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Resumen

Se presentan dos metodologias para el rellenado de datos ausentes, enfocadas hacia
su uso en series de tiempo geofisicas. La primera se basa en la descomposiciéon en
componentes principales de la matriz de correlaciéon de datos de una misma variable
entre estaciones cercanas y en periodos de tiempo comunes. Este método multivariable
permite incorporar en los valores rellenados los fenémenos de mayor escala a partir
de la informacién de las estaciones cercanas. El segundo método es para ser utilizado
cuando no hay estaciones cercanas y el rellenado se debe hacer con la informacién de
la misma estacién. Consiste en ajustar un modelo autoregresivo a la serie de tiempo y
utilizar ese modelo como estimador de los datos ausentes. Se evaluaron dos algoritmos
para calcular los coeficientes autoregresivos: el estimador de Burg y el propuesto por
Ulrych y Clayton. El primero es apropiado para procesos estocasticos y el segundo para
series deterministicas. Las dos metodologias descritos en este trabajo son recursivas:
se hace una primera estimacion a los datos ausentes corriendo el algoritmo ignorando
los datos ausentes si es posible é aproximandolos de forma grosera. El algoritmo se
continia ejecutando con los nuevos valores sustituyendo los valores estimados en la
corrida anterior. La ejecucion termina cuando la diferencia méxima de los valores
estimados entre dos corridas sucesivas es menor que un valor fijado de antemano por
el usuario. Los datos rellenados conservan la media y la desviacién estandar original
de la serie de tiempo. Estos algoritmos se adaptaron y modificaron, por medio del uso
de Interfaces Graficas con el usuario, para su uso en SCILAB, que es una plataforma
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similar a MATLAB pero de fuente abierta y que corre indistintamente en Windows y
Linux. Ellos fueron elaborados como una actividad de extension de la Universidad de
Costa Rica.

Palabras clave: datos faltantes, control de calidad, filtros auto regresivos, andlisis de
componentes principales, aplicaciones de software libre.

Abstract

Two methods for filling missing data gaps in geophysical time series are presented.
The first one is based on the principal component decomposition of the correlation
matrix built for close spatial stations with common time series records of the same
variable. This multivariate method allows the incorporation in the estimated values
of large scale features based on the information shared by the stations. The second
method could be used when there are no close station and the missing data must
be calculated from the same station historical information. This method adjusts an
auto-regressive model to the time series which is then used to estimate the missing
data. Two algorithms were used to calculate the auto-regressive coefficients: the Burg
estimator and the one proposed by Ulrych and Clayton. The first one is appropriate for
stochastic processes and the second for deterministic series. The two methodologies
described in this work are recursive: a first estimation of the missing data is done
running the algorithms but ignoring or using a crude approximation of them. Then,
the algorithm runs again with the new estimated data, replacing the previous run
missing data estimations. The run stops when the maximum difference between two
successive estimations is smaller than the value fixed by the user. Filled data conserves
the mean and standard deviation of the original time series. These algorithms have
been adapted and modified for its use in SCILAB using also Graphic User Interfaces.
Scilab is an open source platform, similar to MATLAB, and runs indistinctively in
Windows and Linux. They were elaborated as an extension activity of the University
of Costa Rica.

Keywords: missing data, quality control, autoregressive filters, principal component
analysis, free software applications.

Mathematics Subject Classification: 62-04, 62-06, 62-07.

1 Introduccion

Todo aquel que trabaja con series de tiempo meteorolégicas se encuentra con el problema
que en muchos casos las series estan incompletas. Algunos métodos de andlisis pueden
adecuarse a esta situacién pero otros requieren que las series estén completas. En este
trabajo se describen dos métodos de rellenado de datos ausentes.

Un sensor de una estacién meteorologica capta sefiales al mismo tiempo de varios
fenémenos con escalas espaciales y temporales diferentes. Aquellos de mayor extensién
espacial seran detectados por varias estaciones mientras que los de menor extensién no.
Los métodos multivariados permiten separar las seniales mediante criterios estadisticos de
tal forma que los componentes encontrados explican la variabilidad total de la senal. Es
decir, no han perdido “informaciéon”. En la mayoria de los casos se encuentra que esos



62 E.J. ALFARO — F.J. SOLEY Rev.Mate. Teor. Aplic. (2009) 16(1)

componentes de la sefial estan correlacionados con fenémenos meteoroldgicos identificables.
El primer método que se estudia rellena los datos ausentes utilizando la informacién de
estaciones climatolégicamente cercanas utilizando la técnica multivariada de componentes
principales (Tabony, 1983).

El segundo método es de utilidad en las situaciones, desgraciadamente muy comunes,
donde no hay estaciones cercanas y el rellenado se debe hacer con la informaciéon de la
estacion misma. Este método puede recuperar la senal estacional y aquellas senales cuya
persistencia en tiempo sean compatibles con el tiempo de muestreo. Este método utiliza
modelos predictivos autoregresivos conocidos como AR(p), el cual es un modelo lineal que
utiliza los valores de p tiempos de muestreo anteriores y posteriores para estimar el valor
en un tiempo dado (Ulrych & Bishop, 1975; Ulrych & Clayton, 1976).

Debe quedar claro que estos métodos son incapaces de reproducir los datos perdidos.
Lo que verdaderamente sucedié se perdid irremediablemente. Estos métodos permiten
rellenar las series con valores “razonables” que son consistentes con la estadistica y la
fisica de algunas de las senales captadas. Debido a lo anterior, el objetivo principal de este
trabajo es el de desarrollar herramientas para el rellenado de datos ausentes de registros
geofisicos utilizando la informacién de estaciones cercanas y/o el registro histérico de la
misma estacion. Estas herramientas son de utilidad tanto en las labores de investigadores
y docentes en el campo de la climatologia, asi como para el trabajo operativo del personal
de los servicios meteorologicos e hidroldgicos, debido a que algunas veces se requieren
conjuntos de datos completos en ciertas labores como por ejemplo cuando se realiza el
andlisis espectral.

2 Metodologia

Para la programacién de ambos métodos de rellenado de datos se usé el programa SCILAB
y los lenguajes de comandos interpretados TCL/TK. SCILAB es un entorno numérico, de
programacién y grafico desarrollado por el Institut Nationale de Recherche en Informa-
tique et en Automatique (INRIA). Las fuentes, los ejecutables y manuales se pueden
obtener gratis de http://www.scilab.org. TCL es una interfaz de usuario que interpreta
comandos al igual que las interfaces bash, sh, korn, etc. , mientras que TK es un juego
de herramientas de TCL que permite crear interfaces graficas al usuario. Los interpre-
tadores y manuales de la combinacién TCL/TK se encuentran en http://www.tc.tk y
http://www.etsimo.uniovi.es/pub/tcl. En el apéndice se incluyen los algoritmos (en seu-
docddigo) programados, junto con las formulas mateméticas utilizadas y los criterios de
parada de los procesos iterativos.

2.1 Analisis en componentes principales

Los detalles sobre la metodologia de las componentes principales han sido detalladas en
Soley (2003) y Soley & Alfaro (1999)'. Este tltimo trabajo discute su aplicacién para
estudios climéaticos en Centroamérica.

1Una primera versién de las rutinas que utilizan esta metodologia fue escrita en MATLAB por Eric
Alfaro, Victor Jara y Pamela Sobarzo en 1996 en la Universidad de Concepcién, Chile.
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Se menciond en la Introducciéon que el rellenado utilizando este método se realiza
con estaciones climatolégicamente cercanas. El concepto de cercania se explicita tradi-
cionalmente utilizando la matriz de covarianza o de correlacién que cuantifican el grado
de informacién comun compartido entre estaciones. La matriz de covarianza se utiliza
cuando en el andlisis es importante conservar la diferencia en la amplitud o varianza de
las estaciones; mientras que la matriz de correlacion se utiliza cuando se desea un anélisis
mas basado en la forma de las curvas de las estaciones estudiadas que en su amplitud.
Entre mas altos los valores de covarianza o correlacién mas afines son las estaciones.

La primera etapa del proceso es la inspeccién cuidadosa de estas matrices para escoger
el conjunto de estaciones idéneas: no sélo deben ser las estaciones climatologicamente
cercanas, sino que también las secciones de datos ausentes no se deben traslapar. Si bien
es cierto, esta parte del proceso es subjetiva y se basa grandemente en la experiencia de
la persona que realiza el andlisis, vale la pena resaltar dos puntos. Primero, el concepto
de estaciones climatolégicamente cercanas, por lo general lo que sugiere implicitamente
es que la variabilidad del grupo de estaciones escogido este influenciada por los mismos
fenémenos de gran escala (comun a todas las estaciones). Segundo, si la escogencia de las
estaciones se basa en el coeficiente de correlacion entre las mismas, es conveniente utilizar
algun criterio de significacién que tome en cuenta la autocorrelacion de las series de tiempo
(eg. Ebisuzaki, 1997; Sciremammano, 1979).

La idea fundamental del método consiste en iterar sucesivamente por las siguientes
tres etapas para ir obteniendo en cada iteracién mejores estimados de las cantidades in-
termedias involucradas y de los valores estimados de los datos ausentes. Se siguieron las
siguientes etapas:

1. Calcular la matriz de covarianza o correlacion, R y obtener los vectores E y los
valores L propios.

2. Calcular los componentes principales Y = XoEL™'/2 . Donde la matriz X, contiene

los datos originales de tamano nt (longitud de la serie de tiempo) x ns (nimero de
estaciones usadas). Cabe destacar que los datos ausentes en primera instancia se
sustituyen por promedios.

3. Tomando en cuenta que los valores originales se pueden recobrar mediante la ecuacion
X, = YLY2ET, estimar los valores ausentes con la expresién X, = YL’ 12gT
utilizando los primeros k componentes principales inicamente. Se puede visualizar
esto como equivalente a truncar la matriz de valores propios L a un tamano k x k,
con k < ns, o dejar esta matriz de iguales dimensiones e igualar a cero los ns — k
ultimos valores propios que son los que menos contribuyen a la varianza total.

Recordemos aqui que los datos originales son una combinacién lineal de los compo-
nentes principales en los que los factores de peso se calculan de los vectores y valores
propios. Ademas, los componentes que mas contribuyen a “explicar” la varianza total son
los primeros mientras que los tltimos sélo “explican” una fraccién menor, ya que por lo
general estas se asocian con ruido no correlacionado. En la primera iteracion la matriz
de correlacién se calcula sélo con los pares de datos en los cuales no hay datos ausentes y
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los componentes principales aproximando los valores ausentes con el promedio de la serie.
Después de realizar las primeras tres etapas del método se obtiene una aproximacién mejo-
rada de los valores ausentes. Entonces se usan todos los valores para calcular la matriz de
correlacién y los componentes principales. Se repite entonces el procedimiento, esta vez
con una matriz de correlacion mejorada. Las iteraciones se contintian hasta que una de
las siguientes condiciones se cumpla:

1. las diferencias entre los valores calculados entre dos iteraciones sucesivas, i € i + 1,
es menor que un valor e fijado por el usuario o || X, (i) — X, (i + 1)|| < e,

2. la diferencia méxima entre dos iteraciones sucesivas aumenta o max(||X, (i) — X (i+
D) > o,

3. el numero de iteraciones excede un nimero especificado por el usuario.

Parte fundamental del método es determinar cuantos componentes principales utilizar.
Soley (2003) discute este tema y describe varias maneras de escoger el nimero a utilizar.
Estos métodos dependen del conocimiento previo del niimero de senales en los datos o
de argumentos estadisticos. El programa descrito aqui utiliza el grafico de “scree” (scree
graph, ver Wilks, 1995) que muestra los autovalores vs. el nimero de componente princi-
pal. Este grafico se ha modificado anadiéndole las barras de errores calculadas siguiendo el
procedimiento sugerido por North et al. (1982). Estos autores determinaron que cuando
las barras de error de dos autovalores se traslapan existe una degeneracion efectiva de
los modos traslapados. En otras palabras, los autovalores son iguales (degenerados) en la
préactica. Cuando existe degeneracion, los modos degenerados contienen la misma “infor-
macién” y entonces no se puede incluir sélo uno de ellos porque entonces no se estaria
tomando la senal completa. La Fig. 1 muestra un grafico de scree tipico y las barras
de error. En este caso los dos primeros componentes principales son degenerados y del
grafico se aprecia que los dos primeros componentes son los que méas contribuyen a la va-
rianza total (27% aproximadamente) mientras que los ocho tltimos contribuyen en menor
grado. Del gréfico se concluye que el rellenado se puede llevar a cabo con los dos primeros
componentes principales.

Para algunos conjuntos de datos se puede determinar el nimero de componentes a usar
de una manera mas confiable siguiendo el siguiente procedimiento:

1. Se escoge una seccion de los datos sin valores ausentes.

2. Al azar se marcan como valores ausentes un nimero igual al porcentaje de datos
ausentes en los datos completos. Los valores extraidos se reservan.

3. Se calculan los valores ausentes con 1, 2, 3, ...p componentes principales.

4. Utilizando una métrica apropiada (potencia del error, desviacién absoluta, etc.) se
calcula el error cometido con cada uno de los posibles nimeros de componentes
principales del punto anterior.

5. Se utiliza el nimero de componentes principales que minimiza el error.
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Figura 1: Grafico “scree” para determinar el niimero de componentes a usar. En esta figura
se muestran los primeros diez autovalores de 146 estaciones de datos diarios localizadas en
Mesoamérica (1971 — 2000). Nétese que al haber un traslape de los dos primeros modos
se deberian usar ambos para el rellenado de los datos.

En casos de duda se puede repetir el proceso varias veces para verificar si se obtiene el
mismo numero de componentes principales para diferentes conjuntos de datos “ausentes”.
Este método practico de obtener el nimero éptimo toma en cuenta las particularidades de
los diferentes conjuntos de datos mientras que los métodos mas generales y tedricos no lo
pueden hacer. Es importante resaltar que la practica nos indica que no se puede aplicar
un criterio Unico para determinar el nimero de componentes principales. Los autores
no conocen de ningin estudio tedrico que garantice la convergencia de este método de
rellenado de datos ausentes. Como se verd mas adelante, si el porcentaje de datos ausentes
en series de temperatura mensual es alto (més de 25 %) el método en general no converge.
Este articulo expone un método que empiricamente determina la zona de convergencia
y la calidad del rellenado para combinaciones de porcentaje de datos ausentes y nimero
de componentes principales que puede ser utilizado para otras variables y tiempos de
muestreo.

2.2 Filtro predictivo AR(p)

Cuando no hay estaciones cercanas el rellenado de las datos ausentes debe hacerse con la
informacién de la estacién misma. Se debe recordar que el sensor capta senales de escalas
temporales diferentes y aquellas sefiales cuya escala temporal es menor que el tiempo de
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muestreo no pueden ser resueltas y actian como ruido. Por ejemplo, si el muestreo es
diario, se espera que los fenémenos cuya escala de tiempo es de unos dias (p.e. ondas de
los estes) pueden ser detectados y resueltos en la practica. Esa senal viene acompanada
que fenémenos de escala temporal de horas que la oscurecen y dificultan su deteccion. Una
propiedad de los filtros predictivos AR(p) es que pueden recoger sefiales cuya persistencia
es comparable a la longitud del filtro. Ademas, estos filtros tienen la propiedad de que por
el principio de Maxima Entropia los valores calculados son consistentes con las propiedades
estadisticas de la serie sin incluir suposiciones externas a los datos. Es decir, aunque la
informacién ausente se perdio, los valores rellenados son consistentes estadisticamente con
el resto de la serie.

2.2.1 Algunos detalles de los modelos autoregresivos y filtros predictivos
AR(p)

El modelo autoregresivo de orden p, AR(p), obedece la ecuacién

ylt] = drylt — 1] + oyt — 2] + daylt — 3] + ... + dpylt — p] + z[t],

ésta nos dice que la salida y en tiempo ¢ depende de los p valores anteriores de ella misma
mas el valor presente de la innovacion x. Cuando se modelan sefiales con este modelo, los
coeficientes se ajustan de tal manera que la innovacién corresponda a ruido blanco con
varianza minima (Soley, 2005). El filtro predictivo correspondiente es

glt] = o1yt — 1] + doylt — 2] + ¢sy[t — 3] + ... + dpy[t — p).

El valor de la senal en tiempo ¢ se pronostica con los p valores de la senal anteriores. El
error que se comete es z[t]. Los dos métodos que utilizamos para calcular los coeficientes
también corren el filtro de prondstico en tiempo reverso, ahora el valor de la sefial en
tiempo t se pronostica con los p valores futuros de la senal,

ylt] = drylt + 1] + pay[t + 2] + psylt + 3] + ... + ¢py[t + p).

El error total de prondstico es

error = 1/nt _lem )+ 1/t _2 il — 310)”.
t=p+ t=

Noétese que ambos filtros predictivos se corren dentro de los datos sin salirse de los
extremos. Los coeficientes ¢; se calculan de tal forma que el error total se minimice. El
programa elaborado en este trabajo utiliza dos algoritmos para calcular los coeficientes
autoregresivos minimizando el error total: el estimador de Burg (Ulrych & Bishop, 1975)
y el propuesto por Ulrych & Clayton (1976). El primero es desarrollado para procesos
estocdsticos estacionarios y el segundo para series deterministicas. El estimador de Burg es
muy utilizado en la préactica y ha sido estudiado extensamente. Un resumen comprensivo
de sus propiedades y en particular, de las condiciones que garantizan su estabilidad, se
encuentran en Kay & Marple (1981) para las diversas implementaciones que existen de
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este algoritmo. Por otro lado, el estimador de Ulrych & Clayton corresponde a un ajuste
de minimos cuadrados clésico.

Teoéricamente ambos métodos deben converger con las series de tiempo meteorolégicas
usuales. En la practica ambos métodos pueden divergir por motivos externos como acu-
mulacién de los errores de truncamiento de la representacién de los nimeros en punto
flotante, por posibles errores en la adquisicién de los datos que introducen inestabilidades,
por utilizar un nimero de coeficientes autoregresivos incongruente con la persistencia de
la serie o porque el porcentaje de valores ausentes es alto.

Dependiendo del tipo de sistema operativo, Linuz o Windows, el algoritmo de Burg se
realiza de dos maneras distintas. En Linuz se utiliza la subrutina memcof.c de Numerical
Recipes in C (Press et al., 1992). En Windows no fue posible utilizar el mismo método
debido a dificultades en adquirir un compilador adecuado. Por lo tanto se programé el
algoritmo de Burg directamente en SCILAB siguiendo las ecuaciones en Kay & Marple
(1981). En la practica se encontré que los dos métodos producen resultados iguales dentro
de un 1%. Como el método de Ulrych y Clayton corresponde a mininos cuadrados en los
dos sistemas operativos se usan las funciones propias de SCILAB.

Como vimos anteriormente, los datos se filtran hacia adelante y atras en tiempo. Como
los filtros se aplican dentro de los datos el filtro hacia adelante no produce salida para los
primeros p valores y el filtro hacia atrds no produce salida para los ultimos p valores. Los
valores intermedios se suman y se dividen por dos. Para los valores de los extremos se
toma la 1nica salida disponible.

3 Resultados

Se utilizaron sendos archivos de comandos TCL/TK para crear las interfaces gréficas
al usuario de la subrutinas que realizan el andlisis llamadas rellena.sci y llenaar.sci y
mostradas en las Figs. 2 y 3, las cuales se activan desde la linea de comandos de SCILAB
por el usuario. Ambas le ofrecen al usuario en términos generales las siguientes opciones:
Inicializar las rutinas, elegir el cédigo de datos ausentes que por defecto es Nan. Se puede
utilizar otro c6digo siempre que sea numérico (-9999, por ejemplo) y el valor utilizado se
debe digitar en la casilla de texto correspondiente. La interfaz cambia el codigo numérico
a Nan. En Windows sélo se puede utilizar el cédigo numérico. A la fecha, los autores no
saben la razén de esto.

El usuario elige el nombre del archivo con los datos de entrada que se puede digitar
en la casilla de texto Archivo texto con datos o al pulsar Buscar se abre una ventana
que permite navegar por el sistema de directorios hasta encontrar el archivo deseado y
escogerlo, una vez hecha alguna de estas dos cosas el usuario pulsa Cargar para leerlos.

Para el caso de la Fig. 2 del andlisis de componentes principales el usuario debe
especificar también el nimero de modos a usar, el ntimero de iteraciones maximo que
ejecutara la rutina y la diferencia maxima de los valores estimados entre dos iteraciones
sucesivas. Para el caso del método autoregresivo, Fig. 3, el usuario debe escoger el niimero
de coeficientes y también el método con el que se van a calcular los coeficientes: el de Burg
o el de Ulrych y Clayton.
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Figura 2: Interfaz grafica al usuario de la subrutina rellena.sci elaborada en este trabajo.
Las opciones de la interfaz se describen en el texto.

El andlisis se realiza una vez que el usuario pulse Calcular. Una vez realizada la
estimacién de los datos faltantes, los nuevos datos rellenados se pueden acceder desde
la linea de comandos de SCILAB en el arreglo nuevos. Si se quiere hacer un registro
permanente de los datos rellenados el usuario pulsa Guardar. Esto activa una ventana que
permite especificar el directorio y el nombre del archivo en el que se guardan. El archivo
es creado por fprintfMat en formato CSV y puede ser incorporado facilmente a una hoja
electrénica.

El usuario puede activar en la Fig. 2 la opcién Min, Max 6 Ambos si los datos tienen
una cota minima, una cota maxima o cota minima y méxima, en otras palabras, si se
conoce que fisicamente la variable no puede presentar esos valores, por ejemplo valores
de lluvia negativos o valores de humedad relativa negativos o mayores a cien. El usuario
también tiene la opcidn de guardar un informe del proceso ya sea al especificar el nombre
del archivo en la casilla de texto o pulsando Def para activar la ventana de definicién del
archivo de salida.
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Figura 3: Interfaz grafica al usuario de la subrutina llenaar.sci elaborada en este trabajo.
Las opciones de la interfaz se describen en el texto.

Adicionalmente se desarrollaron funciones en Scilab con el objetivo de calcular el error
cuadratico medio y el error absoluto medio del ajuste de datos ausentes en funcién del
porcentaje de datos ausentes y del nimero de modos (caso de componentes principales)
o coeficientes (caso del modelo autoregresivo) usados en el ajuste a partir de conjuntos
de datos completos y asi poder tener una estimacién de la bondad del ajuste. Los pasos
que se siguen para calcular ambos errores para un porcentaje de datos ausentes dado y un
nimero de modos o coeficientes dado es:

1. introducir aleatoriamente el porcentaje de datos ausentes en la(s) serie(s) de tiempo
de prueba,

2. estimar los valores ausentes y el nimero de modos o coeficientes,
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3. calcular el error cuadratico medio y el error absoluto medio entre los valores estima-
dos y los reales,

4. almacenar los errores calculados en una hipermatriz.

Se llama una realizacion del experimento a la repeticién de los pasos anteriores para
todos los valores de porcentaje de datos ausentes y con todos los nimeros de coeficientes
AR o de modos de interés. Se deben hacer suficientes realizaciones para que el prome-
dio y varianza de los errores cuadratico medio y absoluto medio de cada ajuste tengan
estabilidad estadistica, sin embargo se debe tomar en cuenta que la corrida de estas reali-
zaciones consume mucho tiempo computacional. Para el caso especifico del cédlculo de los
coeficientes autoregresivos, se utilizard el método de UC para calcular los coeficientes AR
por dos razones tedricas: es un ajuste de minimos cuadrados que se puede aplicar a series
estacionarias y no estacionarias. Por otro lado, siendo las series no estacionarias, el uso
del método de Burg no tiene justificacién tedrica a pesar que en la practica da resultados
parecidos y es mas rapido que UC.

Cabe destacar aqui que los resultados del error calculados dependeran de cada expe-
rimento en si, si bien es cierto se han descrito anteriormente algunos considerandos que
el usuario debe tener en cuenta, la decisién final de conservar o no los datos estimados
dependerd del juicio experto del usuario, es decir, al analizar sus resultados no sélo desde
el punto de vista estadistico sino también al tomar en cuenta consideraciones fisicas.

Los datos usados para ejemplificar las rutinas que evalian el error fueron compilados
por el Centro de Ciencias de la Atmésfera en la UNAM, México. Este conjunto de datos
se produjo a partir de los registros de estaciones terrenas, datos de satélite y salidas
de modelos numéricos, combinados en una rejilla con una resolucién espacial de 0.5° de
longitud x 0.5° de latitud (Magana et al., 1999).

En la Fig. 4 se muestra el promedio del Error Cuadréatico Medio calculado al utilizar
una serie de tiempo de 494 valores de temperatura mensual del punto de rejilla 87.0° W
y 5.5° N. La serie se inicia en enero de 1958 y termina en febrero de 1999, con media de
28.03 °C y varianza de 1.05 °C2. Se hicieron 100 realizaciones y se establecié un porcentaje
méximo de datos faltantes de 30% y un nuimero méximo de coeficientes autoregresivos de
13.

En la Fig. 5 se muestra el promedio del Error Cuadrético Medio calculado al utilizar
series de tiempo de 15944 valores de precipitacion diaria de los puntos de rejilla: 87.5-5.0,
87.0-6.0, 87.5-5.5, 87.5-6.0, 86.5-5.0, 86.5-6.0, 87.0-5.5, 86.5-5.5 y 87.0-5.0 (°W-°N). Las
series inician el 01/01/1958 y terminan el 26/08/2001. Se hicieron 100 realizaciones y
se establecié un porcentaje maximo de datos faltantes de 30% y un nimero maximo de
modos de 9.

Vale la pena hacer notar de las Figs. 4 y 5, que el uso de muchos coeficientes au-
toregresivos (Fig. 4) o modos (Fig. 5), no necesariamente garantiza la convergencia del
método hacia algin valor estable de los datos que se requieran rellenar.



RELLENADO DE DATOS AUSENTES EN SERIES DE TIEMPO METEOROLOGICAS 71

25

(=]

.
&
g
g
fE
o
=
Wi
=@
g
I}
Sas
b=
U
)
s
f=
L
o
g
=]
—

L

12345678’91(}11213
Nuwmera de CoeReienics

Figura 4: Promedio del Error Cuadratico Medio, en °C, de 100 realizaciones (de la rutina
de evaluacién elaborada en este trabajo) para la serie de temperatura superficial del aire.
Los valores en blanco indican que la metodologia no convergié a ningin valor estimado
para ese dato faltante en ninguna de las realizaciones.
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Figura 5: Promedio del Error Cuadrético Medio, en mm, de 100 realizaciones (de la rutina
de evaluacién elaborada en este trabajo) para las series de precipitacién. Los valores en
blanco indican que la metodologia no convergié a ningin valor estimado para ese dato
faltante en ninguna de las realizaciones.
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4 Discusion

Por medio de la programaciéon de los algoritmos matematicos utilizando principalmente
software de licencia libre, como el programa SCILAB, en ambientes Windows y Linuzx, y la
elaboracién de interfaces gréficas al usuario (GUI) por medio del uso del TCL/TK, se pudo
desarrollar una herramienta para el rellenado de datos ausentes utilizando informacién
de estaciones cercanas y otra para el rellenado de datos ausentes utilizando el registro
histérico de la misma estacién. Cabe destacar que el uso de una GUI, facilité el empleo
de las rutinas para el usuario no familiarizado con los programas antes descritos.

Para el desarrollo de la herramienta de rellenado de datos ausentes utilizando infor-
macién de estaciones correlacionadas entre si, se utilizé la metodologia propuesta por
Tabony (1983), basada en el andlisis de componentes principales. Este método se basa
en que si se tiene ns variables con nt observaciones cada una, se puede tener un conjunto
nuevo de k variables mediante la relacién: Y = X E, donde X, es la matriz de datos
originales nt x ns, E es una matriz de ns x k cuyas k columnas son los autovectores de
la matriz de correlacién R. En general, los k vectores propios asociados a los k valores
propios grandes representan las variaciones de gran escala (variabilidad que se quiere con-
servar) y explican la mayor parte de la variabilidad del conjunto de datos en X, mientras
que los ns — k vectores propios asociados a los ns — k valores propios mas pequenos repre-
sentan variaciones de pequena escala (ruido no correlacionado en general). El conjunto de
datos de las variables originales en las ns estaciones puede ser recuperado en forma apro-
ximada por la relacién Xa= YET, en donde si k = ns entonces X, = X,. En resumen, el
analisis de componentes principales utiliza la informacién de estaciones correlacionadas al
descomponer la informacién en “patrones” que capturan y separan la variabilidad de las
series, donde se espera que recupere los efectos de escala mayor y que se pierdan los de
escala menor, ademds, podria utilizarse para rellenar brechas amplias. Una aplicacién al
campo de la precipitacién en Centroamérica se encuentra en Alfaro & Cid (1999).

Por otra parte, para el desarrollo de un método de rellenado de datos ausentes uti-
lizando el registro historico de la misma estacién se utilizaron las metodologias propuestas
por Ulrych & Bishop (1975) y Ulrych & Clayton (1976), basadas en el uso de un filtro
predictivo autorregresivo de orden p o AR(p). Este método utiliza la informacién de la
misma serie en el principio de méaxima entropia, por lo que los valores predichos siguen la
estadistica de la serie sin alterarla. El mismo podria incorporar efectos de pequena escala
y es 1til sélo para brechas cortas. Para el cdlculo de los coeficientes del proceso AR(p) se
utilizaron dos aproximaciones: 1) Método recursivo de Burg (Ulrych & Bishop, 1975) y
2) Método de minimos cuadrados (Ulrych & Clayton, 1976). Estos dos métodos suponen
procesos estacionarios, por lo que hay que desestacionalizar las series de tiempo. Adicional-
mente, existen criterios objetivos para determinar el orden de los procesos que representan
las series, aunque el orden éptimo para modelar y el orden éptimo para prediccion no co-
inciden necesariamente.

En ambas metodologias, los procesos se puede hacer en forma iterativa hasta que
| X4 (i) — Xqa(i + 1)|| < e, donde, e es un valor definido por el usuario.

A pesar de que el usuario debe tener siempre presente que cualquier dato faltante
estimado utilizando estas metodologias es FALSO y que en el mejor de los casos se obtiene
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una aproximacién grosera a la realidad, en ambos métodos la estimacion de los datos
faltantes no alter6 las propiedades estadisticas de las series de tiempo.

Estas herramientas podrian ser de utilidad tanto en las labores de investigadores y
docentes en el campo de la climatologia, asi como para el trabajo operativo del personal
de los servicios meteoroldgicos e hidroldgicos. Sin embargo, se debe tener en cuenta que
la decisién final de conservar o no los datos estimados dependera del juicio experto del
usuario, es decir, al analizar sus resultados no sélo desde el punto de vista estadistico sino
también al tomar en cuenta consideraciones fisicas.

5 Apéndice
Algoritmo para el rellenado de datos con componentes principales.

Inicio:

S: matriz con los datos de entrada de dimensiones nimero de estaciones (ns) x longitud
de las series de tiempo (nt) y con los datos ausentes codificados.

N: la matriz S con cada columna normalizada (media cero y desviacién esténdar
unitaria).

np: nimero de componentes principales utilizados para el rellenado (np < ns)

1. Calcula la matriz de correlacion Ry, Ry = %NnTNn.
2. Calcula los vectores propios E, y valores propios Ly, Ry = En” LyEn.

3. Calcula los np modos ortogonales Ny, 1 usando la matriz de autovalores L, truncada

a dimensiones np x np que llamaremos Ty, Np11 = NaE, Ty Y 2,

4. Ajusta la media y la varianza de cada columna de N, 41 para que correspondan a
las de S.

5. Sustituye en S, los valores ausentes por los valores correspondientes calculados en
Np+1 y obtiene la matriz Spyq.

6. Calcula la diferencia absoluta méaxima entre dos iteraciones, maxima diferencia
actual = max(abs( Sp+1 — Sn)).

7. Simaxima diferencia actual > mdxima diferencia previa entonces termina en
caso contrario continua con el bucle.

8. maxima diferencia actual := mdxima diferencia previa.
9. n := n+l

Fin del bucle:
Fin:
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Algoritmo para el rellenado de datos con un filtro predictivo AR(p).

Inicio:
D : vector columna (1...N) con los datos con los ausentes codificados.
p: orden del filtro predictivo

1.

Sustituye los valores ausentes en D por el valor medio para obtener Dg.

n:=0

Inicio del bucle:

Ejecuta hasta Fin del bucle mientras n < nimero maximo de iteraciones y

maxima diferencia > maxima diferencia especificada

Calcula los coeficientes autoregresivos ¢1, @2, ..., ¢, que modelan D, mediante el
algoritmo de Burg.

. Filtra D, hacia adelante para obtener el vector columna Fi,.

fn[k] = (bldn[k_ 1] +¢2dn[k_2] +¢3dn[k_3] +.. '+¢pdn[k_p] p+1 <k<N.

. Filtra Dy hacia atras para obtener el vector columna By,.

bulk] = ¢1dylk + 1] + pody [k + 2] + ¢3dn [k + 3] +. . . + dpdn [k + D] 1<k<N-p

. Construye Dy41 como sigue:

(a) Dnya[l..p] = Ba[l.p]
(b) Dnta[N —p...N] =Fu[N —p... NJ,
(¢) Dpsilp+1...N—p—1]=3(Fulp+1...N—p—1]+Byup+1...N —p—1)).

Calcula la diferencia absoluta maxima entre dos iteraciones,

méxima diferencia = max(abs(Dypi1 — Dp)).

n := n+l

Fin del bucle:
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