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Abstract

This research attemps to classify the climate in the Iberian Peninsula with
Multivariant Analysis techniques. Statistical analyses on climate have been
developed since the early twentieth century and have laid the foundations of
today’s state of the art methods. This work merges two fields, statistics and
environmental science.

We use variables both experimental and products of a model and we
transform them into indicators grouped in fewer factors that summarize and
explain the data. Finally, we try to group the days according to their simi-
larity to develop a list of types of days in Spain.

Keywords: climatology, climate, Iberian Peninsula, Principal Compo-
nent Analysis, k-means.

Resumen

Este trabajo trata de clasificar el clima en la Peninsula ibérica con técnicas
de Analisis Multivariante. Analisis estadisticos sobre el clima se han desa-
rrollado desde principios del siglo XX y constituyen las bases de los métodos
de vanguardia. Este trabajo une dos disciplinas, la estadistica y las ciencias
medioambientales.

Usamos variables tanto experimentales como producidas por un modelo y
las transformamos en indicadores y agrupamos en una pequena cantidad de
factores que resumen y explican los datos. Finalmente, tratamos de agrupar
los dias segtin su semejanza para desarrollar una lista de tipos de dias que
hay en Espana.

Palabras Clave: climatologia, clima, Peninsula Ibérica, Analisis de Com-
ponentes Principales, k-medias.



1. Objetivos.

En este trabajo aplicamos técnicas de clasificacion no supervisada a da-
tos de reandlisis (que reproducen el estado de la atmésfera dia a dia) para
identificar distintos tipos de tiempo a escala diaria y que separe también un
fenémeno en superficie, buscando entender este 1ltimo.

Clasificamos los dias de la regién de la Peninsula ibérica, el sur de Francia,
el norte de Marruecos y el Mediterraneo durante 30 anos usando dos fuentes
de informacion: datos observados sobre el terreno y proporcionados por un
modelo repetiendo el analisis varias veces dando distinta importancia a ambas
fuentes para entender el efecto de los datos observados sobre el terreno.

Después, tratamos de interpretar los resultados y veremos si los grupos
corresponden con un mes o estacion concretos y si son un tipo de dia que se
corresponde con los de la peninsula Ibérica.

2. La teoria detras de la clasificacion del cli-
ma.

El ser humano trata de entender su entorno para su beneficio y un ejemplo
de ello es su relacién con el clima por su influencia en las cosechas y la caza
entre otros intereses de la sociedad.

Desde los faraones se predice sobre tiempo atmosférico hasta a un ano
o dos vista y estas predicciones profundamente mitologicas pero con proce-
dimientos rigurosos son muestras de la curiosidad humana y su celo por la
metodologia que siglos después lleva a entender el clima.

El limitado desarrollo en geografia o la medicion de la temperatura limito
hasta el siglo XVII en Europa la climatologia con lo que las observaciones
acerca del clima mezcladas con leyendas y tradicién fueron la tnica ayuda
para entenderlo durante la Edad Media.

La sociedad moderna necesitaba desarrollar una clasificacién global y
cientifica del clima que desarrolla en el siglo XX uno de los pioneros, el ruso
Vladimir Peter Koppen publicando un método de discriminacion climatica
aun vigente.



La Figura 1 procedente de [1] y muestra un mapa climatico de Euro-
pa clasificado segin Koppen que se basa en las pautas de precipitacién y
temperaturas anuales durante largos periodos de tiempo.
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Figura 1: mapa de Europa coloreado por climas segun la
clasificacién de Ko6ppen. [1]

Es un ejemplo de inversion en ciencia basica que produce avances potentes
ya que las condiciones climaticas son impredecibles para el ojo inexperto pero
la investigacion permite desarrollar aplicaciones revolucionarias.

La pesca es mas segura y los efectos de sequias o inundaciones son meno-
res con la monitorizacion del clima; las obras publicas combaten la erosion
costera con décadas de antelacion por las predicciones sobre el nivel del mar;
el estudio del clima ayuda a planear la agricultura mundial con alcance cada
vez mayor.

El estudio del clima no sélo alcanza el presente sino que nos muestra el
futuro, previendo el efecto de la sociedad en el planeta y necesitamos que la
paleoclimatologia busque evidencias de climas pasados para dar contexto al
poco tiempo que llevamos recopilando informacién.



2.1. Los datos experimentales en Espana.

La Agencia Estatal de Meteorologia (AEMET) es el organismo espafiol
que presta servicios meteoroldgicos y la unica organizacion meteorologica
estatal siendo su historia paralela a la del aparato del estado.

El propésito de la institucion en el siglo XIX es climatologico, recopilando
y confeccionando datos que describan el clima, carente de medios y estando
la prevision del tiempo fuera de su alcance.

Gracias al ejemplo de otras agencias europeas y la rapidez de las redes
telegraficas el Instituto Central Meteorologico publica el 1 de marzo de 1893
un boletin con la prediccién del tiempo ‘probable’ para ese dia, el primero
de la historia de Espana.

La medicién es deficiente al ser los colaboradores voluntarios y sin crite-
rios unificados pero en 1910 la red anade 400 estaciones fundamentalmente
pluviométricas con algunas termopluviométricas asistidas técnicamente por
la agencia estatal.

En los anos 20 para asistir a la industria aeronattica, la agencia aumenta
la precisién administrando estaciones y creando otras en puntos clave; la
plantilla aumenta entre 1905 y 1920 de dos a cien empleados entre ellos
fisicos espanoles de calidad como Arturo Duperier.

Tras la Guerra Civil, un mando militar supervisa el servicio que cuenta
con colaboracién alemana, la adicién de personal civil y la creacion de un
cuerpo de mediciéon militar.

En los anos 40 la universidad coopera y en los 50 la agencia coopera
internacionalmente para coordinar y procesar datos, estos cambios mejoran
los resultados y una muestra es la progresiva divulgacion de sus productos
como el parte meteoroldgico televisado.

En la década de los 70 los meteordlogos dirigen la organizacion y encargan
la medicién al cuerpo de observadores recién creado y mejor formado, que
reemplaza al personal anterior.

En los 80 renuevan las instalaciones y comienzan a predecir el tiempo at-
mosférico con ordenadores ademéds de usar satélites y estaciones automaticas
de medicién.

En los anos noventa crean la red de medicién de descargas eléctricas y la



de radares meteorolégicos y como algunos datos de este trabajo son de esas
fechas. Esta seccién resume dos discursos sobre la agencia; [2, 3]

2.2. Datos provenientes de modelo

Pero usamos también datos sintéticos, de un modelo meteorolégico actual
a lo que dedicaremos unas lineas en esta introduccion.

Desde los anos 20 el paradigma de los modelos meteorologicos consiste en
que la atmésfera es un fluido y catamos en puntos interesantes para que la
dindmica de fluidos y la termodinamica expliquen su comportamiento inme-
diato ya que la naturaleza cadtica del problema impide prondsticos a largo
plazo.

En los anos 50, las organizaciones implicadas desarrollan ordenadores que
consiguieron que los modelos numéricos pronosticasen el tiempo y el servicio
meteorolégico de Estados Unidos incorpora en esa época sus predicciones.

Las técnicas estandar aprovechan su fuerza de computacion y los métodos
que simplifican los calculos, como el de los elementos finitos, distando los dos
puntos mas cercanos que calculan entre 5 y 200km, lo que complica tratar
fenémenos de reducido tamano como ctimulos.

Las redes de medicion y los satélites artificiales meteorolégicos miden los
océanos con un factor de error que debemos contar: los promedios de datos
conocidos reemplazan las zonas no medidas.

Un beneficio claro de los modelos son sus aplicaciones como la prediccion
de los incendios combinando variables climéticas y orografia siendo estos
fenémenos influenciados por el clima modelados para beneficiarnos como se
ve en la figura 2, tomada de [4]
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Figura 2: modelizacion AEMET de las condiciones propicias para
incendios en Espana.

por otro lado, necesitamos evitar la incertidumbre del modelo y desde los
anos 90 se usa el sistema de prediccién por conjuntos, en el que varios datos
meteoroldgicos parecidos entre si se utilizan para predecir el tiempo y luego
se promedian.

3. Las herramientas matematicas.

La Estadistica Multivariante estudia los vectores aleatorios, conjuntos
de variables aleatorias y de sus relaciones. Tiene aplicaciones en muchas
ciencias y de las herramientas que proporciona nosotros usaremos el Analisis
de Componentes Principales, las k-medias y la evaluacién de clisteres. [5, 6]

En el caso de este estudio poseemos una base de datos en la que hay datos
meteorologicos de varios anos en nuestra zona de analisis: la Peninsula ibérica,
el sur de Francia y la costa noroeste de Africa. A su vez hay unos puntos
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donde hay medidas fisicas relevantes: altura, longitud, latitud, presion, viento
o temperatura siendo este experimento con otras regiones un ejemplo natural
para estas técnicas. Entre los autores que utilizan este ejemplo, destaca[7].

La secciones: en la 3.1 presentamos el Andlisis de Componentes Princi-
pales; en la seccién 3.2 proponemos el Analisis Cluster; en la 3.3 exponemos
algunas herramientas para evaluar los andlisis cluster y en la 3.4 analizamos
modos de medir la correlacién entre variables.

3.1. Analisis de Componentes Principales.

El Anélisis de Componentes Principales reduce el nimero de variables
buscando en cada dimension el subespacio que mejor aproxima los datos. Un
subespacio es un conjunto de vectores aleatorios que también contiene a sus
sumas y su multiplicaciéon por escalares.

Por su interés explico el concepto de varianza explicada por un vector
que es la varianza de los datos proyectados en un vector del subespacio y la
varianza explicada acumulada es la varianza del subespacio que hemos creado,
siempre menor a la dispersion total de los datos, esto hace que podamos
asignarle un porcentaje calculando qué proporcién de la varianza de los datos
representa.

La varianza explicada tiene relacion con nuestros criterios de parada ya
que escogemos la menor dimension posible del subespacio que contenga sufi-
ciente informacién y hay varios métodos populares:

Buscando la eficiencia del método incluyendo variables segiin la varianza
explicada y parar cuando la razén de varianza explicada por variable ba-
je demasiado, visualizamos mejor esto con una grafica de varianza contra
dimension donde se busca el 'codo’ o punto en que la pendiente de la grafi-
ca cambia bruscamente. Escogida esa dimension obtenemos un conjunto de
trabajo que preserva la informaciéon mas compacta, que es favorable porque
consigue el objetivo sin perder informacién sustancial.

Otra manera es buscar tantas variables como podamos explicar, para ex-
plorar los datos y entender un grupo de datos podemos buscar en las compo-
nentes principales nexos naturales entre variables para inferir su estructura
interna pero no las usamos con este el motivo, asi que no usaremos este
criterio.



Nosotros utilizamos el Analisis de Componentes Principales para trabajar
con datos manejables de menor dimensién asi que pediremos un umbral de
varianza explicada acumulada a un experto que garantice que la informacion
relevante queda en el subespacio que creamos, que sera el menor posible que
cumpla esa condicién.

Esta técnica tiene una ventaja sobre el ruido de los datos ya que la dis-
tribucion del ruido gaussiano es invariante por la transformacion lineal que
utilizamos con el Analisis de Componentes Principales y al concentrar la va-
rianza en los primeros componentes principales aumenta la proporcién senal
a ruido y como consecuencia, el ruido dominaré las tiltimas componentes pe-
ro nosotros no las usaremos. Esta técnica tambien tiene desventajas, como
dar prioridad a las relaciones lineales sobre tipo de relaciones.

Esta explicacion resume el funcionamiento de esta técnica, pero se omiten
propiedades y detalles de como se lleva a cabo, para hallar méas informacion
sobre este tipo de andlisis, consultar:[8]

3.2. Analisis cluster.

Nuestro objetivo es agrupar los dias por tipos y para ello necesitamos
métodos independientes de un modelo previo, asi que utilizamos las técni-
cas del analisis cluster. El problema general parte de un conjunto de datos
multidimensional y queremos que los datos que se parecen pertenezcan al
mismo grupo y los datos en distintos grupos sean diferentes entre si para lo
que usaremos las técnicas del analisis clister que buscan los mejores grupos
en un conjunto de datos y difieren en el sentido en el que son mejores. Como
referencias, dejamos:[10]

Estas técnicas se dividen segin sus caracteristicas. Pueden buscar solu-
ciones globales, hallar la mejor divisién, o conformarse con éptimos locales,
eligiendo una agrupacién aceptable. Asimismo, pueden ser jerarquicas o no
jerarquicas.

El analisis jerarquico crea una jerarquia entre los grupos: de uno grande
desgrana otros mas pequenos (clister divisivo) o agrupa los pequenos (cluster
aglomerativo), en ambos el resultado es un arbol que va de un grupo con todos
los datos a grupos de un elemento. El clister viene cuando cortamos el arbol
por el niimero de grupos deseado.



El andlisis no jerarquico trabaja con un nimero de grupos determinado de
antemano y construye una particion homogénea. Sus métodos son variados:
puede buscar la homogeneidad de los grupos o puede suponer una distri-
bucién de los grupos y aplicarla a los datos. Nosotros usamos un algoritmo
creado en los anos 60 que se llama k-medias.

Para hallar los grupos definitivos, k-medias usa la estabilidad de los cen-
troides! de unas agrupaciones iniciales en las que en cada paso halla los
centroides de los grupos, clasifica de nuevo todos puntos segin el centroide
mas cercano y vuelve a empezar. Da el proceso por terminado cuando los cen-
troides quedan casi estaticos con lo que no analiza todas las configuraciones
posibles lo que le hace un método local.

Al ser un método local, no sabemos si hallaremos la agrupacién 6ptima
y para solucionarlo ejecutamos el algoritmo varias veces con valores iniciales
distintos escogiendo la mejor configuracion obtenida. Tampoco hemos preci-
sado qué es lo que minimiza el algoritmo, cual es su medida de homogeneidad.
Este factor es su varianza intra grupos: si la varianza de cada grupo sumada
es la varianza explicada, que es una fraccién de la total y que representa
la cantidad de variacion explicada por su pertenencia al grupo, la varianza
intragrupo es la otra parte de la varianza, lo que los grupos no explican.
Dejamos como referencia [9]

3.2.1. Calidad del analisis cluster.

El analisis clister produce grupos que hacen que los datos de un grupo
se parezcan mas entre si que a los de otros grupos. Segun los parametros
que demos un algoritmo, como el niimero de grupos que tiene que buscar o
la distancia que debe usar, un mismo conjunto de datos produce resultados
muy distintos.

Entonces analizando su validez elegimos la mejor agrupacion lo que es
mas importante en conjuntos como nuestros datos con muchas dimensiones
donde visualizarlos en mapas de 2D o 3D no es una opcién.

Hay dos conceptos fundamentales para validar agrupamientos: la compa-
cidad y la separacién. La primera implica que cada miembro de un grupo
deberia estar cerca de los demas del grupo, siendo una buena medida la

'El punto formado por las medias de las coordenadas los puntos de un grupo.
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varianza; la separacion de los grupos la observamos mediante diferentes me-
didas: la distancia de sus centroides, la distancia minima y la maxima entre
los puntos de esos grupos.

Hay tres tipos de evaluaciones de los agrupamientos: interna, que se fija
en las caracteristicas internas de los grupos, sus indices de calidad valoran
los grupos solo por sus propios datos; externa, con informacion extra, como
puntos bien clasificados para validar la solucién propuesta; por ultimo, la
intermedia o relativa que compara entre distintos clisteres de un mismo
grupo de datos.

Siendo nuestro algoritmo no supervisado y sin referencias externas, no
esperamos resultados concretos y lo que necesitamos es un criterio para jus-
tificar nuestras conclusiones. Asi, aspiramos a entender el clima con los datos
proporcionados, recuperando los dias tipicos sin informacién externa y usa-
remos varios indices internos que nos serviran para medir la calidad de estas
agrupaciones. Para hallar mas informacion sobre los indices de validez interna
y la calidad del andlisis clister, consultar [11]

3.2.2. Indices de validez

En esta seccién describimos cuatro indices de evaluacién interna con los
que pretendemos evaluar los datos. Son los indices Dunn, el Davies-Bouldin,
R-cuadrado (en adelante RS por sus siglas en inglés) y el SD. Es una discusién
més larga que continta en: [11, 12, 13]

Para hablar de estos indices escribiremos sus formulas, que tendran simbo-
los con significados que aqui aclaramos. Dado un grupo w dividido en £k gru-
pos, x; un punto cualquiera del grupo Gy,||Gy|| el nimero de elementos y C
su centroide, o(X) es la desviacién tipica del vector aleatorio X de dimensién
d asociado a una distribucién w.

Definimos la norma de un vector, la varianza de un vector y la varianza
de un grupo k.
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El indice Dunn viene a ser la razon entre la minima separacién entre
grupos y la minima compacidad de los mismos. Expone el peor escenario
posible, requiriendo un sélo grupo disperso para obtener bajos valores de
este indicador. Esto le convierte en un indicador sensible al ruido, requiriendo
unos pocos datos atipicos para variar mucho el didmetro de un grupo, lo cual
es bastante para producir cambios drasticos en el indice, como menciona [13,
p.16]. definimos el indice Dunn como:
 Jnin (d(C3, Cj))

méx [maxd(z, C)]

D=

El siguiente indicador es el Davies-Bouldin, la media aritmética de los
maximos de las medidas de similitud entre clisteres. Esto quiere decir que
elegimos una manera de medir la separacién entre grupos, tomando en cada
grupo el valor maximo de su separacion del resto de grupos, y luego prome-
diamos. Esta definiciéon podria no tener en cuenta lo compacto que es ningin
grupo, pero en nuestro caso elegimos una medida de similitud que dé peso a
la compacidad. En la formula de la medida de similitud se da igual peso a la
compacidad de cada grupo y a la distancia entre sus centroides. Definimos el
indice Davies-Bouldin como:

1 k
DB:E;Di

siendo los D; indicadores de la bondad de ajuste entre clisteres.

d(Ci, C)" legl

D; = maxR; ;, Ri; =
i#]
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El tercero es RS, usado para medir la disimilaridad de los clisteres. El
algoritmo de las k-medias utiliza este indice como funcién objetivo.

k
RS ="l - Ci|?

=1 x,€G;

El cuarto es SD indice, que usa dos pardametros: uno de dispersion con
la media de la norma de las varianzas de los clisteres entre la norma de los
datos y otro de distancia que mide la compacidad basdandose en la distancia
entre los centroides. Las férmulas son:

SD = Scatt - Dis + Dis (4)
k k -
, max; j—1..x||Ci — Cj||
Dis = i J IC: = Cnl (5)
mln#j;i,j:l...kHCz‘ - Cj” m;#z ;
Scatt = ==———— (6)
kllo ()]

3.3. Correlacion.

La correlacion mide la magnitud de la dependencia entre dos o mas va-
riables siendo el indicador de la dependencia lineal es el ‘coeficiente de co-
rrelacion de Pearson’ que toma valores en el intervalo [-1,1] y dejamos como
referencia: [14]

Dicho coeficiente tiene dos valores de interés: la magnitud de la relacién
se mide con el médulo de su valor, siendo 1 total y 0 nula, y el signo define
una relacion decreciente si es negativa y creciente a la inversa. Dadas las
variables x e y, se calcula por esta férmula:

Cov(X,Y)
oxoy

donde Cov(z,y) es la covarianza entre las variables X e Y, ox denota la
desviacién tipica de la variable X y la oy la de la variable Y.

PXYy =

Una correlacién alta no implica causalidad y una correlaciéon baja no
agota la cuestion de la relacién de las variables asi que puede haber variables
relacionadas entre si por una causa subyacente, como la inteligencia en el
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desempeno de distintas pruebas, y otras unidas por el azar. Es un indicador
con sus limitaciones y conocerlas es tan importante como conocer sus usos.

3.4. Regresion Robusta.

Uno de nuestros objetivos es entender como afecta a la calidad del agrupa-
miento el peso que damos a los datos del modelo. Para eso usamos el analisis
de regresiéon, que busca relaciones entre variables. En este caso, la variable
explicativa sera el peso que se le da a los datos del modelo, y la explicada el
valor del indice de calidad de los datos.

En concreto usamos la regresion robusta que es insensible a valores atipi-
cos y utilizamos una de sus variantes mas simples, la que minimiza las desvia-
ciones absolutas, LAD por sus siglas en inglés. Para mas informacién sobre
esta técnica: [15]

Empleamos el analisis de regresion cuando tenemos un conjunto de datos
con valores atipicos y concluimos que el proceso no tiene errores y dichos
valores no pertenecen a una poblacién diferente. En este caso, sabemos las
k-medias producen soluciones locales, lo que puede llevar a valores atipicos
en soluciones que hacen necesaria esta técnica de regresion.

4. Resultados.

En este capitulo explicamos lo realizado y los resultados segtin esta estruc-
tura: primero aclaramos qué variables usaremos en la secciéon 4.1; procesamos
dichas variables, explicando cada decision en la Seccién 4.2; aplicamos Anali-
sis Componentes Principales en la Seccion 4.3 y resumimos el andlisis cluster
en la Seccion 4.4.

Los datos se analizan con el lenguaje de programacion R, con las funciones
bésicas y las librerias clv,plotrix.
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4.1. Variables.

La informacion de este estudio abarca la peninsula Ibérica, el sur de Fran-
cia, el norte de Africa, una parte del Mediterraneo y el Atlantico por ser el
estandar que se usa para medir el tiempo en Espana. Las variables de los da-
tos experimentales provienen de los datos de AEMET, que proporciona datos
histéricos de entre 1920 y 2012 de méas de 100 estaciones meteorolégicas de
Espana repartidas por su geografia, del cual usaremos el periodo entre 1970
y 2012. La informacion que ofrece son las siguientes variables: temperatura,
presion, modulo y direccion del viento, horas de sol y precipitacion. De ellas,
usamos la fuerza del viento: pretendemos hacer una clasificacion que separe
especialmente bien una variable en superficie asi que considerar mas variables
limitaria la discriminacion del estudio.

La distribucién de las 71 estaciones meteoroldgicas espanolas activas en
el periodo de 42 anos que nosotros estudiamos aparece en la figura 3. Los
datos proporcionados por las estaciones tienen distintos niveles de calidad y
fiabilidad asi que las omisiones e inconsistencias son frecuentes.
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Figura 3: estaciones que nos proporcionan las observaciones.

Los datos del modelo o datos derivados provienen de un reanalisis, que
es un proceso mediante el cual la informacién de modelos y observaciones de
muchas fuentes se combinan de manera 6ptima para producir una estimacién
global de varios parametros atmosféricos y oceanograficos. Encontraremos
mas informacién sobre los reandlisis en [17]

Nuestro reandlisis abarca desde 1979 y lo realiza la Agencia Europea de
Partes Meteorolégicos a Medio Plazo (ECMWF, por sus siglas en inglés) con
datos que proporcionan 34 paises europeos y sirve para estimar los valores
iniciales de los prondsticos meteoroldgicos o realizar estudios climatologicos.

La figura 4 muestra la cuadricula de los datos del modelo. La cuadricu-
la es gaussiana y tiene 0.7° de lado. Recibimos las siguientes variables del
reandlisis: el modulo y direccién del viento a .85 bares de presion, la tem-
peratura a dos metros de la superficie y la presiéon media a nivel del mar.
Para mas informacion sobre este reandlisis, un articulo sobre el tema puede
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encontrarse en [18].

Figura 4: red de los datos generados por ordenador.

Usamos los dias entre el 1 de enero de 1979 y el 31 de diciembre de 2012,
12.419 vectores como individuos con una dimensién igual al niimero de valores
de variables meteoroldgicas que recibamos ese dia, que en este caso son las
71 estaciones y los 680 puntos que nos da el modelo, 170 de cada una de las
cuatro variables que da, pero tras procesar las variables, nos quedaremos con
39 variables en total. Por tanto tendremos una matriz de datos con 12.419
filas y 39 columnas.

17



4.2. Procesado de variables.

Para nuestro analisis, contamos con una serie de requisitos de calidad
para estas estaciones 2 que marcamos en rojo si los cumplen. Como resumen
de la discusion, esbozamos los siguientes criterios:

= Proveen un flujo de informacion sin interrupcién lo que es facil de com-
probar pero inhabilita muchas estaciones ya que tienen fallos esporadi-
cos de uno o dos meses de duracién que las dejan fuera del anélisis.

= Las estaciones deben tener una calidad minima, que no comprometa
un analisis por datos anormales que se deben a errores de medicién.

Descartamos la mayor parte de las estaciones de la red para quedarnos
con 14 repartidas por la Peninsula Ibérica y Baleares, en contraste con los
datos del modelo, el cual si tiene informacién del resto de la zona de interés.
Los datos de superficie, provenientes de las estaciones estan para separar los
dias segiin una variable en superficie, la fuerza del viento, y no necesita tanta
informacion.

Una vez seleccionadas las estaciones y los datos, se estandarizan todas
las variables, de superficie y del modelo. Esto busca restar importancia a las
unidades de las variables, que de otro modo influirian en la determinacién de
los componentes principales.

Las variables son tantas que no condensarlas provocaria un innecesario
tiempo de espera en los calculos que vamos a resumir la informacién del
modelo usando Componentes Principales. Nos quedamos con 25 componentes
Principales para evitar que se pierda informacion relevante, ya que con ellos
tenemos un 98 por ciento de la varianza explicada.

4.3. Agrupacion de datos.

Combinamos ambas fuentes de datos ddndole una importancia distinta a
cada una usando un parametro de peso sobre los datos experimentales que
empieza sin darle importancia y va aumentando con paso de .04 cada vez.

2Cuales son los criterios que aplicar a esta red es un debate en si mismo, para el lector
interesado recomendamos la siguiente referencia [16].

18



Como el parametro de peso carece de un limite natural podemos aumen-
tarlo hasta que la agrupacion sea esencialmente los datos de las observaciones.
El analisis que hacemos, una vez se han obtenido las agrupaciones, consiste
en observar la calidad de las mismas aplicadas a cada una de las dos fuentes
de datos que tenemos lo que nos da dos valores de sus indices de validez: uno
para los datos del modelo y otro para los experimentales. La variacién en sus
indices la explicamos usando el peso que le damos a los datos experimentales.

Y por eso necesitamos una explicacion a por qué terminar en un momento
dado, que depende de qué queremos hacer con el estudio. A modo ilustrativo
el experimento finaliza en el punto de corte entre los indices de calidad,
cuando agrupamos con calidad parecida ambas fuentes de datos.

Tenemos que especificar el nimero de clisteres al iniciar el algoritmo y
elegimos el niimero de grupos sin considerar argumentos matematicos pues los
tipos de dias de la atmésfera existen independientemente de su separabilidad,
asi que tomamos 20 clisteres porque lo usan otros estudios. Para indagar
sobre dichos estudios o cémo elegir el niimero de dias, proporciono la siguiente
bibliografia: [19, 20]

4.4. Analisis de las agrupaciones.

Las gréaficas que ilustran el comportamiento de las agrupaciones en los
datos observados son la 5, 6, 7 y 8 por medio de un indice en cada una, que
utiliza dichos datos y la agrupacion para medir la calidad de esta tltima.
Una linea azul es la regresion robusta de los valores de los indices.

Antes de empezar a analizar los indices, aclaro qué comportamiento se es-
pera de los indices al mejorar la calidad de los datos: el RS deberia aumentar,
Davies-Bouldin bajar, Dunn aumentar y SD bajar.

Ademas, como se explica en la seccion 2, el indice Dunn y el SD son
sensibles a los datos atipicos. Esto ayuda a entender las graficas que luego
vemos: mejora la calidad en ambos indices pero su comportamiento es erratico
por su sensibilidad.

En la figura 5, el indice Davies-Bouldin baja, mostrando una mejora de
los datos. En la figura 6 el indice Dunn tiene un comportamiento erratico y
muestra mejora global; En la figura 7 el indice RS no hace més que mejorar,
con poca o ninguna dispersion de los datos; en la figura 8 le indice SD esta
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afectado por los mismos datos extremos que el Dunn y también la calidad de
las observaciones mejora.

El comportamiento de los indices es simple: todos atestiguan que los gru-
pos separan los datos experimentales cada vez mejor y los del modelo cada
vez peor lo que es razonable: empezamos el experimento solo con los datos
del modelo y después vamos aumentando la importancia de los observados.

6.0

Observaciones.

50

indice Davies-Bouldin.
40

30

Parametro de pesao.

Figura 5: El indice Davies-Bouldin.
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Observaciones.
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Figura 6: El indice Dunn.
Observaciones.
| | | | | |
2 4 6 8 10 12

Parametro de peso.

Figura 7: El indice RS.
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indice SD.
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|

Parametro de peso.

Figura 8: el indice SD.

Ahora buscamos un punto en el que los indices de calidad de una agrupa-
cion sea igual en los datos observados y en los derivados. Para eso calculamos
los indices de calidad de ambos grupos de datos, y en cada grafica hay dos
grupos de puntos: el mismo indice de calidad calculado en un grupo de datos
diferente. La linea roja aproxima los indices de la agrupacion sobre los datos
del modelo, la linea azul los de las observaciones. Como podemos ver en las
figuras 9, 10, 11 y 12 Este punto en los dos indices mas robustos a datos
atipicos, el Davies-Bouldin y el RS, se encuentra cerca del 9, siendo los otros
dos de poca utilidad en esta tarea.

El indice Dunn tan solo un empeora para los datos de la atmoésfera; el
indice sd no se beneficia ni empeora con el experimento por lo que no lo
usamos para entender qué sucede con la agrupacion. Esto hace interesante
usar varios indices: Asi, podemos ver como los datos pueden separarse mejor
seguin su Optica, lo que ofrece una perspectiva mejor.
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Figura 9: el indice Davies-Bouldin.
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Figura 10: el indice Dunn.
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Figura 11: el indice RS.

+ Observaciones
Modelo
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Figura 12: el indice SD.

Visto que un valor cercano al 9 es un compromiso para ambas fuentes de
datos, examinamos el resultado de dicha eleccién.
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4.5. Descripciéon de una agrupacion.

El examen de una agrupacion concreta clarifica nuestros resultados. Los
datos los extraemos del modelo porque son mas detallados. En cuanto a las
iméagenes, todas son grupos de tres mapas con su respectiva leyenda. De iz-
quierda a derecha estan: las mediana de la direccién® y médulo del viento, las
temperaturas y la presion, medidos en quilémetros por hora, grados celsius y
bares, respectivamente, siendo estos aspectos clave del clima, pretenden resu-
mir la situacion que analizamos. Primero, es importante saber qué esperar del
clima en la zona, en la figura 13 sus valores medianos y en la 14 la dispersion
esperada de las variables que calculamos con la mediana de las desviaciones
absolutas de cada cuadricula en el periodo. Los mapas con los valores de las
variables son las medianas del grupo que describen: vemos ahora la mediana
del periodo, luego las medianas de algunos grupos interesantes.

NN\

Figura 13: medianas del viento, la temperatura y la presion.

Las imagenes muestran las caracteristicas del clima en la mediana del
periodo de estudio, de 1970 a 2012: el Mediterraneo més calido que el Atlanti-
co, mayores temperaturas cuanto mas al sur, poco o ningtn viento aunque
la componente atlantica de la costa cantabrica se ve claramente, al entrar el
viento de esa parte.

El rango entre 101 y 102 bares de presién es el que hace propicia la lluvia
0 no ya que con mayor presion que 101.6 bares y hace que lo esperable sea
que no llueva, siendo las bajas presiones necesarias para la borrasca lo que

3La direccién se calcula por sus componentes u y v, u paralelo al ecuador y v perpendi-
cular a aquél. Estan orientados de manera que u sea positivo cuando el viento sopla hacia
el este y v lo sea cuando sopla hacia el norte. Su mediana se calcula calculando la de estos
dos componentes
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divide el mapa por la costa mediterranea que forma la diagonal donde se
dividen las altas y las bajas presiones, haciendo que se esperen menos lluvias
en el norte que en el sur de la Peninsula ibérica.

Figura 14: mediana de desviaciones absolutas del médulo del
viento, la temperatura y la presion.

La figura 14 es la mediana de las desviaciones absolutas de los tres
parametros del modelo en el periodo que nos indica las zonas importantes
para distinguir los tipos de dias como la costa noroeste de Espana en la que la
fuerza del viento es mas variable o las zonas continentales con temperaturas
mas cambiantes, especialmente la africana.

La presion es mas cambiante en el tercio superior, lo que enriquece el
mapa anterior: con mayor variabilidad en el norte de la Peninsula ibérica,
las presiones altas de la figura 13 en la misma zona ya no implican menor
posibilidad de lluvias durante el periodo.

Una vez que tenemos una imagen de como es un dia tipico y qué zonas
son mas volatiles, explicamos nuestras agrupaciones segin los meses del ano
en la figura 15 con una tabla que muestra qué meses son mas habituales para
los 20 dias que hemos elegido como tipicos, mas oscuro el color cuanto mas
habituales sean en un mes. Los dias tipicos los ordenamos por la estacion
en la que son méas comunes Por ejemplo, el 1 y el 7 estan concentrados en
verano, el 18 es tipico de septiembre y asi sucesivamente, cuanto mas oscuro
es el color del recuadro mas frecuente que ese grupo esté en ese mes. Es facil
ver que la incidencia de la mayoria de los grupos estd en una o dos estaciones.
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Figura 15: dias tipicos agrupados segun la estacién en la que son
mas comunes.

Elijo un dia por estaciéon para mostrar las distintas situaciones de la
region. El grupo 1 representa el verano porque de los mas frecuentes en el
estio es el mas calido, teniendo sus mapas en la figura 16. En la figura 17 el
grupo 9 ejemplifica el otono porque es el que mas veces esta en esa estacion.
El invierno en la figura 18 lo representa el grupo 20 por la misma razon. La
primavera tiene el grupo 15, en la figura 19. Como en los mapas anteriores,
son las medianas de los 4 valores que nos da el modelo: direccién y modulo
del viento en la primera, la temperatura en la segunda y la presién en la
ultima.
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Figura 16: las medianas del grupo 1, representando el verano.

Figura 17: las medianas del grupo 9, representando el otono.
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Figura 19: las medianas del grupo 15, representando la primavera.
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5. Conclusiones.

Este trabajo sirve para comprender el rol del modulo del viento, en una
region de la atmésfera y saco de su realizacién las siguientes conclusiones:

= Tenemos suficiente informaciéon meteorolégica para comprender como
funciona la atmosfera pues el acceso a datos de gran calidad en un
periodo amplio permite ver la infraestructura a nuestra disposicion,
casi siempre invisible u olvidada.

= El médulo del viento es un buen predictor pues atin teniendo mucho
peso en el resultado de la agrupacion los grupos generados encajan con
nuestro conocimiento del clima.

= Los indices de calidad de las agrupaciones tienen un rol importante en
decisiones como elegir el valor de un parametro, el niimero de clisteres
o mas generalmente, permiten entender procesos de dificil visualizacion.

= Mostrar resultados es complejo y de una profundidad que no aparente
y me ha sorprendido por la variedad de mapas y procedimientos para
informar asi como su importancia para comprender la situacion.

= La opinién de un experto modela un trabajo de matematica aplicada,
lo cual es positivo ya que permite utilizar informacion de calidad sin
tener que anadirla explicitamente a tu modelo.

= La dimension de los datos, mas grande de lo que se ve en la carrera
incentiva el estudio de la programacion concurrente y nuevas técnicas
apropiadas a ese volumen de datos.
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