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COVARIANZA
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CORRELACION

Correlación de Pearson

Una forma de ver la correlación de Pearson es como la relación entre la covarianza muestral entre las dos

variables, y el producto de las dos desviaciones estándar; donde los numeradores denotan anomalías, o

resta de valores medios.

La correlación de Pearson es (casi) el 

producto promedio de las variables 

después de la conversión a anomalías 

estandarizadas.

Wilks, 2019



CORRELACION

Correlación de Pearson

El Coeficiente de Correlación de Pearson (r), es un índice que mide el grado de

relación entre 2 variables cuantitativas, pudiendo variar en el intervalo de -1 a

+1.

-1≤ r ≤ 1

Otra de sus propiedades, es que el cuadrado de la correlación de Pearson (r2),

el cual especifica la proporción de la variabilidad de ya sea “x” o “y” que es

linealmente descrita por el otro. (Su interpretación es engañosa).



CORRELACION

Correlación de Pearson

Wilks, 2019

Limitaciones



CORRELACION

Correlación de rangos de Spearman

Existen alternativas disponibles, robustas y resistentes, al coeficiente de correlación de

Pearson. El primero de ellos se conoce como coeficiente de correlación de rango de

Spearman. La correlación de Spearman es simplemente el coeficiente de correlación de

Pearson calculado utilizando los rangos de los datos.

Correlación Tau-Kendall

Wilks, 2019
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CORRELACION

Significancia con p-valor

p-value: es la representación de la significancia estadística.

Normalmente, trabajamos con p-value < 0.05 para determinar significancias.

HIPOTESIS NULA (H0)

HIPOTESIS ALTERNA(H1)

CORRELACION ES SIGNIFICATIVA

p-value < 0.05

CORRELACION NO ES SIGNIFICATIVA

p-value >= 0.05



CORRELACION

Matriz de correlación

Wilks, 2019

La matriz de correlación es un dispositivo muy útil para mostrar simultáneamente correlaciones entre más de dos

lotes de datos emparejados. Por ejemplo, el conjunto de datos de la Tabla A.1 contiene datos emparejados

para seis variables. Los coeficientes de correlación se pueden calcular para cada uno de los 15 pares distintos

de estas seis variables. En general, para K variables, hay (K) (K-1)/2 pares distintos, y las correlaciones entre

ellos se pueden organizar sistemáticamente en una matriz cuadrada, con tantas filas y columnas como variables

de datos coincidentes cuyas relaciones haya son resumidos. Cada entrada en la matriz, ri,j, está indexada por

los dos subíndices, i y j, que apuntan a la identidad de las dos variables cuya correlación está representada. Por

ejemplo, r2,3 denotaría la correlación entre la segunda y tercera variables en una lista. Las filas y columnas de

la matriz de correlación se numeran de manera correspondiente, de modo que las correlaciones individuales se

organizan como se muestra en la Figura de abajo.



CORRELACION

Matriz de correlación

Heatmaps
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CORRELACION

Scatterplot Matrix (Matriz de diagramas de dispersión)

Wilks, 2019



CORRELACION

Mapas de correlación

Wilks, 2019
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AUTOCORRELACION

La persistencia meteorológica, o la tendencia del clima en períodos sucesivos de

tiempo a ser similar, se ilustró anteriormente en términos de probabilidades

condicionales para los dos eventos discretos "precipitación" y "sin precipitación".

Para las variables continuas (por ejemplo, temperatura), la persistencia se

caracteriza típicamente en términos de correlación en serie o autocorrelación

temporal. El prefijo "auto" en autocorrelación denota la correlación de una

variable consigo misma, de modo que la autocorrelación temporal indica la

correlación de una variable con sus propios valores futuros y pasados.

A veces, estas correlaciones se denominan correlaciones con lag.

Casi siempre, las autocorrelaciones se calculan como coeficientes de correlación

de Pearson, aunque no hay ninguna razón por la que no se puedan calcular

también otras formas de correlación con lag.

Wilks, 2019



AUTOCORRELACION
El proceso de calcular las autocorrelaciones se puede visualizar imaginando que se escriben dos copias de

una secuencia de valores de datos, con una de las series desplazada en una unidad de tiempo. Este

cambio se ilustra en la Figura 3.21, utilizando los datos de temperatura máxima de Ithaca de enero de

1987.

Esta serie de datos se ha reescrito, con la parte media del mes representada por puntos suspensivos, en la

primera línea. El mismo registro se ha vuelto a copiar en la segunda línea, pero se ha desplazado un día

hacia la derecha.

Este proceso da como resultado 30 pares de temperaturas dentro de la caja, que están disponibles para

el cálculo de un coeficiente de correlación.

Wilks, 2019



Las autocorrelaciones se calculan sustituyendo los pares de datos rezagados en la fórmula 

de la correlación de Pearson. 

Para la autocorrelación de retardo -1 (lag-1), hay n-1 pares. La única confusión real surge

porque los valores promedios de las dos series serán, en general, ligeramente diferentes.

En la Figura anterior 3.21, por ejemplo, la media de los 30 valores encuadrados en la serie

superior es 29,77°F, y la media de los valores encuadrados en la serie inferior es 29,73°F.

Esta diferencia surge porque la serie superior no incluye la temperatura del 1 de enero y la

serie inferior no incluye la temperatura del 31 Enero.

AUTOCORRELACION

Wilks, 2019



AUTOCORRELACION

La autocorrelación de retardo-1 (lag-1) es la medida de persistencia más

comúnmente calculada, pero a veces también es interesante calcular

autocorrelaciones en retardos más largos. Conceptualmente, esto no es más difícil

que el procedimiento para la autocorrelación de retardo-1, y computacionalmente

la única diferencia es que las dos series están desplazadas en más de una unidad

de tiempo.

Por supuesto, a medida que una serie de tiempo se desplaza cada vez más con

respecto a sí misma, hay cada vez menos datos superpuestos con los que trabajar.

La ecuación siguiente es la generalización al coeficiente de autocorrelación lag-k.

Wilks, 2019



AUTOCORRELACION

Función de autocorrelación

En conjunto, la colección de autocorrelaciones calculadas para varios lags se denomina función de 

autocorrelación. 

A menudo, las funciones de autocorrelación se muestran gráficamente, con las autocorrelaciones trazadas

como una función del retraso.

La Figura 3.22 muestra los primeros siete valores de la función de autocorrelación de muestra para los

datos de temperatura máxima de Ithaca de enero de 1987. Una función de autocorrelación siempre

comienza con r=1, ya que cualquier serie de datos no desplazada exhibirá una correlación perfecta

consigo misma.

Wilks, 2019



Es típico que una función de autocorrelación muestre una disminución más o menos gradual

hacia cero a medida que aumenta el retardo k, lo que refleja las relaciones estadísticas

generalmente más débiles entre pares de puntos de datos más alejados entre sí en el tiempo.

Es instructivo relacionar esta observación con el contexto de la predicción meteorológica. Si la

función de autocorrelación no decayera hacia cero después de unos días, sería muy fácil hacer

pronósticos razonablemente precisos en ese rango:

“simplemente pronosticar con la observación de hoy (pronóstico de persistencia), o alguna

modificación de la observación de hoy daría buenos resultados.”

AUTOCORRELACION

Función de autocorrelación

Wilks, 2019
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REGRESION LINEAL

Gran parte de la predicción meteorológica estadística se basa en el procedimiento

conocido como regresión lineal por mínimos cuadrados.

La regresión se entiende más fácilmente en el caso de la regresión lineal simple, que

describe la relación lineal entre dos variables, digamos x e y. Convencionalmente, el

símbolo x se usa para la variable independiente o predictora, y el símbolo “y” se

usa para la variable dependiente.

Los términos variable dependiente e independiente son comunes en la literatura de

estadística y otras disciplinas, mientras que los términos predictor y predictante se

utilizan principalmente en las ciencias atmosféricas y afines, habiendo

aparentemente sido introducidos por Gringorten (1949).



Esencialmente, la regresión lineal simple busca resumir la relación entre x e y, mostrada gráficamente en su diagrama

de dispersión, usando una sola línea recta.

El procedimiento de regresión elige la línea que produce el menor error para las predicciones de y dadas las

observaciones de x, dentro del conjunto de datos (x, y) utilizado para definir esa relación.

Exactamente lo que se define como el error mínimo puede depender del contexto, pero el criterio de error más común

es la minimización de la suma (o, de manera equivalente, el promedio) de los errores al cuadrado.

La elección del criterio de error al cuadrado es la base del nombre regresión de mínimos cuadrados o regresión de

Mínimos Cuadrados Ordinarios (MCO).

Es la minimización de la suma de los residuos al cuadrado lo que define la línea de mejor ajuste.

REGRESION LINEAL

Wilks, 2019



REGRESION LINEAL
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R2: Se puede interpretar como la proporción de la variación de la 

predicción y.

Para una regresión perfecta, R2=1, y de manera opuesta, una 

regresión complatemente inútil, R2 =0

Medida de bondad de ajuste

Wilks, 2019

REGRESION LINEAL



REGRESION LINEAL
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TENDENCIAS

Storch &Zwiers, 1999

TENDENCIA LINEAL



Si la serie de tiempo cumple los supuestos del modelo de regresión simple, se puede

ajustar un modelo de regresión lineal considerando el valor de la serie de tiempo

como variable dependiente y el paso de tiempo como variable independiente.

TENDENCIAS

TENDENCIA LINEAL

https://www.nap.edu/read/23552/chapter/4#10
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TENDENCIAS

SIGNIFICANCIA: TEST DE MANN KENDALL

La prueba de Mann-Kendall es una prueba no paramétrica que identifica la tendencia en la serie temporal. Al ser

una prueba no paramétrica, la prueba se aplica ampliamente para detectar tendencias en series de tiempo siguiendo

cualquier distribución de probabilidad. El estadístico de Mann-Kendall se define como:

Maity, 2018

Wilks, 2019



TENDENCIAS

TEST DE MANN KENDALL

Wilks, 2019

Maity, 2018



TENDENCIAS

THEIL-SEN SLOPE

Chervenkov & Slavov, 2018

Chervenkov, Hristo & Slavov, Kiril. (2019). Theil–Sen estimator vs. Ordinary least squares — Trend analysis for selected ETCCDI climate indices. 

Comptes rendus de l'Académie bulgare des sciences: sciences mathématiques et naturelles. 72. 47-54. 10.7546/CRABS.2019.01.06. 
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