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COVARIANZA
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FIGURE 3.17 Scatterplot for daily maximum and minimum temperatures during January 1987 at Ithaca, New York. “Fringes™
along the margins separately indicate the individual data distributions, with repeated data represented by heavier lines. Closed
circles represent days with at least 0.011n. of precipitation (liquid equivalent).
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CORRELACION

Correlacion de Pearson

Una forma de ver la correlacidn de Pearson es como la relacién entre la covarianza muestral entre las dos
variables, y el producto de las dos desviaciones estdndar; donde los numeradores denotan anomalias, o
resta de valores medios.
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La correlacion de Pearson es (casi) el

I =[(x—=X)(vi—7¥) 1 & producto promedio de las variables
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o —1 Z —1 Z N después de la conversion a anomalias
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estandarizadas.
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CORRELACION

Correlacion de Pearson

El Coeficiente de Correlacion de Pearson (r), es un indice que mide el grado de
relacion entre 2 variables cuantitativas, pudiendo variar en el intervalo de -1 a
+1.

-1 r L1
o = ’ ]
1 0 +1
Perfect Negative No Correlation Perfect Positive
Correlation Correlation

Otra de sus propiedades, es que el cuadrado de la correlacién de Pearson (r?),

e _ " 1

el cual especifica la proporcién de la variabilidad de ya sea “x” o “y” que es
linealmente descrita por el otro. (Su interpretacién es enganosa).



CORRELACION

Correlacion de Pearson
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FIGURE 3.20 Scatterplots of the two artificial sets of paired data in Table 3.4, The Pearson correlation for the data in panel (a)
i(Set I in Table 3.4) of only 00.88 underrepresents the strength of the relationship, illustrating that this measure of correlation is not
robust to nonlinearties. The Pearson correlation for the data in panel (b) (Set II) is (.61, reflecting the overwhelming influence of

the single outlying point, and illustrating lack of resistance.
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/TABLE 3.4 Artificial Paired Data Sets\‘

for Correlation Examples

Set | Set 11
X y X y
0 0 2 8
1 3 3 4
2 6 4 9
3 8 5 2
5 11 6 5
7 13 7 6
9 14 8 3
12 15 9 1
16 16 10 7
20 16 20 17




CORRELACION

Correlacién de rangos de Spearman

Existen alternativas disponibles, robustas y resistentes, al coeficiente de correlacién de
Pearson. El primero de ellos se conoce como coeficiente de correlacion de rango de
Spearman. La correlacién de Spearman es simplemente el coeficiente de correlacion de
Pearson calculado utilizando los rangos de los datos.

ﬁiﬂf
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— ; 3.34;
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Frank = 1
where D; is the difference in ranks between the ith pair of data values. In cases of ties, where a particular
data value appears more than once, all of these equal values are assigned their average rank before com-
puting the D;’s.
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CORRELACION

Significancia con p-valor

p-value: es la representacién de la significancia estadistica.

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

Significance Level

(p-value)
HIPOTESIS NULA (H,) o1 mm
0.10 ==
CORRELACION NO ES SIGNIFICATIVA o %
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0.01 W
HIPOTESIS ALTERNA(H,)
Arm— — i
CORRELACION ES SIGNIFICATIVA Significant Significant

p-value < 0.05
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CORRELACION

Matriz de correlaciéon

La matriz de correlacién es un dispositivo muy Util para mostrar simultdneamente correlaciones entre mds 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 correlaciéon 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 sistemdticamente 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, estd indexada por
los dos subindices, i y j, que apuntan a la identidad de las dos variables cuya correlacién estd representada. Por
ejemplo, r2,3 denotaria la correlacién entre la segunda y tercera variables en una lista. Las filas y columnas de
la matriz de correlacién se numeran de manera correspondiente, de modo que las correlaciones individuales se
organizan como se muestra en la Figura de abajo.

- N
{ TABLE A.1 Daily Precipitation (in.) and Temperature (°F) Observations at Ithaca and Canandaigua,

New York, for January 1987
Ithaca Canandaigua 'r1 .1 |F1 2 r1 3 ,I".1 .-"-1- e r1 o
Date Precipitation Max Temp. Min Temp. Precipitation Max Temp. Min Temp.
1 0.00 33 19 0.00 34 28
2 0.07 32 25 0.04 36 28 'r21 'F,EE r23 'r24 e rz.,.f
3 111 30 22 0.84 30 26 .
4 0.00 29 1 0.00 29 19 -
5 0.00 25 4 0.00 30 16
6 0.00 30 14 0.00 35 24 31 r3 e 3 ra L Y | i
7 0.00 37 21 0.02 44 26 ! ! L
8 0.04 37 22 0.05 38 24 [ F{' ] = E
9 0.02 29 23 0.01 31 24 5
10 0.05 30 27 0.09 33 29 R
" 0.34 36 29 0.18 39 29 4 1 g2 4,3 g A 4.4 =
12 0.06 32 25 0.04 33 27 g
13 0.18 33 29 0.04 34 31 O
14 0.02 34 15 0.00 39 26 : : = o * : D-_r
15 0.02 53 29 0.06 51 38 . . . . ™ .
16 0.00 45 24 0.03 44 23
17 0.00 25 0 0.04 25 13
18 0.00 28 2 0.00 34 14 r r r r r i
19 0.00 32 26 0.00 36 28 *ew
20 0.45 27 17 0.35 29 19 11 I.2 3 14 IJ Y
21 0.00 26 19 0.02 27 19
22 0.00 28 9 0.01 29 17 — —
23 0.70 24 20 0.35 27 22
24 0.00 26 6 0.08 24 2
25 0.00 9 13 0.00 1 4 ==
26 0.00 22 13 0.00 21 5 .
\7 0.00 17 1 0.00 19 7 Y. Column number, Jl'
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CORRELACION

Matriz de correlacion

/I'ABLE 3.5 Correlation Matrices for the Data in Table A.1 \

Ith. Ith. Ith. Can. Can. Ith. Ith. Ith. Can. Can.
Ppt Max Min Ppt Max Ppt Max Min Ppt Max

Ith. Max —0.024 0.319

Ith. Min 0.287 0.718 0.597 0.761

Can. Ppt 0.965 0.018 0.267 0.750 0.281 0.546

Can. Max ~0.039 0.957 0.762 ~0.015 0.267 0.944 0.749 0.187

Can. Min 0.218 0.761 0.924 0.188 0.810 0.514 0.790 0.916 0.352 0.776

Only the lower triangle of the matrices is shown, to omit redundancies and the uninformative diagonal values. The left matrix

Y contains Pearson product-moment correlations, and the right matrix contains Spearman rank correlations. /

Wilks, 2019
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CORRELACION

Scatterplot Matrix (Matriz de diagramas de dispersidn)
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FIGURE 3.31 Scaterplot matrix for the January 1987 data in Table A.l of Appendix A.
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CORRELACION

Mapas de correlacidn
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FIGURE3.32 One-point comrelation map of annual surface pressures at locations around the globe with those at Djakarta, Indo-
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AUTOCORRELACION

La persistencia meteorolégica, o la tendencia del clima en periodos sucesivos de
tiempo a ser similar, se ilustré anteriormente en términos de probabilidades
condicionales para los dos eventos discretos "precipitaciéon” y "sin precipitacion”.

Para las variables continuas (por ejemplo, temperatura), la persistencia se
caracteriza tipicamente en términos de correlacién en serie o autocorrelacion
temporal. El prefijo "auto" en autocorrelacién denota la correlaciéon de una
variable consigo misma, de modo que la autocorrelacion temporal indica la
correlacién 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 correlacion
de Pearson, aunque no hay ninguna razén por la que no se puedan calcular
también otras formas de correlacién 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 méxima 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 linea. El mismo registro se ha vuelto a copiar en la segunda linea, pero se ha desplazado un dia
hacia la derecha.

Este proceso da como resultado 30 pares de temperaturas dentro de la caja, que estdn disponibles para
el cdlculo de un coeficiente de correlacién.

33|32 30 29 25 30 53 . . . 17 26 27 30 34
33 32 30 29 25 30 53 . . . 17 26 27 30|34

FIGURE 3.21 Construction of a shifted time series of January
1987 Ithaca maximum temperature data. Shifting the data by
one day leaves 30 data pairs (enclosed 1n the box) with which to
calculate the lag-1 autocorrelaton coefficient.

Wilks, 2019



AUTOCORRELACION

Las autocorrelaciones se calculan sustituyendo los pares de datos rezagados en la férmula
de la correlacién de Pearson.

n=1
Z|[.1‘. T )(xie1—F4)]
=1
n=1 1/2 N ]
[Z (7 _*f] [Z (x, I..‘f]
f=2

]

Para la autocorrelaciéon de retardo -1 (lag-1), hay n-1 pares. La Onica confusiéon real surge
porque los valores promedios de las dos series serdn, 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.

33|32 30 29 25 30 53 . . . 17 26 27 30 34
33 32 30 29 25 30 53 . . . 17 26 27 30|34
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AUTOCORRELACION

La autocorrelacion de retardo-1 (lag-1) es la medida de persistencia mds
comUnmente calculada, pero a veces también es interesante calcular
autocorrelaciones en retardos mds largos. Conceptualmente, esto no es mds dificil
que el procedimiento para la autocorrelaciéon de retardo-1, y computacionalmente
la Unica diferencia es que las dos series estdn desplazadas en mds de una unidad
de tiempo.

Por supuesto, a medida que una serie de tiempo se desplaza cada vez mds con
respecto a si misma, hay cada vez menos datos superpuestos con los que trabajar.

La ecuacidn siguiente es la generalizacién al coeficiente de autocorrelacion lag-k.

- —_— Fot 1
Tk = _ 172 /2 ) . X n n

Wilks, 2019



AUTOCORRELACION

Funcion de autocorrelacion

En conjunto, la coleccién de autocorrelaciones calculadas para varios lags se denomina funcién de
autocorrelacion.

A menudo, las funciones de autocorrelacién se muestran grdficamente, con las autocorrelaciones trazadas
como una funcién del retraso.

La Figura 3.22 muestra los primeros siete valores de la funcién de autocorrelacién de muestra para los
datos de temperatura mdxima de Ilthaca de enero de 1987. Una funcién de autocorrelacién siempre
comienza con r=1, ya que cualquier serie de datos no desplazada exhibird una correlacién perfecta
consigo misma.

1.00 =
0.75 5
0.50 -
Tk
0.25
0.00 -
-0.25 | | | | | | |
0 1 2 3 - 5 6 7
lag, k (days)
FIGURE 3.22 Sample autocorrelation function for the January 1987 Ithaca maximum temperature data. The correlation is 1 for
k=0, since the unlagged data are perfectly correlated with themselves. The autocorrelation function decays to essentially zero

for k=5.
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AUTOCORRELACION

Funcion de autocorrelacion

Es tipico que una funciéon de autocorrelacion muestre una disminucion mds o menos gradual
hacia cero a medida que aumenta el retardo k, lo que refleja las relaciones estadisticas
generalmente mds débiles entre pares de puntos de datos mds alejados entre si en el tiempo.

Es instructivo relacionar esta observacion con el contexto de la prediccion meteorolégica. Si la
funcién de autocorrelacidon no decayera hacia cero después de unos dias, seria muy fdcil hacer
prondsticos razonablemente precisos en ese rango:

“simplemente pronosticar con la observacion de hoy (pronéstico de persistencia), o alguna
modificacion de la observacién de hoy daria buenos resultados.”

0.50

0.25 +

0.00

-0.25 I I I I T I I

lag, k (days)
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REGRESION LINEAL

Gran parte de la prediccién meteorolégica estadistica se basa en el procedimiento
conocido como regresion lineal por minimos cuadrados.

La regresion se entiende mds fdacilmente en el caso de la regresion lineal simple, que
describe la relacién lineal entre dos variables, digamos x e y. Convencionalmente, el
simbolo x se usa para la variable independiente o predictora, y el simbolo “y” se
usa para la variable dependiente.

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



REGRESION LINEAL

Esencialmente, la regresién lineal simple busca resumir la relacién entre x e y, mostrada grdaficamente en su diagrama
de dispersion, usando una sola linea recta.

El procedimiento de regresion elige la linea que produce el menor error para las predicciones de y dadas las
observaciones de x, dentro del conjunto de datos (x, y) uvtilizado para definir esa relacién.

Exactamente lo que se define como el error minimo puede depender del contexto, pero el criterio de error més comin
es la minimizacién de la suma (o, de manera equivalente, el promedio) de los errores al cuadrado.

La eleccién del criterio de error al cuadrado es la base del nombre regresiéon de minimos cuadrados o regresién de
Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO).

Es la minimizacién de la suma de los residuos al cuadrado lo que define la linea de mejor ajuste.

y=a+bx, (7.1)

y A

Vi=V,+e;=a+ bx;+e;,

_ _AY -
b =slope = Ay

0 X

FIGURE?.1 Schematic illustration of simple linear regression. The regression line, = a-+bux, is chosen as the one minimizing
some measire of the vertical differences (the residuals) between the points and the line. In least-squares re gression that measure is
the sum of the squared vertical distances. The inset shows a residual, ¢, as the difference between a data point and the
regression line.
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REGRESION LINEAL

R R
0N (e 0 (i-a-bx)
i=1 i=1

Vi=¥, te=a+bx;+e;,

= — =-2;{y.--u-hx.-} =0
M . R .
n n R rjzl: e:)” rjz; bi—a=bx) "
; ¥ ; I ; r ¥ i= f= 'y
(e;)"= > (vi—¥) =% (vi—la+hy]), = pTA ==2 ij —a—bx;)| =0.
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REGRESION LINEAL

Medida de bondad de ajuste

R2: Se puede interpretar como la proporcién de la variacién de la
prediccién .

Para una regresién perfecta, R?2=1, y de manera opuesta, una
regresion complatemente invtil, R2 =0

J,." T T e e = = = -

—

> : >

(a) () )
FIGURE?.3 Iustration of the distinction between a fairly good regression relationship (a) and an essentiall v useless relationship
(b). The points in panel (a) cluster closely around the regression line (solid). indicating small MSE, and the line deviates strongly
from the average value of the predictand (dashed). producing a large S5R. In panel (b) the scatter around the regression line is large,
and the regression line is almost indistinguishable from the mean of the predictand.
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REGRESION LINEAL
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Figure 3. Spatial distribution of the results by the linear regression model and the piecewise regression model on growing season
(April-October) NDVI and climate. Linear regression trends in growing season (a) NDVL, (b) temperature and (c) precipitation from 1982 to
2010. The correlation coefficients between growing season NDVI and (d) temperature and (e) precipitation. (f) Difference in AIC between
piecewise regression and linear regression (§AIC). Trends in growing season NDVI (g) before and (j) after its TP. Trends in growing season
temperature (h) before and (k) after the TP of the growing season NDVI trend. Trends in growing season precipitation (i) before and (1) after
the TP of the growing season NDVI trend. R = 0.37 and R = 0.47 correspond statistically to 5% and 1% significance levels, respectively.



ER ..‘\\"f\ B PRACTICA iy ”fr': '” b
i i 1 ' ‘ ‘. \ § . e A
'



TENDENCIAS

TENDENCIA LINEAL
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Figure 1.9: Annual mean daily minimum temper-
ature fime series at two neighbouring sifes In
Quebec. Sherbrooke has experienced considerable
urbanization since the beginning of the century
whereas Shawinigan has maintained more of its
rural character.

Top: The raw records. The abrupt drop of several
degrees in the Sherbrooke series in 1963 reflects
the move of the instrument from downtown Sher-
brooke to its suburban airport. The reason for
the downward dip before 1915 in the Shawinigan
record is unknown.

Bottom: Corrected time series for Sherbrooke
and Shawinigan. The Sherbrooke data from 1963
onward are increased by 3.2°C. The straight lines
are trend lines fitted to the coirrected Sherbrooke
data and the 191590 Shawinigan record.
Courtesy L. Vincent, AES Canada.

Storch &Zwiers, 1999



TENDENCIAS

TENDENCIA LINEAL

Si la serie de tiempo cumple los supuestos del modelo de regresién simple, se puede
ajustar un modelo de regresiéon lineal considerando el valor de la serie de tiempo
como variable dependiente y el paso de tiempo como variable independiente.

Xty=a+ bt

Recent slow down in global warming is
symptomatic of decadal climate variability

Linear trends
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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 distribucién de probabilidad. El estadistico de Mann-Kendall se define como:

r—1 "

§ = Z Z sgn(x; —x;) = Z sgn(x;— xi),

Var(§5) =

+1, Ax=10
sen(Ax)=4¢ 0, Ax=0.
—1, Ax<0

I

nin—1 ]:’Err+5]—zlrj.,:'l,rj_ —1)(2+5)

-

13
§—1
Var(s)]'*
S+1
Var(s))'/?

Wilks, 2019

where g is the number of tied groups and 1; represents the number of observations
in the tied group. Tied groups are groups having members tied. or, in other words
if the frequency of a value is greater than 1 in the frequency table, it constitutes
the tied group. For example., in the data set {15, 11, 10, 12, 10, 15, 13, 15} there
are two tied groups (10 and 15). Tied group for 10 has 2 members and tied
group for 15 has 3 members. However, continuous hydroclimatic variables like
precipitation, stream flow, temperature may have very less or no tied group.
Under the assumption that there is no tied group, the variance of § statistic
becomes:
N(N — 1)(2N +5)

Var(S) = T

Maity, 2018



TENDENCIAS

TEST DE MANN KENDALL

ik ., §=0
Var(5))'/*

S+1 '
—— . §<0
\Var(S)|] "

Wilks, 2019

The test statistics u,. is given by:

S —sign(8§)
. =
’ JVar(s)

u. statistic follows standardized normal distribution. The null hypothesis of no
trend can be rejected if |u | = Z. /). where £, 7, is standardized normal variate
for the non-exceedance probability of (1 — a/2) x 100% and « is the level of
significance. For no tied group, the test is valid for N = 10.

Maity, 2018



TENDENCIAS

Yi = po+ /X

THEIL-SEN SLOPE
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Chervenkov & Slavov, 2018

Chervenkoyv, Hristo & Slavov, Kiril. (2019). Theil-Sen estimator vs. Ordinary least squares — Trend analysis for selected ETCCDI climate indices.
Comptes rendus de I'Académie bulgare des sciences: sciences mathématiques et naturelles. 72. 47-54. 10.7546 /CRABS.2019.01.06.
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