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RESUMEN

Por su gran extension latitudinal, desde los 17°S hasta casi
56°S, Chile continental presenta una gran diversidad climati-
ca. En ciertas areas del pais, las precipitaciones representan
un factor determinante a la hora de desarrollar determinadas
actividades humanas, tales como la agricultura o la mineria.
Es por ello que disponer de series meteorologicas de calidad
se presenta como una necesidad de primer orden para asi
poder identificar, dentro de la propia variabilidad de la serie,
qué corresponde a la propia variabilidad natural del clima,
v qué corresponde a interferencias provocadas por cuestio-

nes del instrumental y por influencia directa antropica. Para
evaluar esto, se han aplicado diversos indices de deteccion
de inhomogeneidades a un total de 152 estaciones pluviomé-
tricas: test de von Neumann, test de Thom y RPI (Real Pre-
cision Index). Estos tres test evaluan aspectos distintos de las
series a las cuales se aplican, por lo que las series homo-
géneas para uno no tienen por qué serlo para otro. De las
series analizadas, solo 73 presentaron tener una calidad de
buena a tolerable segun el RPI, que aparece como comple-
mentario a los otros dos test utilizados.

Introduccion

En los estudios climatologi-
cos, la calidad de los datos
con los que se trabaja supone
el primer desafio que se plan-
tea ante los investigadores,
anterior al planteamiento de la
metodologia con la que abor-
dar los objetivos o del propio
planteamiento de una hipote-
sis de trabajo. La calidad de
los estudios meteorologicos y
climatologicos depende, en un
primer lugar, de la precision
de las mediciones, que van
mejorando con el paso del
tiempo. La cada vez mas fre-
cuente introduccion de esta-
ciones meteoroldgicas automa-
ticas ha ayudado a mejorar la
calidad y la precision de las
bases de datos registrados,
pero al mismo tiempo, han
supuesto nuevos problemas
inherentes a este tipo de esta-
ciones que suponen nuevos
desafios en la deteccion de

errores ¢ inhomogeneidades
a lo largo de las series
(Michaelides, 2008; Sevruk
et al., 2009). Estos errores en
el registro de los datos pue-
den aparecer por diversos mo-
tivos, desde el crecimiento de
arboles o la construccion de
edificios en las proximidades
de una estacion meteorologica
(manual o automatica), hasta
por un mal funcionamiento
del propio pluviometro, como
puede ser la pérdida de agua
durante el registro. También
aparecen errores aleatorios a
lo largo del proceso de regis-
tro, almacenamiento y trans-
mision automatica de los re-
gistros (Brunet y Jones, 2011).

Las series de datos climati-
cos suelen presentar a menu-
do una deficiencia de infor-
macion referida a la toma de
los datos, asi como sobre los
criterios seguidos por el ob-
servador en el caso de las
estaciones manuales. De esta

manera, se desconocen las
variaciones que puedan pre-
sentar debidas a cambios en
el instrumental, localizacion
de la propia estacion o even-
tos extraordinarios que pue-
dan alterar o interrumpir el
funcionamiento normal del
proceso de observacion y re-
gistro de los datos (Martin-
Vide, 2003). Estos errores son
criticos, ya que afectan la
continuidad de los registros
de precipitacion, y, en ultimo
término, influyen en los re-
sultados de los modelos que
usan estos datos como entrada.
Los errores derivados pueden
presentar magnitudes similares
a la de la sefal climatica, asi
como variaciones a largo tér-
mino, tendencias o ciclos, lo
que puede provocar considera-
ciones equivocadas sobre los
resultados de los estudios
(Caussinus y Mestre, 2004).
Con el objetivo de obtener
resultados confiables, es nece-

sario partir de series de datos
libres de cualquier tipo de
irregularidad de caracter no
climatico. Por lo tanto, cobran
especial interés e importancia
la deteccion y la correccion de
estos errores antes de llevar a
cabo cualquier tipo de estudio
climatico basado en series ins-
trumentales (Brunetti et al.,
2012; Buishand et al., 2013;
Domonkos, 2013). Por su par-
te, y en el mismo orden de
cosas, la Organizacion Meteo-
rologica Mundial hace especial
énfasis en la importancia de la
homogeneizacion de las series
en los procesos de rutina a la
hora de trabajar con este tipo
de datos (WMO, 2010).

Para asumir que una serie
de datos es homogénea, es
necesario tener la seguridad
de que las variaciones exis-
tentes se deben Unicamente a
la propia variabilidad de la
dindmica natural del elemento
medido y que no existe ningu-

PALABRAS CLAVE / Chile Centro-Sur / Inhomogeneidad / Precipitacion / Real Precision Index /

Recibido: 25/05/2016. Modificado: 21/03/2017. Aceptado: 23/03/2017.

Oliver Meseguer-Ruiz. Geo-
grafo, Universidad de Alicante,
Espafia. Magister en Planifi-
cacion Territorial y Gestion
Ambiental, Magister en Clima-
tologia Aplicada y Doctor en
Geografia, Planificacion Terri-
torial y Gestion Ambiental,

242

Universidad de Barcelona,
Espafia. Direccion: Departa-
mento de Ciencias Historicas y
Geograficas, Facultad de Edu-
cacion y Humanidades, Uni-
versidad de Tarapaca. Av. 18 de
septiembre 2222, Arica, Chile.
e-mail: omeseguer@uta.cl

0378-1844/14/07/468-08 $ 3.00/0

Pablo Sarricolea. Gedgrafo y
Magister en Geografia, Uni-
versidad de Chile. Magister en
Planificacién Territorial y
Gestion Ambiental, Magister
en Climatologia Aplicada y
Doctor en Geografia, Planifi-
cacion Territorial y Gestion

Ambiental, Universidad de
Barcelona, Espafa. Direccion:
Departamento de Geografia,
Facultad de Arquitectura y
Urbanismo, Universidad de
Chile. Portugal 84, Torre Chi-
ca, Santiago, Chile. e-mail:
psarricolea@uchilefau.cl

APRIL 2017, VOL. 42 N° 4 JIVERCIENDIA



DETECTION OF NON-HOMOGENEITIES IN DAILY PRECIPITATION SERIES IN CENTRAL AND

SOUTHERN CHILE
Oliver Meseguer-Ruiz and Pablo Sarricolea

SUMMARY

Continental Chile presents a large climate diversity due to
its latitudinal spread, from 17°S to 56°S. In some areas of the
country, precipitation represents a determinant factor for the
development of some human activities, such as agriculture or
mining. That is why having access to quality meteorological
datasets is a first order necessity so as to be able to identify,
within the variability of the dataset, what data corresponds
to the natural variability of climate, and what corresponds to
matters related to the instrumental matters and man-induced

modifications. In order to evaluate this, different indices were
applied to detect non-homogeneities to 152 datasets: von Neu-
mann test, Thom test and Real Precision Index (RPI). These
three tests evaluate different aspects of the series that they
are applied to, so the series that are homogeneous for one
of them not necessarily have to be homogeneous to another.
Only 73 of the 152 datasets presented a good to tolerable
quality according to the RPI, which appears as a complement
to the other two.

DETECCAO DE INHOMOGENEIDADES NA SERIES DE PRECIPITACAO DIARIA NA REGIAO

CENTRO-SUL DO CHILE
Oliver Meseguer-Ruiz e Pablo Sarricolea

RESUMO

Devido a sua grande extensdo latitudinal, desde 17°S até qua-
se 56°S, o Chile apresenta uma grande diversidade climatica.
Em determinadas dreas, as precipitagoes definem-se como um
fator determinante no desenvolvimento de certas atividades hu-
manas, tais como a agricultura ou a extragdo de minérios. E
por isso que a disponibilidade de séries meteorologicas de qua-
lidade sdo uma necessidade de primeira ordem para poder iden-
tificar, dentro das proprias variagoes da série climadtica, qual
a importancia da variabilidade natural no clima atual, que in-
Sfluencia corresponde a interferéncias da aquisi¢do instrumental

dos dados e qual a importdncia da ag¢do antrépica direta. Para
avaliar esta temdtica, foram aplicados diversos indices de de-
te¢do de disparidades a dados de 152 estagoes pluviométricas:
teste de von Neuman, teste de Thom e RPI (Real Precision In-
dex). Estes trés testes avaliam distintos aspetos das respetivas
series, pelo que as series homogenias identificadas com um mé-
todo ndo tem que ser as mesmas que as obtidas com outro mé-
todo. Das séries analisadas, somente 73 apresentam uma qua-
lidade entre boa a toleravel, segundo o RPI, que se considera
como complemento aos outros dois testes utilizados.

na influencia humana o instru-
mental que la altere (Gonzalez
et al., 2002). Asi, unicamente
se consideraran como homogé-
neas aquellas series de las que
se pueda afirmar con certeza
que los datos que presentan
son exclusivamente el reflejo
del comportamiento de la at-
mosfera en un lugar preciso
sin ninguna influencia de va-
riables artificiales. Ademas de
esto, otros factores pueden in-
ducir a la presencia de inho-
mogeneidades en una serie,
como son la ausencia de crite-
rios claros y precisos para los
observadores de una estacion,
entre los que se pueden incluir
el cambio en la hora de lectura
de los datos, de la localizacion
y cambios en los instrumentos
de medida, que pueden provo-
car alteraciones en los propios
registros y que son dificiles
de detectar a simple vista
(Stépanek et al., 2006).

Las observaciones meteorolo-
gicas poseen una gran cantidad

de inhomogeneidades. Una de
las mas frecuentes, y que es
inherente a la propia toma de
datos, es que los datos que se
estan registrando no lo estan
siendo con el instrumental que
permite una mayor precision en
la toma de medidas disponible
en ese momento, que seran mas
sofisticados que el instrumental
tradicional de la serie estudiada.
Otro caso es la utilizacion de
diferentes unidades de medida
(milimetros o pulgadas; nudos
o metros por segundo, etc.),
que, al ser convertidos a una
unidad en particular (por ejem-
plo milimetros), presentaran
mas inhomogeneidades. Incluso
si existen diversos observado-
res, seran apreciables variacio-
nes en el registro de los datos
por diferencias en la capacita-
cién o en la experiencia. El
tratamiento de datos meteorolo-
gicos originales realizado de
una manera diferente a los es-
tandares aceptados puede mos-
trar cudl es la calidad de los
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datos de la propia serie. Esta
realidad puede mostrar diferen-
tes causas de inhomogeneida-
des en las series temporales.
Los cambios no tienen por qué
tener un origen meteorologico
o climatico, pero su desconoci-
miento puede estar en el origen
de discusiones climaticas sin
resolver (Petrovic, 1998).
Segliin Martin-Vide (2003)
es posible acometer la tarea de
identificar estas inhomogenei-
dades a partir de diferentes
test. Estos diversos test, con
diferentes niveles de exigen-
cia, provocan que no en todas
las ocasiones los resultados
obtenidos sean los mismos, es
decir, que una misma serie
climatica puede ser contempla-
da simultaneamente como ho-
mogénea por un test e inho-
mogénea por otro. Pese a la
obtencion de resultados favo-
rables tras la aplicacion de los
diversos test, pueden quedar
dudas sobre la homogeneidad
de la serie, y esto es debido a

la propia variabilidad natural
del clima.

Estos test de homogeneidad
con diferentes niveles de exi-
gencia no siempre son coinci-
dentes en sus resultados, y en-
tre ellos destacan dos grupos
fundamentales: los de homoge-
neizacion absoluta y los de
homogeneizacion relativa; los
primeros solo examinan me-
diante algin método estadistico
la serie estudiada basandose en
su aleatoriedad. Por el contra-
rio, los segundos comparan la
serie en cuestién con otra u
otras series homogéneas veci-
nas o cercanas (Martin-Vide,
2003). Habitualmente se dispo-
nen de series de datos de las
cuales se desconocen las varia-
ciones internas y las inciden-
cias de las externalidades, lo
que supone una incertidumbre
a la hora de diferenciar la pro-
pia variabilidad del clima de
otro tipo de influencias deriva-
das por causa no natural. Los
métodos como el test de von
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Neumann, sirven para dilucidar
la homogeneidad de datos
(Rodriguez et al., 1996). En
este sentido, es posible recons-
truir series climaticas plurise-
culares mediante la implemen-
tacion de diversas técnicas que
controlen la calidad y la homo-
geneizacion de series muy cer-
canas que presenten periodos
temporales comunes (Prohom
et al., 2016).

La pluviometria es la variable
climatica que presenta una ma-
yor variabilidad temporal en
multitud de regiones en el mun-
do (Goodess y Jones, 2002; de
Luis et al., 2010; Rodriguez-
Puebla y Nieto, 2010; Brunetti
et al., 2012; Bombardi et al.,
2014; Casanueva et al., 2014).
Es por esto que es de capital
importancia disponer de datos
de calidad que permitan atribuir
esta variabilidad a la propia di-
namica climatica y no a errores
derivados de la mala praxis en
la etapa mas primigenia, la re-
cogida de datos. En algunos
estudios (Venema et al., 2012)
se le da prioridad a la homoge-
neizacion de los datos de plu-
viometria debido a la menor
calidad de los resultados que
presentan los trabajos sobre esta
variable, incluso poniendo de
relieve la necesidad de obtener
mas y mejores test de homoge-
neidad (Domonkos et al., 2012).
Debido principalmente a la gran
diversidad de series climaticas,
es esencial desarrollar una ma-
yor cantidad de test con dife-
rentes propiedades (Ribeiro
et al., 2016a).

Los test de homogeneidad
absoluta, como el de von
Neumann y el de Thom, pre-
sentan diferencias. Este ltimo
no requiere que la serie anali-
zada proceda de una poblacion
normal; por otra parte, el test
de von Neumann exige que la
serie analizada pueda ser con-
siderada una muestra de una
poblacién normal o gaussiana
asumible, por ejemplo, en la
mayoria de las series anuales
de temperatura y precipitacion
(Martin-Vide, 2003). Otros test,
como el de Craddock (1979)
acumulan las diferencias nor-
malizadas entre una serie de
referencia y la serie analizada
para encontrar inhomogeneida-
des. Al aplicarlo a series de
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precipitacion, se concluyd que
los mejores resultados se pre-
sentaban en aquel par de esta-
ciones con el menor coeficiente
de variacion de la proporcion
entre ambas series. Otros test
mas modernos y que también
presentan buenos resultados se
basan en técnicas de simula-
cién geoestadistica, calculando
la probabilidad local de funcio-
nes utilizando un método de
estaciones vecinas (Ribeiro
et al., 2016b), u otros compues-
tos que se basan en test de
homogeneizacion normal estan-
dar (Rienzner y Gandolfi,
2011). También existen diferen-
tes test que consideran metodo-
logias combinadas a partir de
las diferencias entre series de
referencia y sus vecinas, la
aplicacion de limites intercuar-
tiles, y comparando los valores
de las series con valores espe-
rados, que arrojan buenos re-
sultados (Stépanek et al., 2013).

Por su parte, el Real Pre-
cision Index (RPI) proporciona
un nuevo enfoque al procesa-
miento de los datos. EL RPI
expresa la tolerancia en los
calculos realizados en un con-
junto de datos, y, por lo tanto,
puede aplicarse para completar
series de datos a partir de in-
terpolacion directa (Petrovic,
2001). Este indice puede detec-
tar inhomogeneidades si se
aplica sobre series de datos
continuas, y esto puede llevar
a la identificacion del problema
y, por lo tanto, explicar las
causas que conducen a estas
perturbaciones. Este método
considera Gnicamente la cali-
dad de la lectura por parte de
los instrumentos u observador,
al margen de otras posibles
fuentes de error. De esta mane-
ra, la identificacion de inhomo-
geneidades puede condicionar
el curso de numerosos debates
sobre hipotéticos cambios en las
tendencias de las series climati-
cas (Petrovic, 1998). Este indice
también se ha utilizado en di-
versas situaciones, para la ho-
mogeneizacion de series baro-
métricas y de temperatura en la
Republica Checa (Stépanek
et al., 2006) y también es utili-
zado para determinar la calidad
de los datos que permiten la
identificacion del cambio clima-
tico (Petrovic, 2001).

El objetivo de esta investiga-
cion es el de evaluar la validez
del RPI como test de homoge-
neidad para series de precipita-
cion diaria en comparacion con
otros test de validez comprobada
(von Neumann y Thom). Con
ello se pretende contribuir a nue-
vos enfoques de estudio de ho-
mogeneidad y uso de datos plu-
viométricos a resolucion fina.

Area de Estudio y Datos
Utilizados

Chile continental, por la
gran extension latitudinal en la
que se extiende (desde los 17°S
hasta los casi 56°S), es afecta-
do por un gran numero de di-
namicas atmosféricas, relativas
a diferentes latitudes y centros
de accion (Sarricolea et al.,
2017). Estas dinamicas, que
van desde latitudes intertropi-
cales hasta zonas templa-
das con notables influencias
polares, generan marcadas dife-
rencias y contrastes en la distri-
bucion de diferentes variables
meteorologicas, como es el caso
de la precipitacion. Es funda-
mental conocer los patrones de
la distribucion espacial y tem-
poral de las precipitaciones
(Trenberth, 2011), y de modo
multiescalar, tanto a nivel espa-
cial como temporal (global, zo-
nal y regional, y centenaria,
decadal, anual, mensual y dia-
ria), pues en base a esto se
construyen escenarios futuros.

En este trabajo se han anali-
zado registros de un total de
152 estaciones (Tabla I) prove-
nientes de las bases de datos
de la Direcciéon General de
Aguas (DGA) y de la Di-
reccion Meteorologica de Chile
(DMC), localizadas segun indi-
ca la Figura 1. Estas estaciones
proporcionan datos, en su mayo-
ria, desde 1965 hasta 2010, afio
en el que se decidio cerrar el
presente trabajo. El areca de
estudio abarca desde los climas
semiaridos a los climas templa-
do lluviosos de costa occiden-
tal (Sarricolea et al., 2017), y
la mayoria de las estaciones
meteoroldgicas estudiadas se
localiza en el clima mediterra-
neo (32-39°S).

El analisis de las series tem-
porales de precipitacion en
Chile supone una importancia

particular, ya que, para muchas
regiones del pais, la pluviome-
tria es un factor limitante de
un gran nimero de actividades
humanas y econémicas (norte
del pais), mientras que en otras
los recursos hidricos son abun-
dantes (Montecinos y Aceituno,
2003; Valdés-Pineda et al.,
2015). Por su gran amplitud
latitudinal, Chile continental
presenta una gran diversidad
climatica (Sarricolea et al.,
2017). El norte del pais esta
expuesto a largos periodos de
sequia, provocando la degrada-
cion de los suelos a partir de
la erosion, la desaparicion de
la cubierta vegetal y la dismi-
nucion de los recursos hidricos,
ademds de aumentar la vulne-
rabilidad a la salinizacion de
los acuiferos. El sur del pais,
sin embargo, conoce en algu-
nos puntos la acumulacion de
grandes cantidades de precipi-
tacion repartidas de manera
uniforme y continuada a lo
largo del afio. Por lo tanto,
analizar la calidad de las se-
ries de precipitacion contribu-
ye a mejorar la calidad de los
estudios relativos al clima y a
los procesos de desertificacion
en sus datos de partida
(Valdés-Pineda et al., 2015).
Los regimenes de precipita-
cion de Chile en particular, y
de gran parte del continente
sudamericano, muestran una
importante relaciéon con la
temperatura superficial del
mar, concretamente con las
del Atlantico Sur y del Paci-
fico intertropical a modo de
dipolo (Nmanchi et al., 201;
Bombardi et al., 2014).

Metodologia

Se utilizaron tres test para
detectar inhomogeneidades en
las series diarias de precipita-
cion en la region centro-sur de
Chile: von Neumann, Thom y
RPI. El test de von Neumann
se calcula como

5=l
n-1

(Xm _Xi)z

es decir, el mismo corresponde
al promedio del cuadrado de
las diferencias de cada ano de
la serie menos ¢l afio anterior.
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Luego se divide dicho valor
por la varianza de la serie:

v
23]

Si el cociente que se obtiene
es proximo a 2, la serie se
puede considerar aleatoria vy,
por lo tanto, homogénea. Para
series pluviométricas anuales,
un cociente comprendido entre
1,7 y 2,3, o incluso entre 1,6 y
2,4, indica homogeneidad.

En cambio, el test de Thom,
de las rachas o de las alternan-
cias, recomendado por la
Organizacién Meteoroldgica
Mundial, no requiere que la
serie analizada proceda de una
muestra normal. El test consis-
te en contabilizar el nimero de
rachas o tramos de la serie que
quedan por encima y por deba-
jo de la mediana. El nimero
de rachas se simboliza median-
te R y se calcula el cociente Z:

N =

n+2
2
n(n-2)
4(n-1)

R

Por ultimo, si el valor abso-
luto de Z es <2,58 la serie
puede considerarse aleatoria y
por tanto homogénea, con un
nivel de confianza superior al
90%, y si es <1,96 el nivel de
confianza aumenta al 95%.

Por su parte, el RPI se basa
en la presuncion de que cada
valor decimal se ve representa-
do el mismo niimero de veces
en toda la serie. En este caso,
ese nimero es igual a una dé-
cima parte del total del namero
de casos de la serie (n.), siendo
N el niimero de casos en la
serie. Sin embargo, la cantidad
real de cada nimero de deci-
males (n,) difiere del esperado,
y se define como la diferencia
del nimero de casos d;:

di=nr_ne

Los valores positivos hacen
referencia a los valores decima-
les, donde el nimero de casos
real es superior al esperado. Los
valores negativos representan un

TABLA 1
ESTACIONES METEOROLOGICAS UTILIZADAS EN EL PRESENTE ESTUDIO
N° Estacion Serie Fuente N° Estacion Serie Fuente

1 La Serena 1965-2010 DMC 77 Colbun 1965-2011 DGA
2 Almendral 1972-2010 DGA 78  Colorado 1970-2011 DGA
3 La Laguna 1965-2010 DGA 79 Armerillo 1965-2011 DGA
4 Pabellon 1969-2010 DGA 80  Rio Maule 1965-2011 DGA

5 Recoleta Embalse 1965-2010 DGA 81 Melozal 1965-2011 DGA
6  La Torre 1979-2010 DGA 82  Linares 1975-2011 DGA

7  Paloma Embalse 1965-2010 DGA 83  Rio Melado 1965-2011 DGA

8  Cogoti Embalse 1965-2010 DGA 84  Hornillo 1976-2011 DGA
9  Las Ramadas 1965-2010 DGA 85  Tutuven Embalse 1975-2011 DGA
10 Mincha Norte 1974-2010 DGA 86 Ancoa Embalse 1966-2002 DGA
11 San Agustin 1965-2010 DGA 87  Liguay 1977-2011 DGA
12 La Tranquilla 1966-2010 DGA 88  Quella 1965-2011 DGA
13 Pedernal Hacienda 1977-2010 DGA 89  Parral 1965-2011 DGA
14 Quilimari 1980-2010 DGA 90  Digua Embalse 1965-2011 DGA
15  Chalaco Hacienda 1965-2010 DGA 91 Bullileo Embalse 1965-2011 DGA
16 El Trapiche 1975-2010 DGA 92 San Manuel 1976-2011 DGA
17 Palquico 1973-2010 DGA 93 Coelemu 1965-2011 DGA
18  Alicahue Hacienda 1965-2010 DGA 94 Dichato 1977-2011 DGA
19 Estero Rabuco 1965-2010 DGA 95  San Fabian 1972-2011 DGA
20  Vilcuya 1965-2010 DGA 96  Chillan 1981-2011 DMC
21 Riencillos 1965-2010 DGA 97  Chillan Viejo 1965-2011 DGA
22 Caleu 1965-2010 DGA 98  Coihueco Embalse 1971-2011 DGA
23 Rungue Embalse 1965-2010 DGA 99  Nueva Aldea 1965-2011 DGA
24 Valparaiso 1965-2005 DMC 100 Concepcion 1965-2011 DMC
25  Lago Peiiuelas 1974-2010 DGA 101 Chillancito 1965-2011 DGA
26 Colliguay 1965-2010 DGA 102 Diguillin 1965-2011 DGA
27  Cerro Calan 1976-2010 DGA 103 Las Trancas 1972-2011 DGA
28  Santiago 1965-2010 DMC 104 Fundo Atacalco 1965-2010 DGA
29  Los Panguiles 1981-2010 DGA 105 San Lorenzo 1965-2012 DGA
30  Terraza O. Central 1965-2010 DGA 106  Pemuco 1965-2012 DGA
31  Tobalaba 1969-2010 DMC 107 Cholguan 1977-2011 DGA
32 Antupirén 1980-2010 DGA 108  Laja 1976-2011 DGA
33 Bocatoma Maitenes 1988-2010 DGA 109 Trupan 1966-2011 DGA
34 San Antonio 1971-2010 DGA 110 Tucapel 1975-2011 DGA
35  Cerrilos de Leyda 1965-2010 DGA 111 Las Achiras 1965-2011 DGA
36 San José de M. 1972-2010 DGA 112 Los Angeles 1965-2011 DGA
37 Pirque 1972-2010 DGA 113 San Carlos de Purén 1985-2011 DGA
38  El Yeso Embalse 1965-2010 DGA 114 Quilaco 1965-2011 DGA
39 Melipilla 1976-2010 DGA 115 Miilchen 1965-2011 DGA
40  Carmen de las R. 1965-2010 DGA 116  Cerro El Padre 1965-2011 DGA
41 San Gabriel 1978-2010 DGA 117 Cafiete 1965-2011 DGA
42 Las Melosas 1965-2003 DGA 118 Collipulli 1975-2009 DGA
43 Rapel 1965-2010 DGA 119 Lumaco 1965-2011 DGA
44 Litueche 1979-2011 DGA 120 Laguna Malleco 1974-2011 DGA
45  Rancagua 1979-2011 DGA 121 Las Mercedes 1986-2011 DGA
46  Cocalan 1979-2011 DGA 122 Traiguén 1979-2011 DGA
47 Coltauco 1974-2011 DGA 123 Galvarino 1970-2011 DGA
48  Pichidegua 1978-2011 DGA 124 Curacautin 1979-2011 DGA
49 Pichilemu 1981-2011 DGA 125  Lonquimay 1987-2011 DGA
50  Rengo 1971-2011 DGA 126 Quillén 1968-2011 DGA
51 Popeta 1971-2011 DGA 127 Lautaro 1965-2011 DGA
52 Vina Vieja 1979-2003 DGA 128  Liucura 1987-2011 DGA
53 Central las Nieves 1977-2004 DGA 129 Vilcin 1965-2005 DGA
54 Millahue 1979-2011 DGA 130 Pueblo Nuevo 1979-2011 DGA
55  Nilahue Barahona 1969-2011 DGA 131 Temuco 1965-2011 DMC
56  San Fernando 1972-2011 DGA 132 Puerto Saavedra 1970-2011 DGA
57  La Rufina 1972-2011 DGA 133 Cunco 1981-2011 DGA
58  Convento Viejo 1982-2011 DGA 134 Freire Sendos 1965-2011 DGA
59  La Candelaria 1974-2011 DGA 135  Los Laureles 1965-2012 DGA
60  El Membrillo 1965-2011 DGA 136 Quecheregua 1974-2011 DGA
61 Ranguili 1979-2011 DGA 137 Quitratue 1975-2011 DGA
62  Santa Susana 1976-2011 DGA 138 Pucon 1975-2011 DGA
63  La Palma 1982-2011 DGA 139 Villarrica 1985-2011 DGA
64  El Manzano 1982-2011 DGA 140 Llafenco 1965-2011 DGA
65  Curico 1 1985-2011 DMC 141 Curarrehue 1977-2011 DGA
66  Curico 2 1965-2012 DGA 142 Valdivia 1986-2012 DMC
67  Los Quefies 1977-2011 DGA 143 Lago Rifihue 1976-2012 DGA
68  Lontué 1965-2011 DGA 144 Llancahue 1965-2012 DGA
69  Potrero Grande 1965-2011 DGA 145 Lago Maihue 1977-2012 DGA
70  Gualleco 1965-2011 DGA 146  Lago Ranco 1965-2012 DGA
71 El Guindo 1972-2011 DGA 147 Osorno 1983-2012 DMC
72 Pencahue 1969-2011 DGA 148  Adolfo Matthei 1965-2012 DGA
73 Talca UC 1987-2011 DGA 149  La Ensenada 1976-2006 DGA
74 Huapi 1982-2011 DGA 150 Puerto Montt 1 1977-2012 DMC
75  Nirivilo 1965-2011 DGA 151 Puerto Montt 2 1986-2012 DGA
76 San Javier 1965-2011 DGA 152 Maullin 1965-2012 DGA
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Figura 1. Localizacion de las estaciones utilizadas en el presente estudio.

déficit de ese valor respecto al
esperado. La suma de todas las
diferencias es igual a 0. Sin em-
bargo, la suma de los valores
absolutos de todas las diferen-
cias es superior a 0:

i=9

D, = |d|>0

i=1

Se define el RPI de la si-
guiente manera:

2N

RPI=———
2N-D,,

x0,1

Para aplicar el calculo del
RPI, de precision en la toma
de registros y aplicado a las
series pluviométricas a escala
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diaria, se han descartado de la
serie todos aquellos dias en los
que no se habia registrado pre-
cipitacion, que, para el caso de
varios observatorios de Chile,
eran numerosos. Esta realidad
es la que ha obligado a este
proceso, ya que distorsionaria
la efectividad del RPI, siempre
seflalando un exceso de dias
cuyo valor decimal registrado
seria 0. Para realizar esto, se
consideran como homogéneas
todas las series cuyo RPI sea
<0,25, definido como tolerable.
Segun esta metodologia, se
distinguen tres categorias:

- Datos de alta precision, en
los que el valor del RPI se en-
cuentra entre 0,1 y 0,15 y que
suelen provenir de estaciones

meteorolégicas con el mejor
equipamiento y el personal
mas profesional, y pueden ser
usados para cualquier tipo de
analisis con éxito.

- Datos de precision tolerable,
en los que el valor del RPI se
encuentra entre 0,15 y 0,25, de
observatorios en los que el
equipamiento utilizado es de
una calidad menor al de la ca-
tegoria anterior; a menudo son
datos provenientes de estacio-
nes no profesionales. Estas se-
ries pueden utilizarse para un
analisis sencillo, como la ob-
tencion de estadisticos descrip-
tivos, pero no para estudios
mas complejos, como la creaci-
on de modelos climaticos.

- Datos de precision no tolera-
ble, aquellas series con un va-
lor del RPI entre 0,25 y 1, fre-
cuentemente en estaciones con
instrumentos que carecen de
certificacion para uso meteoro-
l6gico o con observadores sin
formacion ni cualificacion
meteorologica.

Resultados y Discusion

Se han aplicado las tres me-
todologias propuestas a las
series de precipitacion de las
152 estaciones meteorologicas
estudiadas. Los resultados de
los test de von Neumann se
muestra en la Tabla I y los
correspondientes a los tests de
Thom y RPI se muestran en la
Tabla II.

Es posible apreciar que los
resultados son diferentes en los
tres casos, tal y como se refle-
ja en las tres ultimas columnas
de la Tabla II. El test de von
Neumann otorga validez a 116
de las 152 estaciones, un
76,3% del total, mientras que
el test de Thom declara como
homogéneas a 149 de las 152
estaciones (98%). Los tnicos
tres observatorios que no pre-
sentan homogeneidad segun el
test de Thom o de las rachas
son Laguna Malleco, Lago
Maihue y Puerto Montt 1, los
cuales tampoco presentan ho-
mogeneidad segun el test de
von Neumann, por lo que se
puede asumir que este ultimo
es mas selectivo a la hora de
detectar inhomogeneidades que
el primero, ya que ademas de

considerar como inhomogéneas
las mismas que el test anterior,
incorpora otras.

Por su parte, el test del RPI
muestra que la calidad de los
datos se cumple para el 48%
de las estaciones (73 de 152).
Asi, se puede considerar a este
ultimo mas selectivo que los
test de von Neumann y Thom,
si bien presenta homogeneidad
en series para las que ninguno
de los otros dos test anteriores
la habian mostrado (Lago
Maihue y Puerto Montt 1).
Esto se explicaria porque los
criterios aplicados en los dife-
rentes test son distintos, por lo
que podria asumirse que los
diferentes métodos son comple-
mentarios. El RPI cuestiona la
precision del registro en el mo-
mento en el que este dato se
integr6 en la serie temporal y
no tanto el valor propio, por lo
que, en rigor, para obtener
como resultado las series que
presentan la mejor calidad para
ser analizadas, lo mas conve-
niente es realizar un estudio
multi-criterio, consistente en el
analisis comparativo de los
vecinos mas cercanos, aplican-
do los limites de los intervalos
intercuartiles y comparando los
valores obtenidos con los espe-
rados segun las medias de mé-
todos estadisticos aplicados a
datos espaciales (Stépanek
et al., 2013). Para una posterior
homogeneizacion de las series,
convendria considerar aquellas
series vecinas que hayan sido
consideradas como homogé-
neas y con la longitud suficien-
te que permitan ser comparadas
con las que no cumplieron
con los requisitos de los test.
Posteriormente, se sugiere la
deteccion de puntos de ruptura
(break points) y, finalmente,
llevar a cabo una fase de ajuste
(Prohom et al., 2016).

Al correlacionar los valores
obtenidos para cada indice (el
cociente final para el caso del
test de von Neumann, el valor
de Z para el test de Thom, y el
propio valor del indice para el
RPI), se obtienen los valores de
la r de Pearson que aparecen en
la Tabla III. EI nivel de signifi-
cancia obtenido para estas co-
rrelaciones en el caso del test
de von Neumann con el test de
Thom y con el RPI es superior
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TABLA II
HOMOGENEIDAD DE LAS SERIES SEGUN LOS TESTS DE VON NEUMANN, THOM Y RPI

N° Estacion N Von Neumann Mediana R n Z 1Z) Thom Valor RPI RPI
1 La Serena 1,801 ok 66,25 26 48 0,292 0,292 ok 0,125 ok
2 Almendral 2,091 ok 69 14 41 2,372 2,372 ok 0,372
3 La Laguna 2,131 ok 124,75 23 48 -0,584 0,584 ok 0,480
4 Pabelldn 2,298 ok 118 21 44 -0,610 0,610 ok 0,462
5 Recoleta Embalse 1,829 ok 77,95 20 48 -1,459 1,459 ok 0,459
6 La Torre 2,470 93,5 19 34 0,348 0,348 ok 0,463
7 Paloma Embalse 1,937 ok 103,85 18 48 -2,043 2,043 ok 0,123 ok
8 Cogoti Embalse 2,238 ok 123,9 24 43 -0,292 0,292 ok 0,192 ok
9 Las Ramadas 2,151 ok 234,25 26 48 0,292 0,292 ok 0,285

10 Mincha Norte 2,411 153,5 24 39 1,136 1,136 ok 0,414
11 San Agustin 2,151 ok 194,75 28 43 0,875 0,875 ok 0,290
12 La Tranquilla 2,338 ok 211,5 24 47 -0,147 0,147 ok 0,335
13 Pedernal Hacienda 2,286 ok 217,5 16 36 -1,015 1,015 ok 0,153 ok
14 Quilimari 2,546 2324 17 33 -0,177 0,177 ok 0,126 ok
15 Chalaco Hacienda 2,072 ok 177,85 26 48 0,292 0,292 ok 0,329
16 El Trapiche 2,246 ok 200,05 23 38 0,987 0,987 ok 0,289
17 Palquico 2,448 225 21 40 0,000 0,000 ok 0,427
18 Alicahue Hacienda 2,248 ok 233,35 26 48 0,292 0,292 ok 0,407
19 Estero Rabuco 2,312 ok 363,75 27 48 0,584 0,584 ok 0,248 ok
20 Vilcuya 2,364 ok 341,3 26 43 0,292 0,292 ok 0,212 ok
21 Riencillos 2,127 ok 411,05 26 48 0,292 0,292 ok 0,152 ok
22 Caleu 2,110 ok 471,8 25 43 0,000 0,000 ok 0,315
23 Rungue Embalse 2,003 ok 282,2 24 48 -0,292 0,292 ok 0,198 ok
24 Valparaiso 2,114 ok 395,1 23 41 0,474 0,474 ok 0,118 ok
25 Lago Pefiuelas 2,288 ok 630,5 21 39 0,162 0,162 ok 0,306
26 Colliguay 2,367 ok 520,9 29 48 1,167 1,167 ok 0,207 ok
27 Cerro Calan 2,474 400,3 21 37 0,500 0,500 ok 0,187 ok
28 Santiago 2,369 ok 311,6 26 43 0,292 0,292 ok 0,113 ok
29 Los Panguiles 2,428 312,95 15 32 -0,719 0,719 ok 0,204 ok
30 Terraza O. Central 2,191 ok 291,85 24 48 -0,292 0,292 ok 0,119 ok
31 Tobalaba 2,611 337,5 25 44 0,610 0,610 ok 0,118 ok
32 Antupirén 2,599 4433 18 33 0,177 0,177 ok 0,307
33 Bocatoma Maitenes 1,914 ok 3282 12 25 -0,613 0,613 ok 0,252
34 San Antonio 2,117 ok 376 22 41 0,158 0,158 ok 0,168 ok
35 Cerrilos de Leyda 1,982 ok 402,55 21 48 -1,167 1,167 ok 0,171 ok
36 San José de M. 2,210 ok 4995 20 41 -0,474 0,474 ok 0,445
37 Pirque 2,622 42785 23 40 0,641 0,641 ok 0,207 ok
38 El Yeso Embalse 1,880 ok 473,6 21 48 -1,167 1,167 ok 0,325
39 Melipilla 2,418 3447 17 37 -0,834 0,834 ok 0,161 ok
40 Carmen de las R. 2,259 ok 364,45 27 48 0,584 0,584 ok 0,217 ok
41 San Gabriel 2,568 559,7 24 35 1,887 1,887 ok 0,377
42 Las Melosas 2,129 ok 602,1 22 39 0,487 0,487 ok 0,412
43 Rapel 2,291 ok 504,55 25 48 0,000 0,000 ok 0,226 ok
44 Litueche 2,126 ok 616,75 18 34 0,000 0,000 ok 0,470
45 Rancagua 2,575 395,8 19 34 0,348 0,348 ok 0,155 ok
46 Cocalan 2,357 ok 477 18 34 0,000 0,000 ok 0,467
47 Coltauco 2,556 579,7 20 34 0,697 0,697 ok 0,201 ok
43 Pichidegua 2,273 ok 502,9 19 39 -0,487 0,487 ok 0,356
49 Pichilemu 1,997 ok 460,75 16 32 -0,359 0,359 ok 0,188 ok
50 Rengo 2,255 ok 506,6 26 42 1,250 1,250 ok 0,186 ok
51 Popeta 2,385 ok 549,05 24 42 0,625 0,625 ok 0,243 ok
52 Vina Vieja 2,603 5724 17 25 1,430 1,430 ok 0,114 ok
53 Central las Nieves 2,447 869,4 16 28 0,385 0,385 ok 0,121 ok
54 Millahue 2,350 ok 719,45 23 34 1,742 1,742 ok 0,281
55 Nilahue Barahona 2,070 ok 501,45 21 44 -0,610 0,610 ok 0,313
56 San Fernando 2,389 ok 643,35 23 42 0,312 0,312 ok 0,171 ok
57 La Rufina 2,047 ok 1071,6 26 48 0,292 0,292 ok 0,321
58 Convento Viegjo 2,327 ok 674,2 23 42 0,312 0,312 ok 0,171 ok
59 La Candelaria 1,925 ok 701,7 18 39 -0,811 0,811 ok 0,122 ok
60 El Membrillo 2,578 641,5 19 32 0,719 0,719 ok 0,349
61 Ranguili 2,327 ok 576,25 19 32 0,719 0,719 ok 0,275
62 Santa Susana 2,265 ok 7577 15 28 0,000 0,000 ok 0,257
63 La Palma 2,584 543,15 19 32 0,719 0,719 ok 0,184 ok
64 El Manzano 2,270 ok 1273 20 37 0,167 0,167 ok 0,391
65 Curico 1 1,863 ok 650,2 22 48 -0,875 0,875 ok 0,111 ok
66 Curico 2 1,888 ok 590,5 26 40 1,602 1,602 ok 0,196 ok
67 Los Quefies 2,226 ok 1254,8 28 43 0,875 0,875 ok 0,186 ok
68 Lontué 2,283 ok 613,5 21 37 0,500 0,500 ok 0,380
69 Potrero Grande 2,030 ok 1010,7 22 41 0,158 0,158 ok 0,205 ok
70 Gualleco 2,043 ok 766,5 24 43 -0,292 0,292 ok 0,367
71 El Guindo 2,053 ok 608,75 26 48 0,292 0,292 ok 0,455
72 Pencahue 1,917 ok 529,1 14 26 0,000 0,000 ok 0,151 ok
73 Talca UC 2,150 ok 581,1 16 31 -0,183 0,183 ok 0,121 ok
74 Huapi 2,217 ok 942 23 44 0,000 0,000 ok 0,449
75 Nirivilo 1,931 ok 800,6 29 48 1,167 1,167 ok 0,220 ok
76 San Javier 2,346 ok 710 25 43 0,772 0,772 ok 0,153 ok
77 Colbun 2,020 ok 976,65 24 48 -0,292 0,292 ok 0,328
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(Continuacion Tabla 2)

N° Estacion N Von Neumann Mediana R n Z 1Z) Thom Valor RPI RPI
78 Colorado 2,148 ok 1373,8 26 48 0,292 0,292 ok 0,270
79 Armerillo 2,064 ok 2271 24 48 -0,292 0,292 ok 0,279
80 Rio Maule 2,016 ok 2284,95 24 48 -0,292 0,292 ok 0,112 ok
81 Melozal 2,120 ok 694,25 28 48 0,875 0,875 ok 0,285
82 Linares 1,877 ok 886,8 16 39 -1,460 1,460 ok 0,156 ok
83 Rio Melado 2,108 ok 2064,1 19 39 -0,487 0,487 ok 0,123 ok
84 Hornillo 1,866 ok 2153,65 22 48 -0,875 0,875 ok 0,292
85 Tutuven Embalse 1,886 ok 8494 19 38 -0,329 0,329 ok 0,144 ok
86 Ancoa Embalse 2,382 ok 1603,6 22 38 0,658 0,658 ok 0,272
87 Liguay 1,558 932,75 13 38 2,302 2,302 ok 0,390
88 Quella 2,000 ok 674,15 28 48 0,875 0,875 ok 0,393
89 Parral 2,197 ok 969,4 26 48 0,292 0,292 ok 0,205 ok
90 Digua Embalse 2,126 ok 1403,05 26 48 0,292 0,292 ok 0,157 ok
91 Bullileo Embalse 1,963 ok 2170,1 26 48 0,292 0,292 ok 0,124 ok
92 San Manuel 2,136 ok 1377 27 48 0,584 0,584 ok 0,363
93 Coelemu 1,518 772,95 22 48 -0,875 0,875 ok 0,331
94 Dichato 1,953 ok 974,1 15 33 -0,884 0,884 ok 0,270
95 San Fabian 1,095 1745 17 42 -1,562 1,562 ok 0,365
96 Chillan 2,016 ok 1049,15 22 48 -0,875 0,875 ok 0,110 ok
97 Chillan Viejo 2,091 ok 1059,9 16 36 -1,015 1,015 ok 0,274
98 Coihueco Embalse 1,820 ok 1379,85 17 42 -1,562 1,562 ok 0,151 ok
99 Nueva Aldea 2,021 ok 1001,45 28 43 0,875 0,875 ok 0,327
100 Concepcion 1,952 ok 1109,05 26 48 0,292 0,292 ok 0,121 ok
101 Chillancito 1,957 ok 980,25 26 48 0,292 0,292 ok 0,442
102 Diguillin 1,905 ok 2116,55 24 48 -0,292 0,292 ok 0,186 ok
103 Las Trancas 1,139 2162,2 18 48 2,043 2,043 ok 0,368
104 Fundo Atacalco 1,869 ok 2313,3 20 48 -1,459 1,459 ok 0,264
105 San Lorenzo 1,082 2292,9 20 47 -1,327 1,327 ok 0,366
106 Pemuco 1,501 1206,25 19 42 -0,937 0,937 ok 0,248 ok
107 Cholguan 1,653 ok 1361,2 12 36 2,367 2,367 ok 0,222 ok
108 Laja 1,247 953,95 18 43 -2,043 2,043 ok 0,437
109 Trupan 2,028 ok 1682,7 22 47 -0,737 0,737 ok 0,237 ok
110 Tucapel 1,855 ok 1594,9 17 38 -0,987 0,987 ok 0,328
111 Las Achiras 1,557 1003,05 24 48 -0,292 0,292 ok 0,397
112 Los Angeles 1,867 ok 1081,65 22 48 -0,875 0,875 ok 0,263
113 San Carlos de Purén 2,076 ok 1199,35 13 28 -0,770 0,770 ok 0,408
114 Quilaco 1,798 ok 1542,1 22 48 -0,875 0,875 ok 0,147 ok
115 Miilchen 2,102 ok 1262,1 24 48 -0,292 0,292 ok 0,132 ok
116 Cerro El Padre 1,742 ok 2017,05 20 48 -1,459 1,459 ok 0,418
117 Caricte 1,665 ok 1232,6 30 43 1,459 1,459 ok 0,257
118 Collipulli 1,028 1230,5 24 45 0,151 0,151 ok 0,159 ok
119 Lumaco 2,175 ok 1006 30 48 1,459 1,459 ok 0,471
120 Laguna Malleco 0,000 26442 16 48 -2,626 2,626 0,327
121 Las Mercedes 1,265 1445 12 27 -0,981 0,981 ok 0,525
122 Traiguén 2,278 ok 996,6 23 34 1,742 1,742 ok 0,272
123 Galvarino 2,393 ok 898,8 19 34 0,348 0,348 ok 0,251
124 Curacautin 1,075 1731,1 19 43 -1,080 1,080 ok 0,442
125 Lonquimay 1,798 ok 1407,95 13 26 -0,400 0,400 ok 0,327
126 Quillén 1,799 ok 1224,5 25 45 0,452 0,452 ok 0,207 ok
127 Lautaro 1,838 ok 1243,5 26 48 0,292 0,292 ok 0,304
128 Liucura 2,427 723,1 12 26 -0,801 0,801 ok 0,314
129 Vilcan 1,915 ok 1669,35 24 48 -0,292 0,292 ok 0,361
130 Pueblo Nuevo 1,827 ok 1188.5 21 41 -0,158 0,158 ok 0,199 ok
131 Temuco 1,912 ok 1151,15 22 48 -0,875 0,875 ok 0,119 ok
132 Puerto Saavedra 1,948 ok 1120,7 17 34 -0,348 0,348 ok 0,182 ok
133 Cunco 1,394 1785,5 15 43 2,315 2,315 ok 0,363
134 Freire Sendos 2,082 ok 1477,75 16 32 -0,359 0,359 ok 0,347
135 Los Laureles 1,617 ok 2103,1 24 48 -0,292 0,292 ok 0,352
136 Quecheregua 1,863 ok 1979 19 39 -0,487 0,487 ok 0,401
137 Quitratue 2,186 ok 2102,5 19 38 -0,329 0,329 ok 0,615
138 Pucon 1,785 ok 21414 15 29 -0,189 0,189 ok 0,124 ok
139 Villarrica 2,022 ok 2145,9 28 43 0,875 0,875 ok 0,283
140 Llafenco 0,000 3450 22 48 -0,875 0,875 ok 0,475
141 Curarrehue 1,455 2529,5 21 37 0,500 0,500 ok 0,514
142 Valdivia 1,903 ok 1795,7 20 48 -1,459 1,459 ok 0,108 ok
143 Lago Rinihue 1,879 ok 2236,5 10 27 -1,766 1,766 ok 0,155 ok
144 Llancahue 2,010 ok 1911,6 17 37 -0,834 0,834 ok 0,137 ok
145 Lago Maihue 0,001 2916,65 10 36 -3,044 3,044 0,144 ok
146 Lago Ranco 1,963 ok 1985,9 20 48 -1,459 1,459 ok 0,233 ok
147 Osorno 1,540 1320,4 20 48 -1,459 1,459 ok 0,108 ok
148 Adolfo Matthei 1,383 ok 1314,65 15 30 -0,372 0,372 ok 0,122 ok
149 La Ensenada 2,312 ok 2460,3 14 31 -0,913 0,913 ok 0,118 ok
150 Puerto Montt 1 1,405 1725,3 16 48 2,626 2,626 0,127 ok
151 Puerto Montt 2 1,827 ok 1877,2 18 36 -0,338 0,338 ok 0,142 ok
152 Maullin 1,687 ok 1681,7 11 26 -1,201 1,201 ok 0,396
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TABLA III
CORRELACIONES MUTUAS
ENTRE LOS DIFERENTES

INDICES
Thom  RPI
Von Neumann -0,45 -0,16
RPI 0,02

Valores en negrita representan
valores de la r de Pearson signifi-
cativas con un p-valor <0,05.

al 95%, con valores de -0,45 y
-0,16 respectivamente.

Sin embargo, la correlacion
entre el valor del RPI con el
del test de von Neumann es,
pese a ser significativo, casi
nulo, y el del RPI con el valor
de Z del test de Thom, puede
considerarse nulo, por lo que
este indice (RPI) puede consi-
derarse practicamente indepen-
diente de los otros dos (von
Neumann y Thom).

Estos resultados confirman
la medida en la que los test de
von Neumann y Thom presen-
tan resultados similares, pero
también como el RPI otorga lo
que podria considerarse como
un punto de vista diferente
sobre la precision de las medi-
das y la homogeneidad de una
serie en sus registros (Stépanek
et al., 2000).

Conclusiones

Los test de homogeneidad de
von Neumann y Thom presen-
taron resultados similares al
ser aplicados a 152 series de
precipitacion de Chile, obte-
niendo con el primero de ellos
un mayor nimero de series no
homogéneas. El1 RPI, por su
parte, inicamente considerd
homogéneas a 73 de las 152
estaciones utilizadas, el 48%
del total. Por la relacidon que
guardan estos indices entre si,
es posible afirmar que el RPI
proporciona unos resultados
con base diferente a la de los
otros dos, ya que presta aten-
cioén a la precision del dato re-
gistrado y no a la importancia
o peso del monto total. E1 RPI
se presenta por lo tanto como
un test complementario a los
anteriores, que, ademas, puede
aplicarse a series de datos que
no presenten necesariamente
una distribucion normal.
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