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RESUMEN

La interpolacién es esencial para estimar datos en dreas sin informacion. Este estudio aborda la
escasez de datos en zonas sin estaciones meteoroldgicas en la provincia de Chimborazo, lo cual
dificulta entender el comportamiento de la variable temperatura. Por ende, el objetivo del presente
trabajo de titulacion fue comparar técnicas de interpolacién espacial de datos de temperatura
ambiente de los modelos atmosféricos CMIP6 y de las estaciones meteoroldgicas. La metodologia
fue cuantitativa, con un disefio no experimental de tipo transversal. Se descargaron datos del SAM
(523 puntos) periodo 1998-2020, detectando y completando informacién faltante con missForest
en RStudio. Por otra parte, los datos de temperatura de las estaciones meteoroldgicas periodo
2014-2020 fueron proporcionados por el Grupo de Energias Alternativas y Ambiente (GEAA). Se
empleo un muestreo por conveniencia, determinando que el afio 2015 muestra mayor confiabilidad
y precision debido a la menor cantidad de datos faltantes. Las estadisticas muestran un incremento
en la media y la mediana a lo largo de tiempo. Las pruebas de normalidad de Kolmogorov-Smirnov
y Shapiro-Wilks, indicaron que los datos del SAM no siguen una distribucién normal a diferencia
de los datos de las estaciones. Luego se implementaron las técnicas de interpolacién IDW, Spline y
Kriging, y se evaluaron usando métricas de validacién. El método que mejor se ajustd y presentd
menores errores fue Kriging, para los datos del SAM el Kriging Universal con semivariograma
exponencial y tendencia constante presenté un EM de -0.01, SEM de 1.64 y RSME de 1.10,
mientras que para los datos de las estaciones meteoroldgicas el método de Kriging Ordinario con
semivariograma gaussiano y tendencia constante presenté un EM de -0.16, SEM de 2.74 y RSME
de 2.93, el estudio demuestra que la interpolacion Kriging es la mas efectiva, ya que utiliza la

correlacion espacial y el andlisis de tendencia.

Palabras clave: <INTERPOLACION ESPACIAL>, <SPLINE>, <KRIGING>, <SAM>,
<DISTANCIA INVERSA PONDERADA (IDW)>, <MODELOS ATMOSFERICOS>.
0781-DBRA-UPT-2024
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SUMMARY

Interpolation is essential to estimate data in areas without information. This study addresses the
scarcity of data in areas without meteorological stations in the province of Chimborazo, which
makes it difficult to understand the behavior of the temperature variable. Therefore, the objective
of this degree work was to compare spatial interpolation techniques of ambient temperature data
from CMIP6 atmospheric models and weather stations. The methodology was quantitative, with
a non-experimental cross-sectional design. Data were downloaded from the SAM (523 points)
period 1998-2020, detecting and completing missing information with missForest in RStudio. On
the other hand, temperature data from meteorological stations period 2014-2020 were provided
by the Alternative Energies and Environment Group (GEAA). Convenience sampling was used,
determining that 2015 shows higher reliability and accuracy due to fewer missing data. Statistics
show an increase in the mean and median over time. Kolmogorov-Smirnov and Shapiro-Wilks
normality tests, indicated that the MAR data do not follow a normal distribution unlike the station
data. IDW, Spline and Kriging interpolation techniques were then implemented and evaluated using
validation metrics. The best fitting method that presented lower errors was Kriging, for the SAM
data the Universal Kriging with exponential semivariogram and constant trend presented an EM
of -0.01, SEM of 1.64 and RSME of 1.10, while for weather station data the Ordinary Kriging
method with Gaussian semivariogram and constant trend presented an EM of -0.16, SEM of 2.74
and RSME of 2.93, the study shows that the Kriging interpolation is the most effective, since it

uses spatial correlation and trend analysis.

Keywords: <SPATIAL INTERPOLATION>, <SPLINE>, <KRIGING>, <SAM>, <INVERSE
DISTANCE WEIGHTED (IDW)>, <ATMOSPHERIC MODELS>.
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INTRODUCCION

En el afio 2015 la agencia National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) ha indicado
que la temperatura media global ha variado 1,33°C respecto a la media del siglo pasado. De la
misma manera, segin Aguilar la temperatura media mundial de los océanos se ha incrementado
0,74°C, siendo esto corroborado por Tim Wheeler mediante varios estudios realizados a lo largo

del tiempo (Aguilar, 2020, p.3).

La Organizacién Meteorol6gica Mundial (OMM) ha establecido que las variables meteoroldgicas
que definen el comportamiento climatico de una region se pueden describir mediante: temperatura,
precipitacion, direccion del viento, velocidad del viento y radiacion solar. La disponibilidad de
informacién climatolégica durante un periodo prologado de tiempo es crucial para mejorar los
prondsticos y toma de decisiones. Por lo tanto, estos datos ayudan analizar fendmenos como el
cambio climético, permitiendo la formulacién de medidas para mitigar los impactos negativos

(Martinez, Paredes y Valdez Pefia 2022).

De acuerdo con los hallazgos realizados por (Reyes 2017, p.2), los métodos de interpolacion
espacial probabilisticos como el Kriging Ordinario utilizando semivariogramas Exponencial
y Gaussiano proporcionan resultados optimos para las variables precipitacién y temperatura
dentro de la provincia del Azuay. Asimismo (Andrades et al. 2020), reporta que los métodos de
interpolacién con criterios estadisticos determina la autocorrelacién espacial y tendencia a través de
un semivariograma, estos modelos Esférico, Exponencial y Gaussiano se ajustan mejor dependiendo

de la distribucién de los datos (Mohd Aziz et al. 2019, p.5).

En la investigacién realizada por (Veldsquez et al. 2018) ,para interpolar datos de precipitacion y
temperatura en las regiones Andina, Pacifica y Caribe de la repiblica de Colombia, se realizé
un geoprocesamiento. Posteriormente se aplicé el método Distancia Inversa Ponderada (IDW)

obteniendo superficies interpoladas para 258 estaciones meteoroldgicas en la variable temperatura.

Se ha estudiado el comportamiento climdtico del Ecuador mediante las componentes: temperatura
y precipitacion, descubriendo variaciones temporales y espaciales. En la regiéon Andina se ha
determinado dos estaciones: dias himedos y dias secos, indicando cambios de temperatura
paulatinamente a través del tiempo, mientras que en la Amazonia los dias himedos son considerados

durante la mayor parte del afio (Pérez, Mullo y Marcatoma 2020, p.2).



La limitada disponibilidad de informacién meteorolégica espacial y temporal en la provincia
de Chimborazo es un problema debido a la falta de recursos econémicos, técnicos, logisticos y
administrativos para el mantenimiento y la instalacién de las estaciones meteoroldgicas automaéticas.
Ademads, uno de los principales problemas en el andlisis de fenémenos meteoroldgicos es la
escasez de informacién en puntos no muestreados. En este contexto los métodos de interpolacién
deterministicos y probabilisticos ayudan a estimar datos en regiones faltantes con la influencia de

estaciones meteoroldgicas cercanas (Reyes 2017), (Martinez, Paredes y Valdez Pefia 2022).

Es importante indicar que la interpolacion espacial es un cdlculo matemaético, que permite estimar
valores desconocidos a partir de valores conocidos en el espacio, partiendo de dos coordenadas X
e Y, generando la tercera coordenada Z y dando como resultado una funcién de probabilidad con
valores proyectados. Por lo tanto, los métodos de interpolacién son: deterministas y geoestadisticos,
en donde no existe preferencia sobre qué método utilizar, ya esto se debe a la gran cantidad de

criterios de seleccidn (Beltran 2020).

De manera general, el método de interpolacién maés utilizado es el IDW que se define como el
promedio ponderado de los valores de ubicacién adyacentes a la ubicacion prevista (Diaz et al. 2023).
Mientras que el Spline suaviza una superficie continua al reducir al minimo su curvatura (Mayorga
et al. 2022) , utilizando métodos de regresiéon matemadtica, en los cuales prevalece el ajuste de los
minimos cuadrados (Chang 2019). Asi mismo, el método de Kriging utiliza semivariogramas para
cuantificar la estructura espacial de los datos, ya que los valores mas cercanos a un punto conocido

tienen mayor peso y este disminuye a medida que se aleja del punto de interés (Chang 2019).

Es primordial tener en cuenta que los modelos de prediccién espacial mencionados anteriormente
como IDW, Kriging y Spline, buscan aproximar superficies continuas a partir de un nimero
discreto de puntos de medicion. Existe controversia respecto al mejor método, por lo que se debe
analizar las variantes de los diferentes modelos, la distribucién espacial de las observaciones, las
particularidades del campo de estudio, tanto la naturaleza como el periodo temporal y espacial de

resolucion de las variables atmosféricas. (Veldsquez et al. 2018).

En resumen, la investigacién aborda la comparacién de métodos de interpolacion espacial Distancia
Inversa Ponderada (IDW), Spline. Kriging Universal y Ordinario, con el propésito de identificar
el modelo mas efectivo. Para este estudio se utilizan datos de la variable temperatura de las 11
estaciones meteoroldgicas en un periodo 2014-2020. También se obtuvo datos de 523 puntos dentro
de la provincia de Chimborazo del Sistem Advisor Model (SAM) parte de los modelos CMIP6,
desde 1998-2020.



CAPITULO I

1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

1.1. Antecedentes

En la antigiiedad una forma de representar informacién fisica natural era mediante métodos
cartograficos manual. Los mapas o cartas analégicas eran portadores de datos y variables geograficas,
con capacidades limitadas de procesamiento de informacién. Esto conduce a problemas en la gestidn,
andlisis y actualizacién de la informacion espacial. Por ello, a partir de 1960, se desarroll un
nuevo método de procesamiento de informacion geografica con la ayuda de programas informaticos.
Fue asi como los sistemas de informacién geografica surgieron paulatinamente con el avance

tecnoldégico (Chang 2019).

Los mapas climdticos en diferentes dominios presentan una serie de problemas relacionados con la
expansion espacial de los datos. Esto se debe a la baja densidad de estaciones meteorolégicas y a la
falta de informacién meteorolégica, lo que supone una limitacién importante y en algunos casos
decisiva para las actividades agricolas y medioambientales. Este problema es atin mds grave en los
paises del Tercer Mundo, donde las redes de estaciones de observacién son escasas y es imposible

realizar un mapa adecuado (Chang 2019).

Uno de los problemas de la cartografia es la relacién con el caricter puntal de los datos y la
heterogenia distribucion de estaciones meteorolégicas. Y una de las mejores soluciones son los
métodos de interpolacién. Basicamente, la interpolacién es una técnica estadistica (matematica)
que se utiliza para obtener informacion de puntos no muestreados. Sin embargo, atin no se ha
identificado un enfoque general debido a factores como el tamafio del area de estudio, las variables
topograficas y la escala temporal considerada (diaria, mensual, anual) (Cifuentes Carvajal 2016). Las
técnicas de interpolacion espacial para estimar variables climéticas, en un sistema bidimensional
algunos patrones no son detectados, por ello, se ha encontrado en la bibliografia cientifica diferentes
técnicas para representar el comportamiento climético, la resolucién temporal de los datos, el
espacio variable adicional y si hay informacidn ttil adicional que se puede incluir en el proceso de

interpolacion (Berndt y Haberlandt 2018).



1.2. Planteamiento del Problema

La pregunta del estudio surge debido a que el manejo y mantenimiento de las estaciones
meteoroldgicas puede utilizar muchos recursos econémicos. De la misma forma, sobre la falta de
datos en las zonas donde no existen estaciones meteoroldgicas en la provincia de Chimborazo. Se
han encontrado diferentes técnicas para abordar este problema: Distancias Ponderadas Inversas
(IDW), Spline, y Kriging. Los resultados que ofrecen estos métodos pueden variar, si la técnica
brinda estimaciones que no difieren de la variable observada se denominan técnica precisa, de otra

manera, técnica imprecisa.

El clima en Ecuador estd influenciado por la latitud, longitud, asi también como el relieve que dan
origen a las regiones naturales (costa, sierra y oriente). De la misma forma la Cordillera de los
Andes se presenta como una barrera ante la presencia de corriente ocednicas en la Regién Andina
(Pourrut, 1987). Estas caracteristicas se ven reflejadas en el comportamiento de la temperatura y la
precipitacién que presentan variaciones en las diferentes regiones del pais. La distribucién temporal
de las precipitaciones en el Ecuador da lugar a dos estaciones bien diferenciadas, una lluviosa y

otra seca, con excepcion de la Amazonia en donde llueve todo el afio (Pérez, Mullo y Marcatoma 2020).

La temperatura tiene una relacién con la altitud, segin el Instituto Geofisico del Ecuador, en
la provincia de Chimborazo la altura varia desde los 135 m.s.n.m hasta los 6310 m.s.n.m que
es la cumbre del volcan Chimborazo, un verdadero termometro del clima (Rivera Visquez 2020).
Por lo tanto, comprender el comportamiento de la variable temperatura ambiente es complejo
debido a la baja densidad de observaciones, este estudio busca comparar diferentes técnicas de
interpolacion espacial, de la variable temperatura ambiente de los modelos atmosféricos CMIP6 y

de las estaciones meteoroldgicas.

1.3. Problema general de investigacion

(Qué tan eficientes son las técnicas de interpolacion espacial de la variable temperatura ambiente?

1.4. Problemas especificos de investigacion

e ,Existe una diferencia significativa entre las técnicas de interpolacién espacial de la variable

temperatura ambiente?

e ;Cudl de las técnicas de interpolacion espacial es la mds precisa?



1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivo general

e Comparar las técnicas de interpolacion espacial de datos de temperatura ambiente de los modelos

atmosféricos CMIP6 y las estaciones meteoroldgicas.

1.5.2. Objetivos especificos

Realizar un andlisis estadistico descriptivo de los datos de la variable temperatura.

Seleccionar las técnicas de interpolacion espacial encontradas en la bibliografia para la variable

temperatura segtin la estimacion del error.

Comparar las técnicas de interpolacion espacial en base a las métricas estadisticas.

Implementar la mejor técnica de interpolacién espacial en el conjunto de datos de temperatura.

1.6. Justificacion

1.6.1. Justificacion Tedrica

La necesidad de este trabajo de integracion curricular surge respecto a la variable temperatura
ambiente, teniendo en cuenta que el comportamiento de esta variable es complejo. No se ha
realizado un andlisis comparativo de dicha variable que afirme especificamente que técnica de

interpolacion espacial ofrece resultados de zonas no cubiertas a partir de zonas cubiertas.

1.6.2. Justificacion Metodologica

Para la presente investigacion, la informacién de la variable meteoroldgica se descargard del
System Advisor Model (SAM) en 523 puntos, estos puntos hacen referencia a la distribucion
espacial de la provincia del Chimborazo, con una distancia de 4 km respetivamente entre cada
punto considerando que cada uno posee informacién desde el afio de 1998 al 2020. Los diferentes

métodos de interpolacidn espacial seran implementados en el software de ARCGIS.



1.6.3. Justificacion Prdctica

El presente trabajo de Integracion Curricular tiene como finalidad comparar diferentes técnicas
de interpolacién espacial de la variable Temperatura de la red de estaciones meteoroldgicas del
Grupo de Investigacién de Energias Alternativas y Ambiente (GEAA) de la ESPOCH mediante los
métodos deterministicos Distancia Inversa Ponderada (IDW) y Spline, y probabilisticos Kriging.
Los resultados de interpolacion espacial dentro de la provincia de Chimborazo para la variable
temperatura beneficiaran al GEAA y algunas otras instituciones y organizaciones relacionadas con

el &mbito meteoroldgico.



CAPITULO 11

2. MARCO TEORICO

2.1. Bases tedricas

2.1.1. Meteorologia

Es la ciencia del clima que se enfoca en el estudio de la atmdsfera y su estructura, patrones eventos
y fenémenos, su interés es comprender como cambia el clima, la temperatura, la humedad, la

energia edlica, el viento, la energia que pueden cambiar a corto plazo (Arizala y Colt 2020).

2.1.2. ;Qué es Temperatura?

Para definir la temperatura, primero debemos entender el término calor; El calor es el resultado de la
energia liberada por el movimiento de las particulas que componen toda la materia. Estas particulas
crecen mds rapido y con més violencia, lo que hace que el calor aumente a una temperatura que

mide el calor de todo el material (Arizala y Colt 2020).

Cantidad fisica en el estudio de la termodindmica, la temperatura también se puede confundir con
otro término denominado calor. Coloquialmente, la temperatura es una medida de cuan “fria” o
“caliente” es una sustancia, por ello, se deduce que cuanto mds “calor” tiene un objeto, mayor es su
temperatura, y viceversa. Sin embargo, dado que muchas propiedades de las sustancias cambian a

medida que varia su temperatura, es relativamente facil medirlas para crear un concepto claro y

razonable de ellas (Leal 2020).

2.1.3. Geoestadistica

La geoestadistica es una rama de la estadistica especializada en el andlisis y modelado de la
variabilidad espacial de fendmenos que tienen un componente espacial, es decir, que se pueden
obtener utilizando coordenadas de datos vinculados en ubicaciones especificas. Esta rama se centra
en el andlisis y modelado de variables de informacién espacial a partir de un conjunto de métodos

destinados a estimar valores desconocidos a partir de valores conocidos (Beltran 2020).

En general, esta informacion se procesa a través de medidas descriptivas de: tendencia central,

localizacién, dispersion o variabilidad, andlisis de correlacion y regresion. Las geoestadisticas para



el andlisis de variables utilizan métodos de interpolacién que identifican métodos especificos para
cada zona en funcion de la variable de interés estudiada, lo que les permite mejorar la representacién

espacial de las variables climaticas (Reyes 2017).

2.1.4. Sistema de informacion geogrdfica (SIG)

El Instituto de Geografia Militar define SIG como un sistema de informacién geogréfica a los
resultados de aplicar tecnologias de la informacion (TI) hasta la gestion de la informacidn geografica
(GI), que se esta convirtiendo en una herramienta util en este sentido. Ademas, la posibilidad de

preparar la informacién de forma didactica mejora el andlisis de resultados (Reyes 2017).

2.1.5. Validacion Cruzada

La validacion cruzada es una técnica de validacion de modelos utilizada para evaluar lo que hace
el algoritmo. El andlisis estadistico se puede generalizar a un conjunto de datos independiente
el cual se realiza con la ayuda de particiones de un conjunto de datos de la siguiente manera:
un subconjunto para entrenar el algoritmo y el resto de los datos para la prueba. Cada ronda de
validacién cruzada implica clasificar aleatoriamente el conjunto de datos original en un conjunto de

entrenamiento y un conjunto de prueba (Rincon, D’Giano y Risk 2018).

2.1.6. Validacion del método de interpolacion

Existe una variedad de técnicas para determinar la confiabilidad de los métodos utilizados y la
precision para la toma de decisiones. El més utilizado es el de la validacién cruzada, consistente en
extraer uno de los valores de la variable en estudio y calcular su semivariograma de los datos, en

donde con el valor extraido se evalia y se estudia de igual forma (Reyes 2017).

Una buena solucién para aliviar muchos de estos problemas es usar la validacidn cruzada que se
utiliza en todo tipo de investigacidn estadistica para probar la confiabilidad de un grupo de prueba
antes de aplicar el andlisis a un grupo problemético. Basicamente, es una forma de establecer
opciones, modificarlas y usarlas mds tarde para configuraciones desconocidas. Evitaremos realizar
alteraciones al cambiar pardmetros para que nuestros textos sin errores se clasifiquen correctamente
y aprendemos qué opciones son las mejores para poder implementarlas sin cambiar nuestro conjunto

de problemas.

Un estudio de Adisoma (1993) encontré que el uso del método Jackknife complementa el uso

tradicional del kriging. Esto se debe a que se ha demostrado que supera a otras técnicas(Reyes 2017).



2.1.7. Validacion del los errores

Al evaluar los métodos de interpolacién aplicados en la variable en estudio y ademds sugerir el
método que dé el menor error de estimacion. Se utilizan ecuaciones matematicas para cuantificar y

validar un método en especifico (Chang 2019).
2.1.7.1. Error Residual

Es la diferencia entre los valores observados y valores predichos (Chang 2019).

ER = (OBSERVADOS — PREDICHOS) 2-1)
2.1.7.2. Error Cuadrdtico Medio (RSME)

El error cuadrético medio es la diferencia entre el valor predicho y el valor real. Estas diferencias
se deben elevar al cuadrado, calcular el promedio de todos los valores y obtener la raiz cuadrada.

RMSE mide el tamafio del error (Chang 2019).

(P—0,)%)" (2-2)

M=

RMSE = (N™!

Donde:
P, =valor predicho

O; =valor real
2.1.7.3. Error Absoluto Medio (MAE)

El error absoluto medio determina qué tan cerca estdn las predicciones de los datos observados y es
el promedio de la diferencia absoluta entre los valores predichos y observados (Chang 2019).
N
MAE=N""Y |P -0 (2-3)
i=1
P, =valor predicho

O; =valor observado
2.1.8. Coordenadas UTM

El sistema de coordenadas Universal Transverse Mercator (UTM) es un sistema que se obtiene

especificando la proyeccién cartografica Transverse Mercator (TM). El sistema UTM se originé



en la década de 1940 desarrollado por el ejército de los EE. UU. Satisfaciendo las necesidades
de prondstico global con fines militares. Los requisitos de proyeccién son minimizar la distorsién
del azimut y mantener la distorsién de escala dentro de los limites especificados. La proyeccién
cartografica Transverse Mercator (TM) es una representaciéon conforme de un elipsoide y es superior
a otros tipos de proyecciones cartograficas utilizadas, con la excepcion de la proyeccion conforme
utilizada para representar regiones polares, que utiliza la proyeccién estereografica polar (Frau et al.

2012).

2.1.9. System Advisor Model (SAM)

El Modelo Solar Advisor (SAM) es un modelo financiero y de rendimiento disefiado para ayudar
a los investigadores en la toma de decisiones en el campo de las energias renovables (es decir,
ellica y solar). desarrollado originalmente por el Laboratorio Nacional de Energia Renovable
en colaboracién con otros laboratorios en 2005. El Laboratorio Nacional de Energia Renovable
(NREL) publico su primera version en agosto del 2007 y para el afio 2010 el software pasé a
Ilamarse "Modelo System Advisor'"para reflejar la inclusién de tecnologias fuera del sistema solar

(Shahzad 2022).

2.1.10. Analisis Geoestadistico

La aplicaciéon de la geoestadistica es una herramienta muy importante para el andlisis de datos
gréficos. La evaluacién de la ubicacion, la variabilidad, la forma, la distribucién y el cdlculo de las
métricas puede determinar si ciertos supuestos necesarios para aplicar la teoria geoestadistica son

correctos o determinar qué procedimientos de prondstico son més tiles (Cifuentes Carvajal 2016). .

2.1.11. MissForest.

El método de missForest, que es una técnica de imputacion no paramétrica disefiada especificamente
para abordar datos de tipo mixto, corresponde a un método que trata de manera simultdnea tanto
para variables continuas como categéricas. En donde el algoritmo realiza un proceso repetitivo
para llenar los valores faltantes hasta que se alcance un criterio de finalizacidn, aplicando la menor

cantidad de iteraciones respecto a los datos (Rozo Angel 2023, pag.7).

Uno de los problemas que se presentan durante el andlisis de informacién meteoroldgica es la
ausencia de datos ya sea en el SAM que es desarrollado por el Laboratorio Nacional de Energias
Renovables (NREL) o de las estaciones meteoroldgicas existentes en las dreas de estudio, ya que al

ser recolectados y guardados automaticamente por algin sistema automatizado, provocando fallos
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ya sea por la falta de energia o por algtin tipo de configuracién del mecanismo (Reyes 2017).

2.2. Bases Conceptuales

Se han utilizado diversos modelos de estimacion espacial como distancia inversa ponderada (IDW),
Kriging ordinario y universal los mismos que permiten generar superficies continuas de datos
climaticos a partir de un nimero discreto de puntos de medicién. Estos métodos tratan de generar
mapas climaticos en zonas de interés determinadas a través de mediciones en puntos especificos,

incluyendo en algunos casos variables topograficas o geograficas (Beltran, 2020).

e Deterministas: Crea superficies que son continuas a través de un grado de similitud o suavidad.

Esta categoria incluye: métodos como el IDW y Spline (Beltran, 2020).

¢ Geoestadisticos: Crea una superficie contintia basada en las propiedades estadisticas de los datos

originarios utilizando métodos como Kriging (Beltran, 2020).

2.2.1. Interpolacion espacial

La interpolacion espacial es un cdlculo matematico que te permite calcular valores desconocidos
los cuales se pueden calcular en el espacio dibujando una linea, curva o drea a partir del valor y el
cual se debe conocer, siempre que esté dentro de los limites de los puntos de medicién. Entonces
se debe saber que existen varios tipos de interpolaciones que se dividen en dos grandes grupos,

deterministas y probabilisticos (Vicencio, 2018).

La interpolacién es una técnica de geoestadistica basada en los principios de autocorrelacion y
dependencia espacial, que predice valores de celda en las ubicaciones de puntos no muestreados y
mide el grado de correlacidn entre objetos cercanos y lejanos. Esto indica que los objetos o eventos
cercanos tienen propiedades similares y que es menos probable que los objetos distantes tengan
propiedades similares, esto se llama correlacion espacial y es una base importante de los métodos

de interpolacion.

Actualmente se conocen diferentes métodos de interpolacién con una serie de usos y aplicaciones
especificas que profundizan en funcién de la naturaleza de los datos y el interés del estudio. Los

mas populares son la Ponderacién de Distancia Inversa (IDW), Spline, Kriging, etc (Pedreros, 2021).
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2.3. Métodos Deterministicos

Las técnicas deterministas estiman los valores de las variables cuyas entradas producen ciertas
salidas tunicas. Su enfoque se basa en la relacién entre variables independientes para un
comportamiento dado y una o més variables dependientes (modelizacion de la realidad), es decir,

cuantas mds variables involucradas, mas complejo se vuelve el proceso de estimacion (Chang, 2019).

2.3.1. Distancia Inversa Ponderada (IDW)

Con la interpolacién IDW, los puntos de demostracion se ponderan en el proceso de interpolacién de
modo que la influencia de un punto en relaciéon con otros puntos disminuye a medida que aumenta

la distancia desde el punto desconocido creado (Beltran, 2020).

Tambien determina los valores en diferentes celdas utilizando secuencias de puntos de muestra.
Este peso es una funcién de la distancia entre el punto de entrada y la ubicacién de las bandejas
de salida, es decir, cuanto mayor es la distancia, menos efecto tiene la celda en el valor de salida

(Pedreros, 2021).

Este método detecta que la similitud es mayor que el valor de los puntos que estdn cerca entre si y
puede reducirse, pero la distancia entre diferentes puntos conocidos aumenta. Luego, para estimar
el valor °Z’ del punto desconocido, calculamos el estadistico promedio ponderado de los puntos
circundantes, que se obtiene como la distancia correspondiente entre cada punto conocido y el
punto desconocido (Chang, 2019).

Expresion matematica:

Y (Zj*Wij)
= 2-4
YW 2-4)
1
W= o 2-5)

Donde:

13342

Z; = Valor estimado en el punto “i”, media ponderada de valores conocidos.

11342

Z; = Valores conocidos de la variable en todos los puntos “j”.

13342

respecto a los demds puntos “j”.

11342
1

W;; Distancia inversa entre el punto

D¢. Distancia entre el punto “i” y los demds puntos “j” conocido.

ij
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Tlustracion 2-1: Distancia Inversa Ponderada.
Fuente: Universidad Nacional de Colombia.

Realizado por: (Pedreros 2021).

2.3.2. Interpolacion Spline

El Spline emplea técnicas de interpolacion para estimar valores mediante funciones matemaéticas
minimizando la curvatura general de una superficie, dando como resultado una superficie lisa que

atraviesa la entrada al punto de interés (Atehortda 2021).

Esta es una técnica determinista donde la superficie Z se puede ajustar usando métodos de regresion
matemdtica, basados en una variable conocida (Z) y se adapta un ajuste de minimos cuadrados, es
decir, el valor con la menor desviacién o variacién. Los métodos de regresion calculan maltiples
pardmetros ajustados por ecuaciones lineales, cuadriticas, cibicas o de orden superior. Sin embargo,
la confianza de ajuste siempre se deriva de la suma de los valores conocidos en cada punto disponible.
Otro parametro para considerar es el coeficiente de acoplamiento, pues cuanto mas cerca esté de

uno (1), mejor serd la direccién y menor la desviacién (Chang, 2019).

Esta interpolacién ademads de predecir picos o valles utiliza funciones matematicas que ayudan
a minimizar la curvatura de la superficie; el resultado es una superficie lisa que se extiende
exactamente sobre los puntos de entrada. Ademads, de que predice picos o valles, es la mejor manera
de representar las superficies de fendmenos ligeramente variables como la temperatura (Pedreros,

2021).
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Hustracion 2-2: Spline.
Fuente: Universidad Nacional de Colombia.

Realizado por: (Pedreros 2021).

2.4. Métodos Probabilisticos

Los métodos probabilisticos proporcionan estimaciones probabilisticas de la calidad del ajuste en
funcién de la correlacién espacial de los datos geograficos. Esto permite pronosticar para: dreas o
volimenes mds grandes e incluir datos en el calculo para verificar la precision del ajuste (Chang,

2019).

2.4.1. Interpolacion Kriging

Es un método geoestadistico para producir una ubicacién aproximada de un rango de puntos con
valores altos. La base de este método es la informacién sobre la naturaleza espacial del evento en
relacidn con su altura, y de esta manera se puede ver si se refleja més en la variable que se estd
estudiando. El método Kriging se basa en modelos que usan autocorrelacion, con este método se
puede proporcionar la precisién del pronéstico promedio excluyendo el prondstico. Kriging se
utiliza principalmente cuando cada elemento de los datos tiene un borde de ataque o una longitud

(Atehortia 2021).

Kriging asumié que la distancia entre los puntos de muestra reflejaba una relacién espacial que
podria usarse para describir la dindmica de la superficie, ajustando los recursos a una cantidad
especifica de puntos o a todos los puntos dentro de un radio especifico determinando el valor de

salida de cada ubicacion (Pedreros, 2021).
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El método Kriging es similar a IDW, puesto que pondera los valores de umbral medidos para calcular
una prediccidén de ubicacidn desconocida. Al tener una férmula general de ambos interpoladores se
determina como una suma ponderada de los datos (Beltran 2020).

Expresion matemética:

N
Z(s,) = Y AZ(S) (2-6)

Donde:

Z (S;) = El valor medido en la ubicacién n.° i.

A; = Un peso desconocido para el valor medido en la ubicacién n.° i.
s, = La ubicacién de la prediccién y.

N = El nimero de valores medidos.

En kriging ordinario, el peso, 4;, depende de qué tan bien se ajuste el modelo a los puntos de
medicién, la distancia desde la ubicacién esperada y la relacidn espacial entre las mediciones

alrededor de la ubicacion esperada (Beltran 2020).

Hustracion 2-3: Kriging.
Fuente: Universidad Nacional de Colombia.

Realizado por: (Pedreros 2021).

2.4.2. Semivariograma

Un variograma o semivariograma es una herramienta geografica importante para resumir
informacidn, ya que, es una funcién creciente que alcanza un limite llamado meseta igual a la

desviacién de muestreo. Se alcanza una meseta en un valor de h, llamado rango, que define
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la banda de influencia alrededor del punto donde la autocorrelaciéon es cero. En el andlisis
geoestadistico, primero se construye un semivariograma experimental y, a través de él, se construye
un semivariograma tedrico (modelo adjunto) para obtener una funcién matematica exacta (Reyes

2017).

Parametros definidos en los semivariogramas

Nugget: También conocido como efecto pepita, atribuyéndolo al error de medicion de una de
coordenadas.

Sill: También conocido como la varianza asintética del proceso y es el valor en donde la distancia
se vuelve constante.

Rango: Representa la distancia por la cual los valores de las variables ya no se correlacionan.

H
a I
r(h)
Mese}a
Parcial Mosola
(Sill)
Mpendencla. Independencia
Efecto Espacial i Espacial
Pepita 4—. ———
wa >
Rang}ﬁA!cance h

Ilustracion 2—4: Principales elementos del
variograma.

Fuente: Universidad de Guayaquil.

Realizado por: (Chang 2019).

2.4.3. Modelo de Semivariogramas

Segtin (Reyes 2017). describe los modelos de semivariograma teéricos mas empleados:

e Modelo esférico

En este modelo, el crecimiento es rapido cerca del punto de partida, cuanto mas avanza, mas se

ralentiza; cero en longitud en la regién de incremento.

16



SPHERICAL

)
T

L
L

h

e
—

Tlustracion 2-5: Modelo de Semivarianza
Esférico.

Fuente: Universidad Distrital Francisco José de Caldas.

Realizado por: (Beltran 2020).

3h 1 (h\’
y(h):co—{—c(m—Z(a) )0<h2a (2-7)
y(h)=co+c;h>a (2-8)

e Modelo gaussiano

En el modelo gaussiano, la dependencia espacial disminuye a medida que la distancia se aproxima

al infinito. Tiene una forma parabdlica cercana a la original.

GAUSSIAN

Yiny

1
L] L

h

-

Tlustracion 2-6: Modelo de Semivarianza
Gaussiano.

Fuente: Universidad Distrital Francisco José de Caldas.

Realizado por: (Beltran 2020).
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2
y(h):co+c(1—exp(ilz>)h>0 (2-9)

y(h) =0 (2-10)

o Modelo exponencial

La dependencia espacial aumenta exponencialmente con la distancia entre puntos conocidos.

EXPONENTIAL

—_

Il
L

hi

.
—

Tlustracion 2-7: Modelo de Semivarianza
Exponencial.

Fuente: Universidad Distrital Francisco José de Caldas.

Realizado por: (Beltran 2020).

y(h):co+c<1—exp<_7h>>h>0 2-11)

y(h) =0 (2-12)
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CAPITULO 111

3. MARCO METODOLOGICO

3.1. Tipo de investigacion

El tipo de investigacion del presente trabajo es cuantitativa, debido a que se realiza una serie de
procesos secuenciales para estudiar el comportamiento de la variable temperatura ambiente en
la provincia de Chimborazo, en cuanto a la manipulacién de las variables es no experimental
dado que la base de datos lo proporciona el GEAA. Por el nivel de profundizacién es explicativa,
ya que se realiza un anélisis detallado de los métodos. De acuerdo con el tipo de inferencia, se
presenta una investigacion deductiva por que se comparan técnicas de interpolacién espacial para
determinar el método que mejor se ajusta. Por consiguiente, la investigacion es aplicada ya que se
implementa para las estaciones meteoroldgicas en el periodo 2014-2020 asi como para los datos
del SAM en el periodo 1998-2020. Ademads, es una investigacion transversal porque analiza a la

variable temperatura.

Visualizacion del
alcance de
estudio

Revision de la
literatura

Planteamiento
del problema

Desarollo del
disefio de la
investigacion

Comparacion de
Andlisis de datos [ las técnicas de

interpolacion

Elaboracion del

reporte de
resultados

Tlustracién 3-1: Desarrollo de la investigacion.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

3.2. Diseio de investigacion

El disefio de la investigacion es de tipo no experimental debido a que los datos de la variable se
registran en las distintas estaciones meteoroldgicas, asi como en los datos de salida del SAM. Por

lo tanto, la investigacion es cuantitativa ya que se va a comparar técnicas de interpolacion espacial.
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3.2.1. Localizacion del estudio

El proyecto de investigacién planteado se lo desarrollard en el grupo de investigacion GEAA, en la

ciudad de Riobamba, en las calles: Av. Pedro Vicente y Entrada 1 ESPOCH - Riobamba.

Tlustracién 3-2: Ubicacion en la Espoch.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

3.2.2. Poblacion de estudio

Para el proyecto de investigacién la poblacién corresponde a los datos de temperatura de las 11
estaciones meteoroldgicas en el periodo 2014-2020, y los datos del System Advisor Model (SAM)

a una resolucién 4km por 4km en el periodo 1998-2020 para la provincia del Chimborazo.
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Hustracion 3-3: Localizacion de las 11 estaciones meteoroldgicas
en la provincia de Chimborazo.

Fuente: GEAA.
Realizado por: GEAA.

Ilustracién 3—4: Tabla con los nombres y atributos de las 11
estaciones meteoroldgicas.

Fuente: GEAA.
Realizado por: GEAA.
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Tlustracion 3-5: Malla de interseccion de la Provincia de
Chimborazo.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

3.2.3. Tamaiio de la muestra

Para determinar el método optimo se toma como referencia los datos del SAM y de las estaciones
meteoroldgicas del afio 2015, dado que los equipos y los instrumentos de medicién iniciaban su
funcionamiento y contaban con los respectivos certificados de calibracion de fabrica. Ademds, en

un analisis previo, el afio en estudio reporto menor porcentaje de datos faltantes.

3.2.4. Meétodo de muestreo

Se realiza un muestreo no probabilistico por conveniencia.
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3.2.5. Técnicas de recoleccion de datos

No se ha empleado ninguna técnica de recoleccion de datos debido a que los datos han sido

recopilados y proporcionados por el GEAA - ESPOCH.

3.3. Identificacion de variables

3.3.1. Variable dependiente

e Promedio Temperatura

3.3.2. Variables independientes

e Latitud
e Longitud

e Tiempo

3.3.3. Operacionalizacion de variables

Tabla 3-1: Operacionalizacion de variables.

VARIABLE CONCEPTO INDICADOR| INSTRUMENTO
Temperatura La temperatura es una cantidad | Grados Sensor de

fisica que indica la energia interna | Celsius. temperatura y

de un objeto o ambiente. humedad.
Latitud Es la distancia medida en grados | Latitud

hacia el norte o hacia el sur desde | Grados
la linea ecuatorial, se utiliza para | minutos y
especificar la ubicacién de un | segundos

punto en la superficie terrestre en

relacion con los polos norte y sur.

23



Longitud Es una medida angular de la | Longitud
ubicacién de un punto en la | Grados
superficie de la Tierra medida en | minutos
grados hacia el este o el oeste | segundos
desde el meridiano de Greenwich,
utilizada para especificar la
posicion este-oeste de un lugar en
el planeta.

Tiempo El tiempo es la duracién de las | Horas
cosas cambiantes periodo, hora, | Dias

dia, semana, siglo, etc.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
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CAPITULO IV

4. MARCO DE ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS

4.1. Obtencion de Datos

4.1.1. Malla de interseccion de la provincia de Chimborazo

En la provincia de Chimborazo, se ha implementado un disefio de sistema de coordenadas UTM
formando una grilla de 4 km ubicado en la zona 17S. Mediante este disefio se identificé 523
puntos o nodos de la malla como se indica en la ilustracién 3-5. Estos puntos fueron etiquetados
estratégicamente para recopilar datos de temperatura promedio anual en el periodo establecido en

la investigacion.

Se ha considerado temperatura promedio debido a los cambios en los patrones que se analizan
con la tendencia central debido a que proporcionan informacién del estado de la atmdsfera a largo
plazo, tradicionalmente definido como clima (Garreaud 2011). Esta medida proporciona informacion

relevante lo que permite evaluar el impacto del cambio climético.

4.1.2. Obtencion de Datos Sam (parte de los modelos CMIP6)

Los puntos se descargaron del programa SAM (parte de los modelos CMIP6), donde se cre6 un
proyecto en el servidor net ( https://sam.nrel.gov/) como se visualiza en la ilustracién 4-1, los datos
se obtienen puntualmente ingresando longitud y latitud en coordenadas geogréficas de cada nodo

de la malla dentro de la provincia de Chimborazo.
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Iustracion 4-1: Ingreso de coordenadas UTM en el SAM.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Posteriormente, se contrasto las ubicaciones utilizando la pagina de Google Maps se observa en la

ilustracién 4-2.

Hustracion 4-2: Comprobacién de puntos en Google maps.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Se obtuvo 17 variables meteoroldgicas y 17520 observaciones en cada afio dentro de los 523 puntos
en un formato csv, ademads, se calcul6 el promedio anual de la variable temperatura mediante tablas

dindmicas proceso automatizado utilizando las macros en Excel.
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4.1.3. Datos estaciones meteorologicas

Los datos de temperatura se han obtenido de las 11 estaciones meteorolégicas monitoreadas por el

GEAA. La informacion de las bases de datos son preprocesadas, homogeneizadas, y la reduccién

de la variabilidad generada por errores en la toma de mediciones mediante el uso de la herramienta

Climatol (Guijarro Pastor 2004).

A continuacién, se detallan los nombres de las diferentes estaciones junto con la parroquia y el

canton al que pertenecen, asi como su respectiva altura (metros) y coordenadas UTM como indica

la tabla 4-1.

Tabla 4-1: Nombre de las Estaciones Meteorolégicas.

N | Estaciones M Parroquia Canton X Y Altura
1 Alao Pungala Riobamba 773491 9793166 3064
2 Atillo Cebadas Guamote 772589 9758044 3467
3 Cumanda Cumanda Cumanda 706262 9755579 331
4 Espoch Lizarzaburu Riobamba 758398 9816965 2754
5 Matus Matus Penipe 777564 9827892 2471
6 Multitud Multitud Alausi 725681 9764904 1483
7 Quimiag Quimiag Riobamba 770082 9816406 2718
8 San Juan San Juna Riobamba 746640 9818903 3244
9 Tixan Tixan Alausi 749115 9761350 3546
10 | Tunshi Licto Riobamba 764074 9806681 2840
11 | San Isidro de | San Isidro de | Chocavid 754579 9835357 3467
Patuld Patuld Central

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024..

4.2. Procesamiento de los datos

4.2.1.

Procesamiento de los datos SAM

Se ha encontrado limitaciones dentro de los datos del SAM por que no proporcionan informacién

completa en diferentes afios. Por ende, fue necesario llevar a cabo una imputacién de datos para

rellenar faltantes en diferentes puntos como indica la tabla 4-2.
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Tabla 4-2: Puntos con los afios faltantes.

Punto Ao Porcentaje
61 2016 0.0019 %
66 2015 0.0019 %
143 2013 0.0019 %
380 2008 0.0019%
381 2013 0.0019 %
450 2009 0.0019 %
496 2014 0.0019%
160 2009 0.0019 %
182 2018 0.0019 %
184 2007 0.0019%
240 2015, 2016, 2017, 2018, 2019 0.0096 %
244 2019 0.0019 %
317 2005 0.0019%
482 1998 0.0019 %
513 2000, 2001 0.0038 %
100 2017 0.0019%

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Se ha empleado la técnica de missForest para el relleno de datos faltantes en diferentes puntos del
SAM con el lenguaje de programaciéon RStudio completando en todos los afios como indica la
ilustracién 4-3. Ademds, la imputacién de temperaturas tiene un buen desempefio si se tiene datos

de estaciones vecinas, por lo contrario, para precipitacion tiene un resultado mucho mas incierto

(Schmidt et al. 2015).
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Hustracion 4-3: Datos rellenados para el Punto 61-2016.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Por otra parte, los datos de las estaciones no fueron sometidos a ningiin proceso, porque han sido

tratados a priori por el GEAA.

4.3. Analisis exploratorio de datos

4.3.1. Datos atipicos

Se ha observado presencia de datos sospechosos de la variable temperatura del SAM periodo
1998-2020 como se aprecia en la ilustracion 4-4 esto podria deberse a la ubicacién geogrifica de la
provincia de Chimborazo, teniendo zonas muy altas y frias con temperaturas de hasta -2 °C y otras

muy calientes de hasta 26 °C.
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Ilustracion 4-4: Diagrama de caja temperatura 2016-2020.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Se ha realizado el diagrama de caja de las estaciones meteoroldgicas periodo 2014-2020 donde se
observa que el comportamiento de la variable temperatura en la estacién de Cumand4 es diferente

debido a que pertenece a la regién costa como se puede observar en la ilustracion 4-5.

Ilustracion 4-5: Diagrama de caja datos estaciones temperatura 2014-2020.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.3.2. Estadisticas Descriptivas

Se realiz6 un andlisis estadistico descriptivo para todos los afios descargados del SAM. En donde

se ha observado que el comportamiento de los datos en los histogramas de la variable temperatura
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no se aproximan a una distribucién normal como se observa en la ilustracién 4-6, 4-7, 4-8.
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Iustraciéon 4-6: Histograma y curva de la normal temperatura 1998-2001.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
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Ilustracion 4-7: Histograma y curva de la normal temperatura 2010-2013.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
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Hustracion 4-8: Histograma y curva de la normal temperatura 2017-2020.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
Mediante un test de Normalidad de Kolmogérov-Smirnov con un nivel de confianza de 95 % donde
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se rechaza la hipétesis nula y se concluye que los datos del SAM no provienen de una distribucién

normal se reitera en las ilustraciones de QQ Plot , como se observa en la ilustracién 4-9, 4-10, 4-11.

Normal Q-Q Plot (1998) Normal Q-Q Plot (1999)
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Tustraciéon 4-9: Gréfico de normalidad QQplot 1998-2001.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
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Normal Q-Q Plot (2010) Normal Q-Q Plot (2011)
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Normal Q-Q Plot (2012) Normal Q-Q Plot (2013)
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Hustracion 4-10: Grafico de normalidad QQplot 2010-2013.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Normal Q-Q Plot (2017) Normal Q-Q Plot (2018)
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Normal Q-Q Plot (2019) Normal Q-Q Plot (2020)
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Hustracion 4-11: Grafico de normalidad QQplot 2017-2020.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Se realizo un andlisis descriptivo de los datos del SAM para el periodo 1998-2020, calculado la
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media, medina, desviacion estdndar, curtosis, y sesgo. Se observo que la media y la mediana eran
casi idénticas debido a la ubicacién de los puntos, no habia mucha variacién de los datos entre los
diferentes afios. Ademads, se encontré que los datos tenian una curtosis positiva y un sesgo derecho,
lo que indica que la distribucién era leptocitrtica y asimétrica hacia la derecha, con una cola mas

larga en el lado derecho de la media indicado en la tabla 4-3.

Tabla 4-3: Estadisticas descriptivas datos SAM.

SAM Media Mediana Std.Dev Kurtosis Sesgo
1998 9.685 8.664 4.749 1.536 1.127
1999 8.711 7.697 4.746 1.554 1.142
2000 9.165 8.123 4.741 1545 1.143
2001 9.253 8.216 4.774 1.593 1.163
2002 9.336 8.301 4.838 1.627 1.169
2003 9.508 8.502 4.851 1.623 1.165
2004 9.356 8.345 4.840 1.639 1.173
2005 10.283 9.205 4.785 1.618 1.161
2006 9.749 8.712 4.828 1.983 1.182
2007 9.970 8.928 4.805 1.658 1.175
2008 9.079 8.046 4.773 1.576 1.150
2009 9.775 8.745 4.851 1.657 1.177
2010 9.858 8.861 4.788 1.621 1.158
2011 9.300 8.313 4.805 1.608 1.159
2012 9.159 8.141 4.832 1.644 1.175
2013 9.449 8.441 4.828 1.618 1.163
2014 9.669 8.630 4.897 1.730 1.200
2015 9.744 8.653 4.954 1.750 1.209
2016 9.989 8.985 4.868 1.646 1.170
2017 9.486 8.485 4.812 1.605 1.159
2018 10.163 9.046 4.986 1.639 1.224
2019 10.339 9.200 4.953 1.871 1.275
2020 10.629 9.536 4.886 1.793 1.249

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Mientras que para los datos de temperatura promedio de las estaciones meteorologicas entre 2014

y 2020 se observé a simple vista en los histogramas que los datos no se ajustan a una distribucién
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normal, como se observa en la ilustracién 4-12, implicando aplicar un test de normalidad para

coroborar.
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Hustracion 4-12: Histograma y curva de la normal 2017-2020.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
De la misma manera mediante un test de Normalidad de Kolmog6érov-Smirnov con un nivel de
confianza de 95 % donde no se rechaza la hipétesis nula y se concluye que los datos de las estaciones

si provienen de una distribuciéon normal debido ha que se considerado datos anuales como se reitera

en las ilustraciones de QQ Plot , como se observa en la ilustracién 4-13
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Iustracion 4-13: Grafica de normalidad QQplot 2017-2020.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

De igual manera, se realiz6 el mismo proceso para los datos de las estaciones meteoroldgicas
con un cambio en el 2017 la curtosis es negativa y el sesgo positivo, indicando una distribucién

platicirtica y asimetria hacia la derecha, como indica la tabla 4-4.

Tabla 4-4: Estadisticas descriptivas datos Estaciones.

Estaciones Media Mediana Std.Dev Kurtosis Sesgo
2014 12.488 11.982 4.985 0.704 1.200
2015 12.483 12.749 4.503 0.937 1.181
2016 12.737 13.006 4.285 0.469 0.994
2017 11.900 12.588 3.431 -0.773 0.379
2018 12.267 12.501 4.423 0.677 1.079
2019 12.441 12.688 4.248 0.739 1.091
2020 12.024 11.068 4.512 0.779 1.214

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
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4.3.3. Seleccion de la muestra de estudio

4.3.4. Estadisticas descriptivas de la muestra de estudio

Para la identificacién de atipicos de los datos descargados del SAM y de las estaciones
meteoroldgicas se seleccioné una muestra siendo este el afio 2015 por su mayor confiabilidad,
precisién y menor cantidad de datos faltantes. A pesar de la identificacién de anomalfas ilustracion
4-14, no se procedi6 a su eliminacién debido a que no se presentaron tanto en las estaciones
meteoroldgicas como en el SAM y tambien debido a la ubicacién geogréfica de la provincia de

Chimborazo.

Mustracion 4-14: Diagrama de caja y grafico de normalidad de la temperatura
2015.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Se ha observado que el cantén Cumandd presenta caracteristicas distintivas en comparacién con
otros cantones, posiblemente debido a su transicién de la regién Sierra a Costa. Este fenémeno
también se reflejo en los datos de las estaciones en el canton Cumand4, donde se registré una
temperatura media de 23.80 °C.

Las estadisticas descriptivas para este afio en particular como indica la tabla 4-5, proporcionaron
una vision completa de la distribucion de los datos, la media y la media indican una ligera asimetria
que se corrobora con la curtosis y el sesgo positivo, teniendo una forma leptocurtica y asimetria
hacia la derecha, pero no sucede lo mismo con las estaciones meteoroldgicas ya que el sesgo no es

tan grande, esto se debe a la baja cantidad de estaciones.
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Tabla 4-5: Estadisticas descriptivas datos Estaciones.

Estadisticas SAM 2015 Estaciones Meteorologicas 2015
Media 9.744 12.483

Mediana 8.653 12.749

Std. Dev 4.954 4.503

kurtosis 1.750 9.937

Sesgo 1.209 1.181

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.3.4.1. Datos del SAM

Histograma: Para el afio 2015, como se observa en la tabla 4-5 la medida de sesgo o Skewness
tuvo un valor de 1.2009, mientras que la medida de forma Kurtosis registré un valor de 1.750, por

ende, se concluye que la distribucidn es leptocirtica con asimetria hacia la derecha.

Prueba de Normalidad: Se utilizé la prueba de normalidad Kolmogérov-Smirnov se observo
en el histograma una ligera tendencia a una distribucién normal, pero al analizar el grifico de
normalidad (QQ plot) se evidencia que los datos no siguen una distribucién normal, dado que
el p-valor es menor que el nivel de significancia de 0.05, por ende, se rechaza la hipétesis nula,

indicando que los datos no provienen de una distribucién normal reflejado en la ilustracién 4-15.

QQ Plot: Muestra que en el eje horizontal se encuentran los cuantiles de la distribucién normal
y en el eje vertical los cuantiles de la variable temperatura. Se evidencia que los puntos no se
alinean correctamente a lo largo de la recta diagonal y se asume que los datos no estdn distribuidos

normalmente.
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Ilustracion 4-15: Andlisis Exploratorio de datos del SAM.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.3.4.2. Datos del Estaciones

Histograma: Para el afio 2015 se obtuvo medidas de centrado (media y mediana) similares, con
diferencias inferiores a 1. En cuanto a las medidas de forma, como se muestra en la tabla 4-5 la
medida de sesgo o Skewness arroj6 un valor de 1,181 y la Kurtosis presenté un valor de 0,937,

concluyendo que la distribucién es leptocurtica y asimetria a la derecha.

Prueba de Normalidad: Se utiliz6 la prueba de normalidad Shapiro-Wilks se observa en el
histograma una leve tendencia a una distribucién normal, pero al analizar el grafico de normalidad
(QQ plot), se evidencia que los datos si provienen de una distribucién normal, dado que el p-valor
es mayor al nivel de significancia de 0.05, no se rechaza la hipdtesis nula, indicando que los datos

si provienen de una distribucidon normal reflejado en la ilustracién 4-16.

QQ Plot: Se muestra que en el eje horizontal se encuentran los cuantiles de la distribucién normal
y en el eje vertical los cuantiles de la variable temperatura. Se ha observado que los puntos de datos
cerca de las colas no caen exactamente a lo largo de la recta diagonal, pero la mayor parte de puntos
se alinean correctamente a lo largo de la recta y se asume que los datos parecen estar distribuidos

normalmente.
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Hustracion 4-16: Andlisis Exploratorio de datos de las Estaciones.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.3.4.3. Transformacion Box Cox

Dado a la naturaleza de los datos y a los cambios drasticos que producen las transformaciones de
tipo logaritmica, exponencial o 1/x, se optd por una transformacién que no altere mucho la forma
original de los datos: la transformacién box cox para evaluar el efecto de los datos, al examinar el

grifico de normalidad (QQ plot), los datos no siguen una distribucién normal.

Se utiliz6 la prueba de normalidad Kolmogorov Smirnov, dado que el p-valor es menor que el
nivel de significancia de 0.05, se rechaza la hipétesis nula, indicando que los datos no provienen de

una distribucién normal como se indica en la ilustracion 4-17.
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Tlustracion 4-17: Transformacion realizada a los datos del SAM.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Tras realizar un andlisis descriptivo y comprobar mediante inferencia que los datos del SAM
transformados no siguen una distribucién normal, como se muestra en la ilustracién 4-17, se aplicé

el método de Kriging Universal segtin lo recomendado por (Saltos 2016).

4.4. Analisis Geoestadistico

Se ha considerado los siguientes pasos para la interpolacion espacial.

1. Anadlisis exploratorio de datos
2. Muestreo Aleatorio
3. Realizar el modelo de interpolacién

4. Validar el Modelo
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4.4.1. Anadilisis Geoestadistico datos del SAM y Estaciones

4.4.1.1. Andlisis de Tendencia

Tustracion 4-18: (a) Andlisis de Tendencia del SAM afo 2015 y (b) Andlisis de Tendencia de las
estaciones afio 2015

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

La ilustracion 4-18 corresponde a los datos del SAM del afio 2015 mostrando una pardbola de color
verde en el plano Y, Z la cual representa un polinomio de segundo grado, puesto que la parabola
sigue una curva creciente, lo que representa la transicion de la sierra-costa, experimentando un
aumento de temperatura a medida que desciende a la regidn costa, esta tendencia es caracteristica
en la cordillera occidental. Mientras que, en el plano X, Z se observé una linea de color azul que
describe el comportamiento de un polinomio de primer grado, esta tendencia hace referencia a la
cordillera oriental en donde la altura varfa entre los 3000 a 4000 metros sobre el nivel del mar y en

esta region la temperatura es relativamente constante como se visualiza en la Ilustracion 4-19.
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Iustracion 4-19: Mapa de temperatura en relacion con la altura de la provincia de
Chimborazo datos SAM 2015

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Esta ilustracion presenta el Cokriging de los datos del SAM afio 2015 relacionando las variables
altura y temperatura, se observé que a menor altura existe una mayor temperatura, esto se lo puede
corroborar en el cantén Cumandd, el cual se encuentra a una altura que ronda los 1000 metros
sobre el nivel del mar y para el afio 2015 obtuvo una temperatura de 18 hasta 26 °C, y también
se observé que a mayor altura existe una menor temperatura y esto se lo puede corroborar en el

cantén Riobamba, el cual se encuentra a una altura de 3000 a 4000 metros sobre el nivel del mar y
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para el mismo afio obtuvo una temperatura de 10 hasta 13 °C. En el caso del Cokriging referente
a los datos del SAM aiio 2020 se observo que de igual forma existe la relacion de altura con la

temperatura como se visualiza en la ilustracion 4-20.

Hustracion 4-20: Mapa de temperatura en relacién con la altura de la provincia de
Chimborazo datos SAM 2020

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

A pesar de contar con 11 estaciones meteoroldgicas, se observé que el patrén de comportamiento y
tendencia son similares a los datos del SAM como se visualiza en la Ilustracién 30. Esta ilustracion

presenta los datos de las estaciones del afio 2015 mostrando una pardbola de color verde en el
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plano Y, Z que representa un polinomio de segundo grado, esta tendencia es caracteristica de la
cordillera occidental. Mientras que, en el plano X, Z se observé una linea de color azul que describe
el comportamiento de un polinomio de primer grado, esta tendencia hace referencia a la cordillera
oriental en donde la altura varia entre los 3000 a 4000 metros sobre el nivel del mar como se

visualiza en la Ilustracién 4-21.

Tustracién 4-21: Mapa de temperatura en relacion con la altura de la provincia de
Chimborazo Datos Estaciones 2015

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Esta ilustracion presenta el Cokriging de las Estaciones afio 2015 relacionando las variables altura
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y temperatura, se observé que a menor altura existe una mayor temperatura, esto se lo puede
corroborar en el cantéon Cumand4, el cual se encuentra a una altura que ronda los 1000 metros
sobre el nivel del mar y para el afio 2015 obtuvo una temperatura de 21 hasta 23 °C, y también
se observé que a mayor altura existe una menor temperatura y esto se lo puede corroborar en el
cantén Riobamba, el cual se encuentra a una altura de 3000 a 4000 metros sobre el nivel del mar y
para el mismo afio obtuvo una temperatura de 11 hasta 12 °C. En el caso del Cokriging referente
a los datos del SAM aiio 2020 se observé que de igual forma existe la relacién de altura con la

temperatura como se visualiza en la ilustracion 4-22.
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Ilustracion 4-22: Mapa de temperatura en relacion con la altura de la provincia de
Chimborazo datos Estaciones 2020

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.4.1.2. Modelamiento del Semivariograma

En la ilustracién 4-23 se evidencia la autocorrelacion espacial de las temperaturas, se examind la
nube de puntos del semivariograma, cada punto representa un par de ubicaciones recalcando que
las mds cercanas entre si deben ser mds parecidas y mostrando un comportamiento alejado del eje

X e Y, sefalando la existencia de datos a temperaturas altas por el cambio de region.

48



Hustracion 4-23: Semivariograma del SAM afio 2015.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

En la ilustracién 4-24 se evidencia la autocorrelacidn espacial de las temperaturas, se examind la
nube de puntos del semivariograma, cada punto representa un par de ubicaciones recalcando que
las mds cercanas entre si deben ser mds parecidas y mostrando un comportamiento alejado del eje
X e Y, esto debido a temperaturas altas y bajas por la localizacién de las estaciones a nivel de la

provincia de Chimborazo.

Iustracién 4-24: Semivariograma de las Estaciones del afio 2015.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.5. Modelo de interpolacion espacial

Para llevar a cabo esta investigacion, se emplearon técnicas de interpolacién espacial como el
Kriging Universal que manejan datos que no provienen de una distribucién normal, y Ordinario

cuando los datos provienen de una distribucién normal. Ademds, se implement6 la técnica de
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interpolacién de la distancia inversa ponderada (IDW), la cual otorga mayor peso a los puntos
cercanos y menor peso a los puntos més distantes. Por dltimo, se usé la interpolacion Spline, que

desarrolla curvas suaves para aproximar un conjunto de datos.

En la ilustraciéon 4-25 se observa la ubicacién de las estaciones meteoroldgicas y los puntos
descargados del SAM dentro de la provincia de Chimborazo. Para la aplicacion de las diferentes
técnicas de interpolacion se dividié a los datos en dos subconjuntos de: entrenamiento (80 %) y

prueba (20 %); con el porcentaje respectivo de prueba se llevé a cabo la validacién cruzada.

Hustracion 4-25: (a) Localizaciéon de las estaciones Meteoroldgicas y (b) Puntos
descargados del SAM de la provincia de Chimborazo.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.5.1. Kriging — SAM 2015

Para aplicar el método geoestadistico Kriging Universal, no es un requisito que los datos provengan

de una distribucién normal.
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Hustracion 4-26: Identificacion de los datos de entrenamiento y prueba SAM-2015.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Se trabajo6 de dos formas con tendencia de segundo grado y sin tendencia, empleando 3 tipos de
semivariogramas: gaussiano, exponencial y esférico. El primer paso es establecer un semivariograma

basado en los datos.
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4.5.1.1. Semivariogramas de Segundo orden

El semivariograma consta de dos partes: experimental y modelo. El variograma experimental se
obtiene calculando la varianza de cada punto del conjunto con respecto a todos los demds puntos
y trazando la varianza en funcién de la distancia entre puntos. Luego de calcular el variograma
experimental, el siguiente paso es definir el variograma modelo que es una funcién matemaética
simple que se utiliza para modelar la tendencia de los variogramas experimentales (Mohd Aziz
et al. 2019). Los resultados de los tres modelos de semivariogramas se muestran en la tabla 4-6

comparando el valor de pepita, umbral parcial y el rango.

Tabla 4-6: Comparacién de los modelos de semivariograma exponencial,
gaussiano y esférico.

Exponencial Gaussiano Esférico
Pepita 0 1.0841 0
Umbral 12.4572 10.8093 12.0726
Rango 35.364 22.147 28.838

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

En la ilustracién 4-27 se observan los modelos tedricos de los semivariogramas con tendencia de
grado dos que se ajustan a los promedios, es decir, entre mas proximos estén el margen de error es

minimo.
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Hustracion 4-27: Ajuste de los datos del SAM a tres tipos de modelos: (a)
exponencial, (b) gaussiano y (c) esférico.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
4.5.1.2. Semivariogramas con tendencia constante

La Tabla 4-7 contiene los resultados de cada semivariograma comparando el valor de pepita, el
umbral parcial y el rango. Se realizé una serie de andlisis adicionales para decidir qué modelo es

correcto utilizando un esquema de validacion cruzada.

Tabla 4-7: Comparacién de los modelos de semivariograma exponencial,
gaussiano y esférico.

Exponencial Gaussiano Esférico
Pepita 0 6.0741 1.2174
Umbral 41.4226 31.5889 38.7448
Rango 159.298 86.219 112.167

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
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En la ilustracion 4-28 se observan los modelos tedricos con tendencia constante de los

semivariogramas que se ajustan a los promedios, es decir, entre mds proximos estén el margen de

error es minimo.

Tlustracion 4-28: Ajuste de los datos del SAM a tres tipos de modelos: (a)
exponencial, (b) gaussiano y (c) esférico.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.5.2. IDW (Distancia Inversa Ponderada) Datos del SAM

Es un método que estima promedios a partir de los valores de los puntos muestreados, es decir,
se asigna mds peso a los puntos mds cercanos y menos peso a los mds lejanos y se realizé la
interpolacién IDW con el conjunto de datos de entrenamiento del SAM correspondiente al afio
2015, posteriormente una vez realizado la interpolacion se generd una capa raster en funcién de los

datos que se utilizaron indicado en la ilustracion 4-29.
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Hustracion 4-29: Interpolacion de IDW con datos de entrenamiento SAM 2015.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.5.3. Spline Datos del SAM

El Spline se caracteriza por su curva suave que se emplea para aproximar o interpolar un conjunto
de datos, se realiz6 la interpolacién indicando que en el valle interandino la temperatura oscila entre
los 10°C y 13°C incrementando en el cantén Cumanda por el cambio de regién como se observa en

la ilustracion 4-30.
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Iustracion 4-30: Interpolacion con Spline de los datos del SAM 2015.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.5.4. Kriging — Estaciones Meteorologicas 2015

Los métodos geoestadisticos son eficientes cuando se implementan datos que siguen una distribucién
normal. Por ende, el método geoestadistico Kriging Ordinario brindard una alta exactitud cuando

los datos cumplan el supuesto de normalidad (Rohma 2023) como indica la ilustracién 4-31.

56



Iustracion 4-31: Estaciones meteoroldgicas de entrenamiento y prueba 2015.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Se trabaj6 de dos formas con tendencia de primer grado y sin tendencia, utilizando 3 tipos de
semivariogramas: gaussiano, exponencial y esférico. Ademds, cabe recalcar que para realizar la

interpolacion de igual manera se trabajé con datos de entrenamiento y de validacién.
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4.5.4.1. Semivariogramas de primer orden

La Tabla 4-8 indica los valores del modelo de cada semivariograma de la comparacién de: pepita,

el umbral parcial y el rango.

Tabla 4-8: Comparacién de los modelos de semivariograma exponencial,
gaussiano y esférico.

Exponencial Gaussiano Esférico
Pepita 0 7.6704 4.8817
Umbral 15.8015 7.6771 10.2327
Rango 71.486 71.486 71.486

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

En la ilustracién 4-32 se presenté el modelo tedrico con tendencia de primer orden de los
semivariogramas notandose una aproximacién a los promedios, lo cual indica que entre mas

préximos estén el error es menor, caso contrario el error se incrementa.
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Hustracion 4-32: Ajuste de los datos de las estaciones meteoroldgicas a tres tipos
de modelos: (a) exponencial, (b) gaussiano y (c) esférico.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.5.4.2. Semivariogramas con tendencia constante

La Tabla 4-9 indica los valores del modelo de cada semivariograma de la comparacién de: pepita,

el umbral parcial y el rango.

Tabla 4-9: Comparacién de los modelos de semivariograma exponencial,
gaussiano y esférico.

Exponencial Gaussiano Esférico
Pepita 0 0.9491 0
Umbral 34.9009 32.3501 44.5779
Rango 142.211 71.486 142.211

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

En la ilustracién 4-33 se presentd el modelo tedrico con tendencia constante de los semivariogramas
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notdndose una aproximacion a los promedios, lo cual indica que entre més préximos estén el error

€s menor, caso contrario el error se incrementa.

Hustracion 4-33: Tres tipos de modelos de semivariograma ajustados a los datos:
(a) exponencial, (b) gaussiano y (c) esférico.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.5.5. IDW (Distancia Inversa Ponderada) Datos Estaciones

La interpolacién del método IDW con el conjunto de datos de las estaciones meteoroldgicas
correspondiente al afio 2015, una vez realizado la interpolacion se generd una capa raster en funcién

de los datos que se utilizaron indicado en la ilustracion 4-34.

60



Iustracién 4-34: Interpolacién IDW con los datos de las estaciones meteoroldgicas
2015.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.5.6. Spline Datos Estaciones

Se realizo la interpolacién Spline con los datos de las estaciones meteoroldgicas del afio 2015. En la
ilustracion 4-35 se detect6 temperaturas altas en el cantén Cumand4, por otra parte, para el noroeste

del cantén Guano y Riobamba se observaron bajas temperaturas.
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Iustracién 4-35: Interpolacién Spline con los datos de las estaciones
meteoroldgicas 2015.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.6. Evaluacion de los Métodos

4.6.1. Datos descargados del SAM

Se llevé a cabo validacion cruzada, que consistié en la particién de los datos en un 80 % para

el entrenamiento y un 20 % para la prueba. Esta metodologia contribuye significativamente a la
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obtencion de estimaciones mas robustas.

Para la evaluacidén de estos métodos se empleé diferentes criterios de validacion tales como: el error
medio (EM), raiz del error cuadritico medio (RMSE) y el error medio estandarizado (SEM). Los
resultados se presentan en la tabla 4-10, donde se observé que el Kriging Universal con tendencia de
segundo grado y semivariograma exponencial demostré el mejor desempefio con un EM de 0.0307,
RMSE de 1.1727 y SEM de 2.0107, sin embargo, para el semivariograma Gaussiano presento un
EM de 0.0586, RMSE de 1.2536 y SEM de 1.3086; mientras que con semivariograma Esférico un
EM de 0.0306, RMSE de 1.1656 y SEM de 1.5759.

En el caso del Kriging Universal con tendencia constante, utilizando un semivariograma exponencial
se obtuvo un EM de -0.0115, RMSE de 1.1000 y SEM de 1.6464, con semivariograma Gaussiano,
un EM de 0.0098, RMSE de 1.8527 y SEM de 2.5582, mientras que con semivariograma Esférico,
un EM de -0.0105, RMSE de 1.2120 y SEM de 1.8246.

Posteriormente, utilizando la interpolacién IDW, se registraron valores de EM de -0.0612, RMSE de
1.4934, finalmente para la interpolacion con el método del Spline se utilizé el software estadistico

R-Studio, presentando EM de -0.1132, RMSE de 11.0286 y SEM de -0.0229.

Tabla 4-10: Comparacién con los datos del SAM.

Variable Método EM RMSE | EM estandarizada
Tendencia | Exponencial | 0.0307 | 1.1727 2.0107
segundo Gaussiano 0.0586 | 1.2536 1.3086
grado Esférico 0.0306 | 1.1656 1.5759
Kriging ————
Exponencial | -0.0115 | 1.1000 1.6464
Temperatura
Constante | Gaussiano 0.0098 | 1.8527 2.5582
Esférico -0.0105 | 1.2120 1.8246
IDW -0.0612 1.4934 -
SPLINE -0.1132 11.0286 -0.0229

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Al analizar los errores del Kriging Universal con los datos descargados (SAM), en la ilustracion
4-36 se observé que el semivariograma exponencial del Kriging con tendencia constante mostro
el mejor rendimiento con un error medio EM -0.0115, raiz del error cuadratico medio RMSE de
1.1000 y el error medio estandarizado SEM. de 1.6464. Con estos resultados, se procedi6 a trabajar

con los siguientes afios.
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Mustracién 4-36: Interpolacién de Kriging con un semivariograma Exponencial de los datos del
SAM 2015.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
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4.6.2. Datos de las estaciones

Para la evaluacion de estos métodos se empled diferentes criterios de validacién tales como: el error
medio (EM), raiz del error cuadritico medio (RMSE) y el error medio estandarizado (SEM). Los
resultados se presentan en la tabla 4-11, donde se observé que el Kriging Ordinario con tendencia de
primer grado y semivariograma exponencial demostré el mejor desempefio con un EM de -0.1244,
RMSE de 5.0644 y SEM de 3.3965, sin embargo, para el semivariograma Gaussiano presento un
EM de -0.1954, RMSE de 5.2126 y SEM de 3.4852; mientras que con semivariograma Esférico un
EM de -0.1756, RMSE de 5.1008 y SEM de 3.4448.

En el caso del Kriging Ordinario con tendencia constante, utilizando un semivariograma exponencial
se obtuvo un EM de -0.0919, RMSE de 4.3171 y SEM de 3.9278, con semivariograma Gaussiano,
un EM de -0.1658, RMSE de 2.9346 y SEM de 2.7368, mientras que con semivariograma Esférico,
un EM de -0.0969, RMSE de 4.0853 y SEM de 3.4077.

Posteriormente, utilizando la interpolacién IDW, se registraron valores de EM de -0.0908, RMSE de
4.4661, finalmente para la interpolacién con el método del Spline se utiliz6 el software estadistico

R-Studio, presentando EM de 0.7051, RMSE de 19.5328 y SEM de 0.1423.

Tabla 4-11: Comparacion con los datos de las Estaciones.

Variable Método EM RMSE | EM estandarizada
Tendencia | Exponencial | -0.1244 | 5.0644 3.3965
segundo Gaussiano -0.1954 | 5.2126 3.4852
grado Esférico -0.1756 | 5.1008 3.4448
Kriging
Exponencial | -0.0919 | 4.3171 3.9278
Temperatura
Constante | Gaussiano -0.1658 | 2.9346 2.7368
Esférico -0.0969 | 4.0853 3.4077
IDW -0.0908 4.4661 -
Spline 0.7051 19.5328 0.1423

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Al analizar los errores del Kriging Ordinario con los datos de las estaciones Meteoroldgicas, en la
ilustracion 4-37 se observé que el semivariograma Gaussiano del Kriging con tendencia constante
mostro el mejor rendimiento con un error medio EM de -0.1658, raiz del error cuadritico medio
RMSE de 2.9346 y el error medio estandarizado SEM. de 2.7368. Con estos resultados, se procedié

a trabajar con los siguientes afios.
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Ilustracion 4-37: Interpolacion de kriging con un semivariograma Gaussiano para los datos de las
estaciones.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Después de llevar a cabo un andlisis detallado para el afio 2015 y determinar el método de

interpolacién mas adecuado, se procedio a realizar el mismo estudio, para los afios subsiguientes,
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abarcando el periodo 2016 - 2020.

4.7. Mapas de Interpolacion

4.7.1. Mapas Datos SAM

En las ilustraciones 4-38, 4-39, 4-40, 4-41, 4-42, 4-43 se presentan los mapas de interpolacion
de Kriging Universal con el semivariograma exponencial con tendencia constante de la variable

temperatura de los datos del SAM-2015 perteneciente a los modelos CMIP6.
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Ilustracion 4-38: Mapa de Temperatura de Kriging Universal con semivariograma exponencial de
los datos del SAM 2015.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
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Hustracion 4-39: Mapa de Temperatura de Kriging Universal con semivariograma exponencial de
los datos del SAM 2016.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
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Ilustracion 4-40: Mapa de Temperatura de Kriging Universal con semivariograma exponencial de
los datos del SAM 2017.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

70



Hustracion 4-41: Mapa de Temperatura de Kriging Universal con semivariograma exponencial de
los datos del SAM 2018.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
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Iustracion 4-42: Mapa de Temperatura de Kriging Universal con semivariograma exponencial de
los datos del SAM 2019.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
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Iustracion 4-43: Mapa de Temperatura de Kriging Universal con semivariograma exponencial de
los datos del SAM 2020.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

Se compararon las temperaturas durante un periodo de cinco afos (2015-2020) utilizando los datos

del SAM. Se aplicé la prueba no paramétrica de de Wilcoxon, para determinar si existe diferencia
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significativa en la variable de estudio entre los cantones: Riobamba y Alausi; con un nivel de
significancia de 0.05. A un nivel de confianza del 95 % se rechazé la hipétesis nula (HO), lo que

indica que hay una diferencia significativa de temperaturas en los afos analizados.

Segin la tabla 4-12, la temperatura promedio del cantén Alausi aumento 0.63°C entre el 2015 y el
2020, pasando de 10.08°C a 10.70°C. En el mismo periodo, el cantén Riobamba experimento un
incremento mayor de 0.98°C, de 8.53°C a 9.51°C. Este aumento térmico podria deberse a factores

como el crecimiento poblacional, la disminucién de las zonas verdes y el cambio climético.

Tabla 4-12: Cuadro comparativo de Temperaturas.

Canton Alausi promedio 2015 | Cantén Alausi promedio 2020 | Diferencia

10.07634 10.7031 0.6268

Canton Riobamba promedio | Cantén Riobamba promedio | Diferencia
2015 2020
8.5306 9.5111 0.9806

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.

4.7.2. Mapas de las Estaciones

En las ilustraciones 4-44, 4-45 se presentan los mapas de interpolacién de Kriging Ordinario con
el semivariograma gaussiano con tendencia constante de la variable temperatura promedio de los

datos de las estaciones meteorolégicas dentro de la provincia de Chimborazo.
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Ilustracion 4—44: Interpolacion de Kriging 2015-2018.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
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Ilustracion 4-45: Interpolacion de Kriging 2019-2020.

Realizado por: Maldonado J., y Yugsi D., 2024.
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4.8. Discusion (Argumentacion, sistematizacion y cuestionamiento de la informacion

obtenida)

Se comparo las diferentes técnicas de interpolacion espacial para la variable temperatura ambiente de
los modelos atmosféricos CMIP6 y de las estaciones meteoroldgicas. Los métodos de interpolacién
deterministicos como el IDW y Spline determinan un valor para cada celda en la cuadricula de la
malla de datos utilizando exclusivamente las caracteristicas fisicas de las muestras de elevacion.; lo
que implica la creacion de superficies basadas en los puntos medidos y en férmulas matematicas
(Chirinos y Mallqui 2016) , mientras que los métodos de interpolacién probabilisticos como el
Kriging emplea un nimero predeterminado de puntos utilizando modelos de autocorrelacién en
la densidad o a su vez considera todos los puntos dentro de un radio determinado para calcular el
valor correspondiente en cada ubicacién (Chirinos y Mallqui 2016), este método reduce los errores

tanto para los datos de las estaciones meteoroldgicas como para modelos atmosféricos.

Se buscaron métodos mds robustos para trabajar con los datos del SAM pertenecientes a
los modelos CMIP6 como lo sugiere (Reyes 2017), en el caso de no cumplir normalidad, se
lleva a cabo transformaciones en los datos como: Box-Cox, raiz cuadrada, logaritmo, 1/x, entre otras.
(https://aguaysig.com/analisis-geoestadistico-con-arcgis-parte-2-analisis-exploratorio-de-los-datos/).
Para representar el comportamiento de la variable temperatura, siguiendo la recomendacion
de la teoria de (Saltos 2016), quien sostiene que no es necesario que los datos provengan de
una distribucién normal al aplicar el método kriging universal. En términos de los métodos
de interpolacién, de acuerdo con el estudio de (Mohd Aziz et al. 2019) identific6 que los
semivariogramas mds apropiados para ajustarse a los datos de temperatura son: Esférico, Gaussiano
y Exponencial. Ademds, segiin (Chang 2019), la importancia de elegir el mejor método de
interpolacién espacial considerando como norma general los estadisticos de error, favoreciendo
aquellos que exhiban los valores mas bajos en relacién con el error cuadratico medio (RMSE) y el

error medio absoluto (MAE).

Para los datos de las estaciones estudiadas se optd por utilizar kriging ordinario, ya que este método
permite trabajar con datos provenientes de una distribucién normal. Sin embargo, en la provincia
de Chimborazo existen pocas estaciones y los errores en las interpretaciones de las temperaturas
anuales podrian ser mayores, como se refleja en la tabla de comparaciones (Tabla 4-9). Cabe
mencionar que como establece (Vicencio 2018), la ubicacién de las estaciones emerge como un
factor crucial a tener en cuenta, ya que estdn influenciadas por las caracteristicas del terreno,

presentando variaciones en elevacién y distancias extensas.
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En la provincia de Chimborazo, en los cantones de Riobamba y Alausi, las temperaturas registradas
para el ano 2015 revelaron cifras de 8.5306 °C y 10.0763°C. Para el afio 2020, se evidencio
crecimientos de 9.5111°C y 10.7031°C respectivamente. Este incremento, de 0.9806°C y 0.6268°C,
son valores que coinciden con lo que reporta Bustamante para la provincia de Chimborazo, existe
un incremento de la variable que contrasta con los modelos globales que indican un incremento

generalizado (Bustamante 2017).

El incremento de la temperatura es de 0.9806°C en el cantén Riobamba y de 0.6268°C en el cantén
Alausi como se observa de forma espacial como menciona Bustamante. Los cambios de temperatura
tendran impactos directos en la distribucién de los ecosistemas naturales restantes, la productividad
de los cultivos y los patrones de distribucién de las especies que transmiten enfermedades tropicales,

lo que podria aumentar su distribucién en altitud bajo las nuevas condiciones (Bustamante 2017).
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CONCLUSIONES

Se realiz6 un andlisis descriptivo de los datos de temperatura del SAM y de las estaciones,
identificando media, mediana y moda. Se visualiz6 el comportamiento de los datos con histogramas
(distribucién leptocurtica y asimétrica a la derecha), se visualiz6 diagramas de caja y se aplicaron
pruebas de normalidad de Kolmogorov-Smirnov y Shapiro-Wilks corroborando con los graficos
Q-Q Plot, determinando que los datos del SAM no provienen de una distribucién normal a diferencia
con los datos de las estaciones en donde si proviene de una distribucién normal con una frecuencia

anual.

Se seleccionaron diferentes métodos de interpolacion espacial para la variable temperatura: dos
métodos deterministicos Distancia Inversa Ponderada (IDW) y Spline, basdndose en valores medidos
mads cercanos determinando la suavidad de la superficie resultante y un probabilistico Kriging ya
sea el universal para datos que no provienen de una distribucién normal y el ordinario para datos

que, si provienen de una distribucién normal.

Se comparo las técnicas de interpolacién espacial IDW, Splines y Kriging para los datos del SAM
y de las estaciones meteoroldgicas. El método 6ptimo y el que mejor se ajusta para interpolar
datos de la variable temperatura y el que presenta menores errores fue el Kriging en el caso de los
datos del SAM Kriging Universal con semivariograma exponencial y tendencia constante presentd
un EM de -0.01, SEM de 1.64 y RSME de 1.10 para el SAM, mientras que para los datos de
las estaciones meteorolégicas el método de Kriging Ordinario con semivariograma gaussiano y

tendencia constante presenté un EM de -0.16, SEM de 2.74 y RSME de 2.93.

Una vez determinada la técnica de interpolacién espacial Kriging como la més efectiva tomando
en cuenta el semivariograma y la tendencia especifica tanto para los datos del SAM como para
las estaciones meteoroldgicas en el afio 2015, se replicé esta técnica para los siguientes afios y se
elabor6 un atlas digital que incluye todos los mapas desarrollados, los cuales estdn disponibles en

el repositorio del GEA, de acceso libre.
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RECOMENDACIONES

Para investigaciones futuras, se sugiere trabajar con la mediana para estudiar la temperatura de una
zona determinada. Ademads, es recomendable realizar un anélisis exploratorio de datos exhaustivo,
ya que esto permite identificar datos atipicos que puedan mejorar el ajuste de los datos y explicar

mejor su comportamiento en los mapas de interpolacion.

Para futuras investigaciones, se recomienda utilizar una mayor cantidad de datos provenientes de
las estaciones meteoroldgicas. Esto permitird obtener una representacion mas precisa en los mapas
de interpolacién, que al momento de realizar la interpolacion se genere una capa raster que cubra

de manera completa la zona de interés, mejorando asi la precisién y la calidad de los resultados.

Se recomienda utilizar la prueba de normalidad Kolmogérov-Smirnov para muestras grandes y para
muestras menores a 50 lo més factible es aplicar la prueba de normalidad Shapiro-Wilks, esto para
verificar si lo datos a trabajar provienen o no de una distribucién normal y posteriormente a futuro

determinar que técnicas de interpolacion se ajustan a nuestros datos.

Para futuras investigaciones relacionadas con diversas técnicas de interpolacién espacial es
importante tener un conocimiento previo acerca del manejo del programa ArcGIS, especificamente
en la comprension de la herramienta denominada Geostatistical Analyst, la cual es la base para

realizar un estudio con mapas de interpolacion.
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ANEXOS

Anexo A: Cédigos utilizados en el software estadistico Rstudio

library (readxl)

TOTAL_PUNTOS_TO <- read_excel ("~/OCTAVO SEMESTRE/PUNTOS CORRECTOS/TOTAL PUNTOS.xlsx

sheet = "TODOS")

ESTACIONES_PROMEDIOS <- read_excel ("~/OCTAVO SEMESTRE/PUNTOS CORRECTOS/ESTACIONES P

sheet = "TODOS")
View (ESTACIONES PROMEDIOS)

View (TOTAL_PUNTOS_TO)

library (MVN)

# Al trabajar con varios anos se los selecciona

# en partes explicadas a continuacion.

total<- TOTAL_PUNTOS_TO[,4:12] #4:12, 13:21, 22:26 asi consecutivamente
summary (total)

View (total)

total <- ESTACIONES_PROMEDIOS[, 7:10]

summary (total)

> # ESTADISTICAS DESCRIPTIVAS

Result <- mvn (data=total, mvnTest="royston", univariatePlot="box")
Result<- mvn (data=total, mvnTest="royston", univariatePlot="histogram")

Result<-mvn (data=total, mvnTest = "royston", univariatePlot = "ggplot")

G
ks.test (total$'2016", "pnorm", mean = mean (total$‘2016")

, sd = sd(total$‘2016'))
ks.test (total$'2017", "pnorm", mean = mean (total$‘2017")

, sd = sd(total$2017'))

3 ks.test (total$2018", "pnorm", mean = mean (total$‘'2018?)

, sd = sd(totals$‘2018?'))

ks.test (total$'2019", "pnorm", mean = mean (total$‘2019")
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, sd = sd(total$2019'))

ks.test (total$'2020", "pnorm", mean = mean (total$‘2020")

, sd = sd(total$‘2020%'))

# test de normalidad univariante

##Test de Lilliefors (correccion de Kolmogorov)

result <- mvn(data = total, mvnTest = "royston",
univariateTest = "Lillie", desc = TRUE)

result

## Test de Anderson Darling
result <- mvn(data = total, mvnTest = "royston",
univariateTest = "AD", desc = TRUE)

result

###4### Test de normalidad multivariante

total<- TOTAL_PUNTOS_TO[,4:26]

head (total)

###4# Prueba de Mardia con MVN.

# test de normalidad
# test de Mardia en MVN
result <- mvn(data = total, mvnTest = "mardia")

resultSmultivariateNormality

######### Seleccion de la muestra del ano 2015 ####H#H#H#HF#FHF#FHHFFFFHH

library (readxl)
TOTAL_PUNTOS <- read_excel ("~/OCTAVO SEMESTRE/PUNTOS CORRECTOS/TOTAL PUNTOS.xlsx",

sheet = "2015")

ESTACIONES_PROMEDIOS <-read_excel ("~/OCTAVO SEMESTRE/PUNTOS CORRECTOS/ESTACIONES PR
sheet = "2015")
#View (ESTACIONES_PROMEDIOS)

#View (TOTAL_PUNTOS)
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110

Datos_SAM ano 2015<-TOTAL_ PUNTOSSPROMEDIO
estaciones 2015<-ESTACIONES PROMEDIOSS$SPROMEDIO
#View (Datos_SAM ano_2015)

#View (estaciones_2015)
#H##4##4# datos atipicos y detecccion de datos atipicos
PASWR: :EDA (Datos_SAM ano_2015)

PASWR: :EDA (estaciones_2015)

# Prueba de normalidad para la muestra

s # Shapiro Test 50 DATOS

shapiro.test (estaciones_2015)

# kolgomorov
ks.test (Datos_SAM ano_2015, "pnorm", mean = mean (Datos_SAM ano_2015),

sd = sd(Datos_SAM ano_2015))

#H44 4444444 TRASFORMACION BOXCOX ############4#4#4#E#4HFHEHEHEH
library (fpp)

library (trend)

library (dplyr)

### Eliminando los datos negativos

ati <- c¢(27,55,38)
TOTAL_sin_atipicos<-slice (TOTAL_PUNTOS,-ati)

View (TOTAL_sin_atipicos)

SAM _ano_ 2015 <- TOTAL sin_atipicos$PROMEDIO

lambda <- BoxCox.lambda (SAM _ano_ 2015, method = c("loglik")
, lower = -5, upper = 5)

lambda

trans <- BoxCox (SAM ano_2015, lambda)

shapiro.test (trans)

ks.test (trans, "pnorm", mean = mean(trans), sd = sd(trans))

PASWR: :EDA (trans)

FhAHHFEE A FF R A # 44 DATOS DESCARGADOS SAM ########44##44#

3 library (splines)



114 library (readxl)

115

116 datos <- read_excel ("~/OCTAVO SEMESTRE/PUNTOS CORRECTOS/TOTAL PUNTOS.xlsx",
17 sheet = "2015")

118 # Numero de observaciones

19 n <- nrow(datos)

120 # Proporcion para el conjunto de prueba

121 prop_prueba <- 0.2

122 # Tamano del conjunto de prueba

123 tamano_prueba <- round(n * prop_prueba)

124 # Tamano del conjunto de entrenamiento

25 tamano_entrenamiento <- n - tamano_prueba

26 # Inicializar vectores para almacenar los errores
127 errores_me <—- c()

128 errores_mse <— c()

129 # Realizar la validacion cruzada

30 for (1 in 1:(n - tamano_prueba)) {

131 # Indices para el conjunto de prueba

132 indice_prueba <- (i + 1): (i + tamano_prueba)

134 # Indices para el conjunto de entrenamiento

135 indice_entrenamiento <- setdiff(l:n, indice_prueba)

136

137 # Datos de entrenamiento y prueba

138 datos_entrenamiento <- datos[indice_entrenamiento, ]

139 datos_prueba <- datos[indice_prueba, ]

140

141 # Ajustar el modelo de spline a los datos de entrenamiento
142 modelo_spline <- smooth.spline(x = datos_entrenamiento$X,

143 y = datos_entrenamiento$PROMEDIO)
144 # Predecir en los datos de prueba

145 predicciones <- predict (modelo_spline, x = datos_pruebas$X) Sy
146 # Calcular el error cuadratico medio y almacenar

147 error_mse <- mean ((predicciones - datos_prueba$SPROMEDIO) *2)
148 errores_mse <- c(errores_mse, error_mse)

149

150 # Calcular el error medio y almacenar

151 error_me <- mean (predicciones - datos_prueba$PROMEDIO)

152 errores_me <- c(errores_me, error_me)



153}

154 # Calcular el error promedio

155 error_promedio_mse <- mean (errores_mse)

156 error_promedio_me <- mean (errores_me)

157 # Calcular la desviacion estandar del valor real

158 desviacion_estandar_real <- sd(datos$SPROMEDIO)

159 # Calcular el error medio estandarizado

160 error_promedio_mse_estandarizado <- error_promedio_me / desviacion_estandar_real

161 # Imprimir resultados

162 cat ("Error Cuadratico Medio Promedio (RMSE) :",

163 error_promedio_mse, "\n")

14 cat ("Error Medio Promedio (ME) :",

165 error_promedio_me, "\n")

166 cat ("Error Medio Estandarizado (MSE Estandarizado) :",
167 error_promedio_mse_estandarizado, "\n")

168

100 HEFFFHAFFHARHHAASFHASFH A H S H A HHE DATOS ESTACIONES ############HH#H

170 library (readxl)

172 # Cargar los datos desde el archivo Excel

173 ESTACIONES_PROMEDIOS <- read_excel ("~/OCTAVO SEMESTRE/PUNTOS CORRECTOS/ESTACIONES P
174 sheet = "2015")
175 # Numero total de observaciones

176 n1 <— nrow (ESTACIONES_PROMEDIOS)

177 # Proporcion para el conjunto de prueba

178 prop_prueba <- 0.2

179 # Tamano del conjunto de prueba

1830 tamano_prueba <- round(nl * prop_prueba)

181 # Inicializar vectores para almacenar los errores
182 errores_me <— c()

183 errores_mse <— c()

184 # Realizar la validacion cruzada

1855 for (1 in 1:(nl - tamano_prueba)) {

186 # Indices para el conjunto de prueba

187 indice_prueba <- (1 + 1): (i + tamano_prueba)
188

189 # Indices para el conjunto de entrenamiento

190 indice_entrenamiento <- setdiff(l:nl, indice_prueba)

191
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# Datos de entrenamiento y prueba
datos_entrenamiento <- datos[indice_entrenamiento, ]

datos_prueba <- datos[indice_prueba, ]

# Ajustar el modelo de spline a los datos de entrenamiento
modelo_spline <- smooth.spline(x = datos_entrenamiento$X,

y = datos_entrenamiento$PROMEDIO)

# Predecir en los datos de prueba

predicciones <- predict (modelo_spline, x = datos_pruebas$X) Sy

# Calcular el error cuadratico medio y almacenar
error_mse <- mean ((predicciones - datos_prueba$SPROMEDIO) *2)

errores_mse <- c(errores_mse, error_mse)

# Calcular el error medio y almacenar
error_me <- mean (predicciones - datos_prueba$PROMEDIO)
errores_me <- cC(errores_me, error_me)
}
# Calcular el error promedio
error_promedio_mse <- mean(errores_mse)
error_promedio_me <- mean (errores_me)
# Calcular la desviacion estandar del valor real
desviacion_estandar real <- sd(datosS$SPROMEDIO)
# Calcular el error medio estandarizado
error_promedio_mse_estandarizado <- error_promedio _me / desviacion_estandar_real
# Imprimir resultados
cat ("Error Cuadratico Medio Promedio (RMSE) :",
error_promedio_mse, "\n")
cat ("Error Medio Promedio (ME):",
error_promedio_me, "\n")
cat ("Error Medio Estandarizado (MSE Estandarizado):",

error_promedio_mse_estandarizado, "\n")

FHEHHHFEH AR A A A4S CANTON RIOBAMBA ####### 4444444444
CANTONRIOBAMBAlS5 <- read_excel ("~/OCTAVO SEMESTRE/PUNTOS CORRECTOS/TOTAL PUNTOS.xls

sheet = "CANTON-RIOBAMBA2015")

CANTONRIOBAMBA20 <- read_excel ("~/OCTAVO SEMESTRE/PUNTOS CORRECTOS/TOTAL PUNTOS.xls



239

240

241

242

262

263

264

265

266

267

268

269

sheet = "CANTON-RIOBAMBA2020")

CR2015<-CANTONRIOBAMBA15$PROMEDIO

3 CR2020<-CANTONRIOBAMBA20SPROMEDIO

## Diferencias entre ambas

5 dif<-(CR2015-CR2020) ;dif

# Observar las diferencias

data<-data.frame (CR2015,CR2020,dif) ;data

s # Rangos de diferencias

ragdid<-rank (abs (dif[dif != 0])) # ignora las direncias que sean 0
# Rangos

rangosfe<-c(ragdid[1:4],0, ragdid[5])# diferencias de las categorias

# Compilar toda la informacion
data<-data.frame (CR2015,CR2020, signo=sign (dif),

dif=abs (dif), rangos=ragdid) ;data

aumento <- data.frame (mean (CR2015),mean (CR2020),
diferencia=abs (mean (CR2015) -mean (CR2020) ) )

aumento

## Sumar los rangos positivos

sumapositivos<-sum(data[data$Ssigno==1, ' rangos’])

sumanegativos<-sum(data[data$Ssigno==-1,'rangos’])

# Exporta el valor mas maximo o mas grnade hallado

w<-max (c (sumanegativos, sumapositivos))

s # Prueba de Wilcoxon

wilcox.test (CR2015,CR2020,paired = T,
exact = T,correct = F,coef.int = 0.95)
FHAF A A A HHHCANTON ALAUST ##4# 444444444
CANTONALAUSI15 <- read_excel ("~/OCTAVO SEMESTRE/PUNTOS CORRECTOS/TOTAL PUNTOS.xlsx"

sheet = "CANTON-ALAUSIZ2015")

CANTONALAUSI20 <- read_excel ("~/OCTAVO SEMESTRE/PUNTOS CORRECTOS/TOTAL PUNTOS.xlsx"
sheet = "CANTON-ALAUSI2020")

CA2015<-CANTONALAUSI15S$SPROMEDIO

CA2020<-CANTONALAUSI20$PROMEDIO

## Diferencias entre ambas

dif<-(CA2015-CA2020);dif

# Observar las diferencias

data<-data.frame (CA2015,CA2020,dif);data



270 # Rangos de diferencias

271 ragdid<-rank (abs (dif[dif != 0])) # ignora las direncias que sean 0
272 # Rangos

273 rangosfe<-c(ragdid([1:4],0, ragdid[5])# diferencias de las categorias
274

275 # Compilar toda la informacion

276 data<-data.frame (CA2015,CA2020, signo=sign (dif),

277 dif=abs (dif), rangos=ragdid) ;data

278

279 aumento <- data.frame (mean (CA2015),mean (CA2020)

280 ,diferencia=abs (mean (CA2015) -mean (CA2020)))

281 aumento

283 ## Sumar los rangos positivos

284 sumapositivos<-sum(data[data$signo==1,’rangos’])
285 sumanegativos<-sum(data[data$signo==-1,’rangos’])
86 # Exporta el valor mas maximo o mas grnade hallado
287 w<-max (c (sumanegativos, sumapositivos))

%8 # Prueba de Wilcoxon

%0 wilcox.test (CA2015,CA2020,paired = T,

290 exact = T,correct = F,coef.int = 0.95)

Anexo B: Aval de la Investigacion
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