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Resumen

La precipitacion se encuentra relacionada directamente con el suministro de agua de las cuencas fluviales, convirtiéndose
su prediccidn en un objetivo de estudio en diferentes investigaciones. Sin embargo, los registros histdricos a menudo mues-
tran datos faltantes debido a fallas instrumentales, técnicos o humanos. Esta limitacion impacta directamente los resulta-
dos de los analisis estadisticos que puedan ser realizados posteriormente. Esta investigacion aborda este problema para
un conjunto de datos con caracteristicas similares, recopilados en la parte central del departamento de Boyacd- Colombia
para el periodo 1974-2013. Se evalud el desempefio de los mecanismos de imputacién de pérdida MCAR, MAR o MNAR,
cada uno de estos se implementd usando una imputacion multiple con un enfoque aleatorio, una asignaciéon por el método
de K-Nearest Neighbors con enfoque espacial y una imputacién por el método de suavizado de Kalman con enfoque tem-
poral. Se midio la convergencia de los estadisticos descriptivos del valor imputado y el valor original y se realizé la compara-
cién de los ajustes graficos y sus distribuciones de probabilidad, sugiriendo un mejor ajuste usando la imputacién multiple
Amelia en conjunto con un ajuste a una distribucion gamma para los datos faltantes en el conjunto de datos de referencia.
Palabras clave: Imputacion multiple, Precipitacion, R, series temporales, datos faltantes, Boyacd.

Abstract

Precipitation directly affects the water supply of river basins and its prediction becomes the main objective in di-
fferent investigations. However, historical records often show missing data due to instrumental, technical or hu-
man drawbacks. This limitation must be solved to avoid errors in subsequent Analysis. This proposal deal with a simi-
lar problem for a data set about precipitation collected in the central part of Boyacd along the years 1974-2013. The
performance of the imputation mechanisms of loss MCAR, MAR and MNAR was evaluated. All of them were im-
plemented each one under either a multiple imputation with a random approach based on an allocation by the
K-Nearest Neighbors method with spatial focus and an imputation by the Kalman smoothing method time focu-
sed approach. We measured the convergence of the descriptive statistics of the imputed value and the original va-
lue, and additionally, we compared the graphical adjustments and their probability distributions. Amelia was sugges-
ted as a better performance of imputation technique jointly with a gamma distribution associated to the missing data.
Key words: Multiple imputation, precipitation, R-software, temporal series, Missing data, Boyacd.
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1. INTRODUCCION

La precipitacion es el fendmeno meteorolégico por el cual
el vapor de agua se condensa y desciende de la atmosfera
a la superficie terrestre [1]. Este fendmeno es importante
para desarrollar estudios hidroldgicos necesarios en el di-
sefio de obras civiles, planeamiento del territorio y demds
proyectos implicados en el crecimiento econémico y so-
cial [2]. La medicidén de las precipitaciones en Colombia se
hace mediante pluvidmetros, la informacion meteorolo-
gica disponible se ve limitada debido a que las estaciones,
su instalacion y su mantenimiento, se constituyen como
un trabajo arduo y costoso; a esto se suma la complejidad
geograficay climatica que afecta la densidad de la red de
monitoreo [3]. Estos registros no siempre cuentan con una
cobertura y longitud convenientes, pues hay periodos en
los cuales no se registran datos debido a fallas humanas o
en lainstrumentacién. En caso de que los estudios requie-
ran esta informacion, es necesario completar los datos
faltantes por medio de diferentes métodos que conside-
ren las particularidades de estas series temporales y lo-
gren modelar el fendmeno con cierto grado de validez [4].

En la metodologia de imputacion de registros para series
temporales, debe considerarse el mecanismo de pérdida
de los datos, para asi elegir el método que se adapte me-
jor al conjunto de datos; estas clasificaciones son crucia-
les, ya que las propiedades de estos métodos dependen
en gran medida de la naturaleza y las dependencias en
estos mecanismos. Dichos mecanismos se clasifican con-
siderando la relacion de una distribucion condicional y el
conjunto de datos faltantes; de acuerdo con lo anterior
se definen tres mecanismos de pérdida: Missing com-
pletely at random (MCAR), Missing at random (MAR), y
Missing not at random (MNAR) [5]. El enfoque para los
métodos de imputacién ha de ser definido consideran-
do las caracteristicas que son inherentes a los conjuntos
de datos estudiados, siendo de mayor prevalencia aque-
llas caracteristicas espaciales, temporales o aleatorias.
Actualmente, algunos de estos estudios no consideran
este factor al momento de elegir un método para com-
pletar los datos faltantes puesto que basan sus estudios
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en sugerencias de organismos internacionales [6, 7].
El estudio de los métodos para completar datos faltan-
tes ha tenido un gran desarrollo en las Ultimas déca-
das, dadas las diferentes herramientas computaciona-
les que facilitan el célculo de los valores faltantes [8].
Estudios iniciales con valores promedios [9]; estudios
internacionales que se basan en un enfoque deter-
ministico [10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19]; tam-
bién se han empleado técnicas estocasticas [20, 21,
22, 23]. Esta tematica también ha sido tratada en in-
vestigaciones colombianas [24, 25, 26, 27, 28, 29],
algunas de ellas desarrolladas en Boyaca [30, 31].

En estos estudios, no se consideran los mecanis-
mos de pérdida de los datos para la selecciéon de las
técnicas de imputacion. No existe un enfoque es-
tocastico para la imputacién de los datos de preci-
pitacién, tampoco se tienen referencia similar que
realice una comparacién que permita evaluar el rendi-
miento de llenado para diferentes técnicas de imputacion.

El presente estudio comprende un andlisis explorato-
rio de los datos de precipitacion maxima mensual para
el lapso entre 1974-2013, recibidos del Instituto de Hi-
drologia, Meteorologia y Estudios Ambientales, en ade-
lante IDEAM; una prueba estadistica para la identifica-
cién del mecanismo de pérdida de los datos; seguido de
la seleccién y aplicacion de las técnicas de imputacion
propuestas con enfoques diferentes, uno aleatorio (im-
putacion multiple), uno espacial (K-Nearest Neighbors)
y uno temporal (Suavizado de Kalman); finalmente se
realiza la evaluacién de dichos métodos. Todo el es-
tudio se desarrolla en R- Statisfical Software [32, 33]

2. MATERIALES Y METODOS

2.1 Area de estudio

La zona elegida para el estudio se encuentra en el drea
central del departamento de Boyaca y una pequefia
area del departamento de Casanare. La Figura 1 re-
presenta la ubicacidén geografica, en la cual los puntos
simbolizan las estaciones meteoroldgicas del IDEAM.
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Figura 1: Localizacion geografica del area del estudio.

Fuente: Autores.

2.2. Datos utilizados

Se recopilaron los registros histéricos proporcionados
por el IDEAM. Series temporales de precipitacion maxima
mensual y anual acumulada de 49 estaciones meteoro-
l6gicas, con periodos de medicion de diferente longitud,
por lo cual se hizo analisis en un periodo de cuarenta afios
(1974-2013) y se dividieron los registros en cuatro décadas
para analizar la totalidad de los datos con las estaciones
gue tuvieran el mismo periodo registrado. (Ver tabla 1).

Tabla 1. Estaciones meteoroldgicas IDEAM.

Municipio Estacion Este Norte Periodo
1 Gameza Nimicia 1145233 1131022 1974-2013
2 Aquitania Cazadero 1121296 1076091  1984-2013
3 Cerinza Cerinza 1126120 1151193 1974-1993
4 Chameza Chameza 1130231 1067376  1974-2013
5 Corinto Corinto 1150770 1089859  1984-2013
6  Duitama Duitama 1114779 1136238  1974-2013
7  Cuitiva Tunel 1125570 1108035  1974-1993
8  Firavitoba Firavitoba 1122162 1117940  1974-2013
9 Iza Iza 1122394 1112518  1974-2013
10 Mongui Mongui 1136599 1124609  1974-2013
11 Pajarito Pajarito 1152874 1078008  1974-2013
12 Pesca Pesca 1111267 1102271  1974-2013
13 Aquitania Potrerito 1125489 1097269  1974-2013
14 Rondon Rondon 1097245 1084042  1974-2013
15 Sogamoso Sena 1129941 1128079  1984-2013
16 Toquilla Toquilla 1142951 1102396  1974-2013
17 Aquitania Guamos 1129053 1085008  1984-2013
18 Las Cintas Las Cintas 1134430 1112391  1974-2013
19 Samaca Teatinos 1078152 1091141  1994-2013
20 Ramiriqui Villa Luisa 1081074 1091078  1984-2013
21 Tibana Tibana 1075930 1079244  1974-2013
22 Yopal El Morro 1180075 1094680  1974-2013
23 Chinavita Chinavita 1079462 1062613  1974-2013
24 Miraflores Vivero 1103794 1065708  1984-2013
25 Yopal Yopal 1186343 1083296  1974-1993
26 Mongua Mongua 1142503 1128364  1974-2013

27 Tasco Tasco 1143553 1139646  1974-2013
28 Ramiriqui Ramiriqui 1082899 1088570  1974-2013
29 Siachoque Siachoque 1091963 1100368  1974-2013
30 Toca CasaAmar. 1101662 1103447  1974-2013
31 Toca El Garrocho 1105768 1113370  1974-2013

32 Tibasosa Tibasosa 1119194 1126706  1974-2013
33 StaRosa V StaRosa V 1121288 1140524  1974-2013

34 Socha La Chapa 1149225 1151419  1974-1993
35 Tunja Uptc 1079795 1104442  1974-2013
36 Beteitiva Beteitiva 1144829 1079795  1994-2003
37 Paez Paez 1113963 1055084  1974-2013
38 Berbeo Buenavista 1110233 1064741 1974-2013
39 Jenesano Jenesano 1079162 1090461 1984-2003
40 Toca San Pedro 1097611 1107075  1974-1993
41 Toca Hotel El 1095759 1110759  1974-1993
42 Toca S. Cristobal 1098967 1110423  1974-2013
43 Duitama SurbataBon. 1111477 1133175  1974-2013

44  Tauramena Pradera La 1156961 1037577 1974-2013
45 Duitama An. Rusia 1110582 1143039  1984-2013

46 Nobsa Nobsa 1126352 1129992  1974-2013
47 Duitama Andalucia 1113245 1144094  1994-2013
48 Paipa Cerezo 1111798 1121768  1974-2013
49 Tutaza Tutaza 1135666 1158792  1974-2013

Fuente: IDEAM-Autores

2.3 Software

El software R, es un lenguaje de programacion estadistico
que provee infinitas posibilidades para solucionar proble-
mas cientificos en casi todas las areas de investigacion
debido a la versatilidad que brinda al usuario para solu-
cionar analiticamente los problemas estadisticos, ade-
mas, su funcionamiento es flexible, pues permite la adap-
tacion de sus librerias a necesidades particulares [34].

Para la realizacion del estudio se utilizaron los siguien-
tes paquetes, y en paréntesis estdn las funciones nece-
sarias: Normtest (sf.test), BaylorEdPsych (LittleMCAR),
funcion genérica (kruskal.test), funcion grafica (box-
plot), Trend (ww.test), riskDistributions (fit.cont), fun-
cién grafica (hist), funcion genérica(lines), MASS (fit.
distr), bbmle (mle2), Flexsurv, goftest (ad.test)-(cvm.
test), funcion genérica (ks.test), funcion grafica (plot),
PerformanceAnalytic (chart.QQplot), Amelia (amelia),
DMuR (knnimputation), ImputeTS (na.kalman) [33].

2.4 Mecanismo de pérdida de los datos

Los mecanismos de pérdida de datos son consideracio-
nes matematicas que describen las leyes que rigen la
aparicion de datos perdidos y que captan las posibles
relaciones con los datos no observados en si mismos.
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Se tiene un vector aleatorio x con dimension k que gene-
ra los datos y un vector v también de dimensién k, for-
mado por variables aleatorias binarias tomando valores
de 0 o 1 para indicar el valor observado o no observado.
Se conoce al mecanismo de no respuesta como la dis-
tribucion de probabilidad de v. Asociada a una muestra
del vector x se tendra una muestra de v, cuya forma de-
pendera de la complejidad del patrén de no respuesta.
Si se denota mediante X a una muestra multidimen-
sional de x se puede hacer una particion de forma que
X= (xobs,xpe,), donde X, €s la parte observada y X, re-
presenta la parte pérdida. Se dice que los datos fal-
tantes son de tipo MCAR si P[v|x0b5,xpeHE]=P[R|£],
donde ¢ es un vector de parametros desconocidos
del mecanismo de no respuesta. Los datos ausentes
del tipo MAR consideran P[v|xobs,xpe,,ﬁ]=P[v|xDbS,E].

Por ultimo, se presentd el mecanismo MNAR, en el cual la
no respuesta depende del valor verdadero del dato per-
dido (depende de xpe,), o de variables no observables. La
hipotesis del mecanismo MNAR es la mas general, pero al
mismo tiempo es la mas dificil de modelar ya que exige la
especificacion de un modelo parav, por lo que es frecuen-
te hablar de mecanismo de no repuesta no ignorable [35].

La identificacién del mecanismo de pérdida de los datos
en el software R Project se hizo por medio de BaylorE-
dPsych (LittleMCAR), que proporciona un test que com-
prueba la hipdtesis nula de que los datos tienen un pa-
tron MCAR, un valor p de menos de 0.05 generalmente
se interpreta como que los datos faltantes no son MCAR,
es decir, no son ignorables. No existen procedimientos
generales para contrastar algunos de los otros dos me-
canismos sobre un conjunto de datos incompletos [36]

2.5 Andlisis Exploratorio de datos

El andlisis exploratorio de datos (EDA) [37] se ini-
cié con la obtencion de los estadisticos descriptivos
que seran la base para la comparaciéon de las téc-
nicas. Se prosiguid con la realizacion de la prueba
de normalidad de Shapiro-Francia [38]. Para el cal-
culo del estadistico se utiliza la siguiente formula:.
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. T (x@ — %) (m; — m)

W' =
G o — 2 s — 1)

(1)

Donde X, €s el valor de muestra ordenado, n el tama-
fio del conjunto de datos y m, los cuantiles ordenados
esperados. El valor p se calcula a partir de la férmu-
la dada por [39]. Se aplico el test por medio de norm-
test (sf.test) que aplica el test de normalidad, si el va-

lor p es menor a 0,05 se rechazara la hipdtesis nula.

Para la prueba de homogeneidad e independencia, se
hace uso del test Kruskall-Wallis (kruskal.test) el cual
constituye una alternativa no paramétrica al andlisis de
varianza usual y se considera como una extensién del
procedimiento de suma de rangos de Wilcoxon. La hi-
potesis nula es que no existen diferencias entre en el
conjunto de datos (homogéneos), mientras que la hipo-
tesis alternativa es que exista diferencia entre el conjun-
to de datos (no homogéneos). Considere que se dispo-
ne de k muestras de tamafios n, donde N=n+n+..4n,.
Si llamamos R a la suma de rangos de las observacio-
nes de la i-isima muestra, el estadistico H sera [40]:

k
12 R?
H=(WZE)—3(H+1) (2)

Parala prueba de homogeneidad grafica, se usaron los dia-
gramas de cajas por medio de la funcion grafica (boxplot).
La prueba de independencia y estacionalidad, se realizd
por medio del test Wald-Wolfowitz, el cual se usa para pro-
bar la hipotesis nula de que los conjuntos de datos se han
extraido de una muestra idéntica [41]. Bajo la hipdtesis
nula, el nimero de corridas en unasecuenciade N elemen-
tos es una variable aleatoria cuya distribucion condicional
dada la observacion de N, valores positivos y N valores
negativos (N=N_ + N ) es aproximadamente normal, con:

2N, N_ 2N, N_(2N4N_—N)
=—+1 (3 2 A 4
I N (3) o NN (4)

Para el calculo del estadistico se usa:

_ R AUS)
Z =Ny JoZWiy) (5)

Para la aplicacion en el software se uso trend (ww.test) y se
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logré obtenerlosestadisticos paralaevaluaciondelas hipo-
tesis,serechazalahipdtesisnulaconunvalorpmenora0,05.

2.6 Ajuste a una distribucidn tedrica de probabilidad

Para ajustar los datos experimentales a una distribu-
cién tedrica de probabilidad es necesario que los da-
tos cumplan con las hipdtesis anteriores de modela-
cién, que permitan suponer que los datos tienen un
comportamiento aleatorio e independiente. Compro-
bados estos supuestos se construyeron histogramas,
representando la distribucién de frecuencias de una
variable continua, también puede ser usada para re-
presentar la funcién empirica de densidad de los datos.
El histograma estara cercano al valor medio
de la funcién de densidad sobre la clase [42]:

;fah f(x)dx (6)

ap—ap_1"ah-1

Se puede reconocer a simple vista el ajuste del histograma
con lafuncion de densidad tedrica que se proponga. Al ha-
ber seleccionado un conjunto de posibles distribuciones,
se procedio a calcular los valores de los pardmetros. Cada
funcion fue definida por varios parametros especificos, ge-
neralmente entre uno o tres dependiendo de la funcién de
distribucion. Existen diferentes métodos numéricos para
el cdlculo de los parametros (Minimos cuadrados, Maxi-
ma verosimilitud, Método de momentos, entre otros).

Se utilizé el método numérico de Maxima verosimi-
litud [43]. En cada distribucién propuesta es nece-
sario formular la funcion de maxima verosimilitud
que permita encontrar el valor de los parametros co-
rrespondientes. Ademdas por cada funcién de distri-
bucion se calculd un estimador maximo-verosimil.

Laaplicacion del método de Maxima verosimilitud tuvo dos
enfoques diferentes dado que se debe analizar el compor-
tamiento independiente de cada estacidn y del conjunto
total de datos por década. Para el primer caso se hace uso
de rriskDistributions (fit.cont), que proporciono una inter-
faz grafica para la eleccién de una distribucién continua.
La funcion devuelve la distribucion continua elegida, los

pardmetros de la distribucion, los estadisticos de la prueba
debondaddeajusteylassiguientesgraficas: Histogramade
la funcion de densidad empiricay tedrica, el grafico Q-Q, la
funcién de distribucion acumulada empirica y tedrica. En
la aplicacion del método de méxima verosimilitud al con-
junto total de datos por década, se utilizd MASS (fit.distr).

Para el primer enfoque se obtuvieron los parametros, la
funcion de probabilidad seleccionaday la prueba de bon-
dad de ajuste con sus graficas correspondientes. Pero en el
segundo enfoque solo se obtuvieron los parametros para
la familia de distribuciones seleccionadas, es por esto que
es necesario aplicar una prueba de bondad de ajuste para
seleccionar la distribucién que mejor se ajusta a los datos
y de igual manera construir los graficos correspondientes.

Para la prueba de bondad de ajuste se considero el es-
timador de maxima verosimil, el criterio de informacion
de Akaike (AIC) y criterio de informacién bayesiano (BIC)
[44], los estadisticos y valor p de las pruebas: Ander-
son-Darling, Cramer Von Misses y Kolmogorov-Smirnov
[45]. Una vez aplicada la prueba se procede a seleccionar
la distribucion que mejor representa al conjunto de datos
totales por década y al conjunto de datos de cada una
de las estaciones, proporcionando un punto de partida
para la comparacion y evaluacién de las imputaciones.

2.7 Meétodos de imputacion para valores faltantes
2.7.1 Imputacion multiple “Amelia”:

En la imputacion multiple, los valores perdidos para cual-
quier variable se predicen utilizando valores existentes
de otras variables o de la misma variable. Los valores
predichos se sustituyen por los valores faltantes, lo que
da como resultado un conjunto completo de datos. Este
proceso se realiza varias veces, produciendo multiples
conjuntos de datos imputados. El andlisis estadistico es-
tandar se lleva a cabo en cada conjunto de datos, produ-
ciendo multiples resultados de analisis. Estos resultados
del analisis se combinan para producir un analisis general
[46]. La imputacion multiple completa los datos faltantes
restaurando no solo la variabilidad natural de los datos,
sino también incorporando la incertidumbre causada por
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la estimacion de los datos faltantes, para mantener la
variabilidad original los datos imputados se basan en va-
riables correlacionadas con los datos faltantes y las cau-
sas de la falta. La incertidumbre se considera creando di-
ferentes versiones de los datos faltantes y observando la
variabilidad entre los conjuntos de datos imputados [47].

El método de imputacion multiple se puede resumir en
tres etapas [48]: (1) cada valor perdido se reemplaza por
un conjunto de m>1 valores generados por simulacion,
con lo que se crean m conjuntos de datos completos; (2)
se aplica a cada conjunto, los métodos de analisis desea-
dos; (3) los resultados obtenidos se combinan median-
te reglas simples para producir una estimacién global.

Se considera que el numero 6ptimo de bases de datos
m depende del porcentaje de informacion faltante. Cada
una de las m estimaciones anteriores se pueden crear
con una gran variedad de métodos (imputacién por me-
dia, modelos Monte Carlo con cadenas de Markov) [49].
Para combinar las m estimaciones obtenidas se calcula
la media de todas las combinaciones, [50, 51, 52]. Sean
é/. las estimaciones realizadas y W, las varianzas respec-
tivas a cada estimacion para un pardmetro 6, con con-
junto de datos, i=1,..,m; la estimacidon combinada es:

T (7)
e_EZa,.
La variabilidad asociada a esta estimacion tiene dos

componentes:
ela varianza dentro de cada imputacion,

sziim (8)

el a varianza entre las imputaciones,

m (A& ~ \2
Bm = ﬁ i:1(0i - Hm) (9)

Por lo tanto la variabilidad total asociada a la estimacién
B es:

Ty = Wy + ™" By, (10)

m+1 ..
Donde — — es el factor de correccion por

ser m un numero finito. Por lo tanto,
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~ m+1 By, (11)
Ym = ———

m Ty

Donde Pm es una estimacién de la fraccion de informacién
sobre B que se pierde por falta de respuesta. Si el parame-
tro 6 es escalar, las estimaciones por intervalo y las prue-
bas de significacidn siguen una distribucién t de Student:

0= 6T, " ~ 1, (12)
Donde los grados de libertad v

T\ 13
v:(m—l)(1+%> ( )

En el caso contrario, cuando 6 tiene K componen-
tes, las pruebas de significancia para contrastar la
hipotesis de nulidad del pardmetro estimado 6 de-
ben ser realizadas a partir de las m estimaciones rea-
lizadas, y no a partir de la estimacion combinada.

Se utilizd Amelia (amelia) que ejecutd una imputacion
multiple por medio de algoritmo EM bootstrap en da-
tos incompletos y creo conjuntos de datos imputados.
El algoritmo primero crea una version inicial boots-
trap de los datos originales, estima los estadisticos su-
ficientes (con niveles previos, si se especifica) por EM
en una muestra posterior bootstrapped, y luego im-
puta los valores faltantes de los datos originales uti-
lizando las estadisticas suficientes estimadas. Repi-
te este proceso m veces para valores no observados
que se obtienen de sus distribuciones posteriores [51]

2.7.2 Imputacion K-Nearest Neighbors (KNN):

En el enfoque espacial para el método de imputacion de
los datos se considerd el método K-Nearest Neighbors en
adelante KNN, el cual es un algoritmo de clasificacién sim-
ple, que almacena todas las observaciones disponibles y
clasifica nuevos casos basado en una medida semejan-
te. Asi, al usar KNN una nueva observacion es clasifica-
da por votacion entre sus K vecinos mas cercanos [53].

Algunas de las medidas de semejanza son:

* Distancia Euclidea: aey = 3 ix-ne

¢ D. de Manhattan: a@y=3zix -l
¢ D. de Minkowski: d(x,y):(Zilx‘f}qlﬂ)"(l/p)
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Es necesario normalizar las variables en una escala co-
mun antes de la aplicacion del método, de lo contrario
podria verse afectado por la escala en que se miden los
atributos. Por otra parte, el pardmetro K debe ser defini-
do para el ajuste del modelo, una forma de hacerlo es por
inspeccién en los datos. Generalmente un K mas grande
es mas preciso ya que reduce el ruido, aungue no hay ga-
rantia de ello por lo que debe ser evaluado caso a caso.
Otra forma de estimar el K 6ptimo es mediante validacion
cruzada, donde se observan los resultados para distintos
valores Ky se elige aquel que tenga un menor error pro-
medio. Usualmente el K éptimo se encuentra entre 3y 10
en la mayoria de conjuntos de datos [54].

Para aplicarlo se utilizé DMwR (knnimputation), que
considerd la distancia Euclidiana para encontrar los
vecinos mas semejantes a los valores faltantes en un
conjunto de datos. Para cada caso con cualquier va-
lor de NA, buscard sus K casos mds similares y usara los
valores de estos casos para completar las incégnitas.

2.7.3 Imputacion por suavizado de Kalman

Este es un algoritmo de procesamiento utilizado para
modelar sistemas dindmicos y procesos estocasticos.
Considera el estado del proceso en un instante t y los
factores para modelar probabilisticamente. Todos es-
tos valores se ponderan mediante unos parametros,
que habrd que optimizar de manera que el error sea
minimizado [55]. Los modelos de estado pueden repre-
sentarse por medio de estructuras basicas, tal como la
descomposicion de una serie de tiempo o por modelos
ARIMA los cuales consideran las series temporales en
tres componentes principales [56]: El componente auto
regresivo, el cual utiliza valores pasados para realizar la
regresion de los valores de la serie temporal a mode-
lar; el componente integrador, el cual denotara el gra-
d[o de diferenciabilidad d del modelo, es decir calcular
Z o-v) , siendo Y, el valor de la serie en el instante t.
Esta transformacion elimina el efecto de compo-
nentes como la tendencia y la estacionalidad, lo
que convierte la serie temporal en estacionaria.
Por ultimo, se tiene el componente media moévil, el

cual modela el error del sistema mediante la combi-
nacion de términos de error anteriores. Al combinar
los tres componentes se obtiene un modelo ARIMA.
La aplicacién del suavizado de Kalman se realizd por me-
dio de imputeTS (na.kalman), que imputo valores perdi-
dos por el Suavizado de Kalman y modelos de espacio
estado obtenidos a partir de un modelo ARIMA [55].

2.7.4 Evaluacion de los métodos de imputacién:

Para la evaluacién de los métodos, se utilizaron las se-
ries de datos completas de cada uno de los métodos de
imputacién propuestos. Se realizd un andlisis explora-
torio de estos datos, con el fin de visualizar y comparar
la convergencia con respecto a los datos originales. Se
hace una comparacion de las similitudes en los estadis-
ticos de tendencia central (media, mediana, moda), es-
tadistico de dispersion (desviacién estandar y varianza)
y estadisticos de forma (coeficiente de asimetria y cur-
tosis); y se evallua la semejanza de las graficas obtenidas
en cada uno de los conjuntos de datos imputados. Esto
con el fin de encontrar tanto visual como numéricamen-
te diferencias que puedan comprometer el ajuste de los
datos imputados. Ademas, se realizd una modelacién de
las funciones de distribuciones para cada conjunto de
datos imputados, con el fin de comparar los parametros
obtenidos en los datos originales y los datos imputados,
clarificando si existe una variabilidad en las posibles ocu-
rrencias que puedan suceder. También se comparan las
graficas obtenidas en las pruebas de bondad de ajuste
para asi tener una referencia de los cambios aleatorios
que pueden suceder en las imputaciones propuestas [57]

3. RESULTADOS

De la informacién recibida del IDEAM se identificaron 49
estaciones conregistros de precipitacion maximamensual,
de las cuales 33 contienen datos para el periodo 1974-
2013; una para el periodo 1974-1993; una para el periodo
1984-1993; cuatro para el periodo 1974-1993; siete para
el periodo de 1984-2013; una para el periodo 1994-2003 y
dos para el periodo 1994-2013. A partir de esto se realizo.
una division en cuatro décadas, clasificando cada estacidn
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dependiendo del registro que contenga. Las cuatro déca-
das se dividen asi: 1974-1983, 1984-1993, 1994-2003 y
2004-2013. Esta clasificacion permite agrupar registros
semejantes para dichos periodos, facilitando los analisis
pues al no realizar dicha clasificacion podria conllevar
problemas al momento de aplicar las metodologias de
imputacién propuestas, creando sesgo en los resultados.

Las estaciones con mayor porcentaje de datos perdidos
son, Anda Lucia (22,5%) y Beteitiva (18,3%), mientras
que las estaciones que menor porcentaje presentan son
Nobsa (0,6%), Firavitoba (1,046%) y Santa Rosa (1,064%).
El conjunto total suma 20.400 datos de precipitacion
maxima mensual, se identifican 1.210 datos faltantes,
que corresponde a un 5,93% del total de registros.
En cuanto a la identificacion del mecanismo de pérdida de
los datos se inicia con la aplicacion del método propuesto
paracadaunadelas décadas, el estadistico que se conside-
ro fue el valor p de la prueba, con hipdtesis nula de que los
datos tienen el mecanismo de pérdida MCAR. Al realizar la
prueba “LittleMCAR” se obtienenlos siguientes resultados:

Tabla 2. Estadisticos para los mecanismos de pérdida

Estadistico 1974-1983  1984-1993 1994-2003 2004-2013

p-value 1,48E% 3,63  4,22FE% 3,878%
chi-square 2454,38 3187,94 323595 8081,19
df 1880 2738 2885 3285

Fuente: Autores

Ninguna década presenta un mecanismo de pérdida
MCAR (Ver tabla 2). Ya que no se encontrd un procedi-
miento para comprobar algunos de los otros dos me-
canismos de pérdida de datos, se realizd un analisis
tedrico que permitié hacer la eleccion por descarte.

Paraexcluirlahipdtesis MNAR, se hace uso del conocimien-
to empirico sobre el fendmeno de lluvia en la zona de estu-
dio. Se asumid que la pérdida de datos se debia a fallas en
el medidor causadas por eventos de lluvia particularmen-
te intensos. Si esta hipotesis fuera correcta y admitien-
do que el medidor comienza a funcionar correctamente
de manera inmediata en un periodo de lluvia intensa,

Angie Milena Bello
Julign Andrés Cuta
Ehidy Karime Garcia

entonces las altas tasas de precipitaciéon deberian per-
derse con mayor frecuencia que los valores bajos; pero al
revisar los datos de estaciones para diferentes periodos
se observa que la pérdida de registros no solo ocurre en
los periodos mas intensos de lluvia. Por ejemplo: el pe-
riodo de lluvia para la década 1984-1993, en la estacion
El Garrocho, registra valores mayores con respecto a la
década 1974-1983 en la cual se presenté menor cantidad
de datos faltantes, lo que nos permite descartar dicha hi-
potesis. En consecuencia, se asume que los datos tienen
un mecanismo de pérdida MAR en las cuatro décadas
planteadas. Al revisar la literatura se observé que los mé-
todos de imputacion propuestos, se basan en el supuesto
de que los datos tienen un mecanismo de pérdida MAR.
En cuanto al anadlisis exploratorio de da-
obtienen  los resultados:

tos  se siguientes

Tabla 3. Estadistico analisis exploratorio

Test 74-83 84-93 94-003

Shapiro- w=0,685 w=0,760
Francia p=2,21e-16 p=2,2e-16

004-013

w=0,1294 w=0,131
p=4,3e-15 p=2,22e-16

chi2=937,6  chi2=1140,7 chi2=1188 chi2=1187,8

Krukal

Wallis df=37 df=45 df=43 df=41
p=2,2e-16 p<2,2e-16 p<1,45e-16 p=2,2e-16
Wald- 7=32,67 2=28,407 2=34,804 z=18,501

Wolfowitz p=1,1e-16 p<2,2e-16 p<2,2e-16 p=1,5e-16

Fuente: autores

Para la prueba de normalidad Shapiro-Francia, se obtie-
nen estadisticos de baja magnitud lo que sugiere que
los datos se desvian fuertemente de una distribucion
normal, ademas se obtiene un valor p menor al nivel de
significancia propuesto. A partir de esto se aprecia que
los datos no son extraidos de una distribucién normal.
En cuanto a la prueba de homogeneidad se utilizaron
las tablas de la distribucion chi-cuadrado para evaluar
el nivel de significancia (0,05) de la prueba Kruskal-Wa-
llis. Al comparar cada valor respecto a los grados de li-
bertad se observa que rechazan la hipdtesis nula, en
cada una de las décadas, lo que permite inferir que
los datos tienen un comportamiento no homogéneo.
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Ademds, el valor p confirma este planteamien-
to. La prueba de estacionalidad e independencia
de Wald-Wolfowitz muestra un gran numero de ra-
chas, en cada década analizada, lo que indica que la
hipotesis nula se deberia rechazar, suponiendo asi
que los datos no provienen de la misma muestra.

Como se aprecia es factible realizar el ajuste de la fun-
cién de probabilidad al conjunto de datos, ya que cum-
ple con los supuestos necesarios para la realizacidon
del procedimiento. Cabe resaltar que se obtienen los
estadisticos descriptivos para cada una de las esta-
ciones, como también, para cada una de las décadas.
Estos valores se pueden apreciar en las tablas 4 y 5.

Al modelar las funciones de probabilidad de los datos el
ajuste realizado en las estaciones meteoroldgicas per-
mite identificar a la distribucion Gamma. Se realizé una
prueba de bondad de ajuste para cada estacion consi-
derada y de igual manera se construyeron las graficas
que permiten evaluar el ajuste obtenido. Sin embargo,
al considerar colocar cada una de las pruebas de bon-
dad de ajuste como sus graficas correspondientes, re-
sulta dispendioso mostrar cada uno de estos anélisis.
Es por esto que se construye la tabla 4, para poder vi-
sualizar de manera sencilla los resultados obtenidos. Para
interpretar la tabla 4 es necesario entender que se en-
cuentra divida en dos secciones. En la primera parte en-
contramos la informacién relacionada con los datos origi-
nales (sin imputar), se observa la numeracién asignada a
cada estacion, seguido por los estadisticos de tendencia
central, estadisticos de dispersion y estadisticos de forma.

A continuacién, se expone la funcion de probabilidad
que mejor describe a los datos y sus respectivos para-
metros. En la segunda parte se encuentran los mismos
criterios pero de los datos imputados seleccionados.
En cuanto al analisis por década, resulta mas facil re-
presentar los datos obtenidos, este anélisis se llevara
a la par con la evaluacién de los métodos de imputa-
cién ya que uno de los criterios a evaluar fue conside-
rar cambios posibles en las funciones de probabilidad.

Para la realizacién de las imputaciones fue necesario
considerar aspectos precisos para cada método de im-
putacion. En cuanto a la imputacion multiple se consi-
derd realizar m=5 estimaciones para completar el con-
junto de datos faltantes. Se obtienen 5 conjuntos de
datos completos, los cuales se unen calculado la media
de los valores imputados por grupo de conjuntos. Al fi-
nal se obtiene un solo conjunto de datos completos,
conformado por la media de los valores imputados.

Asi mismo, para el método de imputacién KNN,
fue necesario especificar el valor de k, para la pri-
mera década k=10, en la segunda década k=12, en
la tercera década k=11 y en la Ultima década k=8.
Finalmente, en la imputacién por suavizado de Kal-
man es necesario especificar la utilizacion de di-
cho método, para ello se utilizd, dentro de Ia
funcion  na.kalman la  opcion  “smooth=TRUE".
Después de realizar el proceso de imputacién se pro-
cedié a evaluar cada uno de los métodos. Inicialmente,
se confrontan los resultados obtenidos por estacion,
calculando la convergencia de los estadisticos descrip-
tivos respecto a los datos originales y los datos impu-
tados. Se comparan los estadisticos de las pruebas de
bondad de ajuste y los pardmetros de las funciones de
probabilidad, con el fin de identificar los conjuntos mas
semejantes. En la tabla 4 se presenta el conjunto de da-
tos imputados que obtuvo la mayor convergencia, sien-
do este, el método de imputacion multiple (Amelia).

La tabla 5 representa los resultados de los métodos de
imputacién para el andlisis decadal de los datos. Al in-
terpretar su contenido es posible determinar que méto-
do tienen mejor desempefio para el paquete de datos
estudiados. Las celdas sombreadas resaltan aquellos
valores que obtuvieron mayor convergencia respecto a
los valores originales, lo cual ayuda a identificar que mé-
todo proporciona un valor mas cercano al real. En la
parte inferior, se encuentra sombreada, la seleccion del
método que mejor ajuste obtuvo para la década analiza-
da. Contigua a esta tabla de estadisticos descriptivos, se
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encuentran la numeracién de los diferentes estadisticos
considerados en las pruebas de bondad de ajuste para el
modelamiento de las funciones de probabilidad. De igual
manera, se encuentran sombreados aquellos valores que
obtuvieron un mejor ajuste respecto a la data original.
En algunos casos existe igualdad entre los métodos de
imputacidn, es por esto que se observa en las zonas in-
feriores la seleccion de dos métodos de imputacion. Los
criterios considerados para escoger el “mejor” modelo
fueron observar los estadisticos por método, y conside-
rar aquellos que tuvieron un mejor ajuste, respecto al
valor original, entre mas estadisticos obtuvieron, mejor
se considerd el método. Es por esto que puede existir la
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posibilidad de que dos métodos tuvieran igual numero de
estadisticos ajustados, considerando que los dos méto-
dos son adecuados, en cuanto a la evaluacion se refiere.
Partiendo de esto, para la década 1974-1983, el método
imputacidén que mejor se adapta al conjunto de datos fue
el de imputacién multiple, pero en la evaluacién del test
de bondad de ajuste se observa una igualdad con el mo-
delo de suavizado de Kalman. Para la década 1984-1993
se obtuvo un equilibrio en los criterios descriptivos y en
el test de bondad de ajuste de los métodos Amelia y Kal-
man. En cuanto a la década 1994-2003 el método que
mejor convergencia tuvo fue Amelia, tanto para los crite-
rios descriptivos como para el test de bondad de ajuste.

Tabla 4. Analisis exploratorio de los registros: original e imputado por medio de Amelia

s Registro original con datos faltantes Registro con datos imputados por medio de Amelia
n X L c? o33 As dt PAR. n X c 62 g2 As dt PAR.
s r s R
1 230 200 17.6 3103 33 46 G 56.3 58 227 190 180 2923 35 16 G 542 5.6
2 201 181 123 1512 25 31 G 67,1 62 202 190 11,7 1365 28 12 G 1461 138
3 192 17,6 9,9 97.2 4,2 22 G 47,2 3.2 18.8 17,0 9.5 89.8 42 1.4 G 60,8 4.1
4 168 155 103 1064 52 10 G 52,6 57 168 155 102 1046 53 15 G 95,3 10,7
5 191 178 101 1013 05 16 G 66,9 48 192 180 99 9.8 06 07 G 2616 179
6 212 190 137 1870 59 5 G 67,2 68 212 190 136 1852 60 17 G 79.9 8.1
7 213 200 105 1105 04 10 G 79.6 40 213 201 104 1080 04 06 G 52,6 2,7
8 220 206 11,1 1222 73 54 G 46,9 23 223 211 100 999 86 1.8 G 76,4 3.7
9 193 17,0 121 1466 142 29 G 92,0 6.5 193 17,0 118 1392 149 23 G 1198 8.5
10 184 168 106 1128 3.7 6 G 69,9 46 184 168 106 1116 38 14 G 81,9 5.6
11 189 17,6 114 1308 22 3 G 91,7 64 189 178 114 1302 22 L1 G 1674 114
12 182 191 104 1088 103 7 G 87.8 47 192 185 104 1088 101 16 G 1152 6.0
13182 159 124 1526 53 42 G 84.1 5.5 186 159 118 1414 59 18 G 93,0 6.1
14 181 158 127 160,6 10,2 7 G 2076 200 182 160 12,6 1592 102 23 G 2011 194
15 16,4 145 9,9 97.1 2,2 25 G 52,3 3.9 16,5 14.8 9.6 92,1 23 1.1 G 61,7 43
16 173 157 107 1144 19 5 G 1140 117 173 160 107 1135 19 10 G 54,9 5.6
17 181 163 105 1108 05 37 G 50.8 35 183 170 10,0 99,0 07 07 G 70,3 45
18 209 200 119 1417 28 7 G 38,1 24 209 200 118 1401 28 11 G 60,8 33
19 17,1 14,5 13.5 181.3 12,4 26 G 197.5 20,0 17.1 15,0 132 173,0 13,0 2.8 G 1857 18.8
20 153 13,1 104 1090 06 34 G 3151 309 153 134 102 1032 07 09 G 82,8 8,0
21 168 157 12,0 1443 480 64 G 68,0 43 179 16,5 12,1 1466 390 38 G 71,5 45
22 20,8 20,5 13,1 171.4 1.5 35 G 49.4 4.6 209 20,8 12,5 156,9 1.8 0,8 G 3456 15,1
23 443 435 234 5458 01 45 G 52,0 12 445 443 222 4928 01 04 G 57.8 13
24 202 190 111 1222 14 16 G 1144 71 202 192 109 1186 15 08 G 60,9 3.5
25 199 185 141 1980 5.1 20 G 52,0 27 199 185 138 1910 54 16 G 1639 8.2
26 600 60,0 383 14643 -06 38 G 30,5 05 605 597 366 13408 -04 02 G 34,6 0.6
27 61,0 580 402 16141 -04 22 G 26,7 37 61,1 590 386 14868 -02 03 G 0,0 0,0
28 630 589 422 17847 24 53 G 23052 5763 641 60,0 406 1.6451 25 09 G 45854 11463
29 635 590 429 18436 2.1 37 G 1045 30 633 585 416 17296 24 12 G 354 1.0
30 163 157 95 90,0 1.5 48 G 76,9 45 163 159 9.1 82,4 19 09 G 81,2 47
31 148 145 85 72,0 0.6 32 G 97.6 64 148 145 83 69,0 07 06 G 0.1 0,0
32 357 355 17.8 3153 0.1 18 G 48,7 1,7 357 356 163 2656 02 04 G 39,8 1.4
33 180 170 115 1314 46 19 G 1916 173 181 17,0 113 1273 47 14 G 1274 116
34 170 160 108 1176 26 4 G 66,3 54 171 160 108 1160 27 11 G 71,6 5.8
35 170 156 96 92,5 1.6 2 G 4538 54 171 157 96 91,6 1.6 10 G 85,9 7.4
36 162 145 99 98.4 1.2 9 G 73.3 56 162 147 98 96,9 12 10 G 69,7 53
37 184 163 115 1332 88 36 G 30,1 2.5 187 168 111 1231 92 20 G 79.4 5.0
38 157 143 99 97,9 15 3 G 36,3 27 157 145 98 97,0 15 08 G 53.4 3.9
39 133 122 79 62,8 2.1 16 G 1450 11,8 134 122 79 61,7 2.1 1.0 G 1742 143
40 152 135 90 80,2 2,9 0 G 1235 105 186 171 97 942 1.0 08 G 90,4 6.2
41 186 170 98 96.3 0.9 14 G 1467 10,0 312 296 155 2404 18 08 G 1180 42
42 312 296 159 2534 1.6 31 G 62,3 2.2 189 169 125 1558 81 20 G 65,1 45
43 187 165 127 1609 82 29 G 1197 92 233 210 152 2322 325 36 G 66,7 34
44 235 210 156 2423 315 20 G 96,2 48 328 300 214 4579 94 19 G 2136 7.0
45 328 300 215 4622 93 6 G 80,4 2,6 264 250 143 2032 18 09 G 77.4 3.2
46 266 255 148 2188 15 38 G 482 20 226 204 119 1420 22 13 G 45,1 2.6
47 225 200 121 1470 21 11 G 43,7 25 463 444 233 5421 02 05 G 40,4 1.0
48 462 43,7 247 6092 00 65 G 423 12 524 510 344 11833 -02 04 G 32,9 1.0
49 516 500 361 13003 03 57 G 47.4 2.1 227 190 180 2923 35 16 G 54,2 5.6
E=Estaciones IDEAM p=Media x=mediana o= Desviacion estandar c=varianza g2=Curtosis ~ A5=

coeficiente de asimetria Par=parametros s=shape r=rate dt=distribucion tedérica G = Gamma L = Logistic
C =Cauchy
1.Tutaza 2.I.aChapa 3.Beteitiva 4.Tasco 5.Cerinza 6.SantaR.  7.L.a Rusia 8.Andalucia 9.Duitama
10.Surbata. 11.Nobsa 12.Nimicia 13.Mongua 14.Mongui 15.Sena 16.Firavitoba 17.Tibasosa 18.Cerezo
19.Garrocho 20.1za 21.Tunel 22.Guamos 23.Corinto 24 Cintas 25.Toquilla 26.El morro
27.Yopal 28.Pajarito 29.Chameza 30.Potrerito 31.Pesca 32.Cazadero 33.CasaAma. 34.El hotel 35.Jenesano
36.S.Cristobal ~ 37.VillaLuisa 38.S.Pedro 39.Siachoqu  40.Uptc 41.Ramiriqui 42 Rondon 43 Tibana

44.Chinavita  45.Buenavista 46.El Vivero 47.Teatinos

48.Paez 49.1.a pradera

Fuente: autores
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Enladécada2004-2013 el método de suavizado de Kalman
obtuvo un ajuste deseable paraambas consideraciones. Se
escoge el método de Amelia ya que presento los mejores
ajustes graficos, ademas los parametros en las distribucio-
nes tuvieron los ajustes mas cercanos, respecto a los datos

originales. En general, se presenta un empate entre
los métodos Amelia y suavizado de Kalman, se selec-
ciona el método de imputacion mudltiple, debido a las
consideraciones matematicas que desarrolla, asi tam-
bién, cuantifica la incertidumbre del modelo imputado.

Tabla 5. Analisis de la imputacion de los datos por década

Década 1974-1983 Década 1984-1993
ME Orig Amel KNN Kal Distribucién de Probabilidad ME Orig Amel KNN Kal. Distribucién de Probabilidad
Eb  Distribuciéon = Gamma Eb Distribucion = Gamma
U 257 264 285 26,0 orig  Amelia KNN kal | p 23,29 23,08 24,10 23,92 Orig Amelia  KNN kal
E 0,390 0,391 0,392 0,38 1 -1551 -171,82 -181,7 162,4 | E 0,284 0,287 0,289 0,258 1 -1887 -1959 -198,3 -197.3
X 190 200 204 20,6 2 -6,08 -6,29 -6,40 -6,17 X 17,7 183 185 17,0 2 -6,48 -6,55 -6,58 -6,57
¥ 200 200 200 200 3 6,65 3,64 3,53 3,75 ¥ 200 200 200 200 3 663 6,67 6,65 6,661
o 26,39 26,45 26,48 26,11 4 483,14 1086,7 1210 474,2 o 21,13 21,38 21,49 21,22 4 394,34 485,3 473,3 403,44
g 6969 699,9 701,5 681,6 5 0,116 0,223 0,236 0,114 | ¢ 446,6 457,4 462,0 4504 5 0,093 0,117 0,114 0,096
g2 152 140 140 151 6 inf inf inf inf g2 808 7,06 69 730 6 inf inf inf inf
AS 3,18 3,04 304 315 7 0 0 1,32E%7 1,328 | AS 2,47 231 230 234 7 1,89 1,88Y 1,8E% 1,887
m 00 00 00 00 8 0,99 0,99 0,99 099 [Mn 00 00 00 00 8 099 0999 099 0,99
M 3150 3150 3150 3150 9 2,20E716 2,20E 2,20E16 2,20E'6| Mx 181,3 181,3 181,3 181,3 9 2,2E76 2216 2 JF16 2 JF16
Amelia Kalman Kalman Amelia -Kalman
Década 1994-2003 Década 2004-2013
ME Orig Amel KNN  Kal Distribucién de Probabilidad ME Orig Amel KNN Kal Distribucién de Probabilidad
Eb Distribucién = Gamma Eb Distribucion = Gamma
B 24,93 2501 24,95 25723 orig  Amelia KNN kal | p 25,13 25,02 24,83 24,89 Orig Amelia  KNN kal
E 0,291 0,288 0,287 0296 1 -18126 -187,78 -1951 -201,1 | E 0,289 0,283 0,283 0,281 1 -1681 -166,9 -189,9 -183,3
X 19,6 19,601 19,603 19,608 2 -6,39 -6,471 -6,547 -6,607 | X 20 20 19,7 19,8 2 -6,25 6,24 -6,49 -642
¥ 20 20 20 20 3 6,618 6,67 6,596 6,536 ¥ 10 10 10 10 3 6,667 6,814 6,557 6,627
o 21,20 20,927 20,922 21,28 4 1056,8 442,18 382,5 15464 | o 20,53 20,12 20,156 20,17 4 506,7 341,9 694,1 5554
g 449,7 4379 438 4528 5 0,217 0,106 0,090 0,270 | o 421,72 404,7 406,29 406,8 5 0,12 0,08 0,16 0,13
g2 7,352 7,379 7,373 6,889 6 inf inf inf inf g2 6,188 6,450 6,423 6,431 6 inf inf inf inf
AS 2,311 2,308 2,306 2,254 7 1,897 1,88 1,88 1,8E% | AS 2,06 2,09 2,09 2,1 7 1,19€7 1,197 1,19E7 1,19E7
m 0 0 0 0 8 0,99 0,99 0,9 0,99 Mn 0 0 (o] 0 8 0,999 0,999 0,999 0,999
M 207 207 207 207 9 2,2E1%  22E16  22F16  22FE1 | Mx 190,8 191 191 191 9 2,2e%0 2,2e16 2,21 22e1°
Amelia | Amelia Amelia-Kalman | Kalman
ME= Medidas estadisticas p= media E =Error tipico X = mediana X=moda & = desviacién estadndar 02 = varianza de la muestra
g2 = Curtosis  As = coeficiente de asimetria m = Minimo M = Maximo Orig= Datos originales Amelia=Datos imputados con Amelia

KNN= Datos imputados con KNN  kal= Datos imputados con Kalman Eb=Estadisticos necesarios para la prueba de bondad de ajuste

1=Log-L 2=AIC 3=BIC 4=CVM(value)

5=CVM(p-value 6= AD(value) 7= AD(p-value) 8=KS(value)9 9=KS(p-value)

Fuente: autores

En cuanto al analisis que se realizd al conjunto de da-
tos por década se obtienen los siguientes resultados:
en la Figura 2 (década 1974-1983), inicialmente, se ex-
ponen las graficas de las pruebas de bondad de ajus-
te realizada a los datos originales. En la Figura 2-a) se
observa el histograma de distribucién de densidad
empirica y tedrica. Puede apreciarse que su forma em-
pirica (barras) se acopla sin ningin problema a la for-
ma tedrica (linea roja), lo mismo sucede con la gréfica
2-e), la cual representa el histograma de distribucion de

densidad de los datos imputados por el método Amelia.

En cuanto a las figuras 2-b) y 2-f) representan la com-
paracion de la distribucion empirica respecto a la dis-
tribucion Gamma. Puede observarse que no existe una
diferencia considerable en las comparaciones, para
ninguno de los dos conjuntos de datos. En las figuras
2-c) y 2-g) se presentan las funciones de distribucion
acumuladas, las cuales no difieren mucho en su re-
presentacion para datos originales y datos imputados.
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Por ultimo, las figuras 2-d) y 2-h) representan las grafi-
cas boxplot, las cuales permiten observar diferencias
minimas en algunos valores maximos de los valores
imputados respecto a los originales. En la Figura 3 (dé-
cada 1984-1993), nos muestra las graficas obtenidas
en la prueba de bondad de ajuste, tanto para los da-
tos originales como para los datos imputados. Se logra
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Figura 1. Analisis de la imputacion para la década de 1974-
1983. Fuente: Autores
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Figura 3. Andlisis de la imputacion para la década de 1984-1993.
Fuente: Autores
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observar diferencias minimas en las graficas 3-b) y 3-f).
La grafica 3-h) respecto a la 3-d), tiene un leve cambio
en la estacion Pajarito, lo que permite intuir que exis-
te mayor variabilidad en los datos imputados. Esto se
debe a que en esta estacion se presentan grandes perio-
dos de lluvias intensas, al estar ubicada en zona de sel-
va tropical, lo mismo sucede en la estacion La Pradera.

Emp.y Teor. Dist] T Gamma @ ] Empiico & feoriy
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Figura 4. Andlisis de la imputacion para la década de 1994-
2003. Fuente: Autores
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Figura 5. Andlisis de la imputacion para la década de 2004-2013.
Fuente: Autores
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Técnicas de imputacidn para datos de precipitacion mdxima mensual en la zona central de Boyacd

En la Figura 4 (década 1994-2003), se observa un cam-
bio sustancial en la gréfica 4-f) respecto a la grafica 4-b),
debido a la gran cantidad de valores maximos que se pre-
sentaron en el periodo analizado. Puede verse esto en las
graficas 4-d) y 4-h) en donde existen estaciones con mas
de dos valores atipicos. Estos valores atipicos resultan en
un inconveniente al momento de calcular probabilidades
en un conjunto datos. En la Figura 5 (década 2004-2013),
se puede apreciar el aumento de datos atipicos en zonas
de alta montafia, lo que genera el mismo efecto anterior,
en las graficas 5-b) y 5-f). Puede observarse que para las
zonas cercanas al piedemonte pese a tener precipitacio-
nes altas en las cuatro décadas no se visualiza discrepan-
cia entre las graficas de los valores originales y los valo-
res imputados. En cuanto a las graficas 5-a) y 5-e) puede
notarse un leve cambio en la forma de la campana de la
funcion de densidad teodrica, debido a los registros de
los datos que fueron imputados. Estos valores debieron
tener un valor menor a la media del conjunto de datos.

DISCUSION Y CONCLUSION

Se logra identificar el mecanismo de pérdida de los da-
tos (MAR), a partir de este, se escogen tres métodos de
imputacion que consideren el mecanismo de pérdida en-
contrado. Para cada método de imputaciéon (imputacion
multiple, KNN, Suavizado de Kalman) se elige un enfo-
que (aleatorio, espacial, temporal). Las pruebas aplica-
das permiten inferir que los datos no provienen de una
distribuciéon normal, ademas no se consideran homogé-
neos. Por otro lado las muestras son independientes y no
muestran un factor estacional. Se caracterizé la funcion
de distribuciéon de probabilidad del conjunto de datos,
siendo esta la distribucion Gamma. Se elige el método
de imputacién multiple (Amelia) para completar las se-
ries de precipitacion maxima en la zona central de Boya-
ca. Al comparar los resultados obtenidos con los estudios
realizados en la zona, se observa que ningln estudio
habia caracterizado el mecanismo de pérdida de los da-
tos, ni la funcién de distribucion de probabilidad de los
registros de precipitacion. Tampoco se habia planteado
una metodologia para la evaluacién de la imputacion.

Cabe mencionar que existen falencias al momento de ele-
gir los mecanismos de pérdida, ya que no existen proce-
dimientos para evaluar las hipotesis de los mecanismos
MAR y MNAR. Por esta razdn, es importante conocer bien
el drea de estudio, para asi poder plantear hipotesis que
permitan rechazar alguno de los mecanismos menciona-
dos. Se recomienda aplicar el estudio en zonas con regis-
tros homogéneos, con el fin de identificar posibles fallas
que puedan ocurrir al momento de evaluar los métodos
de imputacidn. Se concluye que el mecanismo de pérdida
de los datos es MAR, la mejor técnica que se adapta a la
naturaleza de los datos de precipitacion maxima mensual
es la imputacion multiple, pues tiene los mejores indices
estadisticos y el mejor ajuste grafico. Se identificd la distri-
bucidén de los datos, siendo esta la distribucion Gamma. Se
recomienda ampliar el conjunto de datos para comprobar
la confiabilidad del método propuesto, ademas de apli-
car la metodologia propuesta en otras zonas geograficas.
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