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Resumen

Se describen las técnicas aplicadas en el tratamiento de un banco de datos pluviométricos, utilizado en la
fase de desarrollo y calibracion de un modelo hidrologico del tipo caudal-precipitacién, caudal.

Dado que la calibracion de este tipo de modelos es muy afectada por errores en 10os registros, es que se
hace necesario eliminar aquellos que sean inconsistentes. Se han aplicado en este caso, una variedad de
estrategias. De entre ellas, € Andlisis por Componentes Principales (ACP) es € que dio mejores
resultados.

La metodologia desarrollada permite ademés realizar control en tiempo real de los nuevos datos
recogidos, con un minimo de recursos informaticos, lo que habilita a su aplicacién en forma independiente
de grandes equipos de computo. Para la etapa del trabagjo que se describe, se han considerado como
errores solamente aquellos registros digitales que no coinciden con el valor asentado por el observador en
la planilla

Sin embargo, se entiende que €l ACP permite detectar también errores aeatorios del observador y alin
ciertos tipos de errores sisteméticos, 1o que es alin tema en estudio.

Abstract:

The techniques employed in the treatment of a pluviometric data base used during the development and
calibration phases of a Flow-Rain, Flow hydrological model are presented.

It's well known that such a model is strongly affected by errors (outliers) in the data, both random and
systematic. So it is needed to remove them prior to use the data bank.

For this case, some different methodologies have been applied. From them, the most successful was the
one based in Principal Component Analysis (PCA).

The methodology is liable to be used in real time, involving minimum computer resources. For the stages
described here, only errors coming from manually digitizing are considered. However, it is suggested that
PCA may help in detecting random errors from the observer himself, and also some kind of systematic
errors, all of whichis still in an investigation phase.

1. Introduccion

1.1 Planteo del problema

En todo banco de datos existen dos fuentes de errores: aquellas inherentes a la operacion de medida, y las
generadas en tiempo de ingreso o proceso de la informacion. Ambos tipos de error pueden tener un efecto
mas 0 menos importante seguin € problema en estudio. Segin Husain, 1989, "...el fracaso de muchos
proyectos de abultado presupuesto puede ser atribuido en parte, a la imprecisién de la informacién
hidrol6gica manegjada...". En el caso de los modelos hidroldgicos, los errores se propagan en el tiempo, y
dependiendo de las caracteristicas de la cuenca, su efecto es mas o0 menos persistente.

En la operacion diaria de este tipo de modelos, es muy fécil para el usuario notar errores importantes, ya
gue evalla a dia siguiente la bondad de la prediccion.

En cambio, en la etapa de calibracion o gjuste de parametros empiricos del modelo, no es posible analizar
una secuencia de miles de parejas caudal medido vs. caudal calculado s no es a través de estimadores
como la desviacion esténdar, etc.

Ello oculta en €l conjunto, tanto aquellos eventos nitidamente erréneos como otros mas sutiles, sesgando
e valor de los pardmetros en forma descontrolada. A los efectos de la depuraciéon del banco, se han
tomado |os datos asentados en papel por el observador como totalmente ciertos, y se detectan errores en €l
proceso de digitacion. Como se vera es posible extender el método a la identificacién de errores tanto



aleatorios como sistematicos, producto de una inadecuada exposicion los Ultimos, y de falta de celo los
primeros.

El presente trabajo es una extension del realizado durante la calibracion de un modelo hidroldgico de tipo
caudal -precipitacion, caudal, para la cuenca del Rio Negro. Por detalles de ese trabajo, ver Silveira et al.
(1992ay 1992h).

1.2 Antecedentes metodoldgicos

Para la deteccion de datos andémalos, € Unico antecedente nacional registrado consiste en las
recomendaciones realizadas por la Direccién de Climatologia y Documentacion de la Direccion Nacional
de Meteorologia (DNM, 1988). Las vinculadas a datos anémalos en pluviometria son sumamente laxas, y
se basan en un control por rango admisible.

A nivel internacional, existen trabajos (Sevruk, 1982) que proponen procedimientos para corregir errores
sistematicos en cada estacion. Se requiere conocer, entre otros, la velocidad del viento, laintensidad de la
lluvig, latemperaturay humedad de aire, etc.

Con respecto alos errores aleatorios, la tendencia es a cruzar las medidas con un modelo del fenémeno (p.
g.: Francis, 1986; Hollingsworth et al., 1986). Este Ultimo asevera que para €l caso del viento, las
diferencias entre observaciones y predicciones tienen aproximadamente una distribucién normal. En ese
caso, es relativamente facil detectar los datos anémalos y separarlos para un andlisis a posteriori. Como
desventaja debe sefialarse el importante volumen de informacién requerido, asi como los altos costos
computacionales involucrados.

Si se prescinde o se desconoce la relacion fisica que deberia ligar a las variables, los métodos puramente
estadisticos son una alternativa a evaluar. Barnett et al., 1984 efectlia una sintesis de distintas técnicas
aplicables para el abordaje de este problema. En €l caso del andlisis multivariado de datos, distingue dos
grandes lineas metodol 6gicas, seguin que la funcidn de distribucién de la muestra es supuesta conocida, o
no.

El primer grupo corresponde a los llamados Tests de discordancia, que agrupa una serie de técnicas
aplicables seglin la forma en que se distribuyen los datos muestreados, y requieren conocer -0 poder
estimar- ademas |os parametros de la distribucion. Existen también antecedentes vinculados al caso en que
la distribucion tedrica responda a un tipo de ley y los datos muestreados a otra, como es el caso del
planteo de O'Hagan, 1990, en que el hecho de que una de ambas distribuciones sea normal y la otra de
tipo t habilita al uso de cierta metodologia para poner en evidencia los datos anémalos. El caso aqui
tratado no es abordable a partir de este tipo de métodos, puesto que a analizar la distribucion de datos
diarios de lluvia, la mismano encuadraen las leyes alli tratadas.

La segunda linea identificada por Barnett corresponde a lo que se ha dado en llamar Métodos informales.
Estos prescinden de los aspectos formales de la distribucién de los datos, y apuntan a explotar ciertas
propiedades de |os mismos. En este grupo se encuentran los métodos de deteccion de marginales, fijando
un rango de probabilidad; los métodos graficos, basados en la busgueda de puntos algjados de la nube de
datos; la aplicacion de métodos de correlacién (Gnanadesikan et al., 1972); la bisgueda de distancias
generalizadas representativas, técnicas asociadas con €l andlisis de agrupamientos (cluster) (ver por
gemplo, Fernau et al., 1990) y andlisis de componentes principales (ACP), entre otros.

Un antecedente muy especifico respecto al ACP lo presenta e trabgjo de Hawkins, 1974. En & se
comparan cuatro indicadores o estadisticos, disefiados para resaltar datos andmalos. Hawkins asume que
cada observacion tiene distribucion normal, por lo que su hipétesis no es aplicable al caso de lluvia; sin
embargo, los conceptos por é vertidos son similares a los agui manegjados, asi como los resultados
obtenidos por él en muestras de carbén.

2. Breve presentacion del ACP

El ACP es una de las técnicas de andlisis multivariado de mayor aplicacion en los Ultimos tiempos
(Richman, 1986 como revision general; Pio et al., 1989 para contaminantes en atmosfera; White, 1991,
para precipitacion, etc.). Ella permite transformar una serie de registros correlacionados, en otra serie de
variables con correlacion mutua nula, 1o que permite tratar a cada una como independiente.

A su vez, estas nuevas coordenadas tienen la propiedad de minimizar la varianza remanente, como se
vera, lo que permite detectar y diferenciar entre cada una de ellas, el ruido de lafisica. No se haintentado
en este trabajo rotar las componentes obtenidas, como sugieren Richman, 1986, White, 1991, entre otros,
proceso que segun estos autores, mejora lainterpretacion fisica de los patrones.



2.1 Planteo teérico

En lo que sigue, se denomina P (T k) al valor de la precipitacion correspondiente al instante T, (k=1..r)
enlaestacioni (i=1..n). Se denominardcomo P alamediatemporal de P (Tk), k=1..r.
Dado un conjunto de registros p, (Tk) se les puede representar mediante un vector P ), (Tk) ene

espacio R" (fig. 1). Cada punto k de la nube, corresponde a una fecha T «- El origen de coordenadas se
tomaen el baricentro de la nube, que tiene componentes P y se denotaracomo B, .
Es posible demostrar que existe una direccion € (en general, Unica) que minimiza la suma de cuadrados

S

seglin se esquematiza en la fig. 1. € no depende del tiempo T,. Se denominara como al(rk) ala

proyeccion OH, . Cada sumando en S puede interpretarse como lanorma L’ del vector

P(Tk)_ PM _al(Tk)-él

Obsérvese que €l vector de datos de lluvia para cualquier T, se gjusta con un vector constante, mas un

S

mudiltiplo de un vector constante. El término — es interpretable como la varianza no explicada por la
r

aproximacion con un Unico término.
A continuacién puede definirse €, como el vector que minimiza la varianza remanente

S, = gp(rk)—m ~a,(r,)& -a,0 )8

siendo aQ(Tk) la proyeccion segin la direccion €, del segmento OMy . Incluso geométricamente es

posible ver que €.€, = 0.

Andlogamente se procede hasta S,. En Lebart et al.(1977) se demuestra que los € son los vectores
[l _ _\4

propios de la matriz de covarianza C = [C;-C = Z (pi (Tk) -P ).(pj (Tk) - pj)Dy que los
U U

3
valores propios A, estén directamente vinculados con los S. Se puede ver que las variables & (T)y

a, (T ),i # | , tienen correlacion cruzada nula. Si se denominaD ala matriz cuya diagonal esta formada

por los A .,y E alamatriz formada por los vectores propios €, , entonces resulta:

C=E.D.E'

En lo que sigue, se denominara como componentes principales, a los vectores unitarios €, y como
coeficientes principales, alaseriedelos @, (T ) correspondientes. Nétese que el indice i no esta asociado
con una estacion pluviométrica.
En resumen, existe una transformacion lineal que vincula las series de registros p, (T), i =1.n,conlos
coeficientes principales a, (T) mediante

P(r) =P, +E. A1)
donde P,, esel vector de precipitaciones medias en el periodo.
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Lamatriz E es en general invertible, por lo que dados los datos pi(T),i =1.n es posible obtener los

coeficientes A( T) correspondientes con la siguiente expresion:

Ar)=E™(P(r)-R,)

Laecuacion (iv) también se puede expresar como

wn=m+§ama

2.2 Necesidad de una depuracion progresiva.
Los vectores € (también denominados patrones) son calculados a partir de la nube de puntos-dato

disponibles. En la misma puede existir un pequefio grupo de valores disparatados, que incidan en la
determinacion de tales patrones, afectando sensiblemente [os mismos.

En Silveira et al. (1991), se muestra que en una poblacién con r=4000 eventos, incluso tan solo dos
valores disparatados podian alterar significativamente los patrones. Este hecho obliga a redizar un
proceso de depuracion recursivo, en €l que, en primera instancia, se buscan solamente los casos més
gruesos. Como se vera luego, progresivamente se puede gjustar €l criterio, para proceder ala deteccion de
problemas més sutiles.

3. Aplicacion a un caso concreto: Cuenca del rio Tacuarembo

3.1 Caracteristicas generales de la zona en estudio

Si bien €l trabajo incluyd una superficie mucho mayor, se restringié para este andlisis ala cuenca del Rio
Tacuarembd, con una extension de aproximadamente 20.000 km?, ubicada en 32° latitud sur y 55°
longitud oeste, a unos 400 km de la costa oceanica. La zona se caracteriza por un suave relieve con aturas
gue no superan los 500 m, pocos valles abruptos y sin grandes espejos de agua. La media pluviométrica
mensual tipica para esa zona oscila entre 74 y 120 mm/mes. El periodo en estudio comprende casi 15
afios, del 1/1/75 a 2/12/89, con lo que se supera largamente el nimero minimo de muestras recomendado
por Hawkins, 1974.

3.2 Métodos utilizados para la deteccion de errores

a) Datos marginales en la distribucién univariada

Consiste en determinar rangos "razonables' para los valores registrados en cada estacion, y sefidar los
casos en que no se verifican. En el banco de datos disponible, era usual que se confundieran registros
tomados en mm, con registros tomados en décimas. Ello pudo ser corregido si [os mismos eran superiores
a 100 mm/dia, pero eraimpracticable hacerlo en otros casos.

En € caso de la lluvia, este método puede detectar eventos claramente andmalos por exceso, pero es
incapaz de identificar un cero como erréneo, dado que el 80% de los datos, 10 es.

b) Comparacién de series de Thiessen

Se calcula la precipitacion media en el &rea mediante el método de Thiessen (ver, por gemplo, Jacome
Sarmento et al., 1990), utilizando varios subconjuntos de estaciones tomadas de entre las n disponibles.
Las series temporales de lluvias medias en € &rea son comparadas, y cuando difieren "demasiado”, se
analiza ese dia en particular.

Los resultados obtenidos (no presentados agui) permiten decir que este criterio es mas potente que €l
anterior, detectando errores en aproximadamente el 30% de los dias sefialados (Silveira et al., 1991).
Ademés, no es requerido que ellos sean, en si mismos, marginales.




¢) Datos marginales en la distribucién multivariada
En €l caso estudiado, tipicamente dos de cada tres dias tenia alguna ausencia. Por €ello, para cada T, deben
distinguirse dos situaciones:

c¢.1) Sedispone de registros en las n estaciones.

¢.2) Faltaalgin registro.

En el primer caso, es posible calcular directamente las n coordenadas &, (7). Si paraagini, & (T) no

esta dentro del i-ésimo rango especificado, 1os n registros de lluvia utilizados en su determinacion son
revisados. Estos rangos se determinan a partir de la distribucion de @, paratodo el periodo.

En el segundo caso, puede aplicarse € criterio basado en la proximidad, o puede utilizarse algin
procedimiento para estimar el(los) dato(s) faltante(s), de forma de reducir €l problemaal caso anterior. En
Lopez et al. (1994) se compara € desempefio de cuatro métodos, resultando mas eficiente € de
penalizacion de coeficientes principales, alli descrito.

Una vez determinados los datos ausentes, habria que tratarlos como en €l c¢.1), controlando cada &; .

Tanto aqui como en el trabajo de Silveira et al.(1991) se aplicd un criterio méas laxo; el diaerarevisado s
alguno de los registros estimados era negativo 0 mayor que 100 mm/dia. Por mayores detalles, se remite a
LOpez et al. (1994).

En las figuras 3 y 4 se presentan la distribuciones tipicas de los a correspondientes a los patrones mas y

menos importantes. Arbitrariamente se decidio utilizar rangos simétricos (—a ia; ) Paracada a;, O

se determina de forma de dejar fuera menos del 4% de los eventos. Si la distribucién es cuasi-simétrica
(patrones 2, 3, ...., 17, figs. 3y 4) ello implica rechazar aproximadamente el 2% en cada extremo de la
distribucién. Para distribuciones fuertemente asimétricas (patron 1, fig. 3) se descarta sdlo de un lado de
ladistribucion.

4. Resultados obtenidos

4.1 Sobre datos simulados

Con objeto de evaluar la habilidad del método, se selecciond un grupo de n = 13 estaciones
cuidadosamente depuradas, que tenian promedialmente mas del 95% de los registros en €l periodo de
r=5450 dias (aproximadamente 15 afios).

Se generd un conjunto de 2832 ternas aleatorias Estaci on-fecha-dato, para sustituir los valores medidos, |o
que representd algo mas del 4% de la poblacion.

Los falsos datos de lluvia se generaron siguiendo una distribucion réplica de la de los datos reales. En la
fig. 5 serepresentalamismasin € valor correspondiente a0 mm/dia.

Se aplico la metodologia sugerida para la deteccion de errores, en busca de los datos sembrados en la
base.

En las tablas | y Il se presenta la evolucion del total de datos errdneos detectados, en cada paso del
proceso sugerido. Entre la primer y segunda columna, la diferencia consiste en que se recalculan los

margenes O ; . Los eventos detectados en la primer columna son ignorados a los efectos del célculo de
a;, pero son seguramente detectados en la segunda pasada. Tampoco se recalcula la matriz de

covarianza, ni |os vectores propios, ni por tanto los &, .

Otra estrategia es detectar, depurar y recalcular todo. Los resultados se presentan en la primer columna.
Para la siguiente depuracion, se eliminan los datos marginales detectados y se procede a recalcular la
matriz de covarianza, y |os vectores propios.

Se indican en negrita los resultados correspondientes a dias con alguna ausencia. En la Tabla I, se
expresan los resultados obtenidos en relacion a los datos que son tedricamente consultados en planilla; en
laTablall, se presentarespecto a total de datos sembrados que alin quedan en la base.



Primer pasada Segunda pasada
total detectados 10° total detectados 10°
total revisados | total revisados -
Primer depuracion 360+ 211 10° = 2065+ 215 10° = 38
7644+ 6318 54067 + 6435
Segunda depuracion 151+ 35 10° = 1784 + 40 10° =
5798+ 5863 50924 + 5837
Tercer depuracion 68 + 36 10° = 276+ 39 10° =
4966+ 7514 9555+ 7397

Tablal: Evolucion de la depuracion, en relacion alos datos arevisar. Los términos de la tabla corresponden al siguiente esquema
( A+ B) / (C + D) .103 , siendo A: datos andmal os detectados en dias sin ausencias; B: datos andmalos detectados en dias
con ausencias (en negrita); C: datos revisados en dias sin ausencias y D: Datos revisados en dias con ausencias (en negrita).

Primer pasada
total detectados

total sembrados
360+211 571

Segunda pasada
total detectados

total sembrados
2065+ 215 2280

Primer depuracion

= =020 = =0.81
2832 2832 2832 2832
Segunda depuracién 151+35 _ 186 _ 0.08 1784+40 _ 1824 _ 081
2832-571 2261 2261 2261
T —
ercer depuracion 68 + 36 _ 104 005 276+ 39 _ 315 — 015
2261-186 2075 2075 2075

Tablall: Evolucion de la depuracion, en relacién al remanente de errores sembrados. Los términos de la tabla corresponden al
siguiente esquema ( A+ B) / C , siendo A: datos anémal os detectados en dias sin ausencias; B: datos anémal os detectados en

dias con ausencias (en negrita) y C: datos erréneos alin en la base de datos.

Los resultados muestran que es mas conveniente gjustar los margenes, que recalcular los patrones. Asi,
para dos pasadas, quedan en evidencia el 81% de los datos sembrados, que pertenecen al 49% de los dias
revisados.

Si en cambio se deseare recalcular los patrones a detectar los primeros 571 errores, en la segunda
depuracion se encuentran solamente 186 errores, que es sdlo €l 21% de los dias arevisar.

Tal comportamiento no fue el observado a trabajar con los datos en bruto: alli unos pocos errores
afectaban significativamente a los patrones, requiriéndose un par de recélculos hasta estabilizar los
mismos.

4.2 Sobre datos reales

En un caso rea no puede generarse una tabla como la Il. El criterio de "fin de tared’ fue cuando €l
nimero de datos erréneos detectados era nulo. Se define como erréneo a estos efectos, todo aquel registro
gue no coincide con € valor de planilla.

En primera instancia se trabajé0 para los dias completos, sobre un conjunto de 21 estaciones,
distinguiéndose dos fases.

En la primera, luego de realizado el calculo de componentes principales, se procedié a retirar los errores
mas gruesos. Los mismos fueron identificados porque habiendo afectado levemente a vector de
precipitaciones medias, ello se reflejaba en la forma de los primeros patrones (por mas detalles, ver
Silveiraet al., 1991). Ello corresponde alas etapas 1,2y 3, delaTablalll.

En una segunda fase del proceso se separaron aguellos dias en que el valor absoluto de algin &, (Tk)

excedia un margen especificado. Los datos de ese dia eran contrastados con la planilla, y corregidas las
discrepancias. A continuacion se recal culaban 1os componentes'y el proceso se reiniciaba.



Para cada @; los margenes se calcularon o bien como €l triple de la desviacion estandar, o bien no se

especificaron. Si bien ese criterio "del triple" es derivado de una cota vélida para la distribucion normal,
€l método no requiere ni implicala misma.

En el transcurso de la tarea, se observd que algunos dias eran sistematicamente sefidlados como
sospechosos, estando de acuerdo con la planilla. Serealizé un andlisis subjetivo caso a caso, y se procedio
aclasificar los datos en consistentes y dudosos. Los primeros se asociaban hormamente a preci pitaciones
intensas muy concentradas en e espacio; los segundos, muestran tipicamente valores muy disimiles en
estaciones proximas. Estos fueron retirados temporariamente de la base de datos, de forma de no afectar
en el célculo de los patrones (ver Gonzélez et al., 1991).

El proceso finaliza cuando los Unicos dias detectados contienen exclusivamente datos coincidentes con la
planilla, y que ya fueron analizados. En la tabla 1l se muestra la evolucion de la depuracion durante el
proceso. En las primeras tres etapas, se buscaban sdlo errores muy gruesos, controlando esencialmente a
los coeficientes de los patrones importantes; por ello e pequefio nimero de dias afectados.

Un aspecto a comentar, es el relativo a evaluador del rendimiento. La columna 1] delas Tablas1il y IV

muestra un valor que, si bien esindependiente del tamarfio de lared, parece excesivamente pesimista; en la
préctica, resulta mas redlista el indicado en la columna G (en términos de errores por dia revisado), dado
gue en muchos casos €l error era tan obvio, que con consultar slo uno o dos de los 21 datos, era
suficiente.

Etapa | A B cC | E F]T G| n

1 9 21 6 51 34
2 354 | 326 | 154 | 448 186 87
3 222 | 267 | 336 | 475 | 395 | 174 83
4 70 83 | 206 | 286 | 219 | 126 60
5 72 60 8 132 | 105 | 106 51
6 41 2 29 | 111 18 65 31
7 9 1 12 | 115 | 13 19 9
8 1 113 2 1 0
9 109 0 0

Tabla lll: Evolucion de la depuracion de los datos reales, para los dias sin ausencias. Se analizan 21 estaciones. Claves: A.- Datos
erréneos; B.- El dato no existe en planilla; C.- Datos dudosos; E.- Total de dias revisados; F.- Dias no tratados anteriormente; G.-
(A+B+C)/E*100 Total de errores cada 100 dias revisados, I] = (A+B+C)/(21*E)*1000 Total de errores cada 1000 datos

revisados.

Etapa | A | B | C | D | E F | G [ n

1 344 | 314 | 220 | 945 | 457 399 210

2 56 27 65 57 | 495 | 94 41 22
3 117 | 118 | 138 | 37 | 558 | 179 | 73 39
4 52 69 118 21 | 536 94 49 26
5 17 36 36 10 | 586 53 17 9
6 21 12 34 6 560 | 30 13 7
7 19 20 9 1 659 15 7 4
8 659 0 0

Tabla IV: Evolucion de la depuracion de datos reales, en aquellos dias con alguna ausencia. Se analizan 19 estaciones. Claves: A.-
Datos erréneos; B.- El dato no existe en planilla; C.-Datos dudosos; D.- Datos en planilla pero no digitados; E.- Total de dias
revisados, F.- Dias no tratados anteriormente; G.- (A+B+C+D)/E*100 Total de errores cada 100 dias revisados;
I =(A+B+C+D)/(19*E)* 1000 Total de errores cada 1000 datos revisados

Con respecto a los dias con ausencias, se manegjo €l criterio de penalizacion de coeficientes principales
(L6pez et al. 1994). En aquellos dias en que todos los valores registrados son cero, se completa con ceros
los que falten. En otro caso, se penalizaron los 10 coeficientes més débiles con €l inverso de la varianza
de cada uno. Latabla IV muestra el avance de la tarea, estando los porcentajes referidos al total de datos
revisados en cada etapa.



5. Conclusiones

Se ha presentado una metodologia de andlisis de calidad de datos, basada en €l uso del Andlisis de
Componentes Principales (ACP). Los resultados, en términos de relacién esfuerzo-beneficio son muy
satisfactorios. En un experimento controlado, se logré identificar un dato erréneo cada dos dias revisados,
hallandose de esa forma més del 80% del total de los datos sembrados.

El esfuerzo de célculo requerido es modesto, siendo 1o mas costoso € calculo de la matriz de covarianzay
|os vectores propios de la misma, operacién que se realiza un nimero muy limitado de veces.

Dado que para cada evento se realiza Unicamente una transformacion lineal, es posible aplicar el método
en equipos de muy pequefio porte en tiempo real.

6. Reconocimientos

Carlos LOpez tuvo a su cargo €l disefio de la metodologia, asi como del experimento. Elizabeth Gonzadlez
supervisd la depuracion del banco de datos, y reaizé € relevamiento bibliografico. Ambos autores
analizaron en conjunto los resultados obtenidos. Jorge Goyret implementé parte de los algoritmos, y
realizo los calculos relativos a experimento presentado.

7. Agradecimientos

Se degja constancia que este trabajo formd parte de las tareas realizadas en el marco del convenio
"Desarrollo de un modelo matemético-hidroldgico de la cuenca del Rio Negro" por encargo de UTE. Se
agradece la autorizacion para publicar los resultados.

8. Referencias

Barnett, V.; Lewis, T., 1984. "Outliersin statistical data" John Wiley and Sons, 463 pp.

DNM, 1988. "Procedimientos para €l control de calidad climatologico” Informe interno de la Direccion
Nacional de Meteorologia, Nov. 1988, 20 péags.

Fernau, M.E.; Samson, P.J., 1990. "Use of Cluster analysis to define periods of similar meteorology and
precipitation chemistry in eastern North America. Part |I: Transport Patterns' Journal of Applied
Meteorology, V 29, N 8, 735-750.

Francis, P.E., 1986. "The use of numerical wind and wave modelsto provide areal and temporal extension
to instrument calibration and validation of remotely sensed data' In Proceedings of A workshop on ERS-1
wind and wave calibration, Schliersee, FRG, 2-6 June, 1986 (ESA SP-262, Sept. 1986)

Ghanadesikan, R.; Kettenring, JR., 1972. "Robust estimates, residuals and outlier detection with
multiresponse data" Biometrics, V 28, 81-124.

Gonzdlez, E.; Morales, C., 1991. "Depuracion de la base de datos pluviométricos de la cuenca del Rio
Tacuaremb@". Informe interno preparado para € Departamento de Hidrologia del Instituto de Mecanica
de los Fluidos e Ingenieria Ambiental. 11 pp.

Hawkins, D.M., 1974. "The detection of errors in multivariate data, using Principal Components" Journal
of the American Statistical Association, V 69, 346, 340-344.

Hollingsworth, A.; Shaw, D.B.; Lonnberg, P.; Illari, L.; Arpe, K. and Simmons, A.J., 1986. "Monitoring
of observation and analysis quality by a data assimilation system” Monthly Weather Review, V 114, N 5,
861-879.

Husain, T., 1989. "Hydrologic uncertainty measure and network design” Water Resources Bulletin, V 25,
N 3, 527-534.

Jacome Sarmento, F.; Sé&vio, E.; Martins, P.R., 1990. "Céculo dos coeficientes de Thiessen em
microcomputador”. En las Memorias del X1V Congreso Latinoamericano de Hidraulica, Montevideo,
Uruguay (6-10 Nov., 1990). V 2, 715-724.

Lebart, L.; Morineau, A.; Tabard, N. 1977. "Techniques de la Description Statistique: Méthodes et
logiciels pour I'analyse des grands tableaux”. Ed. Dunod, Paris. 344 pp.

Lopez, C.; Gonzdlez, J. F.; Curbelo, R., 1994. "Andlisis por componentes principales de datos
pluviométricos. b) Aplicacion alaeliminacién de ausencias' Estadistica, 46, 146, 147, pp. 55-83 También
Publicacién Técnica del Centro de Calculo PTCECAL2/92, Centro de Calculo, Facultad de Ingenieria,
CC 30, Montevideo, Uruguay.

O'Hagan, A., 1990. "Outliers and credence for location parameter inference” Journal of the American
Statistical Association: Theory and Methods, V 85, N 409, 172-176.

Pio, C.A.; Nunes, T.V.; Borrego, C.S.; Martins, J.G., 1989. "Assesment of air pollution sources in an
industrial atmosphere using principal components and multilinear regression analysis' The Science of the
Total Environment, V 8, 279-292.

Richman, M.B., 1986. "Review article: Rotation of principal components' Journal of Climatology, V 6,
293-335.



Sevruk, B., 1982. "Methods of correction for systematic error in point precipitation measurement for
operational use" World Meteorological Organization WMO 589, Operational Hydrology Report 21, 89
pp.

Silveira, L.; Lopez, C.; Genta, J.L.; Curbelo, R.; Anido, C.; Goyret, J.; de los Santos, J.; Gonzdlez, J,;
Cabral, A.; Cgjdli, A., Curcio, A.,

1991. "Modelo matemédtico hidroldgico de la cuenca del Rio Negro" Informe final. Parte 2, Cap. 4. 83
pp.Silveira, L.; Genta, J.L.; Anido Labadie, C., 1992. "HIDRO URFING - Modelo hidrolégico para
prevision de caudales en tiempo real- Parte |: Simulacion de los procesos hidrologicos en e suelo” .
Publicacién Interna del Dpto. Hidrologia, IMFIA 1/92, Instituto de Mecéanica de los Fluidos, Facultad de
Ingenieria, CC 30, Montevideo, Uruguay.

Silveira, L.; Genta, JL.; Anido Labadie, C., 1992. "HIDRO URFING - Modelo hidrolégico para
prevision de caudales en tiempo real- Parte |1: Transformacion en cuenca, ruteo y criterios de calibracion
y verificacion" . Publicacion Interna del Dpto. Hidrologia, IMFIA 2/92, Instituto de Mecéanica de los
Fluidos, Facultad de Ingenieria, CC 30, Montevideo, Uruguay.

White, D., 1991. "Climate regionalization and rotation of principal components’ International Journal of
Climatology, V 11, 1-25



fig 1: fig 10 de lebart

fig 2: mapa de las 21 estaciones
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