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5. Series temporales

Una serie temporal o cronolégica es una secuencia de datos, observaciones o valores, medidos en
determinados momentos y ordenados cronoldgicamente.

Para el analisis de las series temporales se usan métodos que ayudan a interpretarlas y que permiten
extraer informacion representativa sobre las relaciones subyacentes entre los datos de la serie o de
diversas series y que permiten en diferente medida y con distinta confianza extrapolar o interpolar
los datos y asi predecir el comportamiento de la serie en momentos no observados.

Uno de los usos mas habituales de las series de datos temporales es su analisis para prediccion y
pronostico (asi se hace por ejemplo con los datos climaticos).

Las series temporales se usan también para estudiar la relacion causal entre diversas variables que
cambian con el tiempo y se influyen entre si.

La caracteristica fundamental de las series temporales es que las observaciones sucesivas no son
independientes entre si, y el anlisis debe llevarse a cabo teniendo en cuenta el orden temporal de
las observaciones. Los métodos estadisticos basados en la independencia de las observaciones no
son validos para el analisis de series temporales porque las observaciones en un instante de tiempo
dependen de los valores de la serie en el pasado.

Una serie es estacionaria si la mediay la variabilidad se mantienen constantes a lo largo del tiempo.
Esto se refleja graficamente en que los valores de la serie tienden a oscilar alrededor de una media
constante y la variabilidad con respecto a esa media también permanece constante en el tiempo. Para
este tipo de series tiene sentido conceptos como la media y la varianza. Esta es la base cuando
hablamos de las series climatoldgicas en periodos de 30 afios, suponemos que son estacionarias en
ese periodo y las variables son independientes durante estos afios.

Un ejemplo de una serie estacionaria:
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Figura 2: Representacidn griafica de las temperaturas en la cindad de Granada desde enero de 1981 a
diciembre de 2010

La serie es estable, a simple vista, alrededor de un valor central (pudiera tener una pequefia tendencia
creciente). Si representamos un histograma de esta serie, podemos describir adecuadamente la
informacion.

Una serie es no estacionaria si la media y/o la variabilidad cambian a lo largo del tiempo. Los
cambios en la media determinan una tendencia a crecer o decrecer a largo plazo, por lo que la serie
no oscila alrededor de un valor constante.

e Series no estacionarias pueden mostrar cambios de varianza.
e Series no estacionarias pueden mostrar una tendencia, es decir que la media crece o baja a
lo largo del tiempo.

Ejemplo de serie no estacionaria:

Temperatura media Paysandl (1951-2002)
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Las series temporales se suelen analizar suponiendo gue son suma de varias componentes:
Xe=Te+ S+ |t

Valor observado = Tendencia + Estacionalidad + Irregular (Aleatoria)



Tendencia: Se puede definir como un cambio a largo plazo que se produce en relacién al nivel medio,
0 el cambio a largo plazo de la media. La tendencia se identifica con un movimiento suave de la
serie a largo plazo.

Estacionalidad: Muchas series temporales presentan cierta periodicidad o dicho de otro modo,
variacion de cierto periodo (anual, mensual, diario, ...). Por ejemplo, la temperatura media aumenta
en general en verano y disminuye en invierno. Estos tipos de efectos son faciles de entender y se
pueden medir explicitamente o incluso se pueden eliminar del conjunto de los datos,
desestacionalizando la serie original.

Componente aleatoria o irregular o ruido: Una vez identificados los componentes anteriores y
después de haberlos eliminado, persisten unos valores que son aleatorios. Se pretende estudiar qué
tipo de comportamiento aleatorio presentan estos residuos, utilizando algun tipo de modelo
probabilistico que los describa. Son variaciones aleatorias alrededor de los componentes anteriores.

De las tres componentes resefiadas, las dos primeras son componentes deterministicas, mientras que
la Gltima es aleatoria. Es interesante obtener o “aislar” los distintos componentes.

Andlisis de la tendencia
Para estimar la tendencia supondremos que tenemos una serie no estacionaria sin componente
estacional, es decir, que la serie se puede descomponer en

Xe=Te+ |

Para estimar T:debemos realizar alguna hip6tesis sobre su forma. Vamos a analizar varios casos.
Tendencia determinista
En este caso supondremos que la tendencia es una funcién deterministica. La funcion mas sencilla
posible es una recta, es decir, una tendencia lineal

Ti=a+ bt
gue se estima mediante un modelo de regresion lineal entre las variables X; y el tiempot=1, 2, 3, .

.. (método de minimos cuadrados).

Este ejemplo:
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presenta una serie sin estacionalidad que presenta una tendencia que se podria expresar de forma
lineal. La tendencia de la serie y la componente irregular serian, en este ejemplo,
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En otros casos, no es posible ajustar la tendencia mediante una recta. En estos casos, o mejor seria
ajustar la tendencia a un polinomio o a la curva que mejor se pueda ajustar. Para ello tendriamos que
ajustar una regresion no lineal. Otra opcidn es describir la tendencia de manera evolutiva (por medio
de medias moviles) o diferenciar la serie.

Tendencia evolutiva (medias moviles)
A menudo, la tendencia de la serie no sigue una recta y evoluciona a lo largo del tiempo. En ese
caso, un método general de estimar T; es suponer que evoluciona lentamente en el tiempo, y que se
puede aproximar con una funcion sencilla para intervalos cortos del tiempo. Por ejemplo, si una
recta es una representacion valida para tres periodos consecutivos:

T =Ti— AT, i=Tiy Tema =Tt + AT

Si hacemos la media de las tres observaciones consecutivas, m; = (X, +X+Xw+1)/3 , tendriamos que:
my = (Te+ 1 + |t + 141)/3 es decir “descubririamos” la tendencia subyacente.

Para un instante t, se define la media movil de orden 3 de la serie como

Tl + T+ T
my — 3

Suponemos que la tendencia T;satisface

Iy + I + I
3

T,g = my —

Como la media del componente irregular es cero, podemos suponer que la media de los tres valores
(I-1, Iy, 1t+1) es pequefia, de esta manera m; recoge fundamentalmente la tendencia de la serie en el
instante t. Se observa que realizando esta operacion se pierde la primera observacién y la dltima. Si
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calculamos las medias mdviles de orden 5, perderemos las dos primeras observaciones y las dos
altimas.

Es posible calcular medias moviles de 6rdenes méas altos. Cuando crece el orden, el valor de m;
cambia méas suavemente.

Con medias moviles de ordenes altos, suavizamos los efectos estacionales

En el siguiente ejemplo en el que no es posible ajustar la tendencia por medio de una recta:

Tiempo

Si aplicamos una media movil de orden 5 queda
medias moéviles de orden 5
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Diferenciacion de la serie
Un tercer método mas general para eliminar la tendencia consiste en suponer que la tendencia
evoluciona lentamente en el tiempo, de manera que en el instante t la tendencia debe estar proxima
a la tendencia en el instante — 1. De esta forma, si restamos a cada valor de la serie el valor anterior,
la serie resultante estara aproximadamente libre de tendencia. Esta operacion se denomina
diferenciacion de la serie y consiste en pasar de la serie original x: a la serie y; mediante:

Yt = Xt = Xt-1

Series temporales con R

R cuenta con numerosas funciones para el analisis de series temporales. El uso de tales funciones
requiere que los objetos a los que se aplican sean de la clase ts (time series). La funcion ts() convierte
un objeto a serie temporal.

La construccion de objetos ts requiere que los datos de partida estén distribuidos regularmente en la
escala temporal utilizada; por ejemplo, que haya siempre un dato por dia, o dos datos por mes o un
dato cada dos afios.



Ejemplo 5.1

En el archivo Tem.media.mensual.Retiro.txt tenemos las temperaturas medias mensuales de la
Estacion del Retiro de Madrid desde el afio 1940 hasta el 2017. Se hallan guardadas con cabecera
(temp) y en orden anual, empezando por enero de 1940, febrero, ... hasta diciembre, a continuacion
el afio 1941, enero, febrero..., aunque no hay ninguna mencién a la fecha en el fichero.

Primero leeremos el fichero:
> temperaturas <- read.table("Tem.media.mensual.Retiro.txt', header=TRUE)

Después transformamos el data.frame a una serie temporal ts:
> temp.Retiro=ts(temperaturas$temp,freq=12,start=c(1940,1))

Hemos especificado freq=12, lo que indica que a cada unidad temporal le corresponden 12
observaciones; R asume entonces que la unidad temporal a considerar es el afio. Ademas la
opcion start=c(1940,1) indica que la primera observacion corresponde a enero de 1940.

Si listamos ahora vemos la estructura de temp.Retiro
> temp.Retiro

Jan Febk Mar Apr May Jun Jul BAug Sep Oct HNov Dec
1940 3.9 8.2 11.7 12.8 15.7 19.3 24.0 24.1 19.1 12.0 7.8 3.8
1%41 3.6 7.0 9.6 11.1 13.2 20.1 23.2 22.3 20.2 15.0 7.5 4.5
1542 4.8 4.3 9.% 12.2 1le6.3 21.0 23.% 23.4 19.0 15.1 8.7 5.7
1943 6.3 &.8 9.2 14.2 17.8 23.2 22.2 24.8 18.8 13.5 7.7 5.9
1944 5.3 4.5 9.7 12.9 1e6.8 20.3 23.1 23.8 19.2 11.2 7.8 4.7
1845 2.0 7.5 11.2 1&.5 17.2 22.2 24.7 22.8 22.8 16.0 10.5 &.9
1%46 3.4 7.4 9.0 11.6 12.7 20.1 24.2 23.8 20.4 15.4 8.8 4.2
1947 4.0 6.1 10.1 14.7 16.0 22.5 25.4 23.1 19.1 15.2 11.2 4.4
1948 6.4 8.3 12.6 12.1 15.0 21.6 23.6 23.4 20.5 14.9 10.8 7.3
1949 6.5 8.3 9.4 15.9 16.0 21.9 26.0 26.4 19.9 15.1 9.5 &.3
1850 5.4 7.8 10.8 12.8 15.6 21.8 26.0 23.5 20.1 15.3 10.7 4.5
1951 5.2 5.6 9.1 12.2 12.9 20.5 24.1 21.9 19.7 12.3 8.7 7.2
1952 2.8 6.5 12.1 12.6 16.1 22.1 23.9 21.9 17.2 14.9 9.4 5.7
1953 4.3 5.7 9.4 12.1 1g8.4 18.8 23.8 25.1 19.5 13.3 10.2 8.9
154 3.8 &5.% 9.1 11.5 15.8 1%.8 23.6 21.8 20.3 15.6 11.1 7.0
185> &8.4 &.7 &8.4 14.8 1g8.6 20.3 24.4 24.0 19.4 13.8 8.8 7.7
1956 5.9 1.% 9.8 11.2 15.8 19.4 22.2 22.1 18.6 13.9 6.9 4.4
1957 3.3 8.3 12.8 11.7 15.3 1%9.0 24.5 24.86 20.9 13.7 8.5 3.9
1858 5.5 9.0 9.5 11.4 17.7 18.&8 23.5 23.4 21.9 14.2 5.3 7.5
1858 7.1 7.4 10.2 12.4 15.3 20.7 25.3 22.8 18.4 14.1 8.2 &.7
1%60 5.7 7.1 10.4 13.7 16.9% 22.4 23.9 22.6 19.8 11.4 8.9 4.7
1961 4.6 10.2 12.9% 13.7 18.4 21.6 24.5 24.4 21.0 13.7 9.0 7.0
1%62 6.9 7.5 8.8 12.4 1le6.8 21.0 24.2 25.4 21.4 16.1 &.7 4.4

Asi pues, R organiza automaticamente la variable en meses y afios. La representacion grafica tiene
en cuenta esta secuencia temporal:

> plot(temp.Retiro, main=""Temperatura media mensual en el observatorio del Retiro
(Madrid)*, xlab=""Afo", ylab=""Temperatura'")
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30

25
I

Temperatura
15

10

1940 1960 1980 2000 2020

Afio

Las funciones start() y end() muestran, respectivamente, los instantes correspondientes a la
observaciones inicial y final de una serie temporal:

> start (temp.Retiro)
> start (temp.Retiro)
[1] 1840 1

> end (temp.Retiro)
> end (temp.
[1] 2017 1z

ol

etirao

La funciéon window() extrae los valores de la serie temporal comprendidos entre una fecha de
inicio y otra final.

> window (temp.Retiro, start=c(1940,1),end=c(1942,12)) # 1y 12 hacen referencia a los meses.
Se pueden poner solo el afio tambien (start=1940)

P p mmmem = mm g ——

ug Sep OCct HNov

Jan Feb Mar 2Zpr May Jun Jul & Dec
1940 3.9 8.2 11.7 12.8 15.7 19.3 24.0 24.1 19.1 12.0 7.8 3.8
1%41 3.6 7.0 9.6 11.1 13.2 20.1 23.2 22.3 20.2 15.0 T.5 4.5
4.8 4.5 9.9 12.2 1.3 21.0 23.9 23.4 19.0 15.1 8.7 5.7

Descomposicion de una serie temporal

La funcion decompose() permite descomponer una serie temporal en sus componentes estacional,
de tendencia y de ruido. En el caso de decompose() la descomposicion se lleva a cabo mediante un
ajuste de medias mdviles. Existen otras funciones como stl() que realiza la descomposicién mediante
una ajuste polinémico local.

> descomp=decompose(temp.Retiro) # descompone en componentes

> plot(descomp) # dibuja el resultado
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En esta gréafica se presenta la serie original, la componente de la tendencia, la componente estacional
y la parte aleatoria.

Si queremos “eliminar” la componente estacional de nuestra serie temporal, y dejar solamente la
componente de tendencia y el ruido, basta con restar a la serie original la parte estacional
(descomp$seasonal) que acabamos de calcular:

> temp.Retiro.desc = temp.Retiro - descomp$seasonal # restamos la parte estacional a la serie
original

> plot (temp.Retiro.desc, main="" Temperatura media mensual en el observatorio del Retiro
(Madrid) desestacionalizada 1940-2017"")

Temperatura media mensual en el observatorio del Retiro (Madrid) desestacionalizada 1940-2017
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También se podria eliminar la componente de ruido.

5.1 Homogeneizacién y relleno de lagunas

Las series de observaciones meteorolégicas son de capital importancia para el estudio del clima. Sin
embargo, estas series se ven frecuentemente contaminadas por eventos ajenos a dicha variabilidad:
errores en la toma de medidas o en su transmision, y cambios en el instrumental utilizado, en la
ubicacion del observatorio o en su entorno. Estos ultimos pueden ser cambios bruscos, como el
incendio de un bosque colindante, o graduales, como la posterior recuperacion de la vegetacion.
Estas alteraciones de las series, denominadas inhomogeneidades, enmascaran los verdaderos
cambios del clima y hacen que el estudio de las series conduzca a conclusiones erréneas.




Se considera que una serie es homogénea cuando sus variaciones responden exclusivamente a causas
climaticas.

Aparte de las posibles inhomogeneidades presentes en las series, la falta de datos en éstas constituye
otro de los problemas frecuentes que requiere el uso de ciertas técnicas de relleno de lagunas.

Para abordar este problema se han desarrollado desde hace muchos afios metodologias de
homogeneizacién que permitan eliminar o reducir en lo posible estas alteraciones indeseadas.
Inicialmente consistian en comparar la serie problema con otra supuestamente homogénea, pero
como esta suposicion es muy arriesgada, se pasé a construir una serie de referencia a partir del
promedio de otras seleccionadas por su proximidad o elevada correlacion, diluyendo asi sus posibles
inhomogeneidades.

Bajo un contexto de Cambio Climéatico como el actual (IPCC) es necesario disponer de series
completas y homogéneas de longitud suficientemente larga que permitan el analisis de la
variabilidad natural, asi como de otros comportamientos de las series, como el de sus valores medios
0 extremos.

Existen muchos paquetes de programacion que implementan estos métodos para que puedan ser
usados por la comunidad climatoldgica (http://www.climatol.eu/tt-hom/index.html).

El paquete de R Climatol (https://CRAN.R-project.org/package=climatol) contiene funciones para
el control de calidad, homogeneizacién y relleno de los datos faltantes en un conjunto de series de
cualquier variable climatica.

5.2 Paquete Climatol

(_http://www.climatol.eu/)

Climatol es un conjunto de rutinas de depuracion y homogeneizacién de datos climatoldgicos,
creado por un comparfiero de AEMET: José Antonio Guijarro.

Climatol estd desarrollado para su uso dentro del paquete estadistico R. Las funcionalidades
implementadas incluyen la comparacion de cada serie original con una de referencia, estimada a
partir de un promedio de las deméas (modulado mediante una funcion inversa de la distancia y previa
tipificacién de los datos de cada estacion), asi como la inspeccidon gréafica de los datos y sus
anomalias. Los errores puntuales, saltos en las medias y tendencias se pueden detectar en las series
de diferencias entre los datos originales y los estimados mediante las pruebas paramétricas
habituales.

Trabajaremos con la version 3.1.1 de Climatol (mayo 2018).
Primero se construye una serie de referencia para cada estacion usando varias series reales. Una vez

construida la serie de referencia, la comparacion con la serie problema se puede realizar estudiando
las diferencias entre las series a comparar.

Esta serie de diferencias debe estar ya libre de las oscilaciones que el elemento climatico estudiado
haya podido sufrir en la zona de estudio, asi como de las caracteristicas de persistencia y
estacionalidad propias de las series climatoldgicas. Por tanto, en el caso ideal, esta serie deberia
comportarse como un ruido blanco, pudiendo considerar como inhomogeneidad a cualquier
anomalia que se aparte del mismo. (El ruido blanco es una sefial aleatoria que se caracteriza por ser
una sefial que no guarda correlacion estadistica en distintos momentos temporales). Estas anomalias
pueden agruparse en tres tipos:

1. Errores aislados, debidos a errores de lectura o transcripcion, o a errores puntuales en el
sensor (estaciones automaticas). Se pueden detectar como datos andmalos aislados (outliers
en la terminologia inglesa).



http://www.climatol.eu/tt-hom/index.html
https://cran.r-project.org/package=climatol
http://www.climatol.eu/

2. Saltos en las series, atribuibles a cambios de instrumentacion o de las condiciones de
instalacién de los aparatos. Se pueden detectar por cambios en los promedios anteriores y
posteriores a los saltos.

3. Derivas graduales en las series, debidos a cambios progresivos en la respuesta de los
sensores (descalibracion) o en el entorno (crecimiento urbano, cambios en los usos del suelo,
etc.). Detectables mediante analisis de tendencias o de desviaciones acumuladas.

En la figura 1 se ilustran estos tres tipos de inhomogeneidades. La serie 1 simula una serie aleatoria
con distribucion normal (ruido blanco), como seria el caso de una serie de diferencias entre dos
series climaticas homogéneas de observatorios proximos. En la serie 2 se han simulado dos errores
puntuales: +5s en el término 25, y -5s en el 65. La serie 3 presenta dos cambios bruscos de la media:
+3s en el término 40, y -2s en el 75 (-5s respecto a los términos anteriores, 40 a 74). La serie 4 simula
una tendencia desde -2s hasta +2s a lo largo de los 100 términos de la serie. Por Gltimo, en la serie
5 se han incluido todas las inhomogeneidades anteriores, observandose un notable enmascaramiento
mutuo que dificulta su diagnéstico y correccion, como lamentablemente cabe esperar en las series
climatoldgicas reales.

Tipos de inhomogeneidad
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Ejemplos practicos del mismo paquete: Procedimientos de homogeneizacion

Ahora veremos una aplicacion practica a través de unos ejemplos del mismo paquete Climatol.

Preparacion de los ficheros de entrada

Climatol solo necesita dos ficheros de entrada, uno con la lista de coordenadas, codigos y nombres
de las estaciones, y otro con todos los datos, en orden cronoldgico desde la primera estacion hasta
la Gltima. Como el fichero de datos carece de toda referencia temporal, todos los datos deben estar
presentes, para todo el periodo de estudio, representando los datos ausentes con NA u otro cédigo
distintivo. Ambos archivos comparten el mismo nombre béasico VAR_aaaa-AAAA donde VAR es
un acrénimo de la variable a estudiar, aaaa el primer afio y AAAA el tltimo de los datos, pero tienen
distintas extensiones: dat para los datos y est para las estaciones. Ambos son ficheros de texto plano.

Los archivos los generamos desde el mismo climatol para este ejemplo.
> install.package(“climatol”) # instalamos el paquete

> library(climatol) # cargamos las funciones del paquete

> data(Ttest) # cargamos los datos de ejemplo en memoria

> write(dat, "Ttest_1981-2000.dat") # grabamos los datos a un fichero
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> write.table(est.c, 'Ttest 1981-2000.est’, row.names=FALSE, col.names=FALSE) #
grabamos los datos de estaciones a otro fichero

> rm(dat, est.c) #borrar los datos cargados en memoria

Estos archivos contienen 20 afios de temperaturas diarias de prueba de 12 estaciones inventadas. Se
pueden inspeccionar para ver su estructura con un editor de texto. Las primeras lineas del fichero de
estaciones Ttest_1981-2000.est son:

-108.035 44.38 1169.5 "WY003" "Small Horn"
-108.9006 44.4139 1599.6 "WY018" "Narrow Canyon"
-108.5931 44.8919 1251.2 "WY020" "Wide Meadows"
-108.3906 44.4972 1355.8 "WY027" "Greenbull"
-108.4042 44.8375 1169.5 "WY040" "Quiet Place"

Como se puede ver, cada linea tiene, en formato libre separado por espacios, las coordenadas X, Y,
Z de la estacion, seguidas por el codigo y el nombre. Normalmente X e Y son la longitud y la latitud,
en grados con decimales y con el signo adecuado para indicar Oeste, Este, Norte o Sur. Z es la altitud
en metros.

Las primeras lineas del fichero de datos Ttest 1981-2000.dat son:

-182.70482.4
1412331507
-0.8-0642.6-1.6
-48-3.1-0.8-0.6 -4

Estos 20 datos son las temperaturas medias de los primeros 20 dias de enero de 1981 en la primera
estacion (Small Horn). Las siguientes lineas del fichero contienen el resto de datos de esta estacion
hasta el 31 de diciembre de 2000, seguidos por todos los datos de las otras estaciones relacionadas
en el fichero Ttest 1981-2000.est.

Procedimiento para las series diarias

La funcién de homogeneizacion de Climatol se llama homogen, y su aplicacién mas trivial y
automatica, solo requiere especificar tres parametros: el acronimo de la variable, y los afios inicial y
final del periodo de estudio. Se haria como se expone a continuacién, aunque primero vamos a
realizar un analisis exploratorio.

> homogen('Ttest', 1981, 2000)

Esta orden se puede aplicar tanto si los datos son diarios, mensuales, bimestrales, trimestrales,
semestrales o anuales: la funcion estimara la frecuencia a partir de la cantidad de datos presentes.
Sin embargo, los umbrales para el rechazo de valores atipicos y la deteccion de punto de inflexion
pueden ser muy diferente dependiendo de la periodicidad de los datos y las correlaciones cruzadas
de las series. Por lo tanto, es aconsejable hacer una primera aplicacién en modo exploratorio:

> homogen("Ttest’, 1981, 2000, expl=TRUE)

Ahora podemos abrir el archivo de salida Ttest_1981-2000.pdf para revisar sus diferentes graficos
de diagnostico. Primero vemos la disponibilidad de datos, en todas las estaciones y globalmente
(figura 3). Idealmente, deberia haber 5 0 més datos disponibles en cada paso temporal, 0 un minimo
de tres, niveles marcados con lineas de trazos verdes y rojos en la parte derecha de la figura, pero la
funcidn no se parard excepto cuando no haya datos disponibles en ninguna estacion en uno 0 méas
pasos temporales, situacion que detendra el proceso con un mensaje de error.
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Figura 3: Disponibilidad de datos, por estaciones (izquierda) y globalmente (derecha).

Los siguientes graficos muestran diagramas de caja de los datos en cada estacion y un histograma
del conjunto de todos los datos (figura 4). La presencia de valores muy anémalos seria evidente en
estos graficos, lo que permitiria al usuario tomar medidas correctivas. También el histograma de
frecuencias sera Gtil para decidir si la distribucion de probabilidad es casi normal o muy sesgada. En
el segundo caso, puede ser preferible utilizar la normalizacion por proporcion respecto a la media
(utilizando el parametro std=2) en lugar de la estandarizacién por defecto.
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Figura 4: diagramas de caja de los datos en cada estacién (izquierda) e histograma de todos los
datos (derecha).

Los gréaficos que siguen se centran en las correlaciones entre las series y su clasificacion en grupos
con variabilidad similar, que luego se representan en un mapa (figura 5). Las correlaciones son
generalmente mas bajas cuando la distancia entre estaciones es mayor, como en este ejemplo. Cuanto
mas altas sean las correlaciones, mayor seré la fiabilidad de la homogeneizacién y el relleno de datos
ausentes. En particular, las correlaciones deben ser siempre positivas, al menos dentro de un rango
de distancias razonables. De lo contrario, probablemente haya discontinuidades geograficas que
produzcan diferencias climaticas (por ejemplo, una cresta montafiosa puede producir regimenes de
precipitacion opuestos a ambos lados de la misma). Esto puede confirmarse con el mapa de
estaciones, en el que los grupos de variabilidad similar se ubicarian en distintas zonas.
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Correlogram of the daily series Ttest station locations (3 clusters)

2 ] H
- [= 2
o 3
] @© 5 11
° 3 10
o | @ .
o
[«]
Q
5 % ©
2 o W PO ° e @ 0 3 12
9 0% %% g &
8 ° o B‘@ o o%o o 8 4
5 o0 © o0 = 2
T e | Q °.e © 3 7 ' 1
@ o
S
(o]
o
9
o~
S ] = 9
6
(=]
> | 7
o
=] #
1 1 I I I | 1 I I
0 20 40 60 80 100 -109.0 -1085 -108.0

Distance (km)

Figura 5: Correlograma de las series (izquierda) y mapa de las estaciones (derecha; los colores
identifican grupos de estaciones con variabilidad similar).

Después de estos gréficos iniciales dedicados a verificar los datos, las siguientes péginas del
documento muestran graficos de anomalias estandarizadas de las series originales.

Ttest 2 (WY018) Ttest 3 (WY020)
Narrow Canyon Wide Meadows

12 "7
H |

i

|

i

‘ ‘ 10
!

¥ 100
AT TTTOTT T T RO O T TR S
17 i L e i e
I 1 I | o I I 1 I o
1985 1890 1985 2000 1985 1990 1995 2000

-4

Standardized anomalies (observed - computed)
0
|
-4
1

Standardized anomalies (observed - computed)
0
|

Time Time

Figura 6: Anomalias de una serie homogénea (izquierda) y una muy inhomogénea (derecha).

La figura 6 muestra dos de estos graficos. La serie de la izquierda parece bastante homogénea, con
un SNHT méaximo de 12 sobre ventanas escalonadas superpuestas marcadas en verde sobre una linea
a trazos del mismo color en el punto donde se alcanza ese méximo, y un SNHT maximo de 17 en
toda la serie debajo de una linea negra en su paso de tiempo correspondiente. EI SNHT es un test
(Alexandersson, 1986) para analizar los saltos en la media. Por el contrario, la serie de la derecha es
claramente heterogénea, con SNHT méximos de 117 y 1561 alcanzados en el mismo punto. Dos
lineas adicionales en la parte inferior informan sobre la distancia minima de los datos vecinos (en
verde) y el nimero de datos de referencia utilizados (en naranja), ambos utilizando la escala
logaritmica del eje derecho.

El documento grafico termina con histogramas de anomalias estandarizadas y SNHT de las series
finales, y una figura que indica su calidad o singularidad. El histograma de anomalias (figura 7)
ayuda a elegir umbrales adecuados para rechazar datos muy anomalos, suponiendo que son errores
y pueden eliminarse.
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Figura 7: Histograma de anomalias (todos los datos conjuntamente).

La Gltima pagina del documento muestra un diagrama de nlimeros de estacion (su orden en el archivo
Ttest_1981-2000.est) de acuerdo con sus errores tipicos (RMSE por sus siglas en inglés) finales y
los valores de SNHT (figura 9). Los RMSE se calculan al comparar los datos estimados y los
observados en cada serie. Un valor alto puede indicar una mala calidad, pero también podria deberse
a que la estacion se encuentra en un sitio peculiar con un microclima distinto. De todos modos, las
series homogéneas de estaciones que comparten el clima comdn de la region tenderan a agruparse
en la parte inferior izquierda del gréfico.
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Figura 9: Gréfico de la calidad/singularidad de las series finales.

Después de todas estas consideraciones, se obtienen unos valores que introducimos en el comando
homogen para optimizar la homogeneizacion de la serie:

> homogen('Ttest', 1981, 2000, dz.max=9, snht1=60, snht2=70)

Estos valores reflejan los SNHT méaximos para la primera (snhtl) y segunda etapa (snht2) estimados
de un analisis de los ficheros resultantes. Observando el histograma de anomalias (fig. 7), vemos
que el umbral para el rechazo de datos por defecto (5 desviaciones tipicas) es demasiado riguroso,
podemos rebajarlo a 9 desviaciones tipicas (dz.max=9).

Pero dado que nuestro ejemplo se basa en datos diarios y este tipo de series muestran una alta
variabilidad que reduce la eficiencia de la deteccion de sus inhomogeneidades, es mejor agregarlas
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y homogeneizar primero las series mensuales. Los saltos en la media, por ejemplo, se detectan mejor
en las mensuales, ya que las series diarias son muy ruidosas, y posteriormente estos saltos se
aplicaran a las diarias. Climatol ayuda a obtener datos mensuales de la serie diaria mediante la
funcion dd2m, que podemos aplicar aqui de esta manera:

> dd2m("Ttest', 1981, 2000)

Esta orden guarda en Ttest-m_1981-2000.dat y Ttest-m_1981-2000.est las series mensuales, listas
para ser homogeneizadas. (El sufijo -m se ha agregado al nombre de la variable para evitar
sobrescribir la serie diaria original).

No vamos a explicar la homogeneizacion de las series mensuales, que es bastante similar a las
diarias, pero nos interesa un fichero que se obtiene con los valores de los saltos de la media
detectados que podemos usar para mejorar la homogeneizacion de las series diarias.

Basandonos en el andlisis de las series mensuales obtenemos unos valores en un fichero: Ttest-
m_1981-2000_brk.csv con los saltos de la media detectados en estas series, de forma que volvemos
a correr el comando homogen para las series diarias usando este fichero, con la opcién
metad=TRUE.

> homogen('Ttest',1981,2000,metad=TRUE)

Obtencion de productos con los datos homogeneizados

Las series diarias homogeneizadas y otros datos del proceso quedan almacenados en el fichero
binario Ttest_1981-2000.rda, que pueden ser cargados en la memoria de trabajo de R mediante la
orden:

> load('Ttest_1981-2000.rda")

Climatol tiene unas funciones de post-proceso dahstat y dahgrid para facilitar la obtencién de
productos de uso corriente a partir de las series homogeneizadas, bien directamente de las diarias,
bien de sus agregados mensuales homogeneizados.

Las series homogeneizadas pueden volcarse a dos ficheros de texto CSV de este modo:
> dahstat(‘Ttest’, 1981, 2000, stat="series")

Se obtienen asi dos ficheros CSV para cada serie reconstruida: Ttest_1981-2000_series.csv, contiene
todas las series homogeneizadas, y el otro, Ttest_1981-2000_flags.csv, codigos que indican si los
datos son observados (0), rellenados (1, ausentes originalmente) o corregidos (2, por
inhomogeneidades o por excesiva anomalia).

Los resimenes estadisticos se crean con la misma funcién. Aqui se presentan algunos ejemplos (méas
informacién en la documentacion de R de dahstat):

> dahstat("Ttest',1981,2000) # medias de las series

# el parametro mh=TRUE se refiere a parametros estadisticos mensuales

> dahstat("Ttest',1981,2000,mh=TRUE) # medias mensuales de los valores
> dahstat("Ttest',1981,2000,mh=TRUE, stat="tnd") # tendencias y p-valores

El comando dahgrid se usa para obtener automéaticamente datos homogeneizados en rejilla
espacio-temporal en formato netcdf, procedentes del fichero *.rda que genera la funcién homogen
vista anteriormente.
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La documentacion completa, metodologia y ejemplos, puede verse en la pagina de la aplicacion:
http://www.climatol.eu/
http://www.climatol.eu/homog_climatol-es.pdf
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