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RESUMEN

En meteorologia y climatologia, comiinmente no
se registran la totalidad de datos meteorolégicos
debido a factores antrépicos, naturales, como
instrumentales. Con base a este problema y gracias
a los datos de precipitacion 1973-2015 aportados
por el Instituto de Hidrologia, Meteorologia y
Estudios Ambientales de Colombia (IDEAM), se
estimo6 mediante diferentes metodologias de datos
faltantes los valores que no fueron registrados en
la serie mensual multianual de precipitacion de
la estacion meteorologica ISER PAMPLONA,
ubicada en el municipio de Pamplona, Norte
de Santander, Colombia. Para ello, se utilizd
el software SOLAS for missing data analysis
version 5.0, aplicando ocho metodologias de
imputacién: Group Means, Hot Deck, Predicted
Mean, Predictive Model Based, Propensity Score,
Predictive Mean Matching, Mahalanobis Distance
y Propensity Score/Predictive Mean/Mahalanobis
Distance Combination Method, determinando
cual o cuales de estas metodologias resultaron ser
aceptables al momento de usar los datos de la serie
mensual multianual de precipitacién de la estacion
ISER PAMPLONA para posteriores analisis
de cualquier tipo. Se obtuvieron y compararon
las graficas de precipitacion anual y mensual
acumulada para cada una de las metodologias
utilizadas. Las graficas no mostraron diferencias
notables entre si. Los datos faltantes de cada
metodologia fueron promediados obteniéndose
los valores de 8.89, 25.52, 25.69 y 25.80 mm
correspondientes a febrero de 1984, marzo de
1976, marzo de 1987 y noviembre de 1995,
respectivamente. Para la serie mensual multianual
de precipitacion de la estacién meteorolégica ISER
PAMPLONA es posible realizar la aplicacion de
cualquier metodologia mencionada, esto se debe a
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que la cantidad de datos faltantes es menor al 1%.

PALABRAS CLAVE

Dato faltante, imputacién, Iser Pamplona,
hidrologia, SOLAS
ABSTRACT

In meteorology and climatology, normally not
all the meteorological data are registered due
to both anthropogenic and natural factors, like
instruments. On the base of this problem and
thanks to the precipitation data from 1973-
2013 contributed by IDEAM, the missing
data values that were not recorded in the
multiannual monthly precipitation series of the
ISER PAMPLONA weather station (located in
Pamplona, Norte de Santander - Colombia) were
estimated using different methodologies. To
achieve this, the software SOLAS for missing data
analysis software version 4.02 was used, where the
value of the missing data was estimated by eight
different methodologies: Group means, Hot Deck,
Predicted mean imputation, Predictive model
based, propensity score method, Predictive mean
matching method, Mahalanobis distance and
Propensity score/predictive mean/mahalanobis
distance combination method. It was determined
which of these methodologies resulted to be
acceptable in the moment of using them for
later analysis of any kind. The graphs of annual
precipitation and monthly accumulated for each
methodology were obtained and compared,
the graphs did not show significant differences
between each other. The missing data calculated
by each methodology were averaged, obtaining
values of 8.89, 25.52, 25.69 and 25.80 mm
corresponding to February 1984, March 1976,
March 1987 and November 1995, respectively.
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For multiyear monthly precipitation series of the
weather station PAMPLONA ISER is possible the
application of any methodology mentioned, this
is because the amount of missing data is less than
1%.
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INTRODUCCION

La importancia que representa la precipitacion en
el diseno de obras civiles, en la agricultura y en la
seguridad de la sociedad frente a algunos desastres
naturales hace imprescindible contar con la
totalidad de los datos de precipitacion para obtener
resultados ajustados a la realidad del fenémeno
que se estudia; desafortunadamente no siempre
se registran todos los datos de precipitacion, lo
cual genera inconvenientes a la hora de estudiar el
fenémeno. Dado este inconveniente, varios autores
mencionan diferentes métodos para estimar los
datos faltantes [1]-[4], algunos modelos se basan en
la utilizacién de una estacioén o estaciones vecinas
para dar respuesta a los datos faltantes como es el
caso de curvas de doble masa o interpolacién con
otras estaciones, en donde estin estaciones vecinas
presentan caracteristicas geoclimatolégicas muy
similares a la estacion de estudio. También, existen
otras metodologias que se basan en modelos de
Regresion Miltiple Lineal, Cadenas de Markov,
Metodos Bayesianos o técnicas de Monte Carlo
para dar solucion a los datos faltantes sin necesidad
de contar con una estacion vecina logrando una
buena estimacién.

Los datos faltantes son aquellos datos que no son
registrados debido a cualquier acontecimiento.
Dentro de la imputacién de datos se encuentran
los métodos de imputacion simple y multiple. La
imputacion simple consiste en asignar un valor por
cada dato faltante basandose en el valor de la propia
variable o de otras variables, generando una base
de datos completa, mientras que la imputacion
multiple consiste en asignar a cada dato faltante
varios valores (m), generando m conjuntos de datos
completos, en cada conjunto de datos completo se
estiman los parametros de interés y posteriormente
se combinan los resultados obtenidos [5].

Los datos faltantes se clasifican de la siguiente
forma [6]:

L. MCAR Missing Completely At Random
(Completamente aleatorio): Se da este tipo
cuando la probabilidad de que el valor de una
variable sea observado para un individuo no
dependiente ni del valor de esa variable, ni del
valor de las variables consideradas. Es decir,
la ausencia de informacién no esta originada
por ninguna variable presente en la matriz de
datos.

2. MAR Missing At Random (Aleatorio): Se da
este tipo si la probabilidad de que el valor de
una variable sea observado por un individuo
no dependiente del valor de esa variable, pero
quiza si del que toma alguna otra variable
observada. Es decir, la ausencia de datos esta
asociada a variables presentes en la matriz de
datos.

3 NMAR Not Missing At Random: Se produce
este tipo de mecanismo en el caso en el cual
la probabilidad de que un valor sea observado
depende del propio valor, siendo este un valor
desconocido.

Imputaciones simples

Group Means: Propuesta por primera vez por [7]
y posiblemente uno de los métodos mas sencillos,
consiste simplemente en imputar el dato o datos
faltantes como el promedio aritmético de los datos
que se tienen.

Hot Deck: proceso de duplicacién. Cuando existe
un dato faltante, se duplica un valor ya existente en
la muestra para reemplazarlo [5]. Una ventaja de la
imputacion Hot Deck es que los valores imputados
no sufren la pérdida de variabilidad. Bajo la
hipétesis que el mecanismo que genera la ausencia
de datos es MAR 6 MCAR, las estimaciones de la
media e varianza son no sesgadas. Otra ventaja es
que el método no necesita de fuertes presupuestos
matematicos para la estimacion de los valores
faltantes [8].

Predicted Mean: Este método de imputacién de
datos faltantes usa la imputacion Hot Deck basada
en la imputaciéon mediante regresion lineal por
minimos cuadrados, propuesto por primera vez
por [9].

En su forma mas simple, es mas cercana a la
imputacién por el vecino mas cercano en donde
la distancia se define basindose en los valores
predichos yi del modelo de imputacion [10]

Imputaciones multiples



Rubin considera que el nimero minimo de
imputaciones para proporcionar estimaciones
validas es, en general, tres y Schafer no aconseja
utilizar mas de 10 [5]. Las imputaciones multiples
usadas se dividen en:

Predictive  Model — Based: Esta imputacion
se desarrolla utilizando una regresion de
minimos cuadrados ordinaria o un analisis de
discriminantes. La informacién de un conjunto
especificado por el usuario de covariables se utiliza
para imputar los valores perdidos en las variables a
ser imputadas, el uso de este modelo estima nuevos
parametros de regresion lineal que son extraidos
aleatoriamente de una distribucion bayesiana [11].

Propensity Score o Indice de Propensién: Definido
por [12] como la probabilidad condicional de
recibir un tratamiento dadas las caracteristicas de
un pre-tratamiento [13]. El indice de Propensién
para la una unidad i, e(x,), puede ser estimado a
partir de regresiones logisticas de las condiciones
del tratamiento z en un vector de covarianza x,y

viene dado por la ecuacién 1:

e(x,)

In (T(xl)) = Bx; 6

Donde % es el vector de los coeficientes de regresion.
El indice de propension estima la probabilidad de
un tratamiento de ser asignado basandose en los
pretratamientos de las covariaves ya observadas,
es comin que este método utiliza modelacion
paramétrica, particularmente en las regresiones
logisticas, aunque métodos no paramétricos como
arboles de regresion o modelos boosted pueden

ofrecer, en algunos casos, mejores resultados [14],
[15], [16] Citado por [17].

Predictive  Mean Matching: Es uno de los
métodos mas comunmente usados [18]. El método
Predictive Mean Matching (PMM) se puede
considerar como un método de imputacion de
Nearest Neigtbor Donor (NND) particular [19].
En este método utiliza regresiones lineales y se
basa en un bootstrap bayesiano aproximado [11].
La idea basica del modelo de imputacion PMM
es utilizar métodos de regresion para llegar a una
estimacion del dato faltante de la variable x. Sin
embargo, en lugar de utilizar dicha estimacion,
identifica uno o mas vecinos que posean valores
estimados similares, el valor observado del vecino
mas proximo es utilizado como el valor imputado
para el dato faltante de la variable x [20].

Mabhalanobis Distance: Es una medida que se
puede utilizar para medir la similitud entre dos
vectores. Los vectores seran los casos del conjunto
de datos los cuales se componen de los valores de
las covariables especificadas para el calculo [11].
La Distancia de Mahalanobis viene dada por la
ecuacion 2:

dGx,y) =0, )T S71(x,,5) @

Donde: (x)representa el vector con los datos
completos, y representa el vector con datos
faltantes y S™ representa la matriz de covarianzas.
Cada valor de dato faltante a imputar, es extraido
al azar del subconjunto de valores observados que
poseen una menor distancia de Mahalanobis.
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Figura 2. Proceso de imputacién simple.

Pagina

85

- REVISTA INGENIEROS MILITARES

Estimacién de datos faltantes de precipitacién de la Estacién Meteorolégica ISER Pamplona, Colombia

ESING



Pagina

86

- REVISTA INGENIEROS MILITARES

ndmero 11, Afio 2016, ISSN 2145-3144 / BOGOTA-COLOMBIA

ESING

Propensity  Score/Predictive Mean/Mahalanobis
Distance ~ Combination =~ Method: Es una
combinacion de los métodos de imputacion
multiple Propensity score, Predictive Mean
Matching y la Distancia de Mahalanobis. Utiliza
el indice de Propension y Predictive Mean
Matching al conjunto de datos. Los resultados son
utilizados como covariables y se aplica el método
de la Distancia de Mahalanobis para encontrar
casos que se puedan utilizar para imputar los datos
faltantes [11].

METODOLOGIA

Por medio del IDEAM se obtuvieron los datos de
la serie mensual multianual de precipitacion de
la estacion meteorolégica ISER PAMPLONA;
luego se importaron los datos al software SOLAS
for missing data nalysis version 5.0 (figura 1). Una
vez importados los datos se inicié la imputacion de
estos mediante diferentes metodologias.
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Figura 5. Datos faltantes imputados para cada metodologia
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Imputacion simple. Se accedié al menu, después
analyze y simple imputation en donde se seleccioné
el método de imputacion simple a usar. Para el caso
del método Group Means se seleccionaron los meses
de Febrero, Marzo, y Noviembre como variables
a imputar (figura 2a). Para la metodologia Hot
Deck, ademas de seleccionar los meses de Febrero,
Marzo, y Noviembre como variables a imputar, se
seleccionaron los meses de Enero, abril, Octubre y
Diciembre como variables de clasificaciéon dada su
proximidad con los meses de datos faltantes (figura
2b). Para finalizar, en la metodologia Predictive
Mean se seleccionaron las variables a imputar
correspondientes a los meses de Febrero, Marzo y
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Imputacion multiple. Se accedié al mend, analyze
y multiple Imputation en donde se selecciono el
método de imputacion maltiple a usar (figura
3). Posteriormente se seleccionaron las variables
a imputar correspondientes a los meses de
Febrero, Marzo, y Noviembre, los demds meses se
seleccionaron como covariables fijas. Se selecciono
5 como el nimero de imputaciones a realizar.
Este procedimiento se realizé para todas las
metodologias de imputacién multiple (figura 4).

RESULTADOS Y DISCUSION

En la figura 4 se muestra cada valor de dato
faltante hallado para cada mes y ano del registro
mensual multianual de precipitacion de la estacion
meteorologica ISER PAMPLONA mediante las
diferentes metodologias de imputacion.

El promedio de las metodologias de datos
faltantes fue de 8.89, 25.52, 25.69 y 25.80 mm
correspondientes a febrero de 1984, marzo de 1976,
marzo de 1987 y noviembre de 1995. Se cuenta con
un registro de 42 afios de precipitaciones mensuales
multianuales de la estacion meteoroldgica ISER
PAMPLONA, en donde los datos faltantes
corresponden al 0,79% del 100% de datos.

La figura 5, 6 y 7 representan las acumulaciones
mensuales de precipitacién (1973-2015) de los datos
imputados por cada metodologia para de los meses
de Febrero, Marzo y Noviembre, respectivamente
de datos faltantes se observan los datos obtenidos
de precipitaciéon anual acumulada para todos los
meses y para cada mes con dato faltante.

Aunque existen diferencias entre metodologias
estas diferencias son poco notables al momento de
graficar la precipitacién acumulada, esto debido la
cantidad de datos faltantes. Para la de precipitacion
acumulada del mes de marzo se presenté una mayor
diferencia entre metodologias de imputacion con
respecto a las graficas de febrero y noviembre, dado
que el mes de marzo hubo una mayor cantidad de
datos faltantes.

CONCLUSIONES

Dada la similitud de los datos obtenidos de la
acumulaciéon anual para todos los meses y la
acumulacion anual para cada mes con dato faltante,
se concluye que para el caso de la precipitacion
mensual multianual de la estacién meteorolégica
ISER PAMPLONA cualquier metodologia de
imputacion de datos es aplicable y realmente no
se observan diferencias significativas entre uno u

otro método.

Cabe resaltar que la eleccion del procedimiento
para el manejo de datos faltantes resulta una tarea
compleja, pues un mismo método en determinadas
situaciones produce estimaciones precisasy en otras,
no, esto sugiere a los investigadores que, cuando
manejen datos faltantes, valoren previamente, el
uso de mas de una alternativa para tratarlos que les
permita una mejor eleccion del procedimiento a
implementar, y no basarse en resultados obtenidos
de otras investigaciones donde las condiciones
pudieran haber sido diferentes [2].
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