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Parte 1

Introduccion



Capitulo 1

Introduccion

El aumento de la actividad agricola tanto como la actividad aseguradora en Uruguay,
y de la variabilidad climatica en dicho territorio, impone la necesidad de contar
con mejores herramientas que permitan conocer las zonas que son mas o menos

vulnerables a los diversos fenémenos climéticos para poder:

= Determinar el riesgo climatico de las diversas zonas del pais en relacién a

determinado evento.

= Mejorar la calidad de coberturas de seguro, incorporando un equilibrio racional
entre riesgo a cubrir y costo del seguro para cada zona, por parte de las em-

presas aseguradoras.

» Generar informacion zonificada para eventos climaticos que pueda ser insumo

confiable en la determinacién de politicas publicas.

En Uruguay el subsector agropecuario representa el 8,1 % del PBI en forma directa
y el 12,2% si se considera la fase de industrializacién de productos agropecuarios.
En términos de exportaciones, los productos vegetales de la agricultura representan
cerca del 27 % exportado anualmente [15]. El sector agropecuario es uno de los mo-
tores del desarrollo del pais; adicionalmente, se ha producido en los tltimos anos
un gran crecimiento del sector agricola de granos y oleaginosos. Este crecimiento
viene acompanado de la necesidad de mitigacion de riesgos agro-climéaticos. La con-
tratacion de seguros agricolas como medida de prevencién, ha seguido creciendo de
manera que un alto porcentaje de las hectareas cultivadas hoy, contratan alguna de
las coberturas de seguros ofrecidas por las aseguradoras o integran algtin sistema de
aseguramiento mutual: de acuerdo al tltimo relevamiento realizado por la Oficina de
Programacion y Politica Agropecuaria (OPYPA) el 100 % de la superficie sembrada
con cereales de invierno, y el 50% de los cereales y oleginosos de verano esta am-

parada por algin tipo de cobertura.



La motivaciéon de este trabajo, radica en la necesidad de contar con herramientas que
permitan obtener un modelo de distribucion espacio-temporal de eventos climaticos
en todo el territorio uruguayo. Los eventos climaticos de granizo son en gran medida
causa de eventos adversos, emergencias o desastres en todo el mundo. Dado que su
ocurrencia no puede ser evitada se toman medidas preventivas y/o predictivas para

reducir el riesgo de sus efectos a nivel econémico.

El presente documento se encuentra estructurado en siete partes, nueve capitulos
y tres apéndices. La primer parte de este trabajo contiene el detalle del objetivo
del mismo asi como el resumen de las investigaciones realizadas previamente. La
segunda parte introduce la definicion del evento climatico granizo y sus efectos,
asi como la descripcién del espacio geografico a analizar: el territorio uruguayo. En
la tercer parte se describen las técnicas investigadas: Interpolacién por Kriging Or-
dinario y Anélisis de Grupos Difusos, en la cuarta parte se detallan los resultados
y conclusiones obtenidos, mientras que las partes quinta, sexta y séptima del docu-
mento contienen los apéndices metodologicos, de resultados y el cédigo generado en

el software utilizado para realizar los calculos estadisticos, respectivamente.




Capitulo 2
Objetivo

El objetivo del presente trabajo es la revision y anélisis de metodologias estadisticas
para la obtencion de un mapa de riesgo climatico en todo el territorio uruguayo, de
manera de obtener zonas de comportamiento homogéneas para el fenémeno meteo-

rolégico de interés.

El fenémeno climatico en estudio es el granizo. Se analiza el comportamiento espacio-

temporal de dicho fenémeno desde dos perspectivas:

1. Realizar un analisis espacial del fenémeno. La importancia del espacio dentro
del estudio estadistico de variables climaticas es incuestionable. En particular
se desea analizar el problema de la dependenica espacial del evento climatico
granizo en una determinada zona geografica, de manera de poder estimar dicho
fenémeno en zonas donde se carece de informacion. La complejidad del prob-
lema aumenta debido a las interdependencias multidireccionales que puedan

surgir en el espacio de estudio.

2. Estudiar la conformacién de zonas homogéneas segin la caida de granizo y
otras variables correlacionadas al mismo. Asimismo se desea analizar el com-

portamiento temporal del evento y sus repercusiones en dicho analisis.



Capitulo 3

Antecedentes

Algunos intentos de zonificar riesgos han merecido cuestionamientos diversos: desde
la falta de series confiables de informacién hasta lo discutible de la metodologia es-

tadistica utilizada.
En Uruguay existen escasos desarrollos en estudios similares.

La empresa espanola Agroseguros en conjunto con el Ministerio de Ganaderia, Agri-
cultura y Pesca (MGAP), desarrollaron en 2008 un estudio para la generacién de
mapas de riesgos para varios fenémenos meteorolégicos en Uruguay [17]. Se utiliza
una metodologia basada en analisis multivariante e interpolaciéon por Kriging. A
través del andlisis de grupos jerarquico se procedié a estudiar tanto el fenémeno
granizo asi como los eventos meteorolégicos lluvia y temperatura. Se generan mapas
de riesgo mediante la aplicacion de la metodologia de Kriging a través del software
Surfer 8 [19]. Fue uno de los primeros estudios realizados en nuestro pais de for-
ma interdisciplinaria. Aun asi los resultados no son utilizados por ninguna empresa
aseguradora. Esto puede deberse a que los resultados finales fueron desarrollados
a partir de cinco estaciones meteoroldgicas del pais, arrojando grandes errores de

estimacion.

Otro trabajo encontrado recientemente [1], llevado a cabo por la Direccién Nacional
de Meteorologia (DNM) realiza un breve informe sobre las distintas metodologias de
interpolacion espacial, entre ellas Interpolacion por Kriging Ordinario. El desarrollo
se realiza con datos sobre el fendmeno meteoroldgico precipitaciones, obteniendo un
mapa de riesgo para dicho evento. Se comparan las diferencias y errores cometidos

segun los distintos tipos de interpolacion.
En Argentina se han encontrado antecedentes de un estudio espacial del evento

granizo denominado ”Distribucién espacio-temporal del granizo en Argentina” [6]

desarrollado por el Instituto del Clima y Agua, Centro de Investigacion de Recursos
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Naturales e Instituto Nacional de Tecnologia Agropecuaria. En el mismo se presenta
la metodologia kriging como herramienta geoestadistica para obtener la distribucién

temporal y espacial de los eventos de granizo en Argentina.

Los mismos autores realizan un trabajo [7] de similares caracteristicas en el que
realizan énfasis en estudiar la variabilidad estacional del fenémeno granizo en ese

mismo pais.

En Ecuador se ha realizado un estudio [8] para clasificar musdceas en zonas banan-
eras en ese pais. Se aplica la metodologia de interpolacién por Kriging en cuatro
localidades pertenecientes al centro y sur del territorio ecuatoriano. En cada una de

ellas se detallan las caracteristicas encontradas segun los distintos modelos utilizados.

11



Parte 11

Marco Teorico
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Capitulo 4

El Granizo y sus efectos

4.1. El granizo

El granizo es la precipitacién atmosférica de agua congelada y amorfa. Esta consti-
tuido por un ntcleo central de hielo esponjoso y una envoltura gruesa, compuesta
por capas alternas de hielo transparente y opaco, de forma esférica irregular [14].
Dicha precipitacion se origina en nubes convergentes, como las cumulonimbus, en
forma de glébulos o trozos irregulares de hielo. Generalmente el granizo tiene un

didmetro que oscila entre 5 y 50 milimetros?.

Para que se produzca la precipitacion de granizo deben existir ciertas condiciones
atmosféricas, como ser: la atmadsfera debe ser inestable, es decir, deben existir condi-
ciones de temperatura y humedad que permitan el desarrollo de tormentas eléctricas,
con fuertes corrientes ascendentes. En una atmoésfera inestable, una cierta cantidad
de aire en ascenso continua acelerandose en la misma direccion. A veces, la acel-
eracién prosigue hasta que el aire alcanza la base de la estratdsfera. De este modo,
pueden formarse tormentas muy grandes y violentas, que producen intensas lluvias,

rayos, y a veces, granizo.

El granizo se origina dentro de nubes cumulonimbus de tormenta, de gran desarrollo
vertical (desde 2000 a 4000 metros), que presenta poderosas corrientes ascendentes
de aire himedo, y en cuya parte superior la temperatura es menor a cero grado.
Cuando el aire caliente se encuentra por encima de las masas mas frias, comienza
el enfriamiento y concomitante condensacién del vapor de agua en gotitas de agua.
Esta condensacién calienta el aire circundante por el calor latente, haciendo avanzar
el ascenso de las masas de aire. Asi una gota de agua dentro de la nube, va ascendi-
endo conforme transcurre el tiempo, ganando dimension, hasta congelarse dentro, y

conformarse de varias capas de hielo y caer en forma de granizadas o tormentas de

LCifras provenientes del Sitio Web de DNM
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4.2. Efectos

granizo.

Las bolas de granizo suelen ser pequenas, de algunos milimetros de diametro. Sin
embargo, de vez en cuando se originan bolas mucho mayores, de varios centimetros
de didmetro debido a que en la circulacion ciclénica de la tormenta, las pequenas
bolas ascienden y descienden varias veces formandose distintas capas de hielo, unas
sobre otras. Debido a su proceso de formacion todas ellas tienen una estructura en

forma de capas de cebolla.

Los lugares tipicos de gran formacién de estas nubes se encuentran, en las zonas
templadas, alrededor de una linea de frente frio, cerca de los océanos donde la
brisa marina puede proveer energia a la tormenta, o en montanas en las laderas
de barlovento donde el viento se ve forzado a elevarse ocasionando que el aire méas
caliente (menos denso) ascienda dando origen a fuertes precipitaciones y tormen-
tas. Dicho evento ocurre tanto en verano como en invierno, aunque el caso es mas
frecuente cuando esta presente la canicula, dias del ano en los que es mas fuerte el
calor. Los cumulonimbos sirven para equilibrar, dentro de la zona intertropical, las
pequenas areas de inestabilidad que se originan por la insolacién. Siempre generan
su propia energia por la acumulacion de calor en un area mucho mas extendida que

la propia base del cumulonimbo.

4.2. Efectos

Dependiendo de su tamano, las bolas de granizo pueden no ser mas que una pequena
molestia, causar danos en automaviles y estructuras de cristal, pudiendo causar heri-
das a las personas. En el ambito rural puede causar mucha destruccién, pudiendo

producir pérdidas totales o parciales de cultivos.

Una particularidad del granizo muy importante es que este fenémeno jamas se realiza
en forma simultanea sobre grandes areas territoriales, sino que las granizadas se
presentan sobre pequenas areas a la vez. Esta peculiaridad hace que este fenémeno

sea mas dificil de observar y consecuentemente més dificil de predecir.

14



Capitulo 5

Territorio uruguayo

5.1. Geografia

5.1.1. Superficie

Uruguay posee una superficie terrestre de 176.215 km? (de la que 175.016 km? es
la. suma total de los departamentos y 1.199 km? comprende la suma de los lagos

artificiales del rio Negro).

5.1.2. Relieve

El relieve esta vinculado en la parte sur a las tierras pampeanas y esta constituido
por vastas llanuras onduladas y surcadas por colinas de escasa elevacion llamadas
cuchillas. Las mas importantes son las que pertenecen a la Cuchilla de Haedo y a la
Cuchilla Grande.

» El punto més elevado de Uruguay es el Cerro Catedral de unos 514 msnm®.
(513,66 msnm) ubicado en la Sierra Carapé, al norte del departamento de
Maldonado.

= El punto mas bajo del pais es sobre la costa al nivel del mar.

IMetros sobre el nivel del mar

15



5.1. Geografia
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Figura 5.1: Mapa fisico de Uruguay

5.1.3. Puntos extremos

Uruguay es el pais de posiciéon mas meridional en América, junto con Argentina
y Chile, que se prolongan mucho més al sur. Su area territorial estd comprendida
aproximadamente entre los paralelos 30° y 35° de latitud sur y los meridianos 53° y
58° de longitud oeste. Si se incluye el mar territorial, las coordenadas son 30° y 38°

de latitud sur y 50° y 58° de longitud oeste.

Latitud y longitud

= El punto mas septentrional de Uruguay se encuentra sobre el rio Cuareim,
proximo al arroyo Yacot (Departamento de Artigas). Sus coordenadas son:
30°05°08”S (-30.08556) 56°57°06” O (-56.95167).

= Kl punto mas austral del pais se encuentra en el extremo sur de la peninsu-
la de Punta del Este (Departamento de Maldonado). Sus coordenadas son:
34°58°27"S (-34.97417) 54°57°07" O (-54.95194).

La distancia entre el punto més al norte y el punto mas al sur es de 571 km.

= Kl punto mas oriental se encuentra sobre la desembocadura del rio Yaguaron
en la Laguna Merin (Departamento de Cerro Largo). Sus coordenadas son:
32°39’14”S (-32.65389) 53°10°58” 0O (-53.1827).

16



5.1. Geografia

» El punto méas occidental de Uruguay se encuentra al sur del rio San Sal-
vador (Departamento de Soriano). Sus coordenadas son: 33°31°30”S (-33.525)
58°26°01”70 (-58.43361).

La distancia entre el punto més al este y el punto més al oeste es de 500 km.

5.1.4. Clima

El clima en Uruguay es templado y himedo (promedio 17 °C), con veranos calidos
y precipitaciones mas o menos homogéneas durante todo el ano. En Uruguay, donde
la influencia maritima como también continental se hacen notar, la distribucién de
lluvias presenta una doble estacion lluviosa, con un maximo principal en otono y
un maximo secundario en primavera. Por su latitud, entre 30°S y 35°S, las cuatro
estaciones estan claramente diferenciadas por la temperatura. La zona situada en el
extremo noroeste del pais (Artigas, Salto, Rivera) es considerablemente més célida
con una media de aproximadamente 19 °C y un promedio de precipitaciones de un-
os 1.400 mm anuales. El Sur y Este (Montevideo, Maldonado, Rocha, Lavalleja) en
cambio son mas frescos con una media de alrededor de 16 °C y 1.000 mm anuales.
Siendo un pais bajo, el clima estd determinado por la latitud y la influencia de las
corrientes marinas del Océano Atlantico. La corriente calida del Brasil incrementa
la temperatura de las costas del Atlantico desde fines de enero hasta principios de
mayo; la corriente fria de las islas Malvinas enfrian sus aguas desde junio a setiembre.
El efecto de ambas determina una temperatura promedio del mar a nivel superficial
(Punta del Este) entre 8 °C y 23 °C segun la época del ano. De febrero a abril, la
temperatura del océano es muy agradable y generalmente sensiblemente superior a
la que se registra desde junio hasta fines de diciembre, aunque existe importante

variacién interanual durante el verano.

El frio es por lo general bastante hiimedo, muy ventoso con dias nublados, el calor
no es demasiado seco, mas bien hiimedo y pesado en la zona sur y méas seco en el

norte.

El fenémeno climatico més frecuente son las heladas meteoroldgicas, que afectan
mayormente a las zonas centro-sur y centro-norte del pais. A modo de ejemplo de
la variabilidad climética del Uruguay, en los 31 dias de un mes de julio pueden
registrarse 25 dias de heladas como en la ciudad de Florida, 34.1° S 56.2° W, a 54
msnm, a escasos 90 km de Montevideo, (asi ocurrié en julio de 2007) o tan solo 6
dias (en julio de 2006), esto evidencia una gran variacién entre anos en la época
fria, el verano a diferencia del invierno es méas uniforme. El fenémeno de La Nina

(afio 2007) provoca un invierno uniformemente frio y sequias prolongadas (Florida,

17



5.2. Estaciones meteorologicas

media registrada de julio de 2007 6.8 °C), en tanto que el fenémeno del Nino provoca

lluvias e inviernos benignos (Florida, media registrada de julio de 2006 13.1 °C).

El clima del Uruguay es propicio para la produccion ganadera a partir de las pasturas
naturales. Estas tienen por lo general una estacionalidad con un pico muy importante
en primavera, debido a una combinacion 6ptima de humedad y temperatura y un
déficit muy marcado en invierno para cubrir las necesidades nutricionales, debido a

la afectacion de la calidad y volumen de las pasturas por las heladas meteoroldgicas.

5.2. [Estaciones meteoroldgicas

En Uruguay existen tres tipos de estaciones de captura de datos de fendémenos
climaticos: las estaciones meteoroldgicas, las estaciones pluviométricas y las esta-

ciones agrondmicas.

Existen veinte estaciones meteoroldgicas, ubicadas en todo el territorio uruguayo.
Estas también suelen denominarse estaciones meteorolégicas-pluviométricas. Las
mismas se destacan por poseer personal especificamente preparado y calificado para

la obtencion de los datos de los diferentes fenémenos meteorolégicos.

Existen alrededor de doscientas estaciones pluviométricas en todo el territorio uruguayo.

En comparacion con las anteriores, las mismas no poseen personal calificado para
la captura y recoleccion de datos climaticos, haciendo que la confiabilidad y calidad

de los mismos sea baja.

En cuanto a las estaciones agrondémicas, existen cinco en todo el pais situadas en el
area de las estaciones de INTA. Estas poseen la desventaja de no capturar datos del

fenémeno granizo.
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Capitulo 6

Interpolacion por Kriging

6.1. Introduccion

Kriging es un método de interpolacién espacial cuya idea principal es la construc-
cion de nuevos puntos partiendo del conocimiento de un conjunto discreto de puntos
[4]. G. Matheron (1930-2000) denominé este método de prediccién espacial como el
método lineal 6ptimo luego de D.G. Krige, un ingeniero de minas sudafricano quien
en 1950, desarrollé métodos empiricos para determinar la verdadera distribucion de
oro en un mina a partir de datos de localizaciones de oro de una muestra dada.
Los aportes dados por Wold (1938), Kolmogorov (1941) y Wiener (1949) contienen
nociones de predicciones 6ptimas lineales que reflejaban que las observaciones cer-
canas en el tiempo al punto de prediccion deberian tener valores de ponderadores
altos. En geoestadistica! se fueron desarrollando estas mismas ideas en términos de

distribucion espacial.

A continuacién se realiza una breve descripcion de los conceptos relacionados con la

geoestadistica.

6.2. Geoestadistica

Se le llama geoestadistica [16] al conjunto de métodos y modelos para el estudio de

datos espaciales con las siguientes caracteristicas:

= Los valores de la variable se observan en un conjunto discreto de localizaciones

muestrales dentro de un area determinada.

= Cada observacién es una medida de un fenémeno espacial en las correspondi-

entes localizaciones muestrales.

Wer definicién en seccién 6.2
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6.2. Geoestadistica

En lineas generales, se puede afirmar que el anélisis geoestadistico consta de cuatro

etapas:

1. Anélisis exploratorio de los datos
2. Anadlisis estructural (Andlisis de dependencia espacial)
3. Modelamiento espacial

4. Estimaciones

6.2.1. Datos georeferenciados

Los datos espaciales son medidas u observaciones que tienen asociadas una local-
izacion especifica y de forma general se puede referir a ellos como datos georeferen-
citados. Los mismos involucran coordenadas de posicionamiento como la latitud y la

longitud.

6.2.2. Coordenadas geograficas

El sistema de coordenadas geograficas es un sistema de referencia que utiliza las dos
coordenadas angulares latitud (norte-sur) y longitud (este-oeste) para determinar
los angulos laterales de la superficie terrestre. Estas coordenadas se suelen expresar

en grados sexagesimales.

En el presente trabajo se analizan un conjunto de datos georeferenciados a través
de coordenadas geograficas. Para ello es necesario tomar en cuenta la forma de la
tierra caracterizando la misma segin un modelo Esférico o un modelo Elipsoidal.
Dependiendo del modelo utilizado podran variar las definiciones de longitud y lati-
tud.
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6.2. Geoestadistica

Figura 6.1: Sistema de coordenadas geograficas

Modelo esférico

Las lineas de latitud se llaman paralelos y son circulos paralelos al ecuador en la su-
perficie de la Tierra. Se miden en grados, minutos y segundos, desde 0° en el Ecuador

hasta 90° norte o 90° sur. Se consideran grados positivos al norte y negativos al sur.

Las lineas de longitud son circulos maximos que pasan por los polos y se llaman
meridianos. Se miden en grados, minutos y segundos desde 0° hasta 180° al este o

al oeste de Greenwich, considerando positivas al este y negativas al oeste.

Modelo elipsoidal

Latitud Elipsoidal o geodésica de un punto en la superficie del elipsoide, es el dngulo
que la normal al elipsoide en ese punto forma con su proyeccion ecuatorial. Se mide

a partir del plan ecuatorial, positiva en el hemisferio norte y negativa en el sur.
Longitud elipsoidal o Geodésica se define igual que la longitud esférica.

En el presente trabajo se trabaja con un sistema de coordenadas esféricas.

6.2.3. Proyeccién geografica

La proyeccion geografica es un sistema de representacion grafico que establece una
relacién ordenada entre los puntos de la superficie curva de la Tierra y los de una
superficie plana. Estos puntos se localizan auxilidandose en una red de meridianos y

paralelos, en forma de malla.
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6.3. El modelo espacial general

En un sistema de coordenadas proyectadas, los puntos se identifican por las coorde-
nadas (x,y) en una malla cuyo origen depende de los casos. Este tipo de coordenadas
se obtienen matematicamente a partir de las coordenadas geograficas (longitud y

latitud), que son no proyectadas.

6.3. EIl modelo espacial general

Cualquier proceso espacial puede caracterizarse mediante un proceso estocéstico [4]:

{Z(s) :se€ D}
Donde:

» 5 € N9 es una posicion genérica localizada en el espacio d-dimensional.
» Z(s) un valor aleatorio localizado en s.
» D un subconjunto de ¢

De manera general, el modelo Z(s) se descompone en una parte deterministica y

otra residual de la forma [13]:

Z(s) = p(s) + €(s) (6.1)
Donde p(s), conocida como funcién de tendencia, da cuenta de la variabilidad a gran
escala. A su vez, €(s) representa el comportamiento local o evolucién a pequena es-
cala, siendo un proceso de media cero, varianza constante y con funcién de covarianza

que depende de la diferencia entre las posiciones en cuestion.

6.3.1. Procesos estacionarios

Se dice que el proceso {Z(s) : s € D} es estrictamente estacionario en D si la funcién

de distribucién conjunta
FZ(Sl)v--wZ(Sn)(zl ot Zn) = P(Z<81> S Rlyeeey Z(Sn) S zn)

es invariante ante traslaciones; es decir que dado un conjunto de n puntos {si, ..., s,}

y para algin vector h, se cumple que:

Frs),ztsn) (21 2n) = F(er4n),. z(sn4n) (21 - - - Zn)

Lo que significa que si cambia la configuracién de puntos en una determinada di-
reccion, la distribucién multiple no se altera. De otra manera, se puede definir esta-

cionariedad espacial cuando las propiedades del modelo a estudiar no cambian sobre
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6.3. El modelo espacial general

la region de interés D.

En la préactica se utilizan las definiciones de estacionariedad de segundo orden y
estacionariedad intrinseca ya que las mismas parten de supuestos mas débiles rela-

cionados con los momentos de primer y segundo orden.

Estacionariedad de segundo orden

{Z(s) : s € D} se dice que es estacionario de segundo orden si cumple con las sigu-

ientes hipotesis:
1. El momento de primer orden existe y es constante para todo s, o sea:
E(Z(s)) = p Vs e D

2. Para cualquier par de variables, Z(s) y Z(s + h) existe la covarianza y sélo

depende de la distancia h:

Cov(Z(s), Z(s+ h)) =C(h) (6.2)

Donde la funcién C(.) se denomina covariograma?®.

La condicién 6.2 implica que la varianza existe, es finita y no depende de s,

pues:
o = C(0) = Var(Z(s))
Estacionariedad intrinseca
Se dice que {Z(s) : s € D} es intrinsecamente estacionario si satisface:

1. El valor esperado de las diferencias cumple que:

E(Z(s+h)—2Z(s))=0

2. La varianza de las diferencias es finita y esta dada por:

Var(Z(s+h) — Z(s)) = 2v(h)

La funcién 7(.) se denomina Variograma®

Por lo anterior, si un proceso espacial tiene varianza finita, eso implica que sus
diferencias también tendran varianza finita; es decir, que si un proceso es estacionario

de segundo orden también sera estacionario intrinseco.

2Ver definicién en apéndice A.4
3Ver seccién 6.8
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6.4. Tendencia espacial

6.4. Tendencia espacial

Los diferentes métodos de interpolacién espacial se fundamentan, en la mayoria
de los casos, bajo el supuesto de estacionariedad de segundo orden del proceso en
cuestién. La presencia de tendencia espacial del fenémeno en estudio indica el no

cumplimiento de dicho supuesto, es decir, cuando:
E(Z(s)) = u(s) Vs e D

En la presente seccién se estudia la estimacion de la tendencia en un conjunto de
datos espaciales. Una primera aproximacion al problema consiste en proponer mod-
elos paramétricos de la tendencia y estimar los coeficientes de la misma planteando

un problema de regresion lineal.

6.4.1. Estimacion de la tendencia

Sea {Z(s1),...,Z(sy)} un conjunto de n datos conocidos. Los mismos son realiza-
ciones de un proceso espacial y se pueden descomponer como fue visto en el modelo
6.1:

Z(s;) = u(s;) + €(s;) Vi=1,...,n

La componente deterministica asociada a la tendencia del modelo puede ser mod-

elizada a través de una combinacién lineal de ciertas variables de interés:

k
wlsi) =D Biws(s:) k<<n
=0

Donde 3 = (Bo, ..., )" es un vector desconocido de coeficientes y {z;,j=0,....k}

un conjunto de variables conocidas.

Por lo tanto, el proceso espacial es posible expresarlo de la siguiente manera:

k
Z(Sl) :Zﬁjxj(82>+€(51) VZ:L,H
j=0

Puede entonces escribirse el sistema de ecuaciones correspondiente de manera ma-
tricial como:
Z=X0(+e€

Siendo Z = {Z(s1),...,Z(sn)}, X la matriz de disefio, 5 = (Bo,....5:) v € =
(e(s1),...,€(sn))"
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6.4. Tendencia espacial

Suponiendo que los errores son incorrelacionados, de media cero, y varianza con-
stante o2, el mejor estimador lineal insesgado de 3, conocido como el estimador por

minimos cuadrados ordinarios (mco) es:

Bmco - (XtX)_l XtZ (63)

No obstante, si los errores no tienen varianza constante o no son incorrelacionados,
como ocurre en una situacion de dependencia espacial, es posible encontrar un mejor

estimador de /.

Supéngase entonces que los errores tienen matriz de covarianza o?%, siendo ¥ la
matriz de correlacién de los errores. En lugar de la ecuacién 6.3, se tiene que la

mejor estimacion de [ es:

Bmeg = (X'271X) I XID1Z (6.4)
El estimador de (3 en este caso, se conoce como el estimador por minimos cuadrados

generalizados (mcg).

Por lo tanto, se obtiene la estimacion de la tendencia de la siguiente manera:

A

i=XB=2

6.4.2. Implicancias de la existencia de tendencia

La existencia de dependencia espacial, como es el caso de la tendencia, viola el
supuesto de estacionariedad de segundo orden. Esto provoca la necesidad de trans-
formar el proceso considerado inicialmente (Z(s)), buscando encontrar un nuevo
proceso que cumpla con las condiciones de estacionariedad requeridas. Es por ello

que se plantea el siguiente modelo:

Donde €(s) representa un proceso estacionario, con esperanza nula y variograma

conocido.

Para obtener dicho proceso, es necesario estimar la tendencia modelizada, como se
vié anteriormente, y sustraerla a los valores observados de la variable de interés.
Una vez estimada la misma, se pueden obtener las estimaciones de los errores de la

siguiente manera:

e(si) = Z(s;) — pu(s;) Vi=1,...,n
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6.5. Interpolacion espacial

Donde el proceso de residuos {e(s)} = {é(s)} serd el proceso a estimar mediante el

procedimiento de interpolacion espacial.

6.5. Interpolacion espacial

El objetivo de la interpolacién espacial [4] es estimar el comportamiento de una vari-
able aleatoria Z de interés, en zonas donde no existen datos a partir de una muestra

dada {z(s1), 2(s2), 2(s3), . . ., 2(s,) } en localizaciones conocidas {s1, $2, 83, ..., Sn }-
Se estima a (6.1) mediante el siguiente estimador:
Z(s) =) NZ(s) (6.5)
i=1

Donde:

» 7*(s) es el valor estimado para la posicién s.

w {Z(s;),i=1,...,n} son los valores de que toma Z en las posiciones {s;,i =1, ...

» {)\;,;i=1,...,n} son los ponderadores.

Existen diversos métodos de interpolacion espacial como ser: Estimacion del vecino
mas cercano, Estimacion del inverso de la distancia. Estas metodologias son sen-
cillas de aplicar, pero la asignacion de los ponderadores sélo depende del criterio
de cercania. El método de Interpolacion por Kriging incorpora informacién sobre

continuidad espacial y anisotropia, mediante la utilizacién del Variograma.

6.6. Interpolacion por Kriging

La interpolacién por kriging es un método geoestadistico de estimacion de puntos
que utiliza un modelo de variograma para la obtencién de datos, es decir, parte del
principio que puntos proximos al espacio tienden a tener valores méas parecidos de
los puntos méas distantes. La técnica de Kriging asume que los datos recogidos de

una determinada poblacion se encuentran correlacionados en el espacio.

El objetivo de la técnica de Kriging es minimizar la varianza del error de prediccion

sujeto a la restriccion de insesgadez del estimador, es decir, se minimiza:
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6.6. Interpolacion por Kriging

sujeto a

Asi, el estimador Kriging es el mejor estimador lineal e insegado.

= Lineal porque es una combinacion lineal ponderada de los datos.

» [nsesgado porque el error de estimacién tiene una media igual a 0, es decir

E(Z*(s)) = p

= Mejor en el sentido del error de varianza minima para un modelo dado de

covarianza/variograma.

El estimador de Kriging, visto en 6.5, depende del modelo que se adopte para la

componente deterministica:

Como consecuencia existen varios tipos de Kriging, que difieren en los supuestos que

se apliquen a la tendencia fu(s):

» Kriging Simple: E(Z(s)) = p con p conocida en todo D.
» Kriging Ordinario: E(Z(s)) = pu con p desconocida.

» Kriging Universal: E(Z(s)) = u(s). La tendencia u(s) modela mediante com-

binaciones lineales de ciertas funciones de las coordenadas x;(s):

k
p(s) = Zﬁj%’(s)
5=0
Los coeficientes [3; se suponen desconocidos.

A continuacién se desarrolla la técnica de Kriging Ordinario.
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6.7. Kriging Ordinario

6.7. Kriging Ordinario
Las principales hipotesis que tiene el método de Kriging Ordinario son las siguientes:

= La media poblacional de la variable aleatoria de interés es desconocida.

= Se conoce el Variograma.

El estimador propuesto para Z(s) es el presentado previamente en la ecuacién 6.5.

6.7.1. Ecuaciones de Kriging

Para determinar los pesos {\;,7 =1,...,n} se examinan las condiciones de inses-
gamiento y de varianza minima del estimador.

Condicion de insesgamiento

Para que E(Z*(s)) sea insesgado se debe cumplir que:

—E(iAiZsz Z)\E ZAM m
=1

Entonces:

Condicion de varianza minima

La varianza del error de estimacién se expresa en funcion de la covarianza:

V(Z7(s) = Z(5)) = V(Z7(s)) + V(Z(s)) = 2C0v(Z(s), Z(5)) (6.6)

ZAZZ V(Z(s)) — QOOU(Z NZ(si), Z(s)) (6.7)

_ Z Z A Cou(Z(s;), Z(s;)) + C(0) — 2 Z XNiCov(Z(s), Z(s:)) (6.8)
—ZZMC —22/\0 s) (6.9)

=1 j=1
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6.7. Kriging Ordinario

Donde:
« C() se denomina covariograma.
» C(0) =Cov(Z(s;), Z(s;))
n C(si — ;) = Cov(Z(si), Z(s;))

Por lo tanto los ponderadores (A;) se obtienen de manera que se resuelva el siguiente

problema de optimizacion:

min V(Z(s) — Z*(s))
sujetoa Y - A =1

Este tipo de problemas de minimizacién con restricciones, se resuelve utilizando la
técnica de Multiplicadores de Lagrange *.

De esta manera las ecuaciones de kriging quedan determinadas de la siguiente forma:

s Y AN (si—s) Hy(s—s) - B=0  i=1...n
- Z?:l Ai =1

Donde v(.) es la funcién de Variograma.

Las ecuaciones anteriores se pueden escribir de forma matricial:

0 Y(s1—s2) 0 A(si—sn) 1\ [ V(51— s)
’7(52 — 81) 0 T ’7(52 - Sn) 1 Ao ’7(52 - 5)
7(571 - 31) 7(371 - 52) e 0 1 )\n 7(571 - S)

1 1 1 0 15} 1

Los valores éptimos para Ay, ...\, pueden obtenerse de la siguiente manera:

A=A

4Ver apéndice A.2
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6.7. Kriging Ordinario

n b= (y(s—51),...,7(s — sn),1)

v(si — Sj) i=1,.,n j=1,..,n
n A=< 1 i=n+1 j=1,..,n
0 i=n+1 j=n+1

6.7.2. Varianza de Kriging

El error de estimacion, denominado Varianza de Kriging se expresa de la siguiente

manera:

o*(s) =V (Z(s) ZZ)\)\C —2ZAC

=1 j=1

Si se considera la siguiente relacién C'(h) = C'(0) —y(h) lo anterior se puede escribir

de la siguiente manera:

=3 N AN (C0) = A(si — s5)) + —2ZA V(s = i)

i=1 j=1
_Z)\ Z/\ (0 iimﬂ ~)+C’(0)—2i)\i0(0)+2i)\m(s—si)
~ ~ =1 j=1 i:zll i=1

Por lo tanto, la varianza de Kriging se expresa de la siguiente manera:

2(s) =2 Z Aiv(s —s;) — Z Z Aidiy(s

i=1 j=1

6.7.3. Kriging Residual

Se denomina Kriging Residual a la técnica de Kriging Ordinario bajo el no cumplim-
iento del supuesto de estacionariedad de segundo orden del proceso, es decir ante la

presencia de tendencia espacial en los datos.

Si se asume el modelo 6.1, es importante observar que:




6.8. Variograma

Donde €(s) es un proceso estacionario de segundo orden con media cero y por lo

tanto se puede utilizar la técnica de kriging Ordinario en los mismos.

Por lo mencionado anteriormente, la estimacién de Z(s) resulta de anadir a los

residuos interpolados (é(s)) la tendencia estimada.

6.8. Variograma

El variograma es una herramienta que permite analizar el comportamiento espacial

de una variable sobre una zona dada. Esta herramienta permite, entre otras cosas:

» Detectar zonas de anisotropia®.
» Detectar el entorno de interpolacién (asociado a la correlacién espacial).

= Determinar la variabilidad espacial en funcién de la distancia.

6.8.1. Variograma tedrico

El variograma tedrico se define como:

2y(h) =Var(Z(s+ h) — Z(s)) Vs € R Vh € R?

Si ademas, el proceso es intrinsecamente estacionario:

2v(h) = E(Z(s+ h) — Z(s))* Vs € R4 Vh € R4

A la expresion anterior se la puede interpretar como el valor promedio de la diferen-
cia al cuadrado de los valores que toma la variable de interés en dos puntos separados

por una distancia h.

El término 27(.) se denomina variograma, mientras que el término 7(.) es denomina-
do semivariograma. Para poder implementar la técnica de kriging solo es necesario

la funcién 7(.), por ello algunos autores han llamado variograma a (.).

El variograma se obtiene graficando ~y(.) en funcién de los lags o h que se obtengan

para una direccién dada o para todas las direcciones (omnidireccional).

5 . .y 7’ .
°Ver definicién en apéndice A.5
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6.8. Variograma

it A

Meseta |

Efecto
Pepita

(0,00 Rango h
Figura 6.2: Ejemplo de Variograma

Propiedades del variograma

1. 7(.) es independiente de la localizacién s
2. v(.) depende del médulo y direccién de h

3. 7(0) = 0 pero puede presentar salto en h = 0 denominado efecto pepita

5. v(h) >0 Vh

6. Condicionalmente semidefinido negativo:

Paran>1yV{a}, _ CRy> a;=0:

Z Zaz‘aﬂ(si —5;) <0
7. ay(.) es un semivariograma en R¢V a > 0

8. 1 + 72 es semivariograma en 3¢

9. El rango es la distancia a la cual el variograma se estabiliza o, dicho de otra

forma, distancia a partir de la cual no hay correlacion.

10. El sill o meseta es el valor constante que toma el variograma en distancias
mayores al rango (varianza de la variable aleatoria Z), o sea, si el variograma

es una funcion acotada entonces:

2

v(h) — o si [|h]| — o0
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6.8. Variograma

El variograma puede presentar diferentes comportamientos segin se lo estudie a

pequenas distancias o a grandes distancias, es por ello que el mismo puede dar lugar

a distintas interpretaciones®.

6.8.2. Variograma experimental

El variograma experimental es la estimacion el variograma tedrico. El mismo es con-

struido a partir de los datos muestrales.

Bajo el supuesto de que el proceso aleatorio Z(s) tiene media constante (supuesto
de proceso estacionario), el estimador del variograma que se obtiene por el método

de los momentos es el siguiente:

[si—s;|=Ih
donde
N(h) ={(si,s;) : |si —sjl =h; i,j=1,...,n}

Siendo N (h) el nimero de pares de coordenadas que distan a una distancia h.

Notar que N(—h) # N(h), pero 25(—h) = 24(h) preservando las propiedades teéri-

cas del variograma.

Notar también que no es necesario estimar . Por esta razon este estimador se conoce

como estimador cldsico.

Ademsds, si Z(.) es intrinsecamente estacionaria entonces el estimador 29(h) es ins-

esgado.

Para la obtencion del variograma experimental se deben considerar los siguientes

puntos:

» Escoger una distancia (lag/rezago) h
= Escoger una direccion 6
» Calcular y(h) para los valores de h,2h,3h,...,nh

» Graficar y(h) versus los valores de h,2h,5h,...,nh

6Ver interpretacién variograma en apéndice A.3.1
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6.8. Variograma

Existen diferentes formas de determinar las distancias h y las direcciones 6, para

ello existen las clases de distancias y las clases de direcciones’.

6.8.3. Modelos de variograma

El variograma experimental no puede ser evaluado en distancias o direcciones inter-
medias. Una interpolacién entre los puntos del variograma experimental no garantiza
la existencia y unicidad de la solucién del sistema de Kriging, ya que las funciones
matematicas de los modelos deben permitir que la matriz de varianzas y covarian-
zas pueda ser invertida para determinar los pesos para la interpolacion por Kriging.
Ademas, el variograma experimental no satisface las condiciones que todo variogra-

ma debe satisfacer.

Es por ello que al variograma experimental se le ajusta un modelo de variograma
tedrico adecuado. Los modelos de variograma isotrépicos mas comunes son: FEfecto
pepita puro, Esférico, Exponencial, Gaussiano, Cubico, Seno cardinal, Potencia, en-

tre otros®.

Se selecciona el modelo de variograma tal que se minimice el error de estimacién de

Kriging.

6.8.4. Variograma bajo estructura de dependencia espacial

Los modelos de variogramas vistos anteriormente son construidos bajo el cumplim-

iento del supuesto de estacionariedad de segundo orden del proceso en cuestion.

La existencia de dependencia espacial, como es el caso de tendencia del proceso,
provoca que los variogramas experimentales deban ser construidos con el proceso de

los residuos visto en seccion 6.4.2.

Es por esta razon que el variograma tedrico de los residuos es definido de la siguiente

manera.:

2v(h) = E (e(s + h) — €(s))” Vs € R Vh € R?

Por lo tanto, la estimacion del variograma de los residuos, es decir el variograma

experimental, puede ser expresado:

"Ver apéndice A.3.2
8Ver apéndice A.3.6
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6.9. Validacion Kriging

donde
N(h) ={(si,s5) 1 |si —sjl=h; 1,7=1,...,n}

6.9. Validacion Kriging

La validacion del método de Kriging es un proceso en el cual se busca optimizar las
estimaciones resultantes, es decir minimizar el error de estimacién. Dicho proceso
consiste en analizar, para cada modelo de variograma, los errores cometidos por

dicho método. Para ello, existen diferentes técnicas:

» Cross Validation (leaving one out): se estima sucesivamente mediante

Kriging cada observacion conocida considerando las observaciones restantes.

» Jack-Knife: se divide la muestra inicial en dos partes y se estima una parte

a partir de la otra.

Luego, se realiza un analisis de los errores cometidos para saber si la estimacién por

kriging fue satisfactoria, es decir, buena precisién, poco sesgo.

Existen ciertos criterios que pueden colaborar a decidir cudl es el mejor estimador
de Kriging, es decir, el que posee mayor precision.
Los mismos son:

» Medias de los errores: deben ser cercanos a cero, esto propociona un estimador

sin sesgo.

= Varianza de los errores: debe ser la mas baja posible, esto proporciona un

estimador preciso.

= Nube de dispersion entre valores reales y estimados: los puntos deben acercarse

a la diagonal = = y.

En el presente trabajo se aplica el método de cross validation o leaving one out. El

mismo es el que se detalla a continuacion.

Para calcular el error de estimacién cometido por el método se utiliza el siguiente

procedimiento:

Dadas las n observaciones, Z(s1), Z(s2), ..., Z(s,), en cada punto i se procede de la

siguiente manera:

36



6.9. Validacion Kriging

1. Se excluye la observacion ¢ y se estima con el conjunto de las n—1 observaciones

restantes.

2. Se calcula el error de estimacion cometido en cada punto:

e(i) = (Z*(si) — Z(s:))> Vi=1,...,n

Se estima asi el error cuadratico medio cometido por el método de la siguiente

manera:

Jo 2 €(i)

n

E sirve como indicador para medir la exactitud del método. Se calcula E para cada

modelo de variograma, buscando optimizar los resultados obtenidos.

Anélogamente, si se trabaja bajo dependencia espacial, el anélisis de cross-validation

se realiza con los residuos:
r(i) = (€°(s;) — E(Si))2 Vi=1,...,n

Por lo tanto,

5= /T

Donde r() representa el error de estimaciéon de Kriging para la observacion i.
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Capitulo 7

Analisis de Grupos Difusos

7.1. Analisis de Grupos

El andlisis de grupos [2] tiene por objetivo conformar grupos de acuerdo a ciertas
caracteristicas que pueden ser de interés, de manera de que dentro cada grupo los
elementos sean lo méds homogéneos posible. La homogeneidad (y heterogeneidad)

estara medida a través de una distancia pre-definida.

La clasificacién obtenida dependera de las variables seleccionadas, pudiendo variar

la estructura de grupos en el caso de que se consideren otras variables diferentes.

Los métodos de clasificacion pueden ser jerdrquicos o no jerdarquicos. En los métodos
jerarquicos, la agrupacién se realiza mediante un proceso de agrupacién (o desagru-
pacién) sucesiva, cuyo resultado final es una jerarquia de unién completa en la que
cada grupo se une (o separa) en una determinada fase. En cambio, los métodos no
jerarquicos, permiten la reasignacion de elementos, es decir que las observaciones
pueden variar de grupo en cada iteracién. Estos se caracterizan por necesitar el

nimero de grupos a priori.

Ambos analisis no son competitivos, sino que se complementan, ya que el analisis de
grupos jerarquico puede pensarse como una primer exploracion de la estructura de
los datos, mientras que el analisis de grupos no jerarquico se vera como una afinacién

de dichos resultados.

Dentro de los métodos no jerarquicos, se pueden encontrar diferentes técnicas como

ser k-means 6 Fuzzy!, entre otras.

La gran diferencia entre las metodologias no jerarquicas mencionadas anteriormente,

La palabra Fuzzy es una palabra de origen inglés que se puede traducir como Difuso/a
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7.2. Andlisis de Grupos Difusos

radica en que Fuzzy posee la caracteristica de que una observacion puede pertenecer
a varios grupos a la vez, a través de un grado de pertenencia a cada uno de los

grupos. Esta caracteristica hace que la técnica Fuzzy sea de gran interés.

En el presente trabajo se desarrolla la metodologia de Andlisis de Grupos Difusos
(Fuzzy Clustering Analysis), pues se considera de gran interés el aporte que brindan
los grados de pertenencia de las observaciones a los grupos, lo cual le asigna al

analisis la posible superposicién entre los grupos.

7.2. Analisis de Grupos Difusos

La técnica de Grupos Difusos puede verse como una extension del anélisis de Grupos
Jerarquico, en el sentido que las observaciones pueden pertenecer a varios grupos
al mismo tiempo, con diferentes grados de pertenencia, mientras que el andlisis de

grupos jerarquico asigna cada observacion a un unico grupo.

. t
Sea {x1,%,...2,} un conjunto de n datos, donde zp = (z1x, Tok,...,Tur) con

xr € R, siendo k = 1,..., K el nimero de variables que participan del andlisis.

La matriz de datos se conforma de la siguiente manera :

11 T12 -+ T1K
X =

Tn1 Tp2 -+ Tnk

El algoritmo de cluster fuzzy, divide a las observaciones de X en C grupos difusos,
formando una particion de los datos que puede ser representada por una matriz U,
cuyos elementos u;, € [0, 1] representan el grado de pertenencia de la observacién 4
al grupo v. Asi, la i-ésima fila de U contiene los valores de los coeficientes de perte-

nencia correspondientes de la v-ésima particion.

El algoritmo tiene por objetivo minimizar la siguiente funcion:

C m m ..
=1 i Uiy Uy d z,
ok = o Egle” ")
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7.2. Andlisis de Grupos Difusos

Donde:

s V = [v1,09,...0¢] con v, € RE centroide del grupo s con s =1,...,C.

» m € (1,00) es un ponderador llamado fuzzifier?, que determina el grado de

superposicién que se desea de los grupos.

= d(i,7) es la distancia® entre las observaciones i y j.
El problema de optimizacion es el siguiente:

min J(X;U, V)
sujeto a ZUCZI Uiy = 1,Vi

El algoritmo de iteraciéon comienza cuando se le proporciona un nimero a priori
de grupos C, asi como el grado de superposicién que se desea de los grupos (m) y
una determinada regla de detencién del algoritmo. Al inicio, en el momento ¢ = 0,
se genera una particién aleatoria U°. En el segundo paso del algoritmo, dados los
grados de pertenencia del paso anterior, se calculan los centroides de los grupos v’
para c=1,...,C de la siguiente forma:
t Z?:l (ufc)m L
Ve = =0 7 ¢ \m
> i (uge)

Dados los nuevos centroides v!, se recalculan los coeficientes de pertenencia:

t+1 1
wc 2

ZC 2zt) \ "
v=1 dz(xivvt/)

El proceso se detiene cuando se cumple la regla de detencién |U — Ut < ¢, o

cuando el algoritmo llega a un ntimero predeterminado de pasos.

Notar que, cuando m — 1 los grupos conformados tienden a solparse, ya que los
grados de pertenencia son mas parecidos entre si. Mientras que cuanto mas grande

sea m, los grupos se conforman con observaciones con altos grados de pertenencia.

2 Fuzzifier es una palabra de origen inglés que puede ser traducida como Difusor
3Ver apéndice B.1
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7.3. Incorporacion de informacion espacio-temporal

Sin perder de vista el objetivo planteado, el presente andlisis toma mayor interés si

se incorpora tanto informacion espacial como temporal entre las observaciones.

Los aspectos mas relevantes a tener en cuenta son:

= La informacién espacial, dada por la naturaleza espacial de las observaciones

a clasificar.

» Lainformacion temporal, proveniente de las trayectorias de las series de tiempo

de cada observacién.

7.3.1. Informacién espacial

La informacién espacial es analizada mediante una matriz de proximidad espacial
o geografica y la autocorrelacion espacial entre las observaciones. La misma es in-
corporada al analisis mediante la introduccion de un adecuado factor a la funcién
objetivo, de manera que incorpore a la técnica la distancia espacial entre las obser-

vaciones en cuestion.

La forma analitica de incorporar la informacién geografica es sumar a la funcion
objetivo mencionada anteriormente un factor de penalizacion. Cuando una obser-
vacién ¢ pertenece a un grupo ¢ con un alto grado de pertenencia, entonces este factor
‘forza’a que las observaciones vecinas tengan también un alto grado de pertenencia a
dicho grupo ¢, tanto como sea posible, aunque no asegura que dichas observaciones

finalmente terminen estando en un mismo grupo.

El término de penalizacion es el siguiente:

J(X;U,P) = g DD W)™ DD pig (ue)™

i=1 v=1 7=1 c€v,

Donde:

» P es una matriz cuyos elementos son de la forma p;;, que toman valor 1 si la

obs. 7 es vecina a la obs. j, y 0 en otro caso.

= 0. es el centroide del grupo c.
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7.3.2. Informacién temporal

La informacion temporal, es decir, la informacién proporcionada por las trayectorias
de las diferentes observaciones, es incorporada al andlisis a través de la utilizacién
de una medida de disimilaridad apropiada como son las distancias propuestas por
Carlier [3].

Carlier propuso el calculo de distancias entre trayectorias de observaciones en distin-
tas ocasiones o momentos. Dentro de esas distancias se detallan con mas importancia
tres de ellas: la distancia instanténea (o transversal), la distancia longitudinal (o evo-
lutiva) y la distancia mixta, la cual toma en cuenta tanto las distancias transversales

como longitudinales entre trayectorias.

A continuacién se detallan los célculos de cada una de las distancias mencionadas

anteriormente:

Distancia de Carlier Instantanea

T J

zl(znst) Z Z Lijt — ml]t

t=1 j=1
Distancia de Carlier Longitudinal

T J
zl(long Z Z Lijt — xlj(tfl)) (:Uljt - mij(tfl))]Z

t=2 j=1
Donde para las dos clases de distancias ¢ indica la observacion, j la variable, t el

tiempo y x;;; indica el valor que toma la variable j en la estacién ¢ para el tiempo ¢.

Distancia de Carlier Mixta

2 2
dil - Oqdil(inst + Odel(long
ap+ay =1

Las criticas principales a la distancia mixta son:

= La eleccion de los pesos es subjetiva.
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7.8. Incorporacion de informacion espacio-temporal

= Se consideran 7' sumandos en la distancia instantanea, mientras que en la

longitudinal se consideran T-1 sumandos.

En el presente trabajo se implementa la técnica de Analisis de Grupos Difusos, ade-

cuando esta metodologia a los aspectos de interés anteriormente mencionados.
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Capitulo 8
Resultados

8.1. Analisis exploratorio de los datos

A continuacion se realiza una breve descripcién de los datos utilizados en el presente

trabajo.

Se dispone de una base de datos que contiene informacién de ocurrencia de granizo
anual a nivel de 19 estaciones meteoroldgicas de Uruguay en un periodo compren-
dido desde el afio 1998 a 2008 inclusive', asi como otras variables asociadas a este
fenémeno. En el siguiente cuadro se detallan las estaciones meteoroldgicas en estudio

y los departamentos a los cuales pertenencen.

Estacién
Meteorolégica Departamento

Artigas Artigas
Bella Unién Artigas
Carrasco Montevideo
Colonia Colonia
Durazno Durazno
Melilla Montevideo
Melo Cerro Largo
Mercedes Soriano
Paso de los Toros Tacuarembd
Paysandu Paysandu
Prado Montevideo
Punta del Este Maldonado
Rivera Rivera
Rocha Rocha
Salto Salto
Tacuarembd Tacuarembé
Treinta y Tres Treinta y Tres
Trinidad Flores
Young Rio Negro

Cuadro 8.1: Estaciones meteoroldgicas en estudio

!Base otorgada por SURCO Seguros y DNM
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8.1. Andlisis exploratorio de los datos

Dichas estaciones se encuentran irregularmente espaciadas en todo el territorio; doce
se encuentran ubicadas en la zona litoral oeste del pais, tres de ellas se encuentran
posicionadas en la zona metropolitanta y solo cuatro cubren el drea este del pais. A
continuacion se detallan graficamente las ubicaciones geogréficas de las estaciones

meteorolédgicas.
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Figura 8.1: Ubicacion geografica estaciones meteoroldgicas

La distancia maxima se observa entre las estaciones meterolégicas de Bella Union
y Punta del Este, siendo la misma de 688 km. La menor distancia es de 10.9 km,

observada entre las estaciones de Melilla y Prado.

Para la primer metodologia, Interpolacion por kriging, se utiliza como informacion el
promedio anual de granizadas en el periodo mencionado, para cada estacién meteo-
roldgica, asi como sus coordenadas geograficas de longitud y latitud para localizarlas

espacialmente.

Para la metodologia de Andlisis de Grupos Difusos, se trabaja con informacion de
la frecuencia acumulada de granizada en el periodo mencionado y tamano de piedra
de granizo maximo, para las 19 estaciones meteorologicas. Con dicha informacion

se construye una matriz de disimilaridad utilizando las distancias de Carlier In-
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8.1. Andlisis exploratorio de los datos

stantanea, Longitudinal y Mixta, las cuales son el insumo para realizar el presente

analisis.

Cabe destacar que las variables longitud y latitud estan inicialmente expresadas en
coordenadas geograficas?, donde las mismas se encuentran expresadas en grados dec-
imales. No obstante, son proyectadas a una superficie plana mediante la proyeccién

esférica de Mercator [11], obteniendo coordenadas cartesianas.

8.1.1. Analisis descriptivo

A efectos descriptivos se analizan en primer lugar las correlaciones lineales entre las
variables en estudio y las variables de posicionamiento geografico, longitud y latitud.

En el siguiente cuadro se observan dichas correlaciones.

Longitud Latitud Tamaho méx piedra Promedio granizo

Longitud 1.00 -0.25 -0.28 -0.09
Latitud 1.00 0.58 0.56
Tamano max piedra 1.00 0.72
Promedio granizo 1.00

Cuadro 8.2: Matriz de correlaciones lineales

La correlacién mas alta se detecta entre las variables promedio de granizo anual
y tamano maximo de piedra. Lo anterior es razonable ya que el tamano maximo
de piedra es consecuencia de la ocurrencia del granizo. Asimismo, se observa una
alta correlacion entre el promedio anual de granizadas y la variable latitud, con un
valor de 0.56. La correlacién entre longitud y el granizo es baja y se encuentra en el

entorno de cero, tomando un valor de -0.09.

Asimismo, se presentan las medidas de resumen de las variables de interés en el

presente estudio:

Tamano maximo  Promedio anual

de piedra de granizo
Minimo 3.91 0.636
ler cuartil 6.80 1.137
Mediana 10.18 1.636
Media 10.50 1.708
3er cuartil 13.81 2.136
Maéximo 19.36 3.091

Cuadro 8.3: Medidas de resumen variables de interés

2Mencionadas en seccién 6.2.2
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La variable promedio anual de granizo presenta un minimo de 0.636 a lo largo del
periodo analizado. Dicho minimo fue observado en la estaciéon meterolégica de Melil-
la. El maximo de dicha variable de 3.091 granizadas anuales promedio en el mismo

periodo y fue observado en la estacién de Paso de los Toros.

En cuanto al tamano maximo de piedra, su valor minimo de 3.91 mm fue observado
en la localidad de Punta del Este y el maximo observado de 19.36 mm esta localizado
en Colonia.

Se calculan los cuartiles de la variable promedio anual de granizo y los mismos se

detallan en el siguiente cuadro:

Cuartiles
0% 25 % 50 % 75 % 100 %
0.636 1.1365 1.636 2.1365 3.091

Cuadro 8.4: Cuartiles del promedio anual de caida de granizo

A continuacién se presenta el grafico de las estaciones meteorolégicas en funcién de

los cuartiles del promedio anual de granizadas.
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Figura 8.2: Promedio anual de granizada segiin cuartiles
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Se observa que en promedio la mayor caida de granizo ocurrié en la regiéon centro-
norte del pais, mientras que en las zonas cercanas a la costa ocednica se observa

menor ocurrencia del fenémeno estudiado.
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8.2. Interpolacién por Kriging Ordinario

A continuacién se detallan los resultados obtenidos mediante la aplicacién de la
metodologia de Interpolaciéon por Kriging. Se analizan cuatro escenarios, de-

sarrollandose en detalle el primero de ellos por ser el que mejor se ajusta a los datos?.

En primer lugar, se analiza si el proceso es estacionario, y para ello se estudia la
posible existencia de tendencia en los datos. Se construye el variograma experimen-
tal y luego se ajusta el modelo de variograma éptimo para este caso. La informacion

mencionada anteriormente se utiliza como insumo para la estimacién de Kriging.

En el presente estudio Z(s;) representa el promedio anual de granizadas en el periodo
de 1998 a 2008 para la estacién meteoroldgica ¢ localizada geograficamente en las

coordenadas s;, con s € R?, siendo s = (x,y) con z = longitud e y = latitud.

8.2.1. Analisis de Tendencia

Se desea testear la posible existencia de dependencia espacial del promedio anual de
calda de granizo en el territorio uruguayo. El andlisis de tendencia se implementa
utilizando como informaciéon principal a las variables relacionadas con la ubicacién
espacial de las estaciones meteoroldgicas. Es decir, se analiza si existe tendencia es-
pacial de granizo a medida que nos desplazamos en direccion sur-norte 6 en direccién

oeste-este.

Es asi como se realiza un Modelo de Regresion Lineal donde se explique el promedio
de caida de granizo anual en funcién de las variables latitud (indica direccién sur-

norte) y longitud (indica direccién oeste-este).

En una primera instancia se consideran diferentes modelos de regresion de primer y
de segundo orden en las variables explicativas, contemplando las distintas combina-
ciones entre las mismas. Se analiza en cada caso la significacién del modelo, asi como
la significacién de las variables utilizadas*. Finalmente se decide utilizar un modelo

de regresion lineal de primer orden sin coeficiente independiente:
Z; = (1 Longitud; + PsLatitud; + €; Vi=1,...,19

Donde Z; representa el promedio anual de granizo para la estacion .

3Ver distintos escenarios en apéndice C.1
4Ver apéndice A.1
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Se realizan las estimaciones de los parametros por minimos cuadrados ordinarios y

los resultados son los que se detallan a continuacion:

Estimaciéon Error estandar Estadistico t p-valor
Longitud 0.0003 0.0001 3.43 0.0032
Latitud 0.0019 0.0007 2.79 0.0126

Cuadro 8.5: Estimaciones, errores estandar y estadistico de prueba modelo regresién

Mediante la aplicacién de la prueba de significacién de parametros, se concluye que
ambos pardmetros son significativos al 5 %, pues su p-valor es menor que el nivel de
significaciéon a=0.05. Esto da la pauta de existencia de tendencia en ambas direc-

ciones, o sea, tanto para direcciéon sur-norte como para direccion oeste-este.

Al realizar la prueba de significacién del modelo resulta que el mismo es significativo
al 5%, siendo su p-valor menor que el nivel de significacién predeterminado (5%).
El R? ajustado es el mayor de entre todos los modelos testeados de primer y segundo

orden, con un valor de 90.14 %.

Se chequean los supuestos de homocedasticidad, incorrelacion y normalidad de los
residuos del modelo. Mediante la aplicaciéon de las pruebas especificas de cada
supuesto, se concluye que los residuos del modelo son homoscedésticos, incorrela-

cionados y provienen de una distribucién normal®.

El modelo estimado que cumple con los supuestos anteriormente mencionados es el
siguiente:
fi; = Z; = 0,0003Longitud; + 0,0019 Latitud;

Por lo tanto, mediante la aplicacion de la técnica anteriormente mencionada se con-
cluye la existencia de tendencia espacial del promedio anual de granizadas tanto para
la direcciéon sur-norte como para la direccién oeste-este, es decir, tanto en latitud

como en longitud.

En el siguiente grafico se observa la representacion de la superficie de tendencia
espacial cuando se ajusta la regresion lineal estimada a una grilla de valores. Dicha
grilla abarca toda la superficie del territorio uruguayo y es la misma que se aplica
para la interpolacion por Kriging. El detalle de la construcciéon de la misma se expone

en seccion 8.2.4.

5Ver resultados en apéndice C.2
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Figura 8.3: Representacion de la superficie de tendencia

8.2.2. Kiriging Residual

Bajo lo anteriormente estudiado, la presencia de tendencia espacial viola los supuestos
de estacionariedad del proceso Z(s). En tal sentido, Kriging Ordinario es implemen-
tado con el proceso estacionario €(s), es decir que utilizan los valores residuales del
modelo planteado anteriormente y los residuos interpolados se anaden a la tendencia

para calcular los valores estimados para Z(s).

De otra manera, el proceso que se utiliza para realizar la interpolacion por Kriging

es el siguiente:

~ ~

e(s;) = €(si) = Z(si) — p(ss) Vi=1,...,19

8.2.3. Estimacion del Variograma

Se estima el variograma tedrico mediante el estimador clasico. Se construye dicho

variograma a partir de los residuos {e(s1),...,e(s19)}, tal como se menciona en sec-
cién 6.8.4.
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Las distancias maxima y minima entre las estaciones meteorologicas es de 688 y
10.9 km respectivamente como se menciona en seccién 8. Como primer medida se
trabaja con un intervalo de distancia entre estaciones de 0 a 400 km, es decir que
se acota el intervalo inicial mencionado anteriormente. Para determinar la distancia
h, se divide el intervalo escogido en aproximadamente 13 segmentos iguales, por lo
cual h = 30.

Para definir la tolerancia Ah se debe tener en cuenta que las estaciones se encuen-
tran irregularmente espaciadas®, por lo tanto puede ocurrir que no existan valores
del promedio anual de granizo a una distancia h = 30. Para solucionar este incon-
veniente se consideran las clases de distancias’. El valor de Ah se debe escoger de
manera que no queden superpuestas las clases de distancia y de que no hayan valores
de la variable que queden por fuera de las clases. La manera éptima es tomar a Ah
es el 50% del valor de h.

Por otro lado, el variograma realizado es el omnidireccional®, pues en los residuos

no se detecta anisotropia’.

A continuacién se presenta el grafico obtenido del variograma experimental de los

residuos.

Semivariograma
0.3 0.5
I

0.1

T T T T T
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Figura 8.4: Variograma experimental

5Ver apéndice A.3.2
"Ver apéndice A.3.2
8Ver apéndice A.3.3
9Ver apéndice A.5
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8.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

Una vez construido el variograma experimental se procede a escoger un modelo de
variograma tedrico optimo que se ajuste al estimado. Para ello se calcula el error
cuadratico medio cometido por el método de Kriging Ordinario segin los distintos
modelos de variogramas tedricos y se selecciona aquel modelo que minimice dicho
error. Para calcular los errores cometidos se procede a aplicar la técnica conocida

como cross-validation'©.

El modelo de variograma que logra obtener el menor error de estimacion de Kriging
es el seno cardinal. El mismo posee un comportamiento cuadratico en el origen con
un rango estimado'! igual a 22.96 km y meseta estimada igual a 0.29, siendo su

formula la siguiente:
|1
sen
y(h) =029 (1 - —%2’96)

22,96

En el siguiente grafico se presenta el variograma experimental y el modelo de vari-

ograma ajustado:
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| |

Semivariograma
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Figura 8.5: Variograma experimental ajustado con modelo seno cardinal

10Ver seccién 8.2.5

HLas estimaciones tanto del rango como de la meseta se realizan mediante minimos cuadrados

ordinarios
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8.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

Se observa la presencia de un efecto pepita, lo que corresponderia a posibles errores

de medida en los datos!2.

Ver graficos de los restantes modelos de variogramas ajustados al experimental en

apéndice C.3.

8.2.4. Estimacion por Kriging

Una vez escogido el modelo de variograma, se resuelven las ecuaciones de kriging
y se obtienen los valores estimados de los residuos en las zonas donde se carece de

informacion.

Luego, se estima el comportamiento del promedio anual de caida de granizo, sumandole
a los residuos interpolados la tendencia estimada. De esta manera se obtiene un ma-
pa zonificado del comportamiento del promedio de ocurrencia anual de granizo en

Uruguay.

Para ello, previamente se debe de contruir una malla o reticula que abarque la super-
ficie que se desea estimar. En tal sentido, se toma el rango de los vectores longitud

y latitud y se dividen en p segmentos iguales.

Se construyen diferentes tamanos de grillas, que difieren en la la cantidad de parti-
ciones que se toman tanto para la longitud como para la latitud. Se realiza Kriging
Ordinario con cada una de ellas, y se estudia el error de Kriging o varianza de Krig-
ing. Finalmente, se decide trabajar con una grilla con p = 10, la cual obtiene la

menor varianza de estimacién en promedio de 0.3881.

12Ver apéndice A.3.6
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8.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

La reticula contruida es la siguiente:

Bella Unién

-3500
|

Rivera

-3600
|
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.
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-3800
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Treinta y Tres
.

Durazno

-3900
|

Trinidad -
.

—-4000
|

-4100

33600 33800 34000 34200

Longitud

Figura 8.6: Grilla de interpolacién

Una vez construida la grilla, y utilizando la informacién proveniente del modelo de
variograma, la interpolacion por Kriging se encarga de estimar cada punto de la mis-
ma, obteniendo como resultado un mapa estimado del promedio de caida de granizo

anual en el territorio uruguayo.
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8.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

A continuaciéon se observan las curvas de nivel para los valores estimados segun

kriging.

Y Coord
-4000 -3900 -3800 -3700 -3600 -3500
| | | | | |

-4100

I I I I I I I I
33500 33600 33700 33800 33900 34000 34100 34200

X Coord

Figura 8.7: Curvas de nivel estimacién por Kriging Ordinario
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8.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

A continuacién se presenta el grafico con la estimacién del comportamiento del

promedio de granizadas anuales en Uruguay.
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Figura 8.8: Estimacion por Kriging Ordinario

Las estimaciones obtenidas reflejan que en la regién centro-norte del pais se presenta
una mayor caida de granizo anual en promedio, oscilando sus valores entre 2 y 2.7.
Los valores reales en dichas zonas superan los valores estimados, por lo que dicho

método estd sub-estimando el comportamiento de la caida de granizo.

En la zona sur y zonas aledanas a la costa ocednica del pais se encuentran las esta-
ciones meteorolégicas con menor caida anual de granizo en promedio en términos
reales. Kriging estima a estas zonas con bajos valores de caida granizo, aun asi en
estas zonas se ha sobre-estimado el comportamiento de dicha variable. En las zonas
mencionadas los valores estimados oscilan entre 0.9 y 1.5 caidas anuales de granizo

en promedio.
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8.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

En el siguiente grafico se presentan los desvios estandar de las estimaciones cometi-

dos por el método.
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Figura 8.9: Desviacion estandar estimacion por Kriging Ordinario
Se observa que en las zonas préximas a las estaciones meteoroldogicas es donde se
comete el menor error de estimacion, aumentando de forma sustancial a medida que

la distancia del punto a estimar con dichas estaciones aumenta.

En el apéndice C.4 se exhiben otros graficos analogos a los vistos anteriormente.
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8.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

8.2.5. Validacion Kriging

La validaciéon de Kriging consiste en:
» Validar el modelo de variograma
= Validar grilla de interpolacion
= Analizar errores de estimacién en toda la superfice de interpolacion

En una primera instancia, para validar el modelo de variograma a utilizar, para cada
uno de los modelos de variogramas se aplica la técnica de cross-validation. La misma

se detalla a continuacion:

Se consideran los residuos de cada una de las estaciones meteoroldgicas e(s1), e(sa), . .

y en cada punto se procede de la siguiente manera:

1. Se excluye la estacién s; y se realiza la estimacion por Kriging con el conjunto

de las 18 restantes.

2. Se calcula el error de estimacion cometido en cada punto:

(i) = (e*(s;) — e(s:))? Vi=1,...,19

Se estima asi el error cuadratico medio cometido por el método de la siguiente
manera:

21‘131 7 (i)
19

E =

Se calcula F para cada modelo de variograma, buscando optimizar los resultados de

las estimaciones.

El modelo de variograma que optimiza las estimaciones de Kriging es el seno cardi-

nal, como fue detallado en seccién 8.2.3.

Una vez ajustado el modelo de variograma, se busca optimizar los valores de inter-
polacién mediante la construccion de la grilla. Para ello, se modifica el tamano de las
distintas reticulas propuestas y se analizan las varianzas de kriging obtenidas para
cada una ellas. Finalmente, la grilla que hace que las estimaciones de los residuos

obtengan una menor varianza es la vista en seccién 8.2.4.

En tercer lugar, se analizan los errores de estimacién cometidos por la interpolacion

segun ciertos criterios como son el analisis de la media y la nube de dispersion entre

60

. 6(819)



8.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

los valores predichos y los valores reales.

A continuacién se presentan graficamente los residuos predichos por la interpolacién

versus los residuos observados.
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Figura 8.10: Residuos predichos versus residuos observados

En el grafico anterior se puede observar que los valores que toman los residuos ob-
servados se encuentran en el rango de valores (-1,1) mientras que los valores de los
residuos predichos se encuentran acotados en un entorno menor de (-0.5,0.5). Lo an-
terior da la pauta que dicho modelo estd subestimando y sobre-estimando algunos

datos.

Las estaciones de Bella Union, Mercedes, Rocha y Trinidad son las que obtienen
una mejor estimacion por parte de Kriging respecto a sus valores reales. Mientras
que el mayor error de estimacion se comete para las estaciones de Paso de los Toros,
Young, Paysandu, Melilla y Prado. En términos generales, aquellas observaciones
que se encuentran por encima de la recta = y son sub-estimadas, mientras que las

encuentran por debajo son sobre-estimadas.
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8.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

8.2.6. Conclusiones

Las principales conclusiones surgidas de implementar la metodologia de Interpo-

lacion por Kriging Ordinario son las siguientes:

1. Mediante el analisis de la posible existencia de anisotropia en el proceso en
estudio, se encuentra que el comportamiento del promedio de granizo anual
depende linealmente de la latitud y de la longitud. La existencia de tendencia
en ambas direcciones hace que se deban interpolar los residuos y luego obtener
los valores estimados de granizo para cada punto de la grilla suméndole a los

mismos la tendencia estimada en cada localizacién.

2. Se estima que la mayor caida de granizo en promedio anual ocurre en la regién
centro-norte del pais, aumentando su frecuencia a medida que se desplaza en
direccion sur-norte. En las zonas cercanas a la costa oceanica se estima menor
caida del fenémeno estudiado, resultado que coincide con la naturaleza del

fenémeno estudiado.

3. Las estaciones de Paso de los Toros, Prado, Colonia, Tacuarembd, Rivera y
Durazno son sub-estimadas por el método. Las estaciones mencionadas ante-
riormente son las que presentan los mayores valores de la variable en estudio,

donde los mismos pertenecen al tercer y cuarto cuartil de la distribucién.

4. Las estaciones meteorologicas de Young, Paysandud, Melilla, Carrasco, Melo,
Treinta y Tres, Punta del Este y Salto son sobre-estimadas por el método
de Kriging. Las mismas presentan valores pequenos de la variable de interés,

ubicandose en el primer y segundo cuartil de la distribucién.

5. Las estaciones de Mercedes, Rocha, Bella Unién y Trinidad son las que que

obtienen las mejores estimaciones de Kriging respecto a sus valores reales.
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8.3. Andlisis de Grupos Difusos

8.3. Analisis de Grupos Difusos

Con el objetivo de encontrar tipologias entre las estaciones meteorolégicas en fun-
cion de variables relacionadas a la caida de granizo en un periodo determinado, se
implementa la técnica de Andlisis de Grupos Difusos. La idea de incorporar la di-
fusion entre los grupos conformados se debe a que, bajo el contexto del problema
en estudio, es posible encontrar zonas ’grises’, donde no esté clara la pertenencia de

determinadas estaciones meteorolégicas a un solo grupo.

De manera de incorporar informacion temporal a dicho andlisis, se contruye una
matriz de disimilaridad en base a las distancias entre las trayectorias temporales de
las estaciones, utilizando las distancias propuestas por Carlier'® vistas en seccién
7.3.2.

Se estudia la conformacién de grupos bajo tres perspectivas, en funcién de la clase
de distancia utilizada: distancia de Carlier Instantanea, distancia de Carlier Lon-
gitudinal y distancia de Carlier Mixta. Lo anterior se implementa con el objetivo
de determinar si existen diferencias en cuanto a la estructura de grupos, segin se
enfatice al componente temporal de forma instantanea, evolutiva 6 una combinacion

lineal de ambas.

En el presente trabajo se desarrolla con mayor precisién la metodologia basada en
la distancia de Carlier Mixta, ya que la misma toma en cuenta tanto el enfoque in-
stantaneo asi como el enfoque longitudinal en el tiempo. No obstante, los resultados

obtenidos con los enfoques instantaneo y longitudinal se exponen en apéndice D.3.

ra realizar resen nalisi n ri rminar el nimer T

Para realizar el presente andlisis es necesario dete ar el ero de 0s a
priori. Para ello, se analiza la estructura de grupos mediante un analisis de cluster
jerarquico previo. En funcién de lo anterior, se decide trabajar para los tres enfoques

con tres grupos'4.

Asimismo, se predeterminaron los valores de ciertos parametros para el funcionamien-
to del algoritmo. Es asi como al parametro que otorga el grado de superposicion de
los grupos (m) visto en seccién 7.2 se le asigna un valor de 1.45 y la cantidad de

iteraciones maximas que puede realizar el algoritmo son 1.000.

13Cédigo en R para calcular distancias de Carlier fue otorgado por Andrés Castrillejo.
4Ver apéndice D.1
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8.3. Andlisis de Grupos Difusos

A continuacién se presentan los resultados obtenidos mediante la utilizacién de la

distancia de Carlier Mixta.

8.3.1. Caracteristicas de los grupos

Para realizar la caracterizacion de los grupos se analizan las medidas de resumen
de las variables caida de granizo y tamano maximo de piedra, dentro de cada grupo

conformado.

En el siguiente cuadro se observan las frecuencias de cada uno de los grupos:

Grupos  Frecuencia

1
2
3

7
7
5

Total 19

Cuadro 8.6: Frecuencias grupos

El siguiente cuadro ilustra el desempeno de cada grupo conformado en funcién de

las variables de interés.

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
Mediana  Media | Mediana Media | Mediana Media
Caida de granizo 24 24 12 17 15 15
Tamano max. piedra 14.8 14.4 5.5 7.6 9.0 8.9

Cuadro 8.7: Caida de granizo y tamano maximo de piedra segun grupos

Como complemento del cuadro anterior se consideran los siguientes diagramas de

cajas.
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3.0
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Granizo acumulado

15
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1.0
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1 2 3 1 2 3

Grupos Grupos

Figura 8.11: Diagramas de cajas grupos conformados

Los grupos conformados resultan carecterizados de la siguiente manera:

Grupo 1

Este grupo se caracteriza por poseer la mayor frecuencia de caida de granizo a lo largo
de los once anos, con un promedio de 24 granizadas. Asimismo, se caracteriza por
poseer el mayor tamano méaximo de piedra, con un promedio de 14.4 mm de diametro.
Las estaciones que conforman este grupo son Artigas, Bella Unién, Colonia, Melo,

Prado, Rivera y Tacuarembd.

Grupo 2

El grupo 2 es que el contiene mayor dispersion. El mismo esté conformado por aque-
llas estaciones con frecuencia media de caida de granizo de 17. El tamano méximo
de piedra promedio de estas observaciones es de 7.6 mm de didmetro. Las estaciones
que conforman este grupo son Carrasco, Melilla, Mercedes, Paso de los Toros, Punta
del Este, Salto y Young.

Grupo 3

Este grupo se caracteriza por ser el més pequeno, con cinco observaciones, y el de
menor variabilidad. Los valores de granizo oscilan en un entorno de 15 granizadas
a lo largo de todo el periodo considerado, y el tamano de piedra méximo promedio
para el mismo es de 8.9 mm. Las estaciones contenidas en este grupo son Durazno,

Paysandu, Rocha, Treinta y Tres y Trinidad.
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8.3. Andlisis de Grupos Difusos

En el siguiente grafico se presenta la agrupacién de las estaciones segun los grupos

conformados.
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Figura 8.12: Conformacién de grupos - Enfoque Mixto

Se observa que las estaciones localizadas en la regién norte del territorio uruguayo
son las que presentan mayor caida de granizo en los once anos estudiados, asi como
el mayor tamano de piedra promedio. Las estaciones meteorolégicas ubicadas en el
centro del pais tienden a presentar bajos niveles de caida de granizo y tamanos de

piedra promedio relativamente pequenos.

8.3.2. Analisis de coeficientes de pertenencia

Se analizan los coeficientes de pertenencia de las observaciones de los tres grupos
conformados. De esta forma, se evalian aquellas observaciones que tengan similares
por lo menos dos de los grados de pertenencia mas altos. A las estaciones que cum-
plan con lo mencionado anteriormente se las estudia con detalle y mediante un cierto

criterio se decide si las mismas son clasificadas como estaciones difusas o no.
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8.3. Andlisis de Grupos Difusos

El siguiente cuadro presenta las medidas de resumen de esta informaciéon en cada

grupo:

Minimo | ler cuartil | Mediana | Media | 3er cuartil | Maximo
Grupo 1 41 44.5 48 47 48.5 54
Grupo 2 40 44.5 49 49.4 55 58
Grupo 3 41 52 52 56.2 66 70

Cuadro 8.8: Coeficientes de pertenencia segin grupos (en %)

Se observa que las estaciones clasificadas al grupo 1, si bien fueron clasificadas al
mismo, sus coeficientes de pertenencia a dicho grupo no superaron el 54 %. Mien-
tras que las observaciones clasificadas en el grupo 3, contienen mayores grados de

pertenencia a este grupo, con un méaximo de 70 %.

Se escoge un criterio para clasificar a una observacién como difusa. El mismo re-
suelve que aquella observacién cuyo méximo grado de pertenencia sea menor a 50 %
y cuya diferencia entre los grados de pertenencia restantes no supere 15 puntos por-

centuales, sea considerada como observacion difusa.

Las observaciones que cumplen con ambas condiciones mencionadas anteriormente
son Artigas, Melilla, Melo, Paso de los Toros, Paysandu y Prado. Lo anterior sig-
nifica que, estas estaciones meteoroldgicas, podrian pertenecer tanto al grupo que

fueron clasificadas como a su grupo més cercano®®.

15Ver cuadro en apéndice D.2.1
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8.3. Andlisis de Grupos Difusos

A continuaciéon se presenta graficamente el comportamiento de las observaciones

consideradas como difusas respecto a los grupos.
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Figura 8.13: Grupos originales Figura 8.14: Grupos vecinos

En el grafico de la izquierda se observa la pertenencia de las estaciones meteorologi-
cas a los grupos, segun la clasificacion final del algoritmo. El grafico de la derecha
ilustra la agrupacién de las estaciones difusas si fueran clasificadas al grupo vecino,
es decir, el que comparte un grado de pertenencia similar al del grupo clasificado

por el algoritmo.

En tal sentido, se aprecia que las estaciones que fueron clasificadas al grupo 1 podrian
ser clasificadas al grupo 2, debido a la similitud entre los coeficientes de pertenencia.
En cambio, las estaciones clasificadas al grupo 2, algunas podrian ser agrupadas en
el grupo 1 y otras en el grupo 3. Tal es el caso de Paso de los Toros, perteneciente al
grupo 2, la cual tiene como grupo vecino al grupo 3, mientras que Melilla podria ser
clasificada al grupo 1. En cuanto a la estacion ubicada en Paysandi, perteneciente

al grupo 3, la misma puede ser agrupada en su grupo vecino, el grupo 2.
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8.3.3. Conclusiones

Las principales conclusiones de aplicar la metodologia de Anadlisis de Grupos Difusos

son las siguientes:

1. La decisiéon de desarrollar con mayor precision la metodologia basada en la
distancia de Carlier Mixta, radica en que la misma toma en cuenta tanto el

enfoque instantaneo asi como el enfoque longitudinal en el tiempo.
2. Las caracteristicas de los tres grupos conformados son las siguientes:

= Grupo 1: Este grupo se caracteriza por poseer la mayor frecuencia
de caida de granizo a lo largo de los 11 anos, con un promedio de 24
granizadas. Asimismo, se caracteriza por poseer el mayor tamano maxi-
mo de piedra, con un promedio de 14.4 mm de didmetro. Las estaciones
que conforman este grupo son Artigas, Bella Unién, Colonia, Melo, Pra-
do, Rivera y Tacuarembd. Asimismo, las estaciones Artigas, Melo y Prado
son consideradas como difusas, pues las mismas también poseen alto gra-

do de pertenencia con el grupo 2.

= Grupo 2: Este grupo es que el contiene mayor dispersién. El mismo
estd conformado por aquellas estaciones con frecuencia media de caida
de granizo de 17. El tamano maximo de piedra promedio de estas obser-
vaciones es de 7.6 mm de didmetro. Las estaciones que conforman este
grupo son Carrasco, Melilla, Mercedes, Paso de los Toros, Punta del Este,
Salto y Young. En este grupo se encuentran dos estaciones meteorologi-
cas consideradas como difusas, Paso de los Toros y Melilla. La estacion
ubicada en Paso de los Toros podria ser clasificada al grupo 3, debido a
la similidud de entre los grados de pertenencia y la estaciéon localizada en

Melilla podria ser agrupada en el grupo 1 por la misma razén.

= Grupo 3: Este grupo se caracteriza por ser el mas pequeno, con 5 ob-
servaciones, y el de menor variabilidad. Los valores de granizo oscilan en
un entorno de 15 granizadas a lo largo de todo el periodo considerado,
y el tamano de piedra maximo promedio para el mismo es de 8.9 mm.
Las estaciones contenidas en este grupo son Durazno, Paysandi, Rocha,
Treinta y Tres y Trinidad. El grupo 3 contiene una observacién difusa,

Paysandd, la cual tiene como grupo vecino al grupo 2.

3. Se observa que las estaciones clasificadas al grupo 1, si bien fueron clasifi-

cadas al mismo, sus grados de pertenencia a dicho grupo no superaron el 54 %.
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Mientras que las observaciones clasificadas en el grupo 3, contienen mayores

probabilidades de pertenencia a este grupo, con un maximo de 70 %.
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Capitulo 9

Conclusiones generales

9.1. Conclusiones

Luego de la investigacion de metodologias para el anélisis espacio-temporal del even-
to granizo en Uruguay, se encuentran dos técnicas que permiten complementaria-

mente cumplir con el objetivo planteado.

La primer metodologia que se analiza se basa en la interpolacion espacial denomina-
da Interpolacion por Kriging. La segunda metodologia que se presenta es una técnica

multivariante denominada Andlisis de Grupos Difusos (Fuzzy Clustering Analysis).

La aplicacion de ambas técnicas en forma complementaria resultan en la mejor aprox-
imacién al conocimiento del comportamiento espacio-temporal del evento climatico

granizo en Uruguay.

En la interpolacion por Kriging se estima el valor del fendmeno meteorolégico en
estudio en un periodo dado, en zonas donde se carece de informacién, mientras que
a través del analisis de grupos difusos se encuentran tipologias de estaciones en
funcion de las variables relacionadas al fendmeno, conformando grupos homogéneos
de estaciones meteorolégicas. Se considera de gran interés el aporte que brindan los
grados de pertenencia de las observaciones a los grupos, lo cual incorpora al analisis
la superposicion entre dichos grupos. A esta tltima técnica se le incorpora ademas
un factor temporal, el cual considera la evolucion en el tiempo de las observaciones

en estudio. Es por ello que ambas metodologias son complementarias.

9.2. Limitaciones

Las limitaciones encontradas en este trabajo se basan en su mayoria en la infor-
macion disponible. La informacién meteorolégica en Uruguay contiene muchas limi-

tantes a la hora de analizar cualquier fenémeno: existencia de datos faltantes durante
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9.3. Futuras investigaciones

periodos extensos en un mismo punto de muestreo y grandes areas del territorio sin
informacion. Para una aplicacién de la metodologia que pueda ser de mayor utilidad
a las distintas producciones seria necesario contar con una red de captura de datos
mas densa y geograficamente mejor distribuida.

En particular en Uruguay, no se cuenta con informacién sobre variables asociadas al
fenémeno granizo, como ser actividad eléctrica, viento y altura de las nubes, entre

otras.

9.3. Futuras investigaciones

Para futuras investigaciones, seria de gran interés incorporar un componente de pe-
nalizacion en la funcién objetivo del algoritmo de grupos difusos, de manera que se
tome en cuenta el aspecto espacial (distancia geogréfica entre las estaciones meteo-

rolégicas) para este tipo de datos utilizados.

Seria interesante analizar el comportamiento del fenémeno granizo en las diferentes

estaciones del ano, verano, otono, invierno y primavera, mediante las técnicas estu-

diadas.

Por 1ultimo, seria de gran interés implementar las metodologias vistas considerando

diferentes periodos de tiempo, por ejemplo, tomar ventanas de tiempo cada 5 anos.
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Apéndice A
Interpolacion por Kriging

Ordinario

A.1. Analisis de tendencia

Para analizar los modelos de regresion lineal planteados se realizan las siguientes

pruebas de significacién de parametros y del modelo.

Prueba de significacion del modelo

En la prueba de significacion del modelo se testea el siguiente juego de hipotesis:

s Hy) fi=...=0,=0

» H;) Algin [ # 0, con k=ntmero de pardmetros a estimar

SCEzp/k

El estadistico utilizado en esta prueba es el siguiente: F' = el cauylad Fien—(k+1)

Prueba de significaciéon de parametros

En la prueba de significacién de parametros se testea el siguiente juego de hipdtesis:
= Hy) ;=0
u Hl) 52 #O, Vi = 1,..,]€

Bi

v/ Var(8;) ~ tn_(k+1)

El estadistico de prueba utilizado es el siguiente: t; =

7



A.2. Obtencion de las ecuaciones de Kriging

A.2. Obtencion de las ecuaciones de Kriging

El problema de optimizacién presentado en seccién 6.7.1 es equivalente a resolver:

min Z?:l Z;'Lzl )\Z>\]C<Sz - Sj) + C(O) —2 Z?:l /\zC(S - Si)
sujetoa » . A =1

El mismo se resuelve aplicando la técnica de Multiplicadores de Lagrange que se

desarrolla a continuacion.

Sea f una funcién de la siguiente forma:

FOu A B) =D ) ANC(s; — sj)+0(0)—2z NC(s — s1)—23 (1 - Z Ai>

i=1 j=1

Dicha funcién se denomina funcién de Lagrange y 3 el multiplicador de Lagrange.

Asi minimizando f se obtienen los valores de \; que minimizan la varianza del error.

Luego de derivar f respecto a Aq,...,\, y respecto a (3 e igualando los resultados a
cero, se obtienen las ecuaciones de Kriging.

s =3 ANC(si—s;)—Cs—s:) =B =0

0 n
| ] 3_{3227,:1)\1_1:0

Considerando la relacion y(h) = C(0) — C(h), las ecuaciones de Kriging se escriben

de la siguiente forma:
s = A (si—s) H(s—s) —B=0  i=1,...n

= i hi=1

A.3. Variograma

A.3.1. Interpretacion del variograma

El variograma puede presentar diferentes comportamientos segin se le estudie a

pequenas distancias o a grandes distancias.
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A.8. Variograma

Comportamiento a pequenas distancias

Permite estudiar cuan rapido puede variar la variable en estudio a pequenas distan-
cias. Basicamente existen cuatro formas que puede presentar el variograma a cortas

distancias:

1. Comportamiento Discontinuo o Efecto pepita: Siy(h) — ¢o > 0 cuando h — 0
entonces ¢y se denomina efecto pepita segin Matheron. Esto demuestra que
existe una discontinuidad en el origen. Esto no es posible para los procesos
que pertenecen a C? (o sea si Y(.) € C? entonces E(Y (s +h) —Y(s))> = 0
si ||h|| — 0). Por lo tanto, si a pequena escala se presenta una discontinuidad,

ésta solo es posible por un error de medida.

2. Comportamiento Lineal: Indica que para pequenas distancias el variograma
tiene un comportamiento lineal. Respresenta variables continuas pero no difer-
enciales. La variabilidad de la variable en estudio dependera de la pendiente

de la recta en el origen. A mayor pendiente, mayor variablidad o viceversa.

3. Comportamiento Cuadrdtico: El comportamiento cuadratico a pequenas dis-
tancias representa variables continuas e infinitamente diferenciables. Asi la

variable no varia tan rapidamente de un punto a otro.

. Comportamiento Hibrido: Es cuando se verifican variaciones mas ”‘suaves”’ a
4. C t to Hibrido: E d fi e 77

cortas distancias y variaciones mas ”‘fuertes”’ a grandes distancias.
Comportamiento a grandes distancias

Se puede verificar que no todos los variogramas presentan un sill y rango finito. Esto
se da por la presencia de una tendencia global (deriva o drifts), indicando que la

variable en estudio no es estacionaria.

A.3.2. Estimacién del variograma

Datos irregularmente espaciados

Los datos muestrales pueden estar distribuidos espacialmente de forma irregular.
Por lo tanto, puede ocurrir que no existan valores de la variable en estudio a una

distancia h o que no existan valores de la variable para una direccién 6.

Lo anterior hace que se consideren clases de distancia y clases de direccion.
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A.8. Variograma

Clases de distancias:

Para cada lag (h) se define una tolerancia Ah y se tienen en cuenta aquellos puntos

que se encuentren entre h — Ah y h + Ah.

., Como se debe elegir Ah de forma apropiada?

El valor de Ah se debe escoger de manera que no queden superpuestas las clases
de distancia y de que no hayan valores de la variable que queden por fuera de las
clases. La manera 6ptima es tomar a Ah como el 50 % del valor del lag h.

Clases de direccion:

Para cada direccién 6 se define una tolerancia Af y se utilizan unicamente los puntos

que se encuentran entre las direcciones § — Af y 0 + Af.

{Cémo determinar los valores de n, h, 0 y Af?

= n: Cuando se calcula un variograma sobre un dominio D, se escoge n de manera

que:
_ 1Dl

2

nh

= h: Distancia promedio entre las estaciones meteorologicas. Esto se puede de-
ducir a partir de dos variogramas: el Variograma Cloud y el Variograma

Omnaidireccional

= . Se escoge como la direccién de anisotropia de la variable. Se utiliza aqui el

Mapa de Variograma

A.3.3. Variograma Omnidireccional

Es aquel que no depende de la direccién. Se obtiene al escoger la tolerancia angular
A6 de forma tal que las direcciones § — Af y 0+ Af sean opuestas y perpendiculares

a la direccion 6.

Si por el contrario se realiza variogramas para ciertas direcciones, por ejemplo para

detectar existencia de anisotropia, se realiza variogramas direccionales.
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A.8. Variograma

A.3.4. Variograma Cloud

Se obtiene graficando el valor de los pares versus la distancia. El variograma cloud

permite:
= Detectar valores atipicos o cambios bruscos
= Escoger un valor inicial del lag

= Observar la dispersion alrededor del valor de

A.3.5. Mapa de Variograma

El mapa de variograma es una herramienta que permite determinar las direcciones

de anisotropia de la variable en estudio.

A.3.6. Modelos de variograma

Los modelos de variograma isotrépicos mas comunes son:

Modelo Efecto Pepita Puro

Este modelo representa a un fenémeno completamente aleatorio,en el cual no hay
correlacion espacial. No importa a la distancia que se encuentren los valores de la

variable en estudio, siempre seran no correlacionados.

)0 si|h[=0
v(h)—{ s si bl £0 (A1)

v

Variograma

Distancia

Figura A.1: Modelo Efecto Pepita

81



A.8. Variograma

Modelo Esférico

Su comportamiento es casi lineal en el origen. La pendiente es igual a % siendo s
el sill y a su rango. Representa fendmenos continuos pero no diferenciables. Es uno

de los modelos mas utilizados.

Variograma

Distancia

Figura A.2: Modelo esférico

Modelo Exponencial

Su comportamiento en el origen el lineal pero con pendiente 3a—5, siendo s el sill que
alcanza asintoticamete y su rango es igual a a. Representa fenémenos continuos pero

no diferenciables.

+(h) = s (1 - 6_7) (A.3)

Yariograma

Distancia

Figura A.3: Modelo exponencial
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A.8. Variograma

Modelo Gaussiano

Posee un comportamiento cuadratico en el origen. Posee un sill s que alcanza
asintéticamente y un rango igual a a. Representa fendmenos continuos e infinita-

mente diferenciables.

y(h) = s (1 - e_(ﬂ> (A.4)

Variograma

Distancia

Figura A.4: Modelo gaussiano

Modelo Cubico

Posee un comportamiento cuadratico en el origen. Posee un rango a y un sill s.

Representa fenémenos continuos.

72 g 75l g 75l g ) <
v(h)—{s<“2 754 — 05k ) st < (A.5)

s si |h| >a

Variograma

Distancia

Figura A.5: Modelo ciibico
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A.8. Variograma

Modelo Seno Cardinal

Posee un comportamiento cuadratico en el origen con rango a y sill s que alcanza

asintoticamente. Representa fenémenos continuos con periodicidades.

sen (!
v(h) =s (1 — %) (A.6)

a

Variograma

Distancia

Figura A.6: Modelo seno cardinal

Modelo Potencia

El comportamiento en el origen depende del valor de p (0 < p < 2). Posee otro

parametro llamado factor de escala s. Representa fenémenos no estacionarios.

A(h) = s |Bl? (A7)

— =23, p=04

— =04, p=18

Variograma

— =113, p=1

Distancia

Figura A.7: Modelo potencia

Modelo Potencia-Exponencial

Su férmula es la siguiente:

y(h) =es (A-8)




A.4. Covariograma

Siendo a el rango, y kappa un parametro adicional de suavidad que oscila entre 0 y
2.

A.4. Covariograma

Otra herramienta para estudiar la dependencia espacial esta dada por la funcion

covarianza o covariograma.

Se denomina covariograma a:

Cov(Z(s),Z(s+ h)) = C(h) Vs € R?
Las caracteristicas de dicha funcién son las siguientes:
= Es una funcién acotada superiormente por la varianza, es decir:

[C(h)] < C(0)

= Es una funcion par:

» C(0) =Var(Z(s))

Cuando un proceso es intrinsecamente estacionario, la relacién existente entre vari-

ograma y covariograma es la siguiente:

Y(h) =SB [(Z(s +h) = Z(s))*] = C(0) = C(h)

varianza

% variograma

Tt covarianza

¥

Figura A.8: Relacion variograma-covariograma
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A.5. Anisotropia

A.5. Anisotropia

La anisotropia es una caracteristica en la cual ciertas propiedades fisicas varian
segln la direccion en que son examinadas. Algo anisétropo podra presentar difer-

entes caracterfsticas segin la direccién en que se lo estudie!.

Para el caso particular del presente trabajo se dice que existe anisotropia si el var-
iograma experimental al ser calculado para distintas direcciones presenta distintos

comportamientos.
Existen diferentes tipos de anisotropia:
» Geométrica

s Zonal

» Hibrida

Anisotropia Geométrica

Es aquella en la que el variograma en distintas direcciones presenta el mismo sill
(meseta) pero rangos distintos. Esto significa que existe mayor continuidad espa-
cial en la direccién de mayor rango y que existe menor continuidad espacial en la

direccion de menor rango.

Anisotropia Zonal

La anisotropia zonal ocurre cuando los variogramas en distintas direcciones presen-

tan distintas mesetas (sill) para los mismos rangos.

Anisotropia Hibrida

Es aquella en la que el variograma en distintas direcciones presenta rangos diferentes

y distintos sill.

1La Isotropia en fisica es la caracteristica de los cuerpos cuyas propiedades fisicas no dependen

de la direccién.
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Apéndice B

Analisis de Grupos Difusos

B.1. Distancia

Se denomina distancia a todo indice de disimilaridad que satisfaga las siguientes

propiedades:
» d;j =0« i=jparatodo (i,j) € £
» d;j =dj; < i =jparatodo (i,j) € E (simetria)
» d;; < d; + di; para todo (4, j, k) € E (desigualdad triangular)

Un conjunto E en el cual se define una distancia determina un Espacio Métrico.

Por tanto valores elevados de este indice indica una menor similitud.

B.2. Algoritmos de clasificacién

Se define el algoritmo de clasificacién, para medir la distancia entre observaciones
y grupos, y grupos entre si, de modo de poder determinar cudles observaciones

pertenecen a un mismo grupo.

Existen distintos métodos jerarquicos de clasificacién, entre ellos se encuentran:
Meétodo del vecino mds cercano, Método del vecino mas lejano, Método del enlace

medio, Método del centroide y Método de Ward (De la minima varianza).

El algoritmo de unién utilizado en el presente trabajo es el Método de Ward. El
mismo es un método jerarquico agregativo que busca optimizar, en cada etapa, la

dispersién de las clases de la particion obtenida por agregacion de dos objetos.

En este algoritmo la union entre dos grupos se realiza de modo tal que se minimice

la variacién dentro de los grupos en la nueva particién. Si bien la variacion en los
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B.3. Reglas de detencion

grupos de la clase que resulta de la unién de { KUL} es mas elevada que la suma
de las variaciones de los grupos K y L, este criterio de agregacion reine los grupos
que minimicen el incremento de la variacion intra-grupos provocado por la unién de

elementos mas heterogéneos.

B.3. Reglas de detencion

Se debe buscar algin mecanismo que permita decidir cuantos grupos considerar.
Para ello se debe disponer de intrumentos que ayuden al investigador a tomar una

decision eligiendo las diversas particiones que se presenta de acuerdo a cada método.

Como método grafico se puede destacar el Dendrograma, con €l se puede tener una
idea de cémo se van uniendo los grupos y las distancias a la que esto ocurre. Para
interpretar el dendrograma debe trazarse una linea perpendicular a su desarrollo y

contar los grupos que se han formado con esa particién.

Asimismo, se cuenta con ciertos indices creados para esta operacion:

» R?: establece la relacién entre la variacién explicada y la variacién total, donde

la variacién explicada la representa la estructura de grupos hallada en cada

K n J _
_ Dohet Duit Zj=1($ij(k) — Tpy)?
T 7 —
>ie1 Ej=1($ij —7;)?

Donde I es el nimero de individuos, J es el numero de variables y K es el

nivel.

R?=1

nimero de grupos.

En cada etapa de particiones encajadas se observa el valor del indicador y el
incremento que se produce en el mismo al pasar de k grupos a k + 1 grupos.

Si el aporte deja de ser sustancial entonces se seleccionan k grupos.

= Pseudo F': Se define el indicador de la siguiente manera:

trB 2 _
Frx-1,50-K) = 5«%/1 - 1 R_h;(K I 1)K
e (1-Rr)/(I-K)

Donde:

trB es la suma de las variaciones entre los grupos (variacion explicada)
trWW es la suma de las variaciones dentro de los grupos (variacién residual)
I es el numero de observaciones

J es el numero de variables
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B.3. Reglas de detencion

K es el numero de grupos

Empiricamente se han determinado algunas reglas que contribuyen a su uti-

lizacién:

e Si el indicador crece mondétonamente al crecer el nimero de grupos k,

entonces no se puede determinar una estructura clara.

e Si el indicador disminuye monétonamente al crecer el nimero de grupos
k, entonces no se puede determinar una estructura clara, pero si se puede

decir que existe una estructura jerarquica.
e Si el indicador crece, llega a un maximo y luego decrece, entonces los

datos presentan un nimero definido de grupos en ese maximo.

» Pseudo t?: compara las trazas de las matrices de variaciones intragrupos Gy

L con la traza de la matriz de variaciones que surge de unir los grupos G'y L.

trWar, — (tTWG + tTWL>
(trWea +trWr)/(ng +ng — 2)

pseudot® =

Este indicador analiza la significacion de fusionar dos grupos. En cada paso
considera los candidatos a unirse. Trata de determinar en cada paso si la
disminucién en la suma de cuadrados residuales como resultado de pasar de k
ak+1
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Apéndice C
Interpolacion por Kriging

Ordinario

C.1. Analisis de cuatro escenarios

Se estudian cuatro escenarios de interpolacién por Kriging, los cuales difieren en la

combinacion de dos aspectos:

= El modelo utilizado para modelar la tendencia

= Kl variograma que mejor ajusta
Se analizan cada uno de estos escenarios que se detallan a continuacion:

1. Se utiliza un modelo de tendencia con polinomio de primer orden y variograma

Seno Cardinal

2. Se utiliza un modelo de tendencia con polinomio de primer orden y variograma

Potencia-Exponencial

3. Se utiliza un modelo de tendencia con polinomio de segundo orden reducido y

variograma Seno Cardinal

4. Se utiliza un modelo de tendencia con polinomio de segundo orden reducido y

variograma Potencia-Exponencial

Los polinomios de primer y segundo orden utilizados son los siguientes:
s 7; = By Longitud; + OBsLatitud; +¢; Yi=1,...,19

» 7Z; = (1(Longitud = Latitud); + BoLongitud® +¢; Yi=1,...,19
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C.1. Andlisis de cuatro escenarios

Donde Z; representa el promedio anual de granizo para la estacion .

Los resultados se exponen a continuacion:

© ] ©
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0 | v |
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S S
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Figura C.1: Ajuste variogramas experimentales. Arriba: Escenarios uno y dos. Abajo:

Escenarios tres y cuatro
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C.1. Andlisis de cuatro escenarios
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Figura C.2: Estimaciones Kriging. Arriba: Escenarios uno y dos. Abajo: Escenarios tres

y cuatro
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C.1. Andlisis de cuatro escenarios
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Figura C.3: Error estimacion Kriging. Arriba: Escenarios uno y dos. Abajo: Escenarios

tres y cuatro

Si bien los resultados de estimacién por Kriging son similares entre si, en los grafi-

cos de error de estimacion se observa que con el modelo de tendencia utilizando un

polinomio de primer orden se minimiza dicho error.

Una vez analizados con detalle, se decide trabajar con el escenario nimero uno, ya

que por una parte el modelo utilizado para modelar la media del proceso es significa-

tivo al 5% como asi también sus parametros. También posee el mayor R? ajustado.
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C.2. Andlisis de la tendencia

Desde el punto de vista del variograma a utilizar, el Seno Cardinal es el que mini-
miza el error cuadratico medio, minimizando asi también los errores de estimacion

cometidos por la metodologia de Kriging Ordinario.

Se desarrolla con mas profundidad el escenario elegido.

C.2. Analisis de la tendencia

Se testea si los residuos son homoscedésticos mediante los tests de Varianza no con-
stante (Non-constant Variance), Breusch-Pagan y Goldfeld-Quandt. Los resultados

obtenidos se detallan a continuacién:

Non-constant Variance Score Test

Variance formula: = fitted.values
Chisquare = 0.01237076 Df =1 p = 0.9114388

studentized Breusch-Pagan test

data: modelo?2
BP = 0.0094, df = 1, p-value = 0.923

Goldfeld-Quandt test

data: modelo?2
GQ = 0.6619, dfl1 = 8, df2 = 7, p-value = 0.7131

Los p-valores asociados a las distintas pruebas de homoscedasticidad realizadas son
mayores que el nivel de significacién predeterminado 5 %, por lo tanto se acepta la

hipdtesis nula de que los residuos son homoscedasticos.

Para testear si los residuos del modelo son incorrelacionados se utiliza el test prop-

uesto por Durbin-Watson. Los resultados son los siguientes:

Durbin-Watson test

data: modelo?2
DW = 2.1937, p-value = 0.6612
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C.2. Andlisis de la tendencia

alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than O

El p-valor de la prueba anterior supera el nivel de significacién del 5% por lo tanto

se concluye estadisticamente que los residuos son incorrelacionados.
Por 1ultimo, se estudia si los resiudos provienen de una distribuciéon Normal a través

de pruebas de bondad de ajuste. Los test aplicados son los de Kolmogorov-Smirnov,

Shapiro-Wilk y Jarque-Bera. Los resultados de los mismos se detallan a continuacion:

One-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: modelo2$residuals

D = 0.2013, p-value = 0.3741
alternative hypothesis: two-sided
Shapiro-Wilk normality test

data: modelo2$residuals

W = 0.9579, p-value = 0.5316

Jarque Bera Test

data: modelo2$residuals
X-squared = 0.9587, df = 2, p-value = 0.6192

Luego de la aplicacién de las pruebas de normalidad, segtin sus p-valores se puede

concluir que los residuos provienen de una distribucién normal.
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C.3. Estimacion del Variograma

C.3. Estimacién del Variograma

A continuacién se presenta el variograma experimental y los distintos modelos de

variogramas que ajustan al mismo.
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Figura C.4: Variograma experimental ajustado con distintos modelos

C.4. Estimacién por Kriging

Como complemento de los graficos exhibidos en la seccion 8.2, se presentan graficos
alternativos, los cuales grafican la estimacion de Kriging Ordinario y los errores
de estimacién. Asimismo, se ilustran también los mismos desde la perspectiva tri-

dimensional.
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C.4. Estimacion por Kriging

Y Coord

=3 =3
=1 =3
o - © —
? i
=3 =3
<] S
~ ~ o
? i
=3 =3
=1 S
3 T |87
i S |
<}
(S
Q > |l o
=3 S
3 S
? ¢
=3 =3
=3 =3
S S
b bl
=3 =3
=1 =1
- - — —
b i
T T T T T T T
33600 33700 33800 33900 34000 34100 34200 33600 33700 33800 33900 34000 34100

X Coord

Figura C.5: Estimacion Kriging
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Figura C.6: Error estandar Kriging

Figura C.7: Estimacion Kriging

Figura C.8: Error estandar Kriging
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Apéndice D

Analisis de Grupos

D.1. Analisis de Grupos Jerarquico

El algoritmo de unién utilizado para la conformacién de los grupos es el algoritmo
de Ward', dado que el mismo presenta una clara estructura de grupos respecto al
resto de los algoritmos.

En base a los indicadores R?, pseudo F' vy pseudo t*> y al dendrograma, se decide

retener tres grupos de observaciones.

250
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|
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I
4

50
L

Figura D.1: Dendrograma Método Ward

El valor del R? para esta particién es de 40 %.

Wer apéndice B.2
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D.2. Andlisis de Grupos Difusos

D.2. Analisis de Grupos Difusos

A continuacion se presentan los graficos resultantes de aplicar la técnica de grupos
difusos con la distancia de Carlier Mixta. En el primer grafico se presentan los grupos
junto a sus centroides y en el siguiente grafico se presenta la informacién denominada
Silhouette, la cual proporciona los valores de los coeficientes de pertenencia por

grupo y brinda una idea del grado de superposiciéon de los mismos.

Component 2

At

Component 1
These two components explain 55.58 % of the point variability.

Figura D.2: Grupos y centroides - Analisis Mixto
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Figura D.3: Informacion Silhouette - Analisis Mixto
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D.3. Andalisis Instantdneo y Longitudinal

D.2.1. Coeficientes de pertenencia

En el siguiente cuadro se observan los coeficientes de pertenencia de las estaciones

a cada uno de los grupos (u1, ug y ug), asi como los grupos mas cercanos (grupos

vecinos)?.

Estaciones ul u2 u3 Grupo  Grupo vecino

Artigas 454 33.9 20.6 1 2

Bella Unién  48.3 32.7 19.0 1 2

Carrasco 18.1 57.4 24.5 2 3

Colonia  48.7 26.2 25.1 1 2

Durazno 15.3 185 66.2 3 2

Melilla  33.6 40.7 25.6 2 1

Melo 44.3 29.9 25.8 1 2

Mercedes 26.7 52.9 204 2 1

Paso de los Toros 26.5 40.3 33.2 2 3

Paysandd  30.8 28.6 40.5 3 2

Prado 40.7 29.6 29.7 1 2

Punta del Este 21.6 49.1 294 2 3

Rivera 479 30.6 21.5 1 2

Rocha 12.7 174 69.9 3 2

Salto 23.9 57.8 18.3 2 3

Tacuarembé  54.5 26.7 18.9 1 2

Treinta y Tres 22.6 25.1 52.3 3 2

Trinidad 22.5 25.2 52.3 3 2

Young 32.0 48.0 20.0 2 1

Cuadro D.1: Estaciones meteoroldgicas y sus coeficientes de pertenencia

D.3. Analisis Instantaneo y Longitudinal

Se realiza la metodologia de agrupacién de estaciones, esta vez utilizando las distan-
cias de Carlier Instantanea y Longitudinal con el objetivo de determinar si existe

movilidad de las estaciones segiin el tipo de distancia que se utilice.

El mecanismo implementado para realizar los andlisis es el mismo que el implemen-
tado para el enfoque mixto. Asimismo, la caracterizacién de los tres grupos en cada
uno de los dos enfoques resulta ser la misma que la del enfoque mixto. Por lo tanto,
el objetivo en este apartado consiste en estudiar particularmente la movilidad de

ciertas observaciones respecto a las distintas distancias aplicadas.

2Se considera como grupo vecino a aquel que presente el segundo grado de pertenencia mas alto

luego del maximo
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D.3. Andalisis Instantdneo y Longitudinal

Se presentan a continuacion los gréaficos correspondientes a la conformacion de los

grupos en cada uno de los enfoques.
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Figura D.4: Conformacién de grupos - Analisis Instantdaneo
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D.3. Andalisis Instantdneo y Longitudinal
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Figura D.5: Conformacién de grupos - Analisis Longitudinal

Las estaciones que han presentado movilidad respecto de los grupos, segiin los dis-

tintos analisis, han sido Young, Paso de los Toros, Melilla y Prado.

Si se estudia detenidamente, bajo la distancia instantdnea, Young, Melilla y Prado
pertenecen al grupo 2, sin embargo, bajo la distancia longitudinal se movilizan todas
al grupo 1. Lo anterior estaria indicando que el efecto del estudio longitudinal del
tiempo hace que las estaciones mencionadas se agrupen en el grupo de mayor caida
acumulada de granizo. Mientras que el efecto instantdaneo (o transversal) del tiempo

provoca agrupar a las mismas en el grupo cuya caida acumulada de granizo es media.

En cuanto a la estacién ubicada en Paso de los Toros, bajo el enfoque instantaneo, la
misma se encuentra en el grupo de media frecuencia acumulada de granizo, mientras
que si se analiza mediante una distancia longitudinal la misma se traslada al grupo

1, el de mayor frecuencia acumulada de granizo.
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Parte VI1I

Apéndice Cdédigo R
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Apéndice E
Cddigo en R

E.1. Analisis descriptivo

rm(list=1s())
library(xlsReadWrite)
library(xtable)

# Lee contorno de Uruguay
uru=read.x1s("CONTORNO URUGUAY.x1ls")
dim(uru)

head (uru)

# Grafica Uruguay en coordenadas geograficas
plot (uru$LONG, uru$LATITUD, type="1",pch=20, cex=0.3)
dev.off ()

# Convierte uruguay a coordenadas cartesianas
library(akima)

library(splancs)

library (GEOmap)

# Convierte coordenadas geograficas de Uruguay
# a coordenadas cartesianas X-Y mediante la
# conversién de Mercator Esférica

# Hace proyeccién de Mercator Esférica
proj = setPROJ(type = 1, LATS = uru$LATITUD, LONS = uru$LONG)

# Convierte a coordenadas cartesianas (km)

urul= GLOB.XY(uru$LATITUD, uru$LONG, proj) #crea coord como "list"
uru2=data.frame (urul)

head (uru2)

names (uru2)=c("longitud","latitud")

head (uru2)

# Grafica Uruguay con coordenadas cartesianas
plot(uru2$longitud, uru2$latitud, type="1",pch=20, cex=0.3, xlim=c(33475,34225))
dev.off ()

# Lee datos

datos=read.x1ls("BASE KRIGING-FUZZY.x1ls")
dim(datos)

head(datos)
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E.1. Andlisis descriptivo

summary (datos[,c("tot","tmax")])

# Crea variable que es el promedio de granizada anual en 11 afios
datos$prom=round(datos$tot/11,3)

#HEHHH

# Convierte coordenadas geograficas en datos a

# coordenadas cartesianas X-Y, mediante conversién
# de Mercator Esférica

HA#BHAHHHRRS

# Utiliza la proyeccién hecha para coords de Uruguay

# para pryectar las coordenadas de los datos

coord= GLOB.XY(datos$latitud, datos$longitud, proj) #crea coord como "list"
coord=data.frame(coord)

head(coord)

names (coord)=c("longitud","latitud")

# Agrega a "coord" la estacién, el granizo y el tmax
datosl=data.frame(coord,est=datos[,"est"],tot=datos[,"tot"],tmax=datos[, "tmax"],prom=datos[,"prom"])
head(datos1)

# Medidas de resumen
s=summary (datosi[,c("tot","tmax","prom")])
xtable(s)

# Coeficientes de correlacién
corrl=cor(datosi[,c("longitud","latitud","tot","tmax","prom")])
corrl

xtable(corrl)

BRI

# Ubicacién geografica de las estaciones meteorolégicas
plot(uru2$longitud,uru2$latitud, type="1", pch=20,cex=0.3,1lwd=2,
col="grey",xlab="longitud",ylab="latitud",xlim=c(33475,34225))
points(datosi$longitud,datosi$latitud,pch=20,xlab="longitud",
ylab="latitud",cex=0.8)
text(datos1$longitud,datosi$latitud,datosi$est,cex=0.6,pos=3)

dev.off ()

# URUGUAY CON CUARTILES

# Grafico granizo por cuantiles de caida acumulada de granizo en 11 afios
g=quantile(datosi$tot,seq(0,1,0.25))

ql=datos1[datosi$tot<=q[2],]

g2=datosl[datos1$tot>q[2] & datosi$tot<=q[3],]

g3=datosi[datosi$tot>q[3] & datosi$tot<=ql4],]
g4=datosl[datosi$tot>q[4],]

plot (uru2$longitud,uru2$latitud, type="1", pch=20,cex=0.3,1lwd=2,
col="grey",xlab="longitud",ylab="latitud",x1lim=c(33475,34225))
points(ql$longitud,qi$latitud,pch=20,xlab="longitud",ylab="latitud",col="turquoise2")
text(ql$longitud,ql$latitud,ql$est,cex=0.8,pos=3,col="turquoise2")
points(q2$longitud,q2$latitud,pch=20,xlab="1longitud",ylab="latitud",col="yellowgreen")
text(q2$longitud,q2$latitud,q2$est,cex=0.8,pos=3,col="yellowgreen")
points(q3$longitud,q3$latitud,pch=20,x1lab="longitud",ylab="latitud",col="slateblue")
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E.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

text (q3$longitud,q3$latitud,q3$est,cex=0.8,pos=3,col="slateblue")
points(q4$longitud,q4$latitud,pch=20,xlab="1longitud",ylab="latitud",col="red")
text (q4$longitud,qé4$latitud,qé$est,cex=0.8,pos=3,col="red")
legend("topright",legend=c("ler cuartil","2do cuartil","3er cuartil",

"4to cuartil"),pch=20, col=c("turquoise2","yellowgreen","slateblue","red"))
dev.off ()

# Grafico granizo por cuartiles del promedio anual de granizo
gq=quantile(datosi$prom,seq(0,1,0.25))
ql=datos1[datos1$prom<=q[2],]

g2=datosl[datosi$prom>q[2] & datosi$prom<=q[3],]
g3=datosi[datosi$prom>q[3] & datosi$prom<=q[4],]
g4=datos1[datosi$prom>q[4],]

plot (uru2$longitud,uru2$latitud, type="1", pch=20,cex=0.3,1lwd=2,

col="grey", xlab="longitud",ylab="latitud",xlim=c(33475,34225))
points(ql$longitud,qi$latitud,pch=20,xlab="longitud",ylab="latitud",col="turquoise2")
text(ql$longitud,ql$latitud,ql$est,cex=0.8,pos=3,col="turquoise2")
points(q2$longitud,q2$latitud,pch=20,xlab="1longitud",ylab="latitud",col="yellowgreen")
text (q2$longitud,q2$latitud,q2$est,cex=0.8,pos=3,col="yellowgreen")
points(q3$longitud,q3$latitud,pch=20,x1lab="1longitud",ylab="latitud",col="slateblue")
text (q3$longitud,q3$latitud,q3$est,cex=0.8,pos=3,col="slateblue")
points(q4$longitud,q4$latitud,pch=20,xlab="1longitud",ylab="latitud",col="red")

text (q4$longitud,qd$latitud,gé$est,cex=0.8,pos=3,col="red")
legend("topright",legend=c("ler cuartil","2do cuartil","3er cuartil",

"4to cuartil"),pch=20, col=c("turquoise2","yellowgreen","slateblue","red"))

dev.off ()

E.2. Interpolacién por Kriging Ordinario

rm(list=1s())
library(xlsReadWrite)
library(xtable)

# Lee datos

datos=read.x1ls(’BASE KRIGING.x1ls’)
head(datos)

dim(datos)

summary (datos)

# Calcula promedio anual de granizadas en el periodo de 11 afios
datos$TOTAL=round (datos$TOTAL/11,3)

head(datos)

summary (datos)

# Lee contorno de Uruguay
uru=read.x1s("CONTORNO URUGUAY.xls")
dim(uru)

head (uru)

tail (uru)

# Grafica Uruguay con coordenadas geograficas (expresadas en decimales)
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E.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

plot (uru$LONG, uru$LATITUD, type="1",pch=20, cex=0.3)
dev.off ()

# Convierte coordenadas de Uruguay a coordenadas cartesianas
library (akima)

citation("akima")

library(splancs)

citation("splancs")

library (GEOmap)

citation("GEOmap")

# Convierte coordenadas geograficas de Uruguay
# a coordenadas cartesianas X-Y mediante la

# conversién Esférica de Mercator

# Hace proyeccién de Mercator Esférica
proj = setPROJ(type = 1, LATS = uru$LATITUD, LONS = uru$LONG)

# Convierte a coordenadas cartesianas (km)

urul= GLOB.XY(uru$LATITUD, uru$LONG, proj) #crea coord como "list"
uru2=data.frame (urul)

names (uru2)=c ("LONGITUD","LATITUD")

head (uru2)

# Grafica Uruguay en coordenadas cartesianas
plot (uru2$LONGITUD, uru2$LATITUD, type="1",pch=20, cex=0.3, xlim=c(33475,34225))

dev.off ()

HHHHHH

# Convierte coordenadas geograficas en datos a

# coordenadas cartesianas X-Y, mediante conversién
# Esférica de Mercator

HE#HHAHHHRRS

# Utiliza la proyeccién hecha para coords de Uruguay

# para pryectar las coordenadas de los datos

coord= GLOB.XY(datos$LATITUD, datos$LONGITUD, proj) #crea coord como "list"
coord=data.frame(coord)

names (coord)=c("LONGITUD","LATITUD")

datosl=data.frame(coord,TOTAL=datos[,"TOTAL"],EST=datos[,"est"])
head(datos1)

# Ubicacién geografica de las estaciones

plot (uru2$LONGITUD,uru2$LATITUD, type="1", pch=20,cex=0.3,1lwd=2,
col="grey", xlab="Longitud",ylab="Latitud",xlim=c(33475,34225))
points(datos1$LONGITUD,datos1$LATITUD, pch=20,x1lab="LONGITUD",
y1lab="LATITUD",cex=0.8)

text (datos1$LONGITUD,datos1$LATITUD,datos1$EST, cex=0.6,pos=3)

dev.off ()

#HbH ANALTSTS DE TENDENCIA ####H i
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E.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

B s s s s s s s

library(nnet)
library(lmtest)
library(car)
library(tseries)

citation("tseries")

# Matriz de correlacién
corr=cor(datos1[,c("LONGITUD","LATITUD","TOTAL")])
corr

xtable(corr)

HHHEHEHEREE
## Escenario 1: Modelo con polinomio de primer orden
A

# Modelo 2:
modelo2=1m(TOTAL~LONGITUD+LATITUD-1,data=datos1)
summary (modelo2)

###### CUMPLIMIENTO #######
DEL

######## SUPUESTOS ########

##H MODELO  #####H#

### NORMALIDAD

# Testea graficamente normalidad de residuos
hist(modelo2$residuals, probability=T)
lines(density(modelo2$residuals))

boxplot (modelo2$residuals)
qq.plot(modelo2$residuals)
plot(density(modelo2$residuals))

dev.off ()

# Testea normalidad residuos

# Kolmogorov-Smirnov

ks.test (modelo2$residuals, "pnorm")
# Shapiro-Wilk

shapiro.test (modelo2$residuals)

# Jarque Bera

jarque.bera.test (modelo2$residuals)

### HOMOSCEDASTICIDAD
# Score test

ncv.test (modelo2)

# Breusch-Pagan
bptest (modelo2)

# Goldfeld-Quandt
gqtest (modelo2)

### INCORRELACION
# Test de Durbin-Watson

dwtest (modelo2)

### Evalda la superficie de tendencia estimada en la grilla ###
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E.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

# Crea grilla

rlongi=range (uru2$LONGITUD)

rlati=range (uru2$LATITUD)

grilla<-expand.grid(seq(rlongl[1],rlong1[2],20), seq(rlati[1],rlat1[2],20))
names (grilla)

names (grilla)=c(’LONGITUD’,’LATITUD’)

head(grilla)

# Se modifica tamafio de grilla
grilla3<-expand.grid(seq(rlongi[1],rlong1[2],10), seq(rlati[1],rlat1[2],10))

names (grilla3)=c(’LONGITUD’, ’LATITUD’)
head(grilla3)

# Evalda tendencia estimada en la grilla 3

pred3=predict(modelo2,newdata=grilla3)
head (pred3)
length(pred3)

# Grafica en 3D la superficie de tendencia estimada
# en la grilla 3

library(scatterplot3d)
library(lattice)

scatterplot3d(grilla3$LONGITUD, grilla3$LATITUD, pred3, xlab="Longitud",

ylab="Latitud",zlab="Promedio anual de granizo",pch=20,cex.symbols=0.3,color="slateblue",angle=30)
cloud(pred3~grilla3$LONGITUD*grilla3$LATITUD,xlab="Longitud",
ylab="Latitud",zlab="Granizo",col=2,screen=1list(z=60,x=-60,y=3),

pch=20,cex=0.3)

dev.off ()

###t ESTIMACION DEL VARIOGRAMA ############
H##HE CON RESIDUOS

# Transforma los datos a tipo "geodata"
library(geoR)

citation("geoR")

dat.geo<-as.geodata(datos1)
plot.geodata(dat.geo)

# Eliminacién de tendencia
dat.sin=modelo2$residuals
mean(dat.sin)
hist(dat.sin)
plot(dat.sin)

abline(h=0)

dev.off ()

# Utiliza como datos (Z) a los residuos (e)
dats.geo<-dat.geo
dats.geo$data<-dat.sin
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plot.geodata(dats.geo)
dev.off ()

B s s s s s s s s s s s s s s
VARIOGRAMA EXPERIMENTAL

## REALIZA VARIOGRAMA CON RESIDUOS ##

# Estimador variograma cléasico
varios<-variog(dats.geo)

plot(varios,pch=20)
## Superposicién del variograma empirico y de un modelo de variograma

# Se escoge variograma experimental
variog=variog(dats.geo,uvec=seq(0,400,30))
plot(variog,pch=20)

dev.off ()

# Genera valores iniciales de sill y rango para ajustar los modelos de variogramas
ini.vals<-expand.grid(seq(0,1,by=0.1),seq(0,400,by=20) )

# Diferentes modelos de ajuste del variograma
wave=variofit(variog, ini = ini.vals,cov.model="wave")

summary (wave)

expon=variofit(variog, ini = ini.vals,cov.model="exponential")
summary (expon)

spheric=variofit(variog, ini = ini.vals,cov.model="spherical")
summary (spheric)

matern=variofit(variog, ini = ini.vals)

summary (matern)

circ=variofit(variog, ini = ini.vals,cov.model="circular")
summary (circ)

gauss=variofit(variog, ini = ini.vals,cov.model="gaussian")
summary (gauss)

cub=variofit(variog, ini = ini.vals,cov.model="cubic")

summary (cub)

pow.exp=variofit(variog, ini = ini.vals,cov.model="powered.exponential")
summary (pow . exp)

cauch=variofit(variog, ini = ini.vals,cov.model="cauchy")
summary (cauch)

plot(variog, pch=20, ylim=c(0,0.7),xlab="Distancia",ylab="Semivariograma")
lines(expon,col=’cyan’,lwd=3)

lines(spheric,col=’brown’,lwd=3)

lines(matern,col=’slateblue’,lwd=3)

lines(circ,col=’violet’,lwd=3)

lines(gauss,col=’magenta’,lwd=3)

lines(cauch,col=’pink’,lwd=3)

lines(cub,col=’orange’,lwd=3)

lines(pow.exp,col=’olivedrab’,lwd=3)

lines(wave,col=’tomato’,lwd=3)

legend("topright",legend=c("Seno cardinal","Exponencial","Esférico","Matematico",
"Circular","Gaussiano","Cauchy","Cibico","Power Exponencial),pch=20,lwd=2,

col=c("tomato","cyan","brown","slateblue","violet","magenta","pink","orange","olivedrab"))

# Se selecciona el siguiente modelo de variograma

wavel=variofit(variog, ini = ini.vals,cov.model="wave")
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wave2=variofit(variog, ini = ini.vals,cov.model="wave",wei="equal")

wave3=variofit(variog, ini = ini.vals,cov.model="wave",wei

="equa

plot(variog, pch=20, xlab="Distancia",ylab="Semivariograma")

lines(wavel,col=’olivedrab’,lwd=3,1ty=2)
lines(wave2,col=’tomato’,lwd=3)
lines(wave3,col=’slateblue’,lwd=3,1ty=1)

dev.off ()

##H##HHHE VALIDACION DEL MODELO DE VARIOGRAMA ######H###
###HH R R ##HE MEDIANTE CROSS-VALIDATION ##t###########H###

crossv_wave=xvalid(dats.geo, model=wave)

Ewave=sqrt (sum(crossv_wave$error~2)/19) #ECM

crossv2=xvalid(dats.geo, model=wave2)
Ewave2=sqrt (sum(crossv2$error~2)/19) #ECM

crossv3=xvalid(dats.geo, model=wave3)
Ewave3=sqrt (sum(crossv3$error~2)/19) #ECM

crossv_sph=xvalid(dats.geo, model=spheric)

Esph=sqrt (sum(crossv_sph$error~2)/19) #ECM

crossv_cau=xvalid(dats.geo, model=cauch)

Ecau=sqrt (sum(crossv_cau$error~2)/19) #ECM

crossv_pow=xvalid(dats.geo, model=pow.exp)
Epow=sqrt (sum(crossv_pow$error~2)/19) #ECM

crossv_mat=xvalid(dats.geo, model=matern)
Emat=sqrt (sum(crossv_mat$error~2)/19) #ECM

crossv_cub=xvalid(dats.geo, model=cub)
Ecub=sqrt (sum(crossv_cub$error~2)/19) #ECM

crossv_cir=xvalid(dats.geo, model=circ)

Ecir=sqrt(sum(crossv_cir$error~2)/19) #ECM

crossv_exp=xvalid(dats.geo, model=expon)

Eexp=sqrt (sum(crossv_exp$error~2)/19) #ECM

crossv_gauss=xvalid(dats.geo, model=gauss)

Egauss=sqrt (sum(crossv_gauss$error~2)/19) #ECM

1",minimisation.function="nlm")

E=c(Ewave,Ewave2,Ewave3,Esph, Ecau, Epow, Emat, Ecub, Ecir, Eexp, Egauss)

E

min(E) # Corresponde al variograma wave2

# Grafica valores predichos versus observados

crossv_plot=data.frame(pred=crossv2$predicted,est=datos1$EST,data=crossv2$data)

plot(crossv_plot$pred, crossv_plot$data, xlim=range(crossv_plot$data),

ylim=range (crossv_plot$data), pch=20,xlab="Residuos predichos",

ylab="Residuos observados",col="tomato")

text (crossv_plot$pred,crossv_plot$data,crossv_plot$est,cex=0.6,pos=3)

abline(0,1)




E.2. Interpolacion por Kriging Ordinario

# Hace crossvalidation con la varianza de Kriging
crossv2=data.frame(crossv2$krige.var,crossv2$error,datos1$EST)
head(crossv2)

crossv2[crossv2$crossv2.krige.var<0.2,]

###### CONCLUSION: EL MENOR ECM SE LOGRA UTILIZANDQO EL
###### VARIOGRAMA WAVE2

###HH R R ##HHA### KRIGING ORDINARIO
CON RESIDUOS

# Utiliza misma grilla que la construida en tendencia

# Grafica Uruguay con grilla de interpolacién
plot(grilla3,cex=0.3,pch=20,x1im=c(33475,34225) ,col="gray", xlab="Longitud",ylab="Latitud")
points(dat.geo$coords,pch=20)

text (datos1$LONGITUD,datos1$LATITUD,datos$est,cex=0.6,pos=3)

points (uru2$LONGITUD,uru2$LATITUD, pch=20,cex=0.3, xlab="Longitud",ylab="Latitud",type="1")

dev.off ()
# Hace kriging ordinario con residuos para las diferentes grillas

kci<-krige.conv(dats.geo,locations=grilla,krige=krige.control(

cov.pars=wave2$cov.pars,nugget=wave2$nugget))

kc2<-krige.conv(dats.geo,locations=grilla2,krige=krige.control(

cov.pars=wave2$cov.pars,nugget=wave2$nugget))

kc3<-krige.conv(dats.geo,locations=grilla3,krige=krige.control(

cov.pars=wave2$cov.pars,nugget=wave2$nugget))

kcd<-krige.conv(dats.geo,locations=grilla4,krige=krige.control(

cov.pars=wave2$cov.pars,nugget=wave2$nugget))

# Resumen de varianzas de Kriging segin diferentes grillas

summary (kc1$krige.var)
summary (kc2$krige.var)
summary (kc3$krige.var)

summary (kc4$krige.var)

plot(kci$krige.var)
plot(kc2$krige.var)
plot (kc3$krige.var)
plot(kc4$krige.var)

#### SEGUN LAS MEDIDAS DE RESUMEN ANTERIORES #####
#### SE SELECCIONA LA GRILLA3

#HHEHEHEEEE GRAFTICOS DE KRIGING
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# Uruguay con isolineas
contour (kc3,val=kc3$predict+pred3,borders=uru2,col="olivedrab")

points(dat.geo$coords, pch=20, col="tomato")

# Valores estimados con funcién "image"
image.kriging(kc3,loc=grilla3,val=kc3$predict+pred3,main=’estimacion kriging’,borders=uru2)
contour (kc3,val=kc3$predict+pred3,borders=uru2,add=TRUE)

# Residuos estimados con funcién "image"
image.kriging(kc3,loc=grilla3,val=sqrt(kc3$krige.var) ,main=’error estandar’,borders=uru2)
contour (kc3,borders=uru2,add=TRUE)

# Graficos en 3D
persp.kriging(kc3,loc=grilla3,val=kc3$predict+pred3,xlab="Longitud",
ylab="Latitud",zlab="Estimacién granizo",phi=30,theta=60,col=’rosybrown’,shade=0.25)
persp.kriging(kc3,loc=grilla3,val=sqrt (kc3$krige.var,xlab="Longitud",
ylab="Latitud",zlab="Error estimacién",phi=30,theta=60,co0l=2,shade=0.25)

H
# GRAFICO URUGUAY CON FUNCIGN CONTOUR
HIHHHH R

# Estimacién Z

contour (kc3,val=kc3$predict+pred3,coords.data=dat.geo$coords,filled=TRUE
borders=uru2,color.palette=colorRampPalette(c(’green’, ’olivedrab’,’red’),
space = "rgb"))

# Error
contour (kc3,val=sqrt (kc3$krige.var,filled=TRUE, borders=uru2,
color.palette=colorRampPalette(c(’red’,’olivedrab’,’lemonchiffon’),

space = "rgb"))

E.3. Analisis de Grupos

E.3.1. Analisis de Grupos Jerarquico

RS
## Crea matriz de disimilaridad con distancias de Carlier
S

# Lee array de datos

mi.array=read.table("Array de datos.txt", sep=’\t’, dec=’.’)

# Carga funcién de Carlier

source(’carlier.R’)

# Calcula distancia de Carlier mixta,
# dando el mismo peso a cada distancia (0.5)

D=carlier(mi.array, 0.5)

# Calcula distancia instanténea

Dinstant=carlier(mi.array,1)
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# Calcula distancia longitudinal
Dlongit=carlier(mi.array,0)

# Guarda distancias calculadas

write.table(D,’Matriz disimilaridad Carlier MIXTA.txt’)
write.table(Dinstant,’Matriz disimilaridad Carlier INSTANTANEA.txt’)
write.table(Dlongit,’Matriz disimilaridad Carlier LONGITUDINAL.txt’)

### Hace andlisis de cluster con matriz de disimilaridad
### de Carlier y variables granizo acumulado y tamafio

### maximo de piedra promedio

rm(list=1s())
library(xlsReadWrite)

library(cluster)
citation("cluster")
source(’standard.r’)

source(’indicadores.r’)

# Observa distribucién de granizo y tmax previamente
plot(datos$tot, datos$tmax, pch=20,xlab="Granizo acumulado",
ylab="Tamafio maximo de piedra", main="Diagrama de dispersién")
text (datos$tot, datos$tmax, datos$est, cex=0.6, pos=3)

# Lee datos

datos=read.x1ls("BASE KRIGING-FUZZY.x1ls")
dim(datos)

head(datos)

# Lee matriz de disimilaridad de Carlier mixta
D=read.table("Matriz disimilaridad Carlier MIXTA.txt")
dim(D)

head (D)

# Hace andlisis de cluster con matriz D MIXTA

gruposw<-agnes (D, diss= TRUE, stand = FALSE, method = "ward")
gruposs<-agnes(D, diss= TRUE, stand = FALSE, method = "single")
FALSE, method = "complete")
FALSE, method = "average")

gruposc<-agnes (D, diss= TRUE, stand

gruposa<-agnes (D, diss= TRUE, stand

indw<-indicadores (gruposw[4], D)
inds<-indicadores(gruposs[4], D)
indc<-indicadores(gruposc[4], D)
inda<-indicadores(gruposal[4], D)

# Dendrograma

plot(gruposw,which=2, main="", sub="")
#plot (gruposs,which=2)

#plot (gruposc,which=2)

#plot (gruposa,which=2)

k=3
cl=as.factor(cutree(gruposw(4],k))
table(cl)
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si=silhouette(cutree(gruposw, k = 2),dist=D)
plot(si)
dev.off ()

datos=cbind(datos,cl)

# Caracterizacién de grupos
par (mfrow=c(1,2))

boxplot(datos$tot~datos$cl)
boxplot (datos$tmax~datos$cl)

# Caracterizacién segin granizo
by(datos$totl, datos$cl, summary)

# Caracterizacién segin tamafio maximo
by(datos$tmaxt, datos$cl, summary)

# Caracterizacidén segin departamentos
by(datos$dep, datos$cl, summary)
addmargins (table(datos$dep, cl))

# Caracterizacidén segin afios
by(datos$afio, datos$cl, summary)

E.3.2. Analisis de Grupos Difusos

rm(list=1s())
library(xlsReadWrite)
library(cluster)
library(xtable)

# Lee datos

datos=read.x1ls("BASE KRIGING-FUZZY.x1ls")
dim(datos)

head(datos)

summary (datos[,c("tot","tmax")])

# Transforma a promedio anual la caida de granizo acumulada
datos$tot=round(datos$tot/11,3)

head(datos)

summary (datos[,c("tot","tmax")])

# Lee base con contorno de Uruguay
uru=read.x1s("CONTORNO URUGUAY.x1ls")
dim(uru)

head (uru)

# Convierte uruguay a coordenadas cartesianas
library (akima)

library(splancs)

library (GEOmap)

# Convierte coordenadas geograficas de Uruguay
# a coordenadas cartesianas X-Y mediante la

# conversién de Mercator Esférica
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# Hace proyeccién de Mercator Esférica
proj = setPROJ(type = 1, LATS = uru$LTITUD, LONS = uru$LONG)

# Convierte a coordenadas cartesianas (km)

urui= GLOB.XY(uru$LATITUD, uru$LONG, proj) #crea coord como "list"
uru2=data.frame (urul)

head (uru2)

names (uru2)=c ("LONGITUD" ,"LATITUD")

head (uru2)

# Observa maximos y minimos de latitud y longitud

rlong=range (uru2$LONGITUD)

rlong

rlat=range (uru2$LATITUD)

rlat

plot (uru2$LONGITUD, uru2$LATITUD, pch=20, cex=0.3,type="1", xlim=c(33450,34250))

dev.off ()

#HHHHHH S

# Convierte coordenadas geograficas en datos a

# coordenadas cartesianas X-Y, mediante conversién
# de Mercator Esférica

#HHHHH

# Utiliza la proyeccién hecha para coords de Uruguay

# para pryectar las coordenadas de los datos

coord= GLOB.XY(datos$latitud, datos$longitud, proj) #crea coord como "list"
coord=data.frame(coord)

head (coord)

names (coord)=c("longitud","latitud")

# Agrega a "coord" la estacién, el granizo promedio y el tmax
datosl=data.frame(coord,est=datos[,"est"],tot=datos[,"tot"],tmax=datos[,"tmax"])
head(datos1)

L s s s s s s s s s s
##HHH##E FUZZY CON DISTANCIA MIXTA ###############

# Lee matriz de disimilaridad de Carlier mixta
D=read.table("Matriz disimilaridad Carlier MIXTA.txt")
dim(D)

head (D)

# Hace cluster fuzzy con funcién "fanny"
fuzzy=fanny(D, 3, diss = TRUE, memb.exp = 1.45,
maxit = 1000, tol = le-15, trace.lev = 0)

summary (fuzzy)

par (mfrow=c(1,2))

# Grafica grupos

plot(fuzzy, ask = FALSE, which.plots = 1,

nmax.lab = 40, max.strlen = 5, data = D, dist = NULL,
cor = TRUE, stand = FALSE, lines = 2,main="")

# Grafica Silhouette
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plot(fuzzy, ask = FALSE, which.plots = 2,
nmax.lab = 40, max.strlen = 5, data = D, dist = NULL,
cor = TRUE, stand = FALSE, lines = 2, main="")

# Agrega coeficientes de pertenencia a base
memb=data.frame (round (fuzzy$membership*100,1))
names (memb)=c("ul","u2","u3")

datos2=data.frame(datosl,memb)
head(datos2)

# Busca los méximos de todos los coefs de pertenencias
datos2$maxu=0

for(i in 1:nrow(datos2)){
datos2$maxul[i]l=max(datos2[i,c("ul","u2","u3")])

¥

head(datos2)

# Trabajamos con la silhouette info
si=fuzzy$silinfo
sil=data.frame(si$widths)

summary (sil)

HH
###urite.table(sil,"silu.txt")
#H#SHEH B HEHHE

# Lee la informacién dentro de "sil.txt" para lograr obtener los
# ids que estdn desordenados

datossi=read.table("silu.txt", header=T)

head(datossi)

# Agrega id a la base de datos
datos2$id=seq(1,nrow(datos2),1)

# Une "datos" con "sil" segin id
datos3=merge(datos2,datossi[,c("id","cluster","neighbor","sil_width")],by="1id")
datos3

summary (datos3)
by(datos3$sil_width, datos3$cluster, mean)
# Cantidad de observaciones por grupos

tablal=table(datos3$cluster)
tablal

###HHH CARACTERIZACION ######

# Distribucién de granizo en los clusters
boxplot(datos3$tot~datos3$cluster)

# Distribucién del tamafio de piedra por clusters
boxplot (datos3$tmax~datos3$cluster)

par (mfrow=c(1,2))
boxplot(datos3$tot~datos3$cluster, xlab="Grupos",ylab="Granizo acumulado")
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boxplot (datos3$tmax~datos3$cluster,xlab="Grupos",ylab="Tamafio maximo piedra")

dev.off ()

by(datos3$tot, datos3$cluster, summary)
by (datos3$tmax, datos3$cluster, summary)

#####H ANALISIS DESCRIPTIVO ######

# Analiza coeficientes de pertenencia por clusters

op=par (mfrow=c(1,3))

boxplot (datos3$ul[datos3$cluster==1],ylim=c(0,100) ,main="Coef. pertenencia del grupo 1")
boxplot (datos3$u2[datos3$cluster==2],ylim=c(0,100) ,main="Coef. pertenencia del grupo 2")
boxplot (datos3$u3[datos3$cluster==3],ylim=c(0,100) ,main="Coef. pertenencia del grupo 3")
par (op)

dev.off ()

summary (datos3$ul [datos3$cluster==1])
summary (datos3%u2[datos3$cluster==2])
summary (datos3$u3[datos3$cluster==3])

op=par (mfrow=c(1,3))

boxplot(datos3$ul~datos3$cluster,ylim=c(0,100) ,main="Coef. pertenencia al grupo 1")
boxplot (datos3$u2~datos3$cluster,ylim=c(0,100) ,main="Coef. pertenencia al grupo 2")
boxplot (datos3$u3~datos3$cluster,ylim=c(0,100) ,main="Coef. pertenencia al grupo 3")
par (op)

dev.off ()

# Cruza departamentos segin grupos
table(datos3$est, datos3$cluster)

# Busca los segundos maximos de todos los coefs de pertenencias
datos3$difi=datos3$maxu-datos3$ul
datos3$dif2=datos3$maxu-datos3$u2
datos3$dif3=datos3$maxu-datos3$u3

datos3$min2=0

for(i in 1:nrow(datos3)){

datos3$min2[il=min(datos3[i,c("dif1","dif2","dif3")] [datos3[i,c("dif1","dif2","dif3")]!=0])
}

head(datos3)

# Define difusas y las selecciona
difusas=datos3[datos3$maxu<50 & datos3$min2<=15,]
difusas

# Crea tabla para colocar en anexo del informe
anexo=datos3[,c("est","ul","u2","ud","cluster", "neighbor")]
anexo

# Convierte a latex

xtable(anexo, digits=0,caption="Estaciones meteorolégicas y sus coeficientes de pertenencia")

### Graficamente ###
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# Grafica a las estaciones en funcién de los clusters

plot (uru2$LONG, uru2$LATITUD, pch=20, cex=0.3, col="grey",
xlab="Longitud",ylab="Latitud", type="1",xlim=c(33475,34225))
points(datos3$longitud[datos3$cluster==1] ,datos3$latitud[datos3$cluster==1],
pch=19,col="tomato")

text (datos3$longitud[datos3$cluster==1] ,datos3$latitud[datos3$cluster==1],
labels=levels(datos3$est) [datos3$cluster==1],cex=0.6,pos=3, col="tomato")
points(datos3$longitud[datos3$cluster==2] ,datos3$latitud[datos3$cluster==2],
col="slateblue", pch=19)

text (datos3$longitud[datos3$cluster==2],datos3$latitud[datos3$cluster==2],
labels=levels(datos3$est) [datos3$cluster==2],cex=0.6,pos=3, col="slateblue")
points(datos3$longitud[datos3$cluster==3],datos3$latitud[datos3$cluster==3],
col="yellowgreen", pch=19)

text (datos3$longitud[datos3$cluster==3],datos3$latitud[datos3$cluster==3],
labels=levels(datos3$est) [datos3$cluster==3],cex=0.6,pos=3, col="yellowgreen")
legend("topright", legend = c("Grupo 1","Grupo 2","Grupo 3"),

col=c("tomato","slateblue","yellowgreen") ,pch=19)

# Cluster y vecinos méds cercanos

plot (uru2$LONG, uru2$LATITUD, pch=20, cex=0.3, col="grey", xlab="Longitud",ylab="Latitud",
type="1",x1im=c(33475,34225), main="Grupos originales")
points(difusas$longitud[difusas$cluster==1] ,difusas$latitud[difusas$cluster==1],
pch=19,col="tomato")

text (difusas$longitud[difusas$cluster==1] ,difusas$latitud[difusas$cluster==1],
labels=difusas$est [difusas$cluster==1],cex=0.6,pos=3, col="tomato")
points(difusas$longitud[difusas$cluster==2] ,difusas$latitud[difusas$cluster==2],
col="slateblue", pch=19)

text (difusas$longitud[difusas$cluster==2] ,difusas$latitud[difusas$cluster==2],
labels=difusas$est [difusas$cluster==2],cex=0.6,pos=3, col="slateblue")
points(difusas$longitud[difusas$cluster==3],difusas$latitud[difusas$cluster==3],
col="yellowgreen", pch=19)

text(difusas$longitud[difusas$cluster==3] ,difusas$latitud[difusas$cluster==3],
labels=difusas$est [difusas$cluster==3],cex=0.6,pos=3, col="yellowgreen")
legend("topright", legend = c("Grupo 1","Grupo 2","Grupo 3"),
col=c("tomato","slateblue","yellowgreen"), pch=19)

plot (uru2$LONG, uru2$LATITUD, pch=20,cex=0.3,col="grey",xlab="Longitud",ylab="Latitud",
type="1",x1lim=c(33475,34225) ,main="Grupos vecinos")
points(difusas$longitud[difusas$cluster==1 & difusas$neighbor==2],
difusas$latitud[difusas$cluster==1 & difusas$neighbor==2],pch=19,col="slateblue")
text(difusas$longitud[difusas$cluster==1 & difusas$neighbor==2],
difusas$latitud[difusas$cluster==1 & difusas$neighbor==2],

labels=difusas$est [difusas$cluster==1 & difusas$neighbor==2],

cex=0.6,pos=3, col="slateblue")

points(difusas$longitud[difusas$cluster==2 & difusas$neighbor==1],
difusas$latitud[difusas$cluster==2 & difusas$neighbor==1], pch=19, col="tomato")

text (difusas$longitud[difusas$cluster==2 & difusas$neighbor==1],
difusas$latitud[difusas$cluster==2 & difusas$neighbor==1],

labels=difusas$est [difusas$cluster==2 & difusas$neighbor==1],cex=0.6,pos=3, col="tomato")
points(difusas$longitud[difusas$cluster==2 & difusas$neighbor==3],
difusas$latitud[difusas$cluster==2 & difusas$neighbor==3], col="yellowgreen", pch=19)
text(difusas$longitud[difusas$cluster==2 & difusas$neighbor==3],
difusas$latitud[difusas$cluster==2 & difusas$neighbor==3],

labels=difusas$est [difusas$cluster==2 & difusas$neighbor==3],

120



E.3. Analisis de Grupos

cex=0.6,pos=3, col="yellowgreen")

points(difusas$longitud[difusas$cluster==3 & difusas$neighbor==2],
difusas$latitud[difusas$cluster==3 & difusas$neighbor==2],col="slateblue", pch=19)

text (difusas$longitud[difusas$cluster==3 & difusas$neighbor==2],
difusas$latitud[difusas$cluster==3 & difusas$neighbor==2],

labels=difusas$est [difusas$cluster==3 & difusas$neighbor==2],

cex=0.6,pos=3, col="slateblue")

legend("topright", legend = c("Grupo 1","Grupo 2","Grupo 3"),
col=c("tomato","slateblue","yellowgreen"), pch=19)
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