciones actuales y en vista de la disponibilidad de los datos y su distribucién, se recomienda
trabajar en el Proyecto Piloto la imputacién de los datos, descomposicién espacial y temporal de la
autocorrelacién, modelamiento y demds anélisis a realizar para el periodo comprendido entre los anos
1949-2000. Es importante que otras variables climdticas sean analizadas desde este punto de vista, sobre todo
aquellas con importancia en el anélisis de cambio climético y disponibilidad de oferta hidrica.
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