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Resumen

En este trabajo se avanza en la identificacién de patrones climaticos en la ciudad de Ma-
nizales a partir de datos hidrometeorologicos obtenidos de la red de estaciones coordinadas
por el Instituto de Estudios Ambientales IDEA de la Universidad Nacional de Colombia -
Sede Manizales. Se estructura un marco matematico conceptual completo, formalizado y de
nomenclatura apropiada para los métodos de conglomerados usados en el trabajo y para los
algoritmos involucrados. Se describe la base de datos usada, se muestran los resultados de
agrupamientos por simplificacién de variables y por anélisis de conglomerados, obteniéndose
concordancia entre estos resultados. Datos histéricos de distintos anos se usan para corro-
borar las conclusiones obtenidas.

Palabras clave: métricas, distancias, disimilitud, analisis de conglomerados, métodos

jerarquicos, métodos de particiéon, patrones climaticos.

Abstract

Title: Identification and characterization of weather patterns in the
city of Manizales, using time-series techniques and clustering

This work deals with the identification of weather regimes in Manizales city from a hydrome-
teorological database managed by the IDEA (Environmental Studies Institute of Universidad
Nacional de Colombia). A suitable mathematical framework is structured for the clustering
techniques and algorithms involved in the study. The database is introduced together with
the definition of the methodological design for the variables simplification and clustering
analysis. The results obtained for the different techniques keep concordance. Historical data
are used for validation purpose.

Keywords: metrics, distances, dissimility, clustering, hierarchical clustering, agglome-

rative clustering, partition methods, weather regimes.
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1 Introduccion

El propdsito principal de este trabajo radica en obtener una comprension conceptual que,
junto con herramientas y estrategias de analisis de series de tiempo y conglomerados, permita
obtener una identificacion y caracterizacion de patrones climaticos en la ciudad de Manizales
- Colombia; esto, a partir del andlisis estadistico de los datos obtenidos en las redes meteo-
rolégicas operadas por el Instituto de Estudios Ambientales de la Universidad Nacional de
Colombia - Sede Manizales (IDEA). Dichos patrones identificados y caracterizados habran
de servir como insumo para la gestiéon integral del riesgo en la ciudad.

Para dar alcance a tal propdsito se plantean objetivos especificos como: Obtener procesos
de reduccion de la complejidad de las variables medidas, a nuevas variables que faciliten su
estudio y andlisis; establecer modos naturales, comunes y no triviales de agrupamiento del
clima de Manizales; e identificar variables de mayor relevancia en el comportamiento global
del clima en la ciudad.

El IDEA en cumplimiento de su funcién de “formular, orientar y desarrollar proyectos de
investigacion interdisciplinaria y programas en el campo de los estudios ambientales” ([15])
ha avanzado, en convenio con otras entidades de intereses afines, en la estructuracion de una
red de monitoreo climatico para el departamento de Caldas. Claramente, el alto potencial
de uso de la informacion recopilada incluye aspectos como la gestion del riesgo, estudios
calidad del ambiente y la identificacion de patrones climaticos. Es esta tltima posibilidad la
que motiva este trabajo, maxime si se tiene presente el fuerte impacto que tiene el clima de
Manizales en la ocurrencia de siniestros de alto costo econémico y social.

El estudio se focaliza en las mediciones registradas por las estaciones meteorolégicas denomi-
nada “Posgrados”, “Emas”, “Enea” e “Ingeominas”, ubicadas en distintos sectores geografi-
cos de la ciudad de Manizales. Particularmente en los registros obtenidos para las variables
temperatura, radiacién solar, humedad relativa y precipitacién durante los anos 2009, 2010
y 2011.

La estructura del trabajo es la siguiente: En el capitulo [2| se construye el marco tedrico-
conceptual referente a los métodos de andlisis de conglomerados; haciéndose énfasis en los
métodos jerarquicos aglomerativos y en los métodos de particion, por ser de alta convenien-
cia en el estudio de la base de datos objeto de este trabajo. Se incluye ademas una revision



del estado del arte de los métodos de conglomerados, junto con su uso en hidrometeorologia
y con los avances en la gestion de la informacién climatica de Manizales.

En el capitulo |3] se hace una descripcién de la composicion, estructura y delimitacion de la
base de datos usada en el trabajo. Luego se detalla el andlisis de tendencia central efectuado
para la reduccion de la complejidad de las variables en la base de datos. Finalizando con la
presentacion de la metodologia empleada en el estudio de conglomerados adelantado para la
identificacién de los patrones climaticos.

Los resultados de los estudios de tendencia central y dispersién de los datos son presentados
y discutidos en el capitulo [l En tanto que, lo obtenido en los estudios de andlisis de con-
glomerados se muestra en el capitulo [5} Por tltimo, el capitulo [0] presenta las conclusiones
finales y las recomendaciones para trabajos futuros.



2 Marco teorico

En este capitulo se establece la fundamentacién conceptual necesaria para el estudio ob-
jeto de este trabajo. Empezamos con la presentacién de los conceptos propios del analisis
de conglomerados, luego presentamos la formalizacién de estas ideas con las definiciones y
algoritmos concretos a emplearse, en esta parte resultan fundamentales las referencias [16],
[8], [I1], [12]. Finalmente, se incluye también una revisién del estado del arte de los aspectos
relevantes de este trabajo como lo son los avances pertinentes en anédlisis de conglomerados,
el uso de conglomerados en estudio de datos metereoldgicos y el estado de los estudios de
datos del clima en la region de Manizales.

El andlisis de agrupamientos o anélisis de conglomerados (del inglés cluster analysis) es la
herramienta mas conocida para el analisis de datos multivariados no estructurados. Esto
gracias a que permite el agrupamiento de un conjunto de objetos en categorias o clases (que
llamaremos agrupamientos o conglomerados, del inglés cluster) segun el grado de similitud
entre ellos.

En esta tarea se asume que los objetos pueden ser divididos razonablemente en conglome-
rados que contienen objetos similares y que, a su vez, se puede diferenciar suficientemente
un conglomerado de otro. Esto, dado que se pretende clasificar los diferentes elementos en
clases disyuntas que guarden una similitud importante al interior de cada una, pero que ten-
gan una disimilitud marcada entre ellas. En general, un conglomerado es considerado como
un conjunto de elementos (objetos, puntos) en los que cada elemento estd “cerca” (en un
sentido apropiado) a los otros elementos de su agrupamiento, en tanto que los miembros de
diferentes conglomerados estan “muy lejos” uno de otro. De esta manera, los conglomerados
pueden ser entonces considerados como “regiones de alta densidad” dentro de un espacio
multidimensional, separados por “regiones de baja densidad”, [16], [8], [11], [12].

Segun [§], los propdsitos mas frecuentes para la construccién y andlisis de conglomerados son
la identificacién de una estructura natural en los objetos, la bisqueda de esquemas concep-
tuales ttiles que expliquen el agrupamiento de algunos objetos, la formulacién de hipdtesis
mediante la descripcion y exploracion de los conglomerados conformados y la verificacién o
confirmacién de si las estructuras definidas mediante otros procedimientos estan realmente
presentes en los datos.



Para alcanzar estos propositos se deben tener en cuenta tres consideraciones. La primera
., Como se puede medir la similitud entre los objetos?, la segunda ;Cémo se forman los con-
glomerados? y la tercera ;Como escoger el nimero de agrupamientos que se deben tener en
cuenta para el analisis por conglomerados de un conjunto de datos dado? Para la primera
consideracién se debe tener en cuenta la escogencia de un método que nos permita deter-
minar o reconocer objetos como similares o disimiles. Es esta necesidad la que da origen a
las denominadas medidas de similitud y medidas de disimilitud. Claramente, las unas son
complementarias a las otras y usualmente a partir de una medida de similitud se define una
de disimilitud y viceversa. Por lo que se habla de medidas de similitud sin mayor distincién.

Las medidas de similitud se pueden clasificar en: medidas de distancia, medidas angulares
y los denominados coeficientes de asociacién. Las primeras incluyen, pero no se limitan (en
este trabajo) a, las que retinen las propiedades de métrica sobre un espacio métrico en sen-
tido matematico. Las de mayor uso son las distancias: euclidiana, Mahalanobis, Manhattan
y Minkowski. Las medidas angulares mas utilizadas son el coseno del angulo entre los dos
puntos a comparar y el coeficiente de correlacion de Pearson. Son de gran utilidad dos tipos
de medidas cuando los objetos a clasificar son caracterizados por aspectos cuantitativos. Los
coeficientes de asociacién, a su vez, se emplean para datos en escala nominal, es decir que
cada variable toma valores binarios de 0 (cero) para ausencia y 1 (uno) para presencia. En
estos ultimos se destacan el coeficiente de asociacién simple, el coeficiente de Jaccard, Rogers
y Tanimoto, entre otros (ver Seccién 2.1y [§] para detalles).

Para la segunda consideracion se debe apuntar a la construccion de metodologias, métodos o
procedimientos que permitan agrupar o determinar qué objetos son mas similares y ubicarlos
dentro de un determinado conglomerado. Cada método representa una perspectiva diferente
para la conformacion de los conglomerados, por lo que se recomienda escoger un método que
se acople a la tipologia esperada en los datos (categoricos, escalares, nominales, vectoriales),
su distribucién, la presencia de perturbaciones, las variables a considerar y la medida de
similitud usada; o bien la comparacién de varios métodos. Existen varios algoritmos para la
conformacion de conglomerados, como lo son los métodos jerarquicos, los métodos de parti-
cion, las nubes dinamicas, los métodos gréaficos y la clasificacién difusa.

Los métodos jerarquicos empiezan calculando una matriz de distancias entre los objetos, lue-
go se forman grupos ya sea por un proceso aglomerativo o por un proceso de divisién. Para
el caso del proceso aglomerativo se empieza asumiendo que cada objeto es un conglomerado,
y luego los grupos cercanos se mezclan sucesivamente hasta que todos los objetos quedan
dentro de un mismo conglomerado. Para el caso del proceso de divisivo, se inicia con todos
los objetos dentro de un mismo conglomerado, éste es dividido en dos conglomerados, éstos
en otros dos hasta que cada conglomerado llega a constar de uno sélo elemento.
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Los métodos jerarquicos aglomerativos son los mas utilizados por la simplicidad aritmética
de sus céalculos. Para su implementacién se cuenta con diversos métodos que se definen para
la aglomeracién de los objetos después de conformada la matriz de similitud. Entre estos
criterios podemos destacar: enlace simple, enlace completo y enlace promedio.

El enlace simple o del “vecino mas cercano” se caracteriza porque fusiona los conglomerados
que estan a la menor distancia o dentro de un limite de similitud dispuesto y porque la dis-
tancia entre dos conglomerados se mide como la menor distancia observada desde los puntos
de un conglomerado a los puntos del otro conglomerado. En el enlace completo, o del “vecino
mas lejano” se establece que cualquier candidato a incluirse en el conglomerado existente,
debe estar dentro de un nivel de similitud determinado con todos los miembros de ese con-
glomerado. Es decir, dos conglomerados son unidos sélo si los miembros mas distantes de los
dos conglomerados estan lo suficientemente cerca de manera conjunta, “el suficientemente
cerca” es dado por el nivel de similitud impuesto en cada etapa del algoritmo. Finalmente,
en el enlace mediante el promedio, la distancia que se establece entre dos conglomerados es el
promedio entre todos los pares de objetos de los dos conglomerados. Es decir, se une el caso
u objeto al conglomerado si se logra un determinado nivel de similitud con el valor promedio
obtenido. El promedio més comunmente usado es la media aritmética de las similitudes entre
los objetos.

Por su parte, los métodos de particién son métodos no jerarquicos que para su utilizacion
tienen en cuenta los siguientes pasos:

1. Se particiona al conjunto en un determinado nimero de agrupamientos y a cada uno
de ellos se le calcula el centroide.

2. Cada objeto es asignado al conglomerado cuyo centroide esté més cercano a él.

3. Se calcula el nuevo centroide de los conglomerados, éstos no son actualizados hasta
tanto no se comparen sus centroides con todos los casos.

4. Se repiten los pasos 2. y 3. hasta que los casos resulten invariantes o cumplan un criterio
de optimalidad.

Entre los métodos de particion més comunes esta el método de las k-medias, éste hace una
seleccion o particion inicial de los objetos, para luego modificar su configuracion hasta obte-
ner la mejor particién en términos de una funcién objetivo (ver Seccién para detalles).
También estan los métodos basados en la traza, estos minimizan la varianza dentro de los
grupos, buscando detectar las diferencias entre ellos (ver [§] para detalles).

Otra opcion en la literatura es la de nubes dindamicas, estos métodos utilizan una particion
del conjunto de individuos, con el propdsito de mejorarla u optimizarla respecto a una regla.



La optimizacién recurre a la utilizacién de procesos iterativos de calculos, generalmente ba-
sados en métodos numéricos. Estos procesos requieren un criterio que permita comparar las
calidades de dos particiones o clasificaciones que tienen el mismo nimero de agrupaciones.
Dicho proceso termina cuando no se pueda mejorar la calidad de tal particion.

Los métodos graficos son una alternativa mas, cuyas técnicas mas utilizadas incluyen los
glifos, las estrellas, los rostros de Chernoff y los graficos de Fourier.

» Un glifo (del inglés glyph) consta de un circulo de radio r con p rayos que salen de él.
La posicién y la longitud de cada rayo refleja el valor de la coordenada asociada con
cada una de las p variables, las cuales pueden ser cualitativas o cuantitativas.

= En la técnica de estrellas, las variables se ubican sobre los radios de una estrella regular.
La magnitud de cada variable si es cualitativa, se ubica sobre cada radio, asi un valor
maximo se representa en los extremos y un valor nulo en el centro de la circunferencia,
el poligono que une los puntos ubicados sobre cada radio determina un individuo.

= Los rostros de Chernoff se basan en la representaciéon de un vector de observaciones
mediante caracteristicas faciales como, por ejemplo, la cabeza, la boca, la nariz, los
ojos, las cejas y las orejas. Para un problema particular se asigna a cada una de las
variables un rasgo facial determinado.

= Por ultimo, en los graficos de Fourier, la proyeccién de la transformacion de los vectores
de respuesta p dimensionales por series de Fourier revelan los grupos o conglomerados,
a manera de bandas que contienen ondas “paralelas”.

Adicionalmente, existe la posibilidad de definir conglomerados difusos (del ingles fuzzy). Un
conjunto difuso (borroso) puede pensarse como una clase de objetos con algun grado de
pertenencia a éste. Esta relacion de pertenencia algunas veces no estd claramente definida.
Una manera mas formal de definir como funciona este método es la siguiente. Sea X una
coleccion de objetos. Un conjunto difuso A de X es caracterizado por una funcién de per-
tenencia (caracteristica) fa(z) la cual asocia a cada punto z de X un numero real en el
intervalo [0, 1]; donde el valor de fa(z) representa el “grado de pertenencia” de z a A. Un
valor de fa(x) cercano a 1 corresponde a un alto grado de pertenencia de x a A. Cuando A
es un conjunto en el sentido clédsico, su funcién de pertenencia toma unicamente los valores
1 6 0, de acuerdo con la pertenencia o la no pertenencia de x a A.

Retomemos ahora la ultima consideracién que enunciamos antes para alcanzar los propositos
del agrupamiento: la decision acerca del nimero apropiado de conglomerados a seleccionar.
Se debe tener una estrategia para decidir sobre la cantidad de conglomerados a construir,
cuya escogencia debe ir acompanada del conocimiento del especialista asociado al estudio en
consideracién y de la homogeneidad del nimero de conglomeredos, ya que si disminuye el
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nimero de conglomerados escogidos, necesariamente disminuye la homogeneidad dentro de
los mismos. Se destacan tres opciones para este requerimiento.

Una estrategia para tomar esta decisién se basa en el dendrograma que sugiere un nimero de
conglomerados en cada paso (ver seccién ; sin embargo, un problema de esta estrategia
es que se debe tener un alto vinculo con el especialista y el campo de aplicacién, para poder
decidir el lugar de corte del arbol, de modo que obtega un nimero éptimo de grupos.

Otro método se basa en la grafica del nimero de conglomerados de un arbol jerarquico ver-
sus los coeficientes de fusién, que corresponde al valor numérico bajo el cual varios casos se
mezclan para formar un grupo. El método consiste en representar en una grafica los valores
del coeficiente de fusién sobre el eje X y el nimero de conglomerados en el eje Y, se traza
una linea que une los puntos de coordenadas del coeficiente de fusién y el nimero de gru-
pos, el punto donde la linea trazada se hace horizontal sugiere el niimero apropiado de grupos.

La tercera estrategia para la seleccion del nimero de conglomerados adecuados es la del
coeficiente silueta. Este mide la calidad de los conglomerados mediante la comparacion de
la disimilitud del objeto con respecto a su conglomerado y a los otros conglomerados. Esto
genera una funcién cuya representacion es una grafica que tiene en el eje X los valores del
coeficiente silueta y en el eje Y se disponen los conglomerados en consideraciéon con una
linea horizontal por cada objeto indicando su valor silueta. La estrategia consiste en efectuar
el andlisis para distintos niimeros de conglomerados. Luego, se determina el valor medio de
la silueta para los nimeros de conglomerados considerados y se representa graficamente. A
continuacion, en el eje X, se colocan los nimeros de conglomerados considerados y en el
eje Y los valores promedios de la silueta sobre todos los objetos en cada caso. Finalmente,
se escoge como valor 6ptimo el nimero de conglomerados para el cual el coeficiente silueta
alcanza el valor maximo; ver mas detalles en la seccién

2.1. Agrupacion jerarquica

Empezamos considerando un conjunto < finito, digamos & = { X1, X, ..., Xy}, la tarea de
clasificar los elementos de & en K < M conglomerados consiste en obtener K subconjuntos
no vacios C1,Cy, ..., Cx de & tales que

CiﬂCj:@, SZ’L?A],

K (2-1)
Uc =S.

i=1
Claramente este problema tiene multiples soluciones, pero nuestro interés es que la particion
obtenida de los elementos de & sea tal que los elementos en cada C; guarden similitud im-
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portante entre ellos y marcada disimilitud con los elementos de los demés C, para j # .

Nos enfocamos ahora en la agrupacién jerarquica como método para la obtencion de analisis
de conglomerados. La idea basica de la agrupacion jerarquica es recoger objetos en agrupa-
ciones mediante la combinacién de los objetos mas cercanos y a su vez los conglomerados
formados se fusionan para formar agrupaciones mas grandes, hasta que todos los objetos
estén en un solo conglomerado. Esto da mas informacién sobre la estructura del conjunto de
datos y muestra qué conglomerados son similares o distintos. Esto representa una diferencia
importante frente a métodos de particion, ya que en ese caso los objetos se colocan en k
conglomerados distintos sin contar con indicadores de conexién entre los elementos o entre
las agrupaciones resultantes. Los métodos de agrupamiento jerarquico estan destinados a re-
ducir la variabilidad total, representar de manera sintética el resultado de las comparaciones
entre los objetos y producir una representacion grafica de la informacion contenida en la
tabla de datos.

Se dijo mas arriba que hay dos tipos de métodos de agrupamiento jerarquico, los jerarquicos
aglomerativos y los jerarquicos divisivos. Un método jerarquico aglomerativo parte con una
situacién en la que cada observacién forma un conglomerado y en sucesivos pasos se van
uniendo, hasta que finalmente todas estdn en un unico conglomerado, a menudo llamados
métodos “abajo hacia arriba”. Los algoritmos de agrupamiento jerarquico divisivos, llamados
métodos de “arriba hacia abajo”, siguen el sentido inverso, parten de conglomerados con un
gran niamero de objetos y en pasos sucesivos se van dividiendo hasta que cada objeto queda
en un conglomerado distinto.

2.1.1. Dendrograma

El resultado final de todos los métodos de agrupamiento jerarquico es un dendrograma
(lamado también diagrama de arbol jerarquico), donde la solucién con k conglomerados se
obtiene mediante la fusién de dos de las agrupaciones de la solucién con (k+1) conglomerados.
El dendrograma puede dibujarse horizontal o verticalmente, dependiendo de la eleccion del
usuario o de la decision del software; ambos tipos dan la misma informacion.

El dendrograma permite leer la “altura” del criterio de vinculaciéon a la cual los conglo-
merados se combinan para formar un nuevo conglomerado mas grande. Los elementos con
mayor similitud entre si se combinan en alturas bajas, mientras que los elementos que son
mas diferentes se combinan mas arriba en el dendrograma. Por lo tanto, la diferencia en las
alturas define cuan cercanos son los elementos.

Una particién de los datos en un nimero especifico de conglomerados se puede obtener por
un “corte” del dendrograma a una altura adecuada. Si trazamos una linea horizontal en el
dendrograma a una altura determinada, entonces el nimero k de lineas verticales cortadas
por la linea horizontal se identifica como una soluciéon con k agrupaciones, y la intersec-
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cion de la linea horizontal y una de esas lineas verticales k£ representa un conglomerado, y
los elementos que se encuentran al final de todas las ramas por debajo de la interseccién
constituyen los miembros de la agrupacion.

En resumen, un algoritmo de agrupamiento sigue algunos pasos bésicos como son:

1. Inicializar los conglomerados, esto no es mas que asumir que cada objeto constituye
un conglomerado: {C1,Cs, ...,Cy}.

2. Calcular las distancias entre todos los pares de conglomerados.

3. Buscar los dos conglomerados mds cercanos, digamos Cj, C;, estos se unen y se genera
uno sélo, Cj;.

4. Se repiten los pasos 2. y 3. del proceso mientras queden pares para comparacion.

Finalmente todo el proceso se representa como arboles binarios. Este proceso es detallado
en la seccién 2.2

2.1.2. Similitudes, disimilitudes y distancias

Como vimos arriba, la agrupacion jerarquica requiere poder establecer indicadores de pro-
ximidad o de lejania de los objetos en estudio. Para ello se hace uso de las denominadas
similitudes, disimilitudes y distancias. Las cuales a su vez requieren que los elementos de
estudio puedan ser representados en conjuntos o espacios apropiados.

Las representaciones de los individuos de un conjunto finito & son, usualmente, de dos tipos:

1. Una representaciéon a lo largo de unos ejes reales que describen las analogias y dife-
rencias entre los individuos (elementos de ). Los ejes se interpretan como factores o
causas de variabilidad y la informacion obtenida es de tipo espacial.

2. Una representacion como un grafo con estructura de drbol (dendrograma), como forma
de representar clasificaciones jerarquicas entre los individuos. La informacion es de tipo
agrupativo.

En ambos casos el punto de partida es una matriz de distancias D = (J;;) de dimensién
M x M, siendo M el nimero de individuos del conjunto . El concepto de distancia entre
dos objetos o individuos observados permite interpretar geométricamente muchas técnicas
clasicas de andlisis multivariante, equivalentes a representar estos objetos como puntos de
un espacio métrico adecuado.

La herramienta basica para el agrupamiento jerarquico es una medida de la disimilitud o
de la proximidad (es decir, distancia) de un elemento con respecto a otro elemento. Luego
la definicién que se utiliza de distancia en cualquier aplicacién dada es a menudo una cues-
tién de eleccién cuidadosa en la que resulta de importancia no sélo el tipo de dato sino el
conocimiento previo del experto sobre el comportamiento del fenémeno en estudio.
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Definicién 1. Una disimilitud o semi-métrica sobre un conjunto ¥, es una funcion 9 :

I x S — R tal que:
- d(x,y) >0, para todo z,y € ¥
- 0(x,x) =0, para todo v €
- d(x,y) = d(y,x), para todo x,y € I
Una disimilitud es métrica si satisface
- d(x,y) > 0, para todo z,y € S, distintos
- O(x,y) <d(x,z) +d(z,y), para todo x,y, z €
Una ultramétrica es una disimilitud que cumple:
- 0(x,y) < max{d(x,z),0(z,y)}, para todo x,y,z € &

Cuando el conjunto  es finito, digamos & = {x1,xa,..., 25}, se suele denotar por 6;; a

3z, x;).

En general, la palabra distancia se utiliza como sinénimo de métrica. Ademads, usaremos la
letra d para denotar disimilitudes que sean métricas y usaremos 0 para disimilitudes que no
necesariamente lo sean.

Presentamos en seguida varias medidas de disimilitud, siendo la més conocida la distancia
euclidiana. Para ello, sean x; = (x;1, ..., xip)T y x5 = (z1, -, xjp)T dos puntos de & C RP,
entonces algunas medidas de disimilitud se definen como sigue:

1. Distancia euclidiana: Es la mas conocida y utilizada. Mide la distancia geométrica
entre los puntos, en sentido cartesiano.

p

1/2 12
d(xi,%)) = | (% — %5)" (x; — Xj)] . [Z (@ik —Ijk)Ql -

k=1

2. Distancia cityblock: También conocida como distancia Manhattan, es la sumatoria
de las distancias entre las componentes de los puntos sobre cada eje.

p
d(xi,%;) = > |wie — ]
k=1

3. Distancia de Minkowski: Generaliza las dos anteriores, las cuales se obtienen, res-
pectivamente, haciendo m = 2 y m = 1. Se puede utilizar para todo valor real m > 1.

p 1/m
dm (XZ‘, X]’) = [Z ‘xik — x]k‘m] .

k=1
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4.

Disimilitud euclidiana cuadrada: Aunque no es una métrica tiene dos ventajas
importantes. Conduce a los mismos minimizadores que la distancia euclidiana y es
suave, en el sentido de poseer derivadas en todo RP

hS]

6 (i, 37) = | (xi = %)) " (x5 = x7)| = D (@ — w0)”

Disimilitud coseno: Esta disimilitud se obtiene como 1 menos el coseno del angulo
formado por los dos vectores en consideracion.

Zk 1 LVikLjk

\/Z (e Sy (o)

J(x4,%5)

Disimilitud de correlacién: El coeficiente de correlacién es una medida de proximi-
dad o similitud entre dos series de datos. Por lo tanto, a partir de él se puede definir
una medida de disimilitud, como 1 menos dicho coeficiente:

1_ D het TikTik = Dy Tik Qg Tk ‘
2
\/ nY ey T — (Yo Tik) \/ ny p_y ]k: = (2h=1 i)

§(xi,x5) =

Definicién 2. Una similitud es una funcion s : & X & — R tal que:

- 0<s(z,y) < s(x,r) =1, para todo z,y € I

s(z,y) = s(y,x), para todo x,y € &

Cuando el conjunto § es finito, digamos §

S = {x1,29,..., 20}, se suele denotar por s;; a

s(x;,x5). Y las condiciones de funcion de similitud se leen:

- 0 < s <s; =1, para todo 1, j.

- 8;j = Sj, para todo 1, j.

Finalmente, se debe observar que mediante la transformacion

2

= S;i + 855 — 2845,

se puede definir una disimilitud a partir de una funcién de similitud dada s;;. Claramente,

se trata de una extension natural de la relaciéon entre norma y producto punto euclideo. A

saber, para X,y € RP,

lz —yl?=<z,a2>+<yy>-2<zy>.
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2.2. Agrupamientos jerarquicos aglomerativos

Las disimilitudes definidas recién nos permiten obtener matrices de disimilitud entre objetos
individuales. No obstante, una vez empecemos a formar conglomerados estaremos en la
necesidad de contar con criterios de disimilitud definidos sobre conjuntos de observaciones.
Este papel lo juegan los métodos de agrupacion. Cada método de agrupacion se define por
la forma en la que se establece la disimilitud entre dos conglomerados (que pueden ser
elementos individuales), para luego unir o “combinar” los mas cercanos y formar un nuevo
conglomerado, mas grande.

Los métodos mas utilizados de agrupacion jerarquica aglomerativa son: vinculacién tinica (o
del vecino mas cercano), vinculacién completa (o del vecino més lejano), y el de vinculacién
promedio. El de vinculacién tnica utiliza una métrica de distancia minima entre conglome-
rados, la vinculaciéon completa utiliza una métrica de maxima distancia y el de vinculacién
promedio calcula la distancia promedio entre todos los pares de elementos dentro de los dos
grupos diferentes, como un elemento de cada grupo. Hay también una versién ponderada
de la vinculacién media, donde los pesos reflejan los tamanos dispares (posiblemente) de los
grupos en cuestion.

El algoritmo que utilizan los agrupamientos jerarquicos aglomerativos es el siguiente:

1. Entrada: Conjunto de observaciones & = {z;,i = 1,2,3,..., M} . Se genera la coleccién
inicial de conglomerados {C’i(l),i =1,2,3,..., M}, donde C’Z-(l) = {z;}. Es decir, cada
observacion genera un agrupamiento inicial donde cada conglomerado contiene un sélo
elemento.

2. Calcular DY = (§;;), matriz de disimilitud de tamaiio M x M, entre los M conglome-
rados, y donde

5ij =90 <CZ(1)7C](1)> ’ Z?] - 172737 7M

3. Encontrar la disimilitud mas pequenia en D, digamos ;7. Combinar entonces las
agrupaciones [ e J para formar un nuevo conglomerado /.J.

4. Calcular las disimilitudes, 07, entre el nuevo conglomerado I.J y todos las demés
agrupaciones C’g) para K # [.J. Estas disimilitudes dependen del método de vincu-
lacién que se utiliza. Para las opciones consideradas arriba, las expresiones para este
calculo son:

» Vinculacién-tinica (vecino més cercano): 07y x = min{dr x, sk}

» Vinculacién-completa (vecino més lejano): 07y x = max{d; x, 0,k }
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» Vinculacién-promedio (promedio de agrupacién): Si Ny; y N son el nimero de
elementos en los conglomerados I.J y K, respectivamente, definimos

1
Or5x = Z Z m@m

{0:X,€CrH{k: XreCk }

= Vinculacién-ward. Aplica sélo para la distancia euclidiana y se define como:

5 _ N;+Ng 5o Ny + Ng B Ny
AR N+ Nj+ Nk LR N+ Nj+ Nk hR N+ Nj+ Nk

5I,J7

donde Ny es el numero de elementos en el conglomerado K.

5. Formar una nueva matriz de tamafio (M —1) x (M —1), D® mediante la eliminacién de
filas y columnas de I y J, y formando una nueva fila y columna IJ con la disimilitudes
calculadas en el paso 4.

6. Repitir los pasos 3,4 y 5 un total de M —1 veces. En el paso i-ésimo, D) es una matriz
simétrica de tamano (M —i+1) x (M —i+1)),i=1,2,3,..., M. En el dltimo paso
(i= M), DM =0 y todos los elementos se combinan para formar un sélo grupo.

7. Salida: Listar los conglomerados que se fusionan en cada paso, el valor (o la altura) de
la disimilitud de cada combinacién, y en un dendograma, el resumen del procedimiento
de la agrupacién.

2.2.1. Agrupamiento de Hausdorff

Se introduce en esta seccién la distancia de Hausdorff, tal y como es presentada en [4]. Esta
distancia se define bien sobre los subconjuntos compactos y no vacios de un espacio métrico
(3,d). La estrategia consiste en utilizarla como medida de disimilitud entre conglomera-
dos en el algoritmo de agrupamiento jerarquico aglomerativo presentado arriba, como una
alternativa a la vinculacién tnica, la completa y la promedio.

Distancia de Hausdorff

Dado un espacio métrico (3, d) con una métrica d, la distancia entre un punto a € ¥ y un
subconjunto compacto y no vacio B de & esta dada por:

d(a;B) = gggd (a,b). (2-2)

Este concepto es ilustrado en la Figura
Ahora, dados compactos no vacios A, B C S, definimos:

d (A, B) =supd (a, B) = sup inf d(a, b). (2-3)

acA acA bEB
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Figura 2-1: Distancia de un punto a un conjunto

Al ser conjuntos compactos, esa expresion mide la més grande entre todas las distancias
d(a,B), con a € A. Nétese que esta funcién no es simétrica ya que en general no se tiene
S(A, B) = 5(3; A), y por tanto no podemos considerarla distancia. No obstante, a partir de
ella podemos definir una distancia apropiada, asi:

Definicién 2. La distancia de Hausdorff entre dos conjuntos compactos no vacios A, B C &
se define como:

dy(A; B) = méx {S(A; B).5 (B; A)} , (2-4)
o equivalentemente,
dy(A; B) = méx {igg ;gg d(a,b), igg élg/f_1 d(a, b)} . (2-5)

Esta distancia resulta ser claramente simétrica. Nétese ademas que la distancia de Hausdorff
entre A y B es el menor nimero positivo r tal que cada punto de A estd a lo sumo a una
distancia r de algiin punto de B, y cada punto de B esta a lo sumo a una distancia r de
algun punto de A. Esta interpretacion es ilustrada en las Figuras v [2-3]

En el caso en que & sea finito, todos sus subconjuntos no vacios son compactos y por ello
se puede definir bien la distancia de Hausdorff entre cada par de ellos. Ahora, dados dos
conjuntos finitos A = {xy,x2,...,xx} v B ={y1,¥2,...,ym}, la ecuacién (2-5)) se lee:

(2-6)

dg(A; B) = max {1121134%1213\/[ d(zi,y;), 122};4 1r£1£11N d(mi,yj)} .

El cémputo se ilustra en la siguiente forma: empezamos con disponer las distancias entre
elementos de A y B en una matriz (d;;) de orden (N x M), en donde d;; = d(x;,y;) es la
distancia del elemento i—ésimo de A al j—ésimo de B. En la forma,
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Figura 2-2: Distancia de Hausdorff entre los conjuntos A y B.

&

Figura 2-3: Distancia de Hausdorff entre dos segmentos. Aqui g(A; B)=ryy g(B; A) =,
asi dy(A; B) =1
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dir  dia o dyy min
dy1  da . dong min

Dy=| dn dsz dsz ... dzy | min (2-7)
| dvi dya dnz ... dyy ] min

min min min  min  max (2-8)

Construida la matriz de distancias Dy, se encuentra la distancia minima sobre cada fila, y,
posteriormente, el maximo entre todos estos minimos, el resultado es g(A; B). Se procede
de modo similar sobre las columnas, obteniendo g(B ; A), y los dos ntimeros finales son com-
parados. El mayor de ellos es la distancia de Hausdorff entre A y B, dy(A; B).

A modo de ilustracién considere A = {—4,—-2,0} y B = {2,4,6,8,10}. Entonces,

6 8 10 12 147 6

Dy=1|46 8 10 12| 4 (2-9)
24 6 8 10 2
2 46 8 10 (2-10)

En este caso tenemos S(A; B) = max{6,4,2} = 6, en tanto que g(B; A) =max{2,4,6,8,10} =
10 y con ello dy(A; B) = 10. Este ejemplo muestra que, incluso en el caso finito, 5 1o es
simétrica.

Ahora, la utilizacién de la distancia de Hausdorff como método de vinculacion en el algorit-
mo de agrupamiento jerarquico aglomerativo se sigue de modo natural. Simplemente, para
calcular las disimilitudes requeridas en los pasos 2. y 4. del algoritmo se utiliza la ecuaciéon
m (o , en casos finitos) para cada par de conglomerados A y B a comparar. En el primer
nivel cada elemento es un conglomerado y la distancia de Hausdorff entre cualquier par de
ellos coincide con la distancia entre los puntos respectivos, es decir:

dy ({zi}, {z;}) = d(zi, 75) = dj;. (2-11)

Cabe anotar que las particiones obtenidas por este método de vinculacién de Hausdorff, son
intermedias a las obtenidas por los algoritmos més cominmente usados de vinculacién tnica
y vinculaciéon completa.

En efecto, si A y B son dos subconjuntos no vacios y compactos de &, los algoritmos de
vinculacién “Unica” y “completa” pueden escribirse, respectivamente, en la forma

ds(A;B)= inf 06 (a,b), dc(A;B)= sup d(a,b). (2-12)

a€AbeEB a€A,beB
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Los cuales a su vez, para el trabajo con conjuntos finitos, cuentan con expresiones simplifi-
cadas, asi:

ds(A; B) = min 6y, dc(A;B) = max ;. (2-13)

1<i<N,1<j<M 1<i<N,1<j<M

En todo caso, se sigue que:
0s(4; B) < dy(A, B) < 6c(A; B).

Terminamos esta seccion haciendo notar que la vinculacion por Hausdorff queda definida por
una disimilitud que es métrica sobre los subconjuntos compactos y no vacios de un espacio
métrico (3, d). Por lo que el andlisis de disimilitud y conglomerados con ella cuentan con una
fundamentacion mas fuerte. Las bondades al implementarse seran discutidas posteriormente.

2.3. Técnica de agrupamiento K-medias

El algoritmo de K-medias es un método muy réapido en la agrupaciéon ya que su idea basica
es la reasignacion continua de objetos en grupos diferentes de forma que la distancia dentro
del grupo se minimiza. K-medias utiliza un algoritmo iterativo para reducir al minimo la
suma de las distancias de un punto a un centroide sobre todos los k grupos deseados [20].

Siguiendo a [36], el algoritmo se resume ast:

1. K centroides iniciales (o conglomerados iniciales) son escogidos, aqui K es ingresado
por el usuario e indica el niimero deseado de agrupaciones.

2. Cada punto de los datos es asignado al centroide mas cercano y la coleccién de puntos
asignados a un centroide forma un conglomerado.

3. El centroide de cada conglomerado es actualizado, basdandose en los puntos asignados
a él.

4. Se repiten los pasos 2. y 3. hasta que no haya cambio en los puntos de los conglomerados.

Como en [30], podemos presentar K-medias como sigue: dado un conjunto de datos & =

{z1,29,..., 2} a ser asignados a K conglomerados, K-medias puede expresarse como la
minimizacion de una funcién objetivo que depende de la proximidad de los puntos del con-
junto & a los centroides de los conglomerados, asi:

K

{mkﬂlgnkgf(z Z 0 (x, mg), (2-14)
k=1 zeC}

donde 7, es el peso asignado al punto x € §, y un x € Cj, cuando 0(z, my) = ming<j<x 0(z, m;).
Entonces, el algoritmo de arriba propone un proceso iterativo para minimizar (2-14)), usando
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como forma de actualizacion del m; el definirlo como el centroide de los C} obtenidos en
cada paso, asi:

my, = Z T2 [ Ni,

zeCly,

donde N denota el nimero de elementos en C}. Esta estrategia se corresponde con una
optimizacién via gradiente descendiente [36].

Las bondades de K-medias le ameritaron obtener el segundo lugar en un top 10 construido
para algoritmos de mineria de datos [37] y lo han posicionado como referente obligatorio
para la validacién del desempeno de otros métodos de andlisis de conglomerados [36].

2.4. Seleccion del nimero de conglomerados

Una de las tareas méas cruciales en el proceso de anélisis de conglomerados es determinar
o identificar el nimero apropiado de conglomerados para una muestra particular de datos.
Una de las herramientas que resulta de gran utilidad en el abordaje de este aspecto es el
conocido como coeficiente silueta [29]. Su importancia radica en que apunta a la medicién
de la calidad de los conglomerados, esto mediante la comparacién de las disimilitudes de
un objeto con el conglomerado al que pertenece contra la disimilitud del objeto a los otros
conglomerados. Es decir, contrasta las disimilitudes intra-conglomerado contra las entre-
conglomerados. Adicionalmente, al hacerse el analisis sobre cada objeto, permite contar
con un indicador de la calidad de la asignacion de un objeto especifico al conglomerado
correspondiente. A continuacion se presenta la definicién de dicho coeficiente.

2.4.1. Coeficiente silueta

Dada una particién en K conglomerados {C1, Cs, ..., Ck}, de un conjunto de observaciones
{x1,x9,..., 20}, en la cual asumiremos que K > 2y que cada conglomerado tiene mas de un
elemento, definiremos para cada z; su coeficiente silueta. Para ello, sea Cy ;) el conglomerado
al cual z; fue asignado. Denotemos por a(i) la disimilitud promedio de z; a los demas
elementos de Cj;), es decir:

. 1
z;€Ck (1)

donde N}, denota nuevamente el nimero de elementos en Cj,.
Definimos ahora ¢(7, j) como la disimilitud promedio del objeto z; al conglomerado Cj}, esto
parai=1,2,..., M ylos1<j<K,conj# k(i). Es decir,

g<i,j>=Nij S 670,

l’mECj
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Procedemos ahora a definir (i) como el més pequenio de estos g(i, j). Entonces b(i) puede
interpretarse como la distancia media de x; al conglomerado mas cercano a él, usualmente
denominado conglomerado vecino. Se lee,

b(7) = min g(i, 7).
(4) #k(i)g( 7)

Con estos insumos definimos el coeficiente silueta $h(i) del objeto x;, como

b(i) — a(i)
méax {b(i),a(i)}

Sh(i) = (2-15)

Ahora, si durante el proceso de construccion de los conglomerados el elemento z; resulta
bien asignado al conglomerado respectivo, es de esperarse que el valor de la disimilitud al
interior del conglomerado, (i), sea mucho menor en valor que la disimilitud media con el
conglomerado vecino b(i). Esto llevaria a que el denominador en sea b(i) y a que el
numerador sea positivo y cercano a b(i). Por lo que el valor de Sh(i) ha de ser préximo a
+1. Reciprocamente, si el valor de Sh(i) es cercano a —1, entonces el numerador es negativo.
Con ello, a(i) superarfa a b(i) por lo que el denominador debe ser a(i) en este caso. Pero
al ser, Sh(i) cercano a —1 llevaria entonces a que a(i) es mucho mayor que b(i). Lo cual a
su vez significa que el elemento z; es mas disimil de los otros elementos de su conglomerado
que de los elementos del conglomerado vecino, siendo indicador claro de una asignaciéon no
apropiada.

Aunque obtener los valores +1 o —1 son situaciones limite, puede utilizarse el valor del
coeficiente silueta como medida de calidad de la clasificacion de los elementos en los distintos
conglomerados. Siendo valores positivos indicadores de buena clasificacién y valores negativos
lo contrario. Esto es particularmente til gracias a que el valor de Sh(i) siempre estd entre
—1 y +1. Por tultimo, un valor de Sh(i) de cero (0) equivaldria a afirmar que el objeto en
cuestién se identifica tanto con el conglomerado al cual esta asignado actualmente como a
su vecino mas proximo o que x; estd a “mitad de camino” entre los dos conglomerados.

Una re-escritura de la ecuacion ([2-15)) que resulta particularmente conveniente es:

1~ a(i)/b(i), siali) < b(3)
. 0, si a(i) = b(7) _
D=9 i) /at) -1, sial) > bli) (2-16)

Cuando un conglomerado esta compuesto de un tnico elemento x; se define su coeficiente
silueta como $h(i) = 0. Aprovechando la condicién de neutralidad descrita arriba para tal
valor.



2.5 Estado del arte 21

2.4.2. Grafica del coeficiente silueta

Se introduce en esta seccion como construir una representacién grafica de los coeficientes
silueta. Se empieza por ordenar los valores de los coeficientes de modo descendiente dentro
de cada conglomerado. Luego se puede generar un grafico de barras horizontales, donde la
cordenada en el eje X sera el valor de cada coeficiente y sobre el eje Y se disponen los
distintos conglomerados a diferentes alturas (Ver Figura . El orden en este caso esta
marcado por la etiqueta asignada a los conglomerados por el algoritmo y por el valor del
coeficiente silueta, al graficarse de modo descendente.

Clase vs Valor de Silueta

0.6 0.8 1

Figura 2-4: Ilustracion de la grafica del coeficiente silueta, para tres conglomerados en este
caso a partir de una muestra de 365 observaciones extraida de la base de datos
de este trabajo.

En principio, la importancia de la silueta radica en ser una herramienta de interpretacion y
validacion de los resultados de un proceso de andlisis por conglomerados [29]. No obstante,
puede utilizarse para generar un procedimiento de escogencia del niimero de conglomerados
conveniente para un conjunto particular de datos. La estrategia consiste en llevar a cabo el
analisis para distintos nimeros de conglomerados, en un rango establecido por el usuario y
utilizando para la obtencion de los conglomerados un algoritmo de preferencia. Luego para
cada nimero de conglomerados en consideraciéon, digamos k, se calcula el valor promedio de
Sh(7) sobre todos los elementos x;, generando asi un valor medio Sh(k). Por tltimo, como

valor éptimo para el nimero de elementos se selecciona aquel k para el cual Sh(k) alcanza

su méaximo (Figura [2-5)).

2.5. Estado del arte

La utilizacién de técnicas de andlisis de conglomerados para la gestiéon de informacién me-
teorolégica es ampliamente referenciada en la literatura, manteniendo vigencia como area de
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Valor Medio de la Silueta vs Numero de Clases
T T T T T

0.35

10

Figura 2-5: Ilustracion de la selecciéon del nimero de conglomerados a partir de promedios
de coeficientes silueta, tres (3) resulta ser el valor escogido.

estudio. La mayor utilizacion se da en la identificacién de tipos de climas que se presentan
en zonas especificas del planeta, usando andlisis por conglomerados sobre informacién hidro-
meteoroldgica. Algunos trabajos de este tipo son: [6] donde se utiliza un algoritmo jerarquico
que usa Ward como método de vinculacién de los conglomerados, para el estudio de datos
del invierno boreal entre 1946 y 1985. Encontrando 3 agrupaciones que pudieron asociarse
con tres regiones especificas del hemisferio norte.

En [22] se utiliza un analisis de agrupamiento particional sobre datos de 44 inviernos en
latitud media en sectores del Pacifico y del Atlantico para indentificar patrones recurrentes
del clima. Los resultados son comparados con identificaciones por otro método, que busca en
cambio patrones cuasi-estacionarios, y con trabajos previos, pudiendo encontrar similitudes
e informacién complementaria.

A su vez, [19] y [32] son trabajos denominados por sus autores de “re-andlisis” y constituyen
un esfuerzo de muchas instituciones climatoldgicas para estudiar datos del clima a escala
global, entre 1957 y 1996 en el primero y entre 1957 y 2002 en el segundo. Entre los problemas
considerados en este esfuerzo estdan problemas metodolégicos para la asimilacién de datos de
diversas fuentes y la prediccion numérica del clima a gran escala.

En [30] se usa un andlisis de conglomerados por K-medias para estudiar regimenes climaticos
que relacionen la variabilidad interanual de la lluvia invernal en Portugal con datos de presion
a nivel del mar y flujos atmosféricos de gran escala. En tanto que en [24] se utiliza K-
medias para resumir la variabilidad atmosférica sobre regiones de Senegal, Sahel occidental
y Atlantico norte tropical, en los veranos boreales entre 1961 y 1998. Se hallan 5 tipos de
clima que logran relacionarse con la evolucién de los monzones.

Otros trabajos que siguen la previamente mencionada tarea de “re-analisis”son [5], [17] y [26].
El primero usa los regimenes climaticos para estudiar variables en la superficie del océano
contra circulaciones atmosféricas de gran escala. El segundo usa componentes principales y
K-medias sobre la base de datos en [19] para obtener 12 tipos de clima para Nueva Zelanda.
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El tercero usa K-medias sobre informacién de circulacion atmosférica entre 1979 y 2009 para
identificar caracteristicas fundamentales del clima en modo anular sureno, también conocido
como oscilacion antartica.

Una revisién de técnicas para la clasificacién de patrones de circulaciéon en climatologia
sinéptica es hecha en [14]. Se considera el papel del anélisis de componentes principales y del
analisis por conglomerados en la tarea, y se plantea como objetivos una revision histérica
del clima, la identificacion de cambios recientes y el estudio de modelos del clima.

Un par de trabajos adicionales que cabe mencionar son [34] y [18]. El primero modela y
analiza datos de precipitacién sobre 20 estaciones en Grecia. Para ello, deben agruparlas en
7 conglomerados. Luego deben incorporar un indice de la oscilacion del Atlantico Norte para
poder contar con un modelo més realista y flexible. En el segundo se propone un algoritmo de
agrupacion jerarquica y orientada a objetos, se basa en medir la disimilitud de la prediccion de
precipitacién con un indice de amenaza sobre los objetos. Obteniendo conglomerados mejor
ajustados a la evaluacién subjetiva de expertos y resulta adem&s mejorar la sensibilidad a
desplazamientos espaciales y cantidad de precipitacion. Para ello, utilizan datos del Centro
de Analisis y Prediccién de Tormentas de la NOOA.

El alto costo social y econémico de las emergencias y danos ocasionados por fenémenos del
clima en Caldas motivé a la Universidad Nacional de Colombia Sede Manizales, a través de
su Instituto de Estudios Ambientales -IDEA-, y a CORPOCALDAS a adelantar una serie
de convenios y proyectos orientados a implementar un sistema de gestiéon integral del riesgo
ambiental para la region. Dentro de sus principales objetivos se busca aunar esfuerzos para
“desarrollar proyectos de procesamiento de la informacion, investigacion, monitoreo, capaci-
tacion y transferencia tecnoldgica en temas relacionados con la gestion del riesgo, el medio
ambiente y los recursos naturales renovables del Departamento de Caldas”. Esfuerzos simi-
lares han sido emprendidos por el IDEA en conjunto con la Unidad de Gestién del Riesgo de
la Alcaldia de Manizales (anteriormente llamada Oficina Municipal de Prevencién y Aten-
cién de Desastres, OMPAD), enfocdandose en la instrumentacién de estaciones meteorolégicas
estratégicamente ubicadas en la ciudad de Manizales, [33], [21].

El montaje de estas estaciones de monitoreo ambiental ha sido adelantado también por otros
actores clave de la regién como la UDEGER (Unidad Departamental de Gestion del Riesgo),
CHEC (Central Hidroeléctrica de Caldas) y EMAS (Empresa Metropolitana de Aseo de
Manizales). Es asi como se ha configurado un conjunto de redes de monitoreo ambiental
para el Departamento de Caldas que hoy cuenta con mas de 100 estaciones de diverso tipo.
Esta informacién ha sido registrada a lo largo de varios afnos, lo que la hace idénea para
realizar estudios del clima local. Un grupo importante de estas estaciones permiten ver en
linea el estado de todas las variables climaticas, y parte de este cimulo de informacién
es catalogado y almacenado por el IDEA. En la Tabla se muestra un resumen de las
estaciones actualmente dispuestas en el Departamento, por tipo e institucién responsable.
Los tipos catalogados son:

= M: Meteorologica
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Institucién | M [ HM [ ALA | ALE | R | C [ TOTAL
UGR 10 1 11
UNAL 1] 1 2
EMAS 1 1
CORPOCALDAS® | 8| 17 3] 2 30
CORPOCALDAS" 13 13
CORPOCALDAS* | 6| 6| 6] 1 1 20
CHEC 1 1
CHEC* 8 1

UDEGER Al 7] 111 14
TOTAL ACTUAL [27| 49| 13| 2[4|6] 101

Tabla 2-1: Relacién de estaciones de monitoreo meterologico activas en el Departamento

Caldas indicando el tipo de estacién y la entidad propietaria de la misma. Fuente:

IDEA.

= HM: Hidro-meteorolégica

ALA: Alarma sonora

ALE: Alerta

R: Repetidora

C: Central

Fruto de este esfuerzo, adicional a esta infraestructura instalada, El IDEA a través de sus

Grupos de Trabajo Académico en Ingenieria Hidraulica y Ambiental y en Gestion del Riesgo

y mas recientemente con el Grupo GAIA de Informatica y Computacién ha desarrollado

numerosos proyectos para consolidar y lograr un adecuado manejo de las redes mencionadas y

el aprovechamiento de la informacién alli generada. Habiéndose logrado avances importantes

en tres ambitos:

1. Implementacion de espacios fisicos para la ubicacion de la central de recepcion de datos

meteoroldgicos, que cuenta con los requerimientos de ventilaciéon y amplitud adecuada

para equipos de funcionamiento 24/7.

2. Desarrollo de software propio para la adquision y control de los datos de las estaciones

meteoroldgicas, lo mismo que el desarrollo de una bodega de datos para almacenamien-

to, consulta, analisis y visualizacion base de la informaciéon capturada de las estaciones

[9].
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3. Disposicion de informacién ambiental y su andlisis a la comunidad, a través de paginas
web como:

» http://idea.manizales.unal.edu.co/, que ademas de ser la web principal del IDEA
permite visualizar la informacién de las estaciones en tiempo real.

» http://www.gestiondelriesgomanizales.com/, donde se publican informes y docu-
mentacién sobre el tema.

» http://cdiac.manizales.unal.edu.co/, que permite acceso a la bodega de datos
construida para almacenamiento y generacion de indicadores de linea base am-
biental para el Departamento de Caldas.

Mencién especial requiere una serie de trabajos realizados por investigadores del IDEA y
sus colaboradores para la gestion de la informacion obtenida de la red meteorolégica. Par-
ticularmente interesantes resultan trabajos como [7] donde se busca identificar zonas de la
ciudad con variabilidad homogénea en la intensidad de la lluvia, usando datos de precipita-
cién en 2008 en 11 estaciones distribuidas en la ciudad. A su vez en [33] se identifica una
fuerte correlacion entre un indicador de lluvia acumulada en regiones de la ciudad con la
ocurrencia de deslizamientos, posibilitando la habilitacion de un sistema de alertas. Final-
mente, mencionamos [27] donde se investiga una distribucién espacio-temporal de la lluvia
en Manizales, usando informacién de nueve (9) de las estaciones de la red entre 2006 y 2014.

Se ha revisado en este capitulo los conceptos base del andlisis de conglomerados, el estado
del arte en su uso para datos meteorologicos y el estado del estudio de datos climaticos
de Manizales. Cabe resaltar que la estructuracion de un marco matematico apropiado para
expresar las ideas y métodos estudiados en las secciones [2.1] N es un aporte de
este trabajo, pues requiere la conciliacion de varias teorias generadas en diversos campos
de la ciencia en que se han generado los métodos de conglomerados aqui estudiados y las
formulaciones que para ello presentan diversos autores.
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El propdsito de este capitulo es hacer una descripcién de la base de datos metereoldgicos
utilizada en el estudio. Se indica su composicion, estructura y delimitacion. Luego se presenta
la estructura propuesta para el andlisis de tendencia central de las variables de interés, para
finalizar con la descripciéon del estudio de agrupamiento realizado de los datos.

3.1. Base de datos

Como ya se indicé en la seccién [2.5 el Instituto de Estudios Ambientales (IDEA) de la
Universidad Nacional de Colombia - Sede Manizales ha desarrollado una serie de proyectos
con distintos actores del departamento de Caldas para configurar una red de monitoreo
climatico estratégicamente distribuida en la region. Del total de las 101 estaciones indicadas
arriba, hay 37 de ellas que cuentan con capacidad de telemetria al IDEA; posibilitando
el almacenamiento y manejo de dichos datos en la estacion central del instituto. En todo
caso debe tenerse en cuenta que la cantidad de registros disponibles para cada estacion es
distinto, dado que su entrada en funcionamiento no fue simultanea y la ocurrencia de danos
e interrupciones es distinta en cada caso [33], [21].

Cada estacion establece mediciones de las variables climaticas: temperatura, precipitacion,
humedad relativa, presion barométrica, radiacion solar, evapotranspiracion, velocidad del
viento y direccion del viento. Las estaciones envian una medicién para cada variable cada 5
minutos, las 24 horas del dia durante los 365 dias del ano. Esto proporciona 288 observa-
ciones diarias, y consecuentemente un total de mediciones por ano de 288 x 365 = 105120
por variable por estacién. Toda esta informacién es almacenada y catalogada por el IDEA;
sin embargo su gestion, andlisis y estudio requiere aiin mucho trabajo para optimizar su
aprovechamiento.

Para los propodsitos de este trabajo, cada variable meteorolégica medida por las estaciones es
considerada de modo independiente. Adicionalmente, como unidad de analisis se utilizan los
dias. Es decir, se considera cada dia una observacién en la que se evaltian 288 caracteristicas.
Contando entonces con 365 observaciones de 288 caracteristicas, esto para cada variable
meteoroldgica en consideracion por cada estacién de medicién y por cada afo.

Para el presente estudio nos concentramos en las estaciones de mediciéon denominadas Pos-
grados, Emas, Enea e Ingeominas y mas concretamente en los datos por ellas registrados
en los anos 2009, 2010 y 2011. Las principales razones para la escogencia de tales estaciones
son su ubicacion geografica en distintas zonas de la ciudad y el que cuentan con buenas
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condiciones de mantenimiento, lo que redunda en menores interrupciones en su operacion y
medidas méas fiables que las otras estaciones.

Adicionalmente, limitamos el estudio a las variables temperatura, radiacién solar, hume-
dad relativa y precipitaciéon. Asi, la informacién base de este trabajo, por cada una de las
cuatro (4) estaciones consideradas, consta de cuatro (4) matrices de datos, una por cada
variable, que almacenan hasta 1095 observaciones, una por cada dia, constituidas por 288
caracteristicas cada una.

Posteriormente se adelanté una verificacion de la integridad de los datos, obteniendo que los
datos de los dias 63 y 64 del anno 2010 en la estacion Posgrados eran inconsistentes debido
muy probablemente a una falla en la estacién. Para corregir esta situacion, los datos del dia
63 fueron remplazados por el valor promedio aritmético de los dias 61 y 62, en tanto que los
valores del dia 64 por el promedio aritmético de los dias 65 y 66.

En la estacién Emas se encontro que faltaba todo el mes de septiembre del ano 2009. En tanto
en la estacién Enea faltaron los dias entre el 07 de enero y el 16 de febrero de 2009. Para la
estacion Ingeominas la informacion estaba completa en cuanto a cantidad, no obstante los al-
goritmos detectaron fallas para la variable humedad relativa en los dias 134, 135, 148, 149, 150
y 151 del ano 2009, los dias 63,64,129,130 y 131 de 2010, lo mismo que los dias 24,25 y
26 de 2011. Por ello fueron removidos del analisis para cada variable en que se detectaba la
falla.

Mencion especial requieren las variables radiacion y precipitacién. Para la radiaciéon se tra-
baja con la informacién de la radiacién entre las 6:00am y las 5:55pm, esto teniendo en
cuenta que durante la noche la radiacién marca 0, asi cada dia tendra 144 mediciones. Para
la precipitacion, a partir de los datos iniciales, se generd una nueva variable que se denomina
precipitacion acumulada. La cual, en cada instante, se obtiene como la lluvia acumulada en
los ultimos 15 dias. Es decir, cada valor para la nueva variable es la sumatoria de la cantidad
precipitacion registrada en las tultimas 15 % 288 = 4320 mediciones, esto recordando que se
tiene una medicién cada 5 minutos. Se tuvo presente aqui los datos de los dias faltantes. Adi-
cionalmente, como para los primeros 15 dias de 2009 se requeriria informacion de 2008 para
encontrar la precipitaciéon acumulada, se asume en este caso que no hubo precipitacion en los
ultimos quince dias de 2008. Finalmente, cabe anotar que el trabajo con precipitacién acumu-
lada ha de tener efectos de filtrado y homogenizacion, pero hay documentacion importante
sobre la relacion entre la cantidad de lluvia antecedente y la ocurrencia de deslizamientos
23], [25], [2]. Lo que hace mucho més interesante trabajar con dicha variable.

3.1.1. Instrumentos de medicion

A continuaciéon se presentan definiciones de las variables metereolégicas consideradas en
este trabajo, los instrumentos de medicién que se utilizan para determinar sus valores y su
respectivos rangos. Para ello se toma como base la guia para métodos e instrumentos de
observacién meteorolégica de la organizacién meteorolégica mundial [35], complementada
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con referencias como [21], [28] y [1].

» Temperatura: Segun la Organizacién Mundial de Metereologia (WMO), en 1992, se
definié la temperatura como la magnitud fisica que caracteriza el movimiento aleatorio
medio de las moléculas en un cuerpo fisico. La temperatura se caracteriza por el com-
portamiento donde dos cuerpos en contacto térmico tienden a una temperatura igual.
Por lo tanto, la temperatura representa el estado termodinamico de un cuerpo, y su
valor se determina por la direccion del flujo neto de calor entre esos dos cuerpos.

Sin embargo, la definiciéon de la temperatura como una magnitud fisica en relacién con
el “estado de un cuerpo”, es dificil. Una solucion se encuentra definiendo una escala
de temperatura aprobada internacionalmente sobre la base de puntos de congelacién
universal y puntos triples. La escala actual es la Escala Internacional de Temperatura
de 1990 (ITS-90). Para el rango meteorolégico (—80 a +60°C') esta escala se basa en
una relacion lineal con la resistencia eléctrica de platino y el punto triple del agua,
definido como 273, 16 kelvin [35].

Para fines meteoroldgicos, las temperaturas se miden para una variedad de medios.
La variable mds comunmente medida es la temperatura del aire (a varias alturas).
Otras variables son la temperatura del suelo y del agua de mar. En [35] se define la
temperatura del aire como “la temperatura indicada por un termdémetro expuesto al
aire en un lugar protegido de la radiacién solar directa”. Aunque esta definicién no se
puede utilizar como la definiciéon de la propia cantidad termodinamica, es adecuado
para la mayoria de aplicaciones.

La temperatura termodindmica (T), en unidades de grados Kelvin (K), (también defi-
nidas como “temperatura Kelvin”), se considera la temperatura béasica. El kelvin es la
fraccién 1/273,16 de la temperatura termodindmica del punto triple del agua. La tem-
peratura (t), en grados Celsius (o “Celsius de temperatura”) se define por la ecuacion

t/°C = T/K — 273,16.

= Precipitaciéon: La precipitacion se define como los productos liquidos o sélidos de la
condensacién del vapor de agua que cae de las nubes o el deposito de aire en el suelo.
Incluye las precipitaciones de lluvia, granizo, nieve, rocio, la escarcha y la niebla. La
cantidad total de precipitacion que llega a la tierra en un periodo determinado se
expresa en términos de la profundidad vertical de agua (o agua equivalente en el caso
de formas sélidas) a la cual se cubrirfa una proyeccién horizontal de la superficie de la
Tierra. Las nevadas se expresan también por la profundidad de la nieve fresca y recién
caida sobre una superficie plana horizontal. La unidad de precipitaciéon es profundidad
lineal, generalmente se da en milimetros (volumen / drea), o kg m? (masa / drea) de
precipitacién liquida. Las cantidades diarias de precipitacion deben ser leidas al (0,2)
mm mas cercano y, si es posible, a (0, 1) mm; cantidades semanales o mensuales deben
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ser leidas al (1) mm més préximo (al menos). Las mediciones diarias de precipitacién
deben ser tomadas a horas fijas comunes a toda la red o redes de interés [35].

Desde el punto de vista de la ingenieria hidrologica, la precipitacion es la fuente pri-
maria del agua de la superficie terrestre y sus mediciones forman el punto de partida
de la mayor parte de los estudios concernientes al uso y control del agua. Para su
medicion se utiliza un aparato llamado pluvidémetro de cazoletas basculantes y se hace
relacionando la capacidad de la cazoletas con el nimero de oscilaciones por la lluvia
caida [21].

= Radiacion solar: Esta variable se define como el proceso fisico por medio del cual se
transmite energia en formas de ondas electromagnéticas [21].

La radiacién puede clasificarse en dos grupos de acuerdo con su origen, solar o terrestre.
La “radiacién”puede implicar un proceso o se puede aplicar a varias cantidades. Por
ejemplo, “radiacién solar”podria significar la energia solar, la exposicion solar o la
irradiacion solar.

La energia solar es la energia electromagnética emitida por el sol. La radiacion solar
incidente sobre la parte superior de la atmosfera terrestre se llama radiacion solar
extraterrestre; 97 % de ella se limita al rango espectral entre 290 y 3,000 nanémetros,
y se conoce como radiacién solar (o a veces, radiacién de onda corta). Una parte de
la radiacion solar extraterrestre penetra a través de la atmosfera a la superficie de la
Tierra, mientras que parte de ella se dispersa y/o es absorbida por las moléculas de gas,
particulas de aerosol, gotas de las nubes y los cristales de las nubes en la atmoésfera [35].
Su medicién se hace a través de sensores de radiacién solar basados en un fotodiodo
de silicio que se adapta adecuadamente al espectro solar. Este instrumento detecta
longitudes de onda de 300 a 1100 nanémetros y su rango de medicién es de cero (0) a
(1800) vatios por metros cuadrados (W/m?) [21].

» Humedad relativa: La medicion de la humedad atmosférica es un requisito importan-
te en la mayoria de ambitos de la actividad meteoroldgica. La medicién de la humedad
debe estar cerca de la superficie de la Tierra. Hay muchos métodos diferentes en uso,
y existe una amplia literatura sobre el tema. Definiciones simples de las cantidades
utilizadas con mayor frecuencia en las mediciones de humedad son las siguientes, [35]:

- Relacion de mezcla r: La relacion que se da entre la masa de vapor de agua y la
masa de aire seco.

- Humedad especifica ¢: La relacién entre la masa de vapor de agua y la masa de aire
himedo.

- Temperatura de punto de rocio Ty: La temperatura a la que el aire himedo saturado
con respecto al agua a una presion dada tiene una relacién de mezcla de saturacién
igual a la relacién de mezcla dada.
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- Humedad relativa U: La relacion en porcentaje de la presion de vapor observada a
la presion de vapor de saturacion con respecto al agua, a la misma temperatura
y presion.

- Presion de vapor e La presion parcial de vapor de agua en aire.

Una definicién para humedad relativa es la relacion que existe entre la presién parcial
que ejerce el vapor contenido en el aire a la temperatura ambiente y la que ejerceria si
el aire estuviera saturado en esa misma temperatura. Esta variable es medida por un
sensor que registra fluctuaciones. Su rango es de 0 a 100 % [21].

Presién barométrica: Para definir la presién barométrica, se debe presentar algunas
definiciones [3].

Presion atmosférica es la presiéon que ejerce la atmoésfera que rodea la Tierra sobre
todos lo objetos que se hallan en contacto con ella. La presion atmosférica cambia
con la altitud, a mayor altitud menor presién atmosférica, un aumento en la altitud

de 1000m representa una disminucién de presion atmosférica de aproximadamente
100hPa.

Presién atmosférica normalizada: es la presion ejercida por la atmosfera bajo condicio-
nes normalizadas, igual a 760 mmHg (1013,25 hPa). La cual idealmente se presenta
a una altitud de (0) m.s.n.m. (metros sobre el nivel medio del mar), temperatura
ambiente de 20°C', humedad relativa del 65 % y densidad del aire de 1, 2kg/m3.

Altitud: Es la distancia vertical entre un punto situado sobre la superficie terrestre o
la atmosfera y el nivel medio del mar.

La presion barométrica, entonces se define como la presion atmosférica local mas una
correccién por la altitud geopotencial local. Esta oscila alrededor de la presion at-
mosférica normalizada (760mmH g).

Existen varios instrumentos para medir la presion barométrica, dentro de los cuales
se destacan: barémetro de Fortin basado en el principio de Torricelli y los barémetros
metalicos como el holostérico y el aneroide.

Evapotranspiracén (EVP):

Para definir esta variable, cabe mencionar o definir por separado lo que es la evapora-
cién y la transpiracién [35].

La evaporacién se define como la cantidad de agua evaporada de una superficie abierta
de agua o del suelo.

La transpiracién es el proceso por el cual agua de la vegetaciéon se transfiere a la
atmoésfera en forma de vapor.

Evapotranspiracion real (o efectiva) es la cantidad de vapor de agua evaporada desde
el suelo y las plantas cuando el suelo esta en su contenido de humedad natural.
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La evapotranspiracion potencial es la cantidad maxima de agua capaz de ser evaporada
en un clima determinado a partir de una extension continua de la vegetacion que cubra
todo el suelo y bien cubierto de agua. Incluye la evaporacion del suelo y la transpiracion
de la vegetacion de una region especifica en un intervalo de tiempo especifico, expresada
como profundidad del agua, usualmente en milimetros.

= Velocidad y Direccién del viento: El viento se conoce como el movimiento del
aire que esta presente en la atmosfera, especialmente en la troposfera, producido por
causas naturales. El viento es producto de: El movimiento de rotacién y de traslacion
terrestres que dan origen a diferencias considerables en la radiacion solar o el desigual
calentamiento del aire, que produce las diferencias de presién. Los vientos pueden
clasificarse en cuatro clases principales: dominantes, estacionales, locales y, por 1ltimo,
ciclénicos y anticiclénicos [10].

La velocidad del viento se define como una cantidad vectorial tridimensional con fluc-
tuaciones aleatorias a pequena escala en el espacio y el tiempo superpuestos de un flujo
organizado a gran escala. No obstante, puede considerarse principalmente como una
cantidad vectorial bidimensional especificada por dos niimeros representando direccién
y velocidad. Para medirla se utiliza un anenémetro de copas, el cual registra velocida-
des del viento entre cero (0) y (76) metros por segundo (m/seg).

La direccion del viento depende de la distribucién de las presiones, ya que tiende a
soplar desde la regién de altas presiones hacia las de presiones mas bajas. Se llama
direccién del viento al punto del horizonte de donde viene o sopla. Para distinguir
uno de otro se les aplica el nombre de los principales rumbos de la brijula, segin la
conocida rosa de los vientos. El instrumento de medicion para la variable direccién del
viento se conoce con el nombre de veleta, ésta registra la direccién del viento en un
rango de cero (0) a 360 grados (°) o también en la conocida rosa de los vientos.

3.2. Estudio de tendencia central, condicionamiento y
correlacion

Para fines de una mejor visualizacién del comportamiento, tendencias y posibles correlaciones
de las variables de interés, se adelanta un estudio de tendencia central y dispersién. A tal fin,
dada una variable (digamos X)), a cada una de las mediciones diarias (X;) de 288 componentes
se les calcula los siguientes indicadores: media, media£desviacion estandar, minimo, mdximo,
cuartil 01, mediana, cuartil 03. Estos indicadores han de generar 8 series de tiempo de hasta
1095 mediciones (un valor diario), que son estudiadas para cada variable por cada estacién.
Luego, para cada estacion, se trabaja con los datos de media de cada variable y se le aplica
la prueba Kolmogorov-Smirnov para establecer, con un 95% de confianza, si dicha serie
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proviene de una distribucion Normal, Logistica o Weibull.

Se incluye también una exploracién de correlaciones, se toma el grupo de variables y se
revisa el comportamiento de la serie de tiempo de la media de una contra la otra, incluyendo
histogramas de las medias de cada variable. Esto ha de permitir identificar posibles relaciones
directas o inversas de las variables, que aunque no son objeto de este trabajo pueden ser
indicativos de generacion de patrones similares.

3.3. Estudios de agrupamiento

Para el estudio de agrupamiento de cada una de las variables se realiza una comparacion
de distintos resultados obtenidos con las técnicas consideradas en la seccién 2.1l Concreta-
mente, se implementa el agrupamiento jerarquico aglomerativo para distintas escogencias
de disimilitud y diversos métodos de vinculacién o enlace de los conglomerados, con ello se
establecen los conglomerados obtenidos. A modo de validacion, los resultados son contras-
tados con los obtenidos por el método de particiéon K-medias y se explora la relaciéon entre
las agrupaciones obtenidas y la magnitud de los datos.

En esta tarea resulta de gran utilidad el Statistics toolbox de MATLAB®, el cual cuen-
ta ya con implementaciones de las disimilitudes definidas en [2.1.2] y otras més, usando
opciones apropiadas del comando clusterdata. También cuenta no sélo con implementacio-
nes de los métodos de vinculacién simple, completa y promedio (con las opciones single,
complete, average, ward del comando linkage), sino que también permite usar los méto-
dos weighted, median y centroid [3I]. La implementacién del agrupamiento de Hausdorff
tal y como es propuesto en [4], fue hecha por los autores para este estudio.

La escogencia del nimero de grupos para el caso jerarquico se hizo usando como insumos
el dendrograma obtenido y el valor sugerido siguiendo la estrategia basada en el coeficien-
te silueta descrito en la seccion 2.4, ([20], [29]). Se aprovecha para ello la implementacién
MATLAB® del comando silhouette. Para el caso de K-medias se usa el criterio silueta y
la informacion obtenida en el estudio jerdarquico.

Se ha revisado en este capitulo la estructura de la base de datos utilizada y los algoritmos
implementados para adelantar los estudios requeridos tanto para el estudio de tendencia
central como para los estudios de agrupamiento.
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En este capitulo se presentan los resultados de los estudios de tendencia central adelantados
sobre las variables meteoroldgicas de interés para este trabajo. Como se indicé en la seccién
[3.2] nos concentramos en revisar el comportamiento de indicadores de tendencia central y
dispersién generados para cada variable. Se genera un valor de los indicadores por cada
observacién (dia), por cada estacion, por cada variable.

En primer lugar se considera todo el grupo de variables Temperatura - Radiacién -
Humedad - Precipitacion en la estacién posgrados y se grafica el histograma del valor
medio diario de cada una y las medias de unas contra otras, para el periodo considerado
2009 — 2011. Esto como herramienta de visualizacion para identificar normalidad o no en
la distribuciéon de las medias y eventuales proporcionalidades de una variable contra otra.
Los resultados obtenidos pueden apreciarse en la Figura [4-1] Los coeficientes de correlacién
entre estas medias se muestran en la Tabla [4-1]

En seguida, se procede a establecer los valores paramétricos que permiten ajustar la media
diaria de cada variable a distribuciones normal, logistica y Weibull. Luego se utiliza la prueba
Kolmogorov-Smirnoff para determinar la bondad de dicho ajuste. Este ejercicio es hecho
sobre todo el periodo 2009 — 2011 e independientemente para cada una de las estaciones,
Posgrados (Posg), Emas, Enea e Ingeominas (Ing). Los resultados son mostrados en las tablas
4-2 [4-3] 4-4] y 4-5

En el caso de la distribucién normal la pareja de parametros (u, o) reportados en las tablas

denotan media y varianza, para logistica denotan media y escala y para Weibull son escala
y forma. Se reporta también en las tablas el p — valor obtenido por la prueba Kolmogorov-
Smirnoff, valores inferiores a 0,05 llevan a que se rechace la hipétesis nula de que los datos
estudiados (media diaria de la variable) provienen de la distribucién considerada, a un nivel
de significancia de 5 %. Los mejores ajustes obtenidos son ilustrados en las Figuras [4-2] [4-4]
[4-6] y -8

Finalmente, se generan dos histogramas adicionales por variable, que muestran el comporta-
miento de otros estadisticos de interés. El primero basado en indicadores diarios de media y
varianza, el segundo en mediana y cuartiles. Los resultados para las variables temperatura,

radiacién, humedad y precipitacién son mostrados en las Figuras [4-3| [4-5| [4-7| y [4-9,

respectivamente.
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R Temperatura Radiacion Humedad Precipitacién
Temperatura 1,0000 0,7260 —0,8586 —0,3194
Radiacién 0,7260 1,0000  —0,7738 —0,1136
Humedad —0,8586 —0,7738 1,0000 0,3210
Precipitacién 0,3194 —0,1136 0,3210 1,0000

Tabla 4-1: Coeficientes de correlacién entre las medias diarias de las variables de estudio,

en la estacion Posgrados en el periodo 2009 — 2011.

Temperatura

600
500
400
300
200
100

Radiacién

90

80

Humedad

70

300

200

100

Precipitacion

14 16 18 20 22 200 400 600 60 70 80 90 0 100 200 300

Temperatura Radiacion Humedad Precipitacion

Figura 4-1: Correlacion de Variables: Temperatura vs Radiacion vs Humedad vs Precipita-
cion
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Normal Logistica Weibull
Posg p 0,607 0, 2541 2,81F — 4
(u,0) 17,07 1,39 17,05 0,80 17,72 12,57
Emas p 0,2421 0,1661 1,41FE -5
(u,0) 17,02 1,13 17,00 0,65 17,56 15,51
Enea p 0,2005 0,2224 1,01E —4
(u,0) 16,10 1,04 16,07 0,59 16,60 15,44
Ing p 0,2105 0,1617 4,91F — 4
(u,0) 17,20 1,61 17,16 0,93 17,94 11,12

Tabla 4-2: Prueba de bondad de ajuste de la variable temperatura media diaria entre 2009 —
2011 a distintas distribuciones en las 4 estaciones de estudio.

350

Variable Temperatura: 2009-2011
T

[ Datos

Weibull
== === Normal
= = Logistic

18

Valor medio diario

22 24

Figura 4-2: Prueba de ajuste a distribucion para temperatura media diaria en la estacion

Posgrados.
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(a)
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Figura 4-3: Tendencia central de temperatura media diaria, estacién Posgrados, anos 2009—
2011: (a) Histograma para p £ o, (b) Histograma de cuartiles.
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Normal Logistica Weibull

Posg p 0,0022 0,0168 0,0091

(u,0) 317,68 105,03 313,69 61,26 354,47 3,29
Emas p 0,0011 0,008 0,02

(u,0) 298,76 102,77 293,36 59,35 334,15 3,13
Enea p 0, 1599 0,2629 7,67TE —5

(u,0) 318,46 96,26 316,00 54,54 348,28 3,22
Ing p 0,0012 0,0148 0,0413

(u,0) 268,93 101,21 264,80 58,58 299,13 2,71

Tabla 4-3: Prueba de bondad de ajuste de la variable radiacién media diaria entre 2009 —
2011 a distintas distribuciones en las 4 estaciones de estudio.
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Figura 4-4: Prueba de ajuste a distribucién para radiaciéon media diaria en la estacion Enea.
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(a)
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Figura 4-5: Tendencia central de radiacién media diaria, estaciéon Enea, anos 2009 — 2011:
(a) Histograma para p + o, (b) Histograma de cuartiles.
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Normal Logistica Weibull

Posg p 7,801 —4 0,0041 0,4152

(u,0) 87,75 7,15 88,15 4,11 90,92 14,81
Emas p 0,0175 0,1746 0,6326

(u,0) 88,47 5,04 88,74 2,86 90,76 20,66
Enea p 0,0527 0, 0590 0, 0596

(u,0) 86,74 7,09 86,93 4,14 89,95 14,00
Ing p 0, 3300 0,2775 0, 1482

(u,0) 75,40 7,95 7556 4,53 78,94 10,32

Tabla 4-4: Prueba de bondad de ajuste de la variable humedad media diaria entre 2009 —
2011 a distintas distribuciones en las 4 estaciones de estudio

Variable Humedad:

2009-2011
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Figura 4-6: Prueba de ajuste a distribuciéon para humedad media diaria en la estacion

Ingeominas.
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Figura 4-7: Tendencia central de humedad media diaria, estacion Ingeominas, anos 2009 —
2011: (a) Histograma para p £ o, (b) Histograma de cuartiles.
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Normal Logistica Weibull

Posg p 7,29E — 9 4, 75FE -9 0,054

(u,0) 91,17 67,33 84,11 37,25 98,12 1,29
Emas p 3,19FE -5 4,40F — 6 0,0057

(u,0) 93,74 62,83 88,67 35,89 101,35 1,36
Enea p 1,082 — 6 5,12 —7 6,29F — 7

(u,0) 65,57 46,12 61,42 25,82 68,74 1,19
Ing p 1,61E -7 2,30 — 6 0,0018

(u,0) 120,81 81,69 113,4 46,12 131,67 1,40

Tabla 4-5: Prueba de bondad de ajuste de la variable media diaria de la precipitacion

250

200

150

100

50

acumulada entre 2009 — 2011 a distintas distribuciones en las 4 estaciones de

estudio
Variable Precipitacion Acumulada: 2009-2011
T T T T T

[ Datos
Weibull

e m NoOrmal

— = Logistic

\ = N
’ \
r ’ ——— b
Vs S
/ /‘, \\
7N N
/ l' \\‘
i 'S,
74 RN
,', ANAY _
I,’ \ \‘
i ‘N
/ LY
4
/
4
]
4
li
4
l;

50

100

150

200 250

Valor medio diario

300 350

Figura 4-8: Prueba de ajuste a distribucién para la media diaria de la precipitacion acu-

mulada en la estacién Emas.
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Figura 4-9: Tendencia central de la media diaria de la precipitacién acumulada, estacion
Emas, anos 2009—2011: (a) Histograma para u+o, (b) Histograma de cuartiles.
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4.1. Discusion

Se presenta en esta secciéon una lectura de los resultados encontrados arriba para el estudio
de tendencia central de las variables meteorolégicas de interés. Empezamos comentando los
resultados de la graficacién de medias para el grupo de variables Temperatura-Radiacion-
Humedad-Precipitacién (Figura. Se observa que los histogramas de mayor tendencia
central corresponden a Temperatura y Radiacién, en tanto Humedad se acumula a la derecha
y precipitacién a la izquierda. Se aprecian también rasgos de proporcionalidad directa entre
Temperatura y Radiacién y proporcionalidad inversa entre estas dos y Humedad, salvando
una alta dispersién. La variable Precipitacion no refleja relaciones similares con las otras
variables.

Estas proporcionalides apreciadas resultan validadas por los coeficientes de correlacion re-
portados en la Tabla [4-1] Alli se observa que las correlaciones més fuertes son las relaciones
inversas entre la humedad y las variables temperatura y radiacién, seguida por la relaciéon
directa entre temperatura y radiacion. Se reitera también la débil correlacién de la variable
precipitacién con las demds. Cabe reportar que a un nivel de significancia de 5% resultan
rechazadas todas las hipotesis nulas asociadas a asumir independencia entre estas variables.

Pasamos a comentar los resultados para la variable temperatura. Como puede observarse en
la Tabla la prueba de Kolmogorov-Smirnoff resulta favorable para la temperatura media
diaria, respecto de las distribuciones Normal y Logistica en todas las estaciones consideradas
en el periodo de estudio 2009 — 2011. Para la distribucion Weibull en ninguno de los casos se
super6 el umbral. Por ello se puede descartar que la temperatura media diaria provenga de
una distribucién Weibull en ese periodo para esas estaciones, con una confianza del 95 %. En
la Figura se aprecia un ajuste de calidad para el caso normal y logistico, en la estacion
Posgrados.

Continuando con la temperatura en la estaciéon Posgrados, se puede observar que la tempera-
tura minima estd casi siempre cerca de los 13°C'. En tanto, la temperatura maxima presenta
un comportamiento muy disperso con valores que oscilan desde los 16 a los 31°C', aunque la
mayor concentracion se da entre los 24 y los 27°C. Ahora, si usamos la temperatura media o

la mediana de cada dia como criterio de agrupamiento para formar conglomerados, la Figura
sugiere que obtendriamos tres (3).

Las pruebas de bondad de ajuste para la variable radiaciéon media diaria indican que soélo
en la estacion Enea para las distribuciones normal y logistica no se rechaza la hipoétesis nula
a un nivel de significancia de 5 %. En ninguna de las estaciones se alcanz6 umbral para la dis-
tribucion Weibull. Por esto, la Figura muestra el ajuste obtenido para la estaciéon Enea.
Ahora, en la Figura [4-3]se aprecia cémo durante 75 % del dia la radiacién estd esencialmente
entre 0 y 800W/m?. A su vez la radiacién méxima asume valores en un rango muy amplio,
no obstante se concentra fuertemente en los valores mas grandes, concretamentamente casi
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siempre supera los 900WW/m? y llegando hasta los 13507//m?. Indicando esto que en la ma-
yoria de los dias se alcanzan niveles de radiaciéon muy altos, con respecto a los registros de
la ciudad.

Para el caso de la media diaria de la humedad relativa los resultados de ajuste a distribu-
cién tienen fuertes cambios dependiendo la estacién considerada. Para la estacién Posgrados
la inica hipdtesis no rechazada es la Weibull. En Emas no se rechazan Logistica ni Weibull.
En Enea e Ingeominas se aceptan las tres distribuciones. En la Figura [4-6]se muestra el caso
Ingeominas.

En las gréficas de la Figura [4-7] se tiene que la humedad minima puede llegar a registrar
valores en un rango bastante amplio, entre 25 y 100 %. La mediana es casi siempre superior
a 70% y la humedad relativa maxima siempre superior a 80 %. Queriendo decir esto que
aunque puede haber dias en los que la humedad llegue a registrar valores tan bajos como
30 % ese mismo dia superara el 80 %.

Cerramos esta seccion comentando los resultados de tendencia central para la variable pre-
cipitacion acumulada. Puede decirse que las pruebas de ajuste con mejores resultados
fueron para la distribucién Weibull, aunque sélo se supera el umbral de aceptacion para la
estacion Posgrados. En la Figura se muestra el resultado para la estacion Emas.

Debe tenerse en cuenta que como en cada instante de tiempo la variable precipitacion acu-
mulada marca la cantidad total de precipitacion de los dltimos 15 dias desde ese momento,
los estadisticos en la Figura presentan una variacién menor. No obstante, podemos ha-
blar de dos regimenes uno para valores inferiores a 150mm y otro para los superiores.
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En este capitulo presentamos los resultados de la aplicacion de métodos de agrupacion
jerarquicos y de particién sobre los datos disponibles en la base de datos delimitada para
este estudio. Se trabaja sobre las mismas variables meteorologicas de interés: temperatura,
radiacién solar, humedad y precipitacion acumulada, en el periodo 2009 — 2011 y en las
estaciones Posgrados, Enea, Emas e Ingeominas.

Se adelantaron cuatro estudios de conglomerados por cada variable, uno por cada estacion.
El estudio se basa en métodos jerarquicos aglomerativos tal y como son descritos en la seccion
2.1} Se trabaja con las disimilitudes consideradas en la seccién [2.1.2] acompanadas de los
métodos de vinculacion presentados en la seccion (Unica, completa, promedio, ward) y
con la vinculacién por Hausdorff (seccién2.2.1)). Teniendo precaucion de usar el método ward
solo con distancia euclidiana.

De las combinaciones disimilitud-método que resultaron convergentes, se escogié para fines de
ilustracién y referenciacion la de mejor desempeno para ser mostrada en este capitulo. Para
la escogencia del nimero de conglomerados a encontrar se utiliza el criterio de coeficiente
silueta (seccién como valor inicial, luego se compara ese resultado con la estructura
del dedrograma, pudiendo modificarse para conservar consistencia entre dicha estructura y
valores altos de silueta promedio.

Los dendrogramas para las cuatro estaciones en consideracién, para las variables temperatu-
ra, radiacion solar, humedad y precipitacién pueden encontrarse en las Figuras[5-1], [5-8| [5-15|

y [6-22] respectivamente. La aplicacién del criterio valor medio de silueta puede apreciarse
en las Figuras [5-2| [5-9| [5-16| y [5-23|

Presentamos también aqui los valores de la silueta de los elementos agrupados en cada con-
glomerado para la escogencia final, esto como un importante indicador de la calidad de la

asociacién de los elementos al conglomerado asignado (Figuras [5-3| |5-10} [5-17| y |5-24)).

Adicionalmente, para facilitar la relacién de los conglomerados encontrados con las distintas
épocas del ano, se muestra la clase a que es asignado cada dia de los anos en estudio para
cada una de las variables y estaciones. Temperatura: Figuras radiacién: Figuras

5-11], [5-12| humedad: Figuras y precipitacion: Figuras [5-25| [5-26]

A modo de validacién de los resultados obtenidos se adelantaron dos pruebas. La primera
consistié en la implementacion del método de particion de K-medias bajo las distintas di-
similitudes consideradas arriba, de modo que se aplicara un método radicalmente distinto
a los datos y comparar los resultados. Para la escogencia del niimero de conglomerados se
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tiene en cuenta el criterio silueta para K-medias y el nimero de conglomerados usado en el
caso a validar. Los resultados pueden revisarse en las Figuras |5-6|, [5-13], [5-20| y [5-27]
La segunda prueba es mas visual y se basa en el comando clustergram de MATLAB® que

junto con el dendrograma muestra un grafico de la magnitud de los datos agrupados. Esto
en procura de hacer identificaciones entre ellos. Ver Figuras [5-7| [6-14] [5-21] vy [5-28]




47

(a) Dendrograma: Posgrados
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Figura 5-1: Dendrogramas de la variable temperatura usando Linkage, con método ward y
distancia euclidiana, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-2: Valor medio de silueta en la variable temperatura, periodo 2009 — 2011.
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(a)Clase vs Valor de Silueta: Posgrados
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Figura 5-3: Valor de silueta en la variable temperatura para el nimero de conglomerados
escogido, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-4: Asignaciéon de conglomerado a cada dia, para la variable temperatura en las
estaciones Posgrados y Emas. Azul: 2009, Rojo: 2010, Amarillo: 2011.
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(a)Clase vs Dia-Ano: Ingeominas
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Figura 5-5: Asignaciéon de conglomerado a cada dia, para la variable temperatura en las

estaciones Ingeominas y Enea. Azul: 2009, Rojo: 2010, Amarillo: 2011.
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Figura 5-6: Patrones de acumulacién de la variable temperatura usando K-medias, con
disimilitud euclidiana cuadrada, en la estaciéon Posgrados, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-7: Grafico de clustergram para la variable temperatura en la estacién Enea,
periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-8: Dendrogramas de la variable radiacién usando Linkage, con método ward y
distancia euclidiana, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-9: Valor medio de silueta en la variable radiacion, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-10: Valor de silueta en la variable radiacién para el nimero de conglomerados
escogido, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-11: Asignacién de conglomerado a cada dia, para la variable radiacién en las
estaciones Posgrados y Enea. Azul: 2009, Rojo: 2010, Amarillo: 2011.



58 5 Patrones de acumulacién: Resultados
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Figura 5-12: Asignacién de conglomerado a cada dia, para la variable radiacién en las
estaciones Ingeominas y Emas. Azul: 2009, Rojo: 2010, Amarillo: 2011.
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(a) Valor Medio de la Silueta vs Nimero de Clases
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Figura 5-13: Patrones de acumulacién de la variable radiacion usando K-medias, con disi-
militud coseno, en la estacién Enea, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-14: Gréfico de clustergram para la variable radiacién en la estaciéon Ingeominas,
periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-15: Dendrogramas de la variable humedad usando Linkage, con método ward y
distancia euclidiana, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-16: Valor medio de silueta en la variable humedad, periodo 2009 — 2011.
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(a)Clase vs Valor de Silueta: Posgrados
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Figura 5-17: Valor de silueta en la variable humedad para el nimero de conglomerados
escogido, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-18: Asignacién de conglomerado a cada dia, para la variable humedad en las
estaciones Posgrados y Emas. Azul: 2009, Rojo: 2010, Amarillo: 2011.
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Figura 5-19: Asignacién de conglomerado a cada dia, para la variable humedad en las
estaciones Ingeominas y Enea. Azul: 2009, Rojo: 2010, Amarillo: 2011.
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Figura 5-20: Patrones de acumulacién de la variable humedad usando K-medias, con disi-
militud coseno, en la estacién Ingeominas, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-21: Gréfico de clustergram para la variable humedad en la estaciéon Emas, periodo
2009 — 2011.
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Figura 5-22: Dendrogramas de la variable precipitaciéon usando Linkage, con método ward
y distancia euclidiana, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-23: Valor medio de silueta en la variable precipitacion, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-24: Valor de silueta en la variable precipitacién para el niimero de conglomerados
escogido, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-25: Asignacién de conglomerado a cada dia, para la variable precipitacion en las
estaciones Posgrados e Ingeominas. Azul: 2009, Rojo: 2010, Amarillo: 2011.
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Figura 5-26: Asignacién de conglomerado a cada dia, para la variable precipitacion en las
estaciones Enea y Emas. Azul: 2009, Rojo: 2010, Amarillo: 2011.
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Figura 5-27: Patrones de acumulacion de la variable precipitacion usando K-medias, con
disimilitud cityblock, en la estacién Emas, periodo 2009 — 2011.
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Figura 5-28: Grafico de clustergram para la variable precipitacién en la estaciéon Posgrados,
periodo 2009 — 2011.
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5.1. Discusion

En esta seccién se discuten los resultados de los estudios de agrupamiento para las variables
de interés: temperatura, radiacién solar, humedad y precipitacion. Incluyendo un analisis
variable a variable de la relaciéon de los conglomerados encontrados con patrones del clima.

Empezamos con la variable temperatura. Para las estaciones Posgrados y Emas el criterio
de la silueta plantea 2 conglomerados como la cantidad apropiada, esto se corresponde muy
bien con la estructura obtenida en el dendrograma respectivo. Por ello se trabaja con dicha
cantidad en tales casos. Para las estaciones Ingeominas y Enea, el criterio silueta también
sugiere trabajar con 2 conglomerados, no obstante, a juicio de la autora, la escogencia de 3
conglomerados para trabajar es més acorde al dendrograma disponible (Figuras , .
De otro lado, al comparar los resultados de clase contra dia-ano (Figura para las esta-
ciones Posgrados y Emas, se aprecia una correspondencia muy fuerte entre los conglomerados
encontrados. Salvo que el agrupamiento etiquetado como 1 en Posgrados esta asociado con
el 2 de Emas y viceversa. Debe notarse también como el conglomerado 2 de Posgrados (1 en
Emas) tiene una alta presencia a principios de 2009 y va perdiendo fuerza a lo largo del ano,
continua con poca frecuencia a inicios de 2010 y se afianza a final del ano. Pero en 2011,
simplemente esta disperso.

Adicionalmente, aunque para las estaciones Ingeominas y Enea se encontraron tres con-
glomerados (Figura , se observa una relaciéon importante entre los conglomerados 1 de
Ingeominas y 3 de Enea, con el 2 de Posgrados. Lo mismo que entre el 3 de Ingeominas y 1
de Enea, con el conglomerado 1 de Posgrados. El conglomerado 2 de Ingeominas y Enea se
corresponderia a un patron propio de esas zonas que persistio a las tendencias marcadas en
Posgrados y Emas.

Finalmente, al observar los resultados obtenidos por K-medias para 2 conglomerados en la
estacion Posgrados los resultados anotados arriba se reafirman. La distribucion de los dias
presentan variaciones pequenas, pero beneficiosas desde el punto de vista del valor del coe-
ficiente silueta. A su vez, para el clustergram se reafirma la conveniencia de las tres clases
para la estacion Enea. La primera para dias con magnitud moderada al principio y cierran
con magnitud alta, otra con presencia de magnitudes altas al principio y moderadas al final
y la tercera con predominancia de magnitudes altas todo el dia.

Pasamos a discutir los resultados de la variable radiacién. En este caso se trabajo con 2
conglomerados como la cantidad escogida para los anélisis, esto guardando correspondencia
con la estructura de los dendrogramas y lo sugerido por el criterio silueta.

En seguida pasamos a notar que en la Figura[5-11]se puede observar un relacionamiento entre
los conglomerados 1 de las estaciones Posgrados y Enea. En ambos casos este conglomerado
tiene presencia débil a principios de 2009, se fortalece a final del ano, contintia con presencia
importante a principios de 2010 y se debilita a lo largo del anio. Para 2011 este conglomerado
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se presenta disperso en 2011. Notese la complementariedad de este comportamiento con lo
reportado para la variable temperatura.

Respecto de las estaciones Ingeominas y Emas (Figura , podemos decir que el conglo-
merado 2 se comporta como los conglomerados 1 de Posgrados y Enea, pero la densidad de
dias asignados a los conglomerados es bastante diferente. Por lo que la intensidad del patrén
seria distinta.

La prueba de validacién para K-medias devuelve para la estacion Enea los mismos dos patro-
nes en el mismo orden (Figura, no obstante se presentan correcciones sobre la densidad
de puntos pertenecientes a los conglomerados bien soportado en la mejora del grafico silueta
(Figura . A su vez, la prueba de clustergram sobre la estacién Ingeominas muestra
un conglomerado asociado a niveles de radiacién altos a lo largo de todo el dia y el otro con
mayor presencia de valores moderados de radiacion.

Para la variable humedad los resultados de dendrograma y criterio silueta nos conducen
a una situaciéon similar al caso temperatura. De hecho la estructura de los conglomerados
obtenidos es también muy similar. Nuevamente, la validaciéon con K-medias y clustergram
es importante y coherente con lo obtenido previamente.

Finalmente, revisados los resultados de dendrograma y criterio silueta para la variable pre-
cipitacion acumulada se opté por trabajar con 3 conglomerados para cada una de las 4
estaciones (Figuras , . Los conglomerados obtenidos para las estaciones Posgrados
e Ingeominas guardan similitudes importantes con respecto a las partes del ano en que se
presentan a lo largo del periodo de estudio (Figura . Lo mismo para lo encontrado en
las estaciones Enea y Emas (Figura [5-26|).

La validaciéon con K-medias sobre la estacion Emas resulta bastante exitosa en los con-
glomerados obtenidos, salvo numeracién (Figura . Es muy importante observar las
similitudes entre este resultado y las agrupaciones obtenidas para temperatura y humedad
en las estaciones Ingeominas y Enea.
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6.1. Conclusiones

Se presentan en esta seccién las conclusiones obtenidas de los distintos aspectos estudiados
en el trabajo, claramente el alcance de estas conclusiones esta limitado al periodo de tiempo
observado (2009 —2011) y al area de influencia o cobertura dentro de la ciudad de Manizales
de las estaciones metereoldgicas consideradas (Posgrados, Emas, Enea e Ingeominas):

= Se logrd estructurar un marco matematico conceptual de soporte a las técnicas y al-
goritmos de conglomerados jerarquicos aglomerativos, incluyendo el método de vin-
culacién de Haussdorff. Esto involucra la formalizacién conceptual con definiciones
apropiadas y la unificacién de nomenclatura. Esta tarea es importante debido a que
las distintas técnicas provienen de diversos campos del saber y el contar con un esquema
matematico unificado de definiciones, propiedades y nomenclatura facilita y formaliza
su estudio. Aunque el marco esté limitado esencialmente a datos de tipo escalar es lo
suficientemente amplio para el propdsito del trabajo.

= En lo referente a desarrollo tecnolégico es importante senalar que si bien el uso del Sta-
tistics Toolbor de MATLAB® resulté de gran importancia, debe reportarse el desarro-
llo de rutinas de preproceso que permiten preparar los datos provenientes de la bodega
de datos del IDEA para su utilizacién en el Statistics Toolbox. También cabe mencionar
que fue preciso desarrollar rutinas macro que implementan el criterio de seleccién de
nimero de conglomerados y otras para el método de vinculacién de Haussdorff, que
interactiian de modo conveniente con el Toolbox. Estos desarrollos permiten un acople
importante de los esfuerzos previos, como bodega de datos, con las herramientas de
analisis de conglomerados aqui estudiados y con otras herramientas de MATLAB®.

= El estudio adelantado de anélisis de tendencia central y dispersiéon proporcioné una
reduccién bastante importante de la complejidad del problema. Esencialmente, la es-
trategia permitié reducir cada variable a 8 series de tiempo de un tunico valor diario:
minimo, media - varianza, media, media + varianza, cuartil 1, mediana, cuartil 3 y
maximo. Permitiendo concluir varias cosas:

1. Existe una correlacién fuerte (mayor a 0.75) entre las medias diarias de las va-
riables temperatura, radiacion y humedad. A su vez el relacionamiento con la
variable precipitacion resulta bajo.
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6 Conclusiones y recomendaciones

. De la variable temperatura podemos decir que: su media diaria satisface criterios

de normalidad, la minima diaria esta casi siempre en 13°C' y la méaxima sobre los
26.

. La variable radiacién presenta comportamiento normalizado en la estacion Enea.

Importante resaltar alli que aunque el 75% del dia la radiacién es inferior a
8501V /m? el maximo ha de estar por encima de 900, salvo pocos casos. Esto es
importante para adoptar medidas de protecciéon UV y potenciales usos en energias
renovables [13].

. En la variable humedad cabe destacar el buen acople de la distribucion Weibull

a sus datos. Se destaca también que aunque se pueden llegar a registrar valores
tan bajos como 30 % ese mismo dia puede superar el 80 %.

. De la precipitacion acumulada, se puede comentar que sélo la distribucién Weibull

logré superar el umbral de aceptacion en la prueba de bondad de ajuste.

= Para el analisis de conglomerados se optd por trabajar directamente con la base de

datos y no con la simplificacion hecha en el estudio de tendencia central. Esto a fin

de mantener independencia entre ellos. Hecho el comparativo de desempeno de los

distintos métodos jerdrquicos, el mas exitoso fue el método ward (con la distancia

euclidiana). Podemos plantear las siguientes conclusiones:

1.

En la variable temperatura se identificaron dos patrones para las estaciones Pos-
grados y Emas, que guardan una correspondencia alta entre ellos. Para las estacio-
nes Ingeominas y Enea, adicional a los dos patrones ya mencionados se identificd
un tercero que afecta la intensidad de los dos marcados en las otras estaciones.

. Para la variable radiacion se identificaron dos patrones en todos los casos. No obs-

tante, esta vez se observan correspondencia entre las estaciones Posgrados y Enea
por un lado y entre Emas e Ingeominas por otro. La diferencia detectada entre un
grupo y otro radica escencialmente en la densidad de los dias del conglomerado,
que podria explicar por una diferencia en la intesidad del patrén en las areas de
influencia de las estaciones.

. Para la variable humedad se ratifican los resultados obtenidos para la variable

temperatura. Esta cercania ya habia sido evidenciada en el estudio de tendencia
central.

. En el caso de la precipitacién acumulada se identificaron 3 conglomerados para

cada estacién. Aqui se observé mayor correspondencia entre los pares de estaciones
Posgrados e Ingeominas por un lado y Emas y Enea por otro. Las diferencias més
fuertes se dan en las asignaciones resultantes para los dias de los distintos anos.

. En todo caso, se detecta la presencia de un patrén climatico comun en todas las

estaciones y todas las variables, en lo referente al periodo de ocurrencia. Se trata



6.2 Recomendaciones 79

de un patrén que se va consolidando a lo largo de 2009, arranca con fuerza en
2010 y va perdiendo fuerza, pero en 2011 se encuentra disperso a lo largo del ano.
Esto podria estar relacionado con el fenémeno de La Nina activo por esos dias.

» Las herramientas de validaciéon por K-medias y clustergram, brindaron no sélo tran-
quilidad sobre la pertinencia y consistencia de los resultados obtenidos, sino que pro-
porcionaron redistribuciones de los conglomerados que mejoran la medida de silueta
(para K-medias) y facilitan la interpretabilidad de los resultados (para clustergram).

= Finalmente, se puede decir que si bien los estudios de tendencia central resultan obliga-
torios para simplificar el manejo y mejorar el conocimiento de las variables de interés,
se logré obtener de ellos informacion caracterizadora del clima de la ciudad. También
se observa que el esquema metodolégico propuesto para el estudio de conglomerados,
el cual considera: distintas disimilitudes, varios métodos de vinculacion, una seleccion
de nimero de conglomerados que combina un método automético (silueta media) con
la percepcién del experto de la forma como se estructuran los conglomerados (lectura
de dendrograma), acompanados de un esquema de validacién apropiado; mostrd su
efectividad en la identificacion de patrones climaticos. Llegando incluso a poderse es-
tablecer relaciones entre los conglomerados obtenidos en diferentes estaciones y entre
las distintas variables de estudio.

6.2. Recomendaciones

En esta secciéon se presentan algunas proyecciones de trabajos futuros:

= Debe adelantarse trabajo adicional de modo que se aproveche el conocimiento obteni-
do sobre las distribuciones que se ajustan a las variables metereologicas del clima en
Manizales, las correlaciones identificadas entre ellas y los patrones climaticos obteni-
dos. Todo, a fin de avanzar en la estructuracién de un modelo climatico propio para
Manizales, permitiendo entre otras cosas hacer regresiones que mejoren la prediccién
del clima y la gestion de riesgos asociados al mismo.

= Si bien este estudio se adelanté sobre todo el periodo 2009 — 2011 y con cuatro esta-
ciones lo que representa un volumen de informacién muy importante, haciendo ajustes
menores a la metodologia aqui desarrollada, puede extenderse a periodos mayores y
con mas estaciones involucradas. A futuro podrian trabajarse también metodologias
multicanal y que aprovechen informaciéon de georeferenciacion. Lo que permitiria poner
a prueba los conglomerados encontrados sobre periodos mas largos de tiempo e ir en
procura de identificar la presencia de fenémenos periédicos o cuasi-peridodicos de mayor
escala.
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= Se debe mejorar la base de datos con la incorporacién de datos de radar que vinculen
informacion de circulacién atmosférica para una mejor comprension de la lluvia sobre la
ciudad. Esto a su vez presentara retos para incorporar este tipo de datos a los estudios
por conglomerados.



Bibliografia

[10]

[11]

APARICIO-MIJARES, F. J.: Fundamentos de Hidrologia de Superficie. Limusa, 1992

ARISTIZABAL, E. ; MARTINEZ, H. ; VELEZ, J. I.: Una revisién sobre el estudio de

movimientos en masa detonados por lluvia. En: Rev. Acad. Colomb. Cienc. 34 (2010),
p. 209-227

AsocIADOS, MetAs & M.: Presion atmosférica, presion barométrica y altitud: Concep-
tos y aplicaciones. En: La Guia MetAs 5 (2005), Nr. 2

Basavro, N. ; BELLOTTI, R. ; DE-CARLO, F. ; FACCHI, P. ; PANTALEO, E. ; PASCAZIO,
S.: Hausdorff clustering of financial time series. En: Physica A 379 (2007), p. 635-644

Cassou, C. ; MINVIELLE, M. ; TERRAY, L. ; PERIGAUD, C.: A statistical-dynamical
scheme for reconstructing ocean forcing in the Atlantic. Part I. weather regimes as
predictors for ocean surface variables. En: Climate Dynamics 36 (2010), p. 19-39

CHENG, X. ; WALLACE, J. M.: Cluster Analysis of the Nothern Hemisphere Wintertime
500-hPa Height Field: Spatial Patterns. En: Department of Atmospheric Sciences 50
(1991), Nr. 16, p. 2674-2696

CORTES, A. C.: Andlisis de la variabilidad espacial y temporal de la precipitacion en una
ciudad de media montana andina, Universidad Nacional de Colombia - Sede Manizales,
Tesis de Grado, 2010

Diaz-MONROY, L. G. ; MORALES-RIVERA, M. A.: Andlisis estadistico de datos mul-

tivariados. Universidad Nacional de Colombia - Sede Bogotd, Facultad de Ciencias,
2012

DUQUE-MENDEZ, N. D. ; OR0OZCO-ALZATE, M. ; VELEZ-UPEGUL, J. J.: Hydro-
meteorological data analysis using OLAP techniques. En: Dyna 81 (2013), Nr. 185,
p. 160-167

ETESA: ;Qué es el viento? http://www.hidromet.com.pa/viento, 11-06-2016

EVERITT, B. S. ; LANDAU, S. ; LEESE, M. ; STAHL, D.: Cluster Analysis. ba Ed. Wiley,
2011 (Wiley Series in Probability and Statistics 848)



82 Bibliografia

[12] HARTIGAN, J. A.: Clustering Algorithms. John Wiley & Sons., 1975.

[13] HERNANDEZ, J. ; SAENZA, E. ; VALLEJO, W. A.: Estudio del Recurso Solar en la Ciudad
de Bogota para el Diseno de Sistemas Fotovoltaicos Interconectados Residenciales. En:

Revista Colombiana de Fisica 42 (2010), p. 161-165

[14] HuTH, R. ; BECK, C. ; PHILIPP, A. ; DEMUZERE, M. ; USTRNUL, Z. ; CAHYNOVA, M. ;
KyseLy, J. ; EINAR-TVEITO, O.: Classifications of Atmospheric Circulation Patterns,
Recent Advances and Applications. En: Trends and Directions in Climate Research
1146 (2008), p. 105-152

[15] IDEA, Unal: Pdgina Web IDEA. http://www.idea.manizales.unal.edu.co, Accessed:
02-11-2015.

[16] IZENMAN, A. J.: Modern Multivariate Statistical Techniques. Springer, 2013

[17] J1aNG, N.: A new objective procedure for classifying New Zealand synoptic weather
types during 1958-2008. En: Royal Meteorological Society 31 (2010), p. 863-879

[18] JOHNSON, A. ; WANG, X. ; KOONG, F. ; XUE, M.: Hierarchical Cluster Analysis of
a Convection-Allowing Ensemble during the Hazardous Weather Testbed 2009 Spring
Experiment. Part I: Development of the Object-Oriented Cluster Analysis Method for
Precipitation Fields. En: American Meteorological Society 139 (2011), p. 3673-3693

[19] KALNAY, E. ; KANAMITSU, M ; KISTLER, R. ; COLLINS, W. ; DEAVEN, D. ; GANDIN,
L. ; IREDELL, M. ; SAHA, S. ; WHITE, G. ; WOOLLEN, J. ; ZHU, Y. ; CHELLIAH, M.
: EBISUzAKI, W. ; HIGGINS, W. ; JANOWIAK, J. ; ROPELEWSKI, K. C. ; WANG, J. ;
LEETMAA, A. ; REYNOLDS, R. ; JENNE, R. ; JOSEPH, D.: The NCEP/NCAR 40-Year
Reanalysis Project. En: American Meteorological Society 77 (1996), Nr. 3, p. 437-471

[20] MARTINEZ, F. ; TRONCOSO, A. ; RIQUELME, J. C. ; RIQUELME, J. M.: Partitioning-
Clustering Techniques Applied to the Electricity Price Time Series. En: Intelligent Data
Engineering and Automated Learning-IDEAL (2007), p. 990-999

[21] MEJIA, F. ; LONDONO, J. P. ; PACHON, J. A.: Red de estaciones metereoldgicas para
prevencion de desastres en Manizales - Colombia. En: Proceedings: Taller internacional
sobre gestion del riesgo a nivel local. Manizales, Colombia, 2006, p. 25pp

[22] MICHELANGELI, P. A. ; VAUTARD, R. ; LEGRAS, B.: Weather Regimes: Recurrence and
Quasi Stationarity. En: American Meteorological Society 52 (1995), Nr. 8, p. 1237-1256

[23] MoRENO, H. A. ; VELEZ, M. V. ; MONTOYA, J. D. ; RHENALS, R. L.: La lluvia y
deslizamientos de tierra en Antioquia: Analisis de su ocurrencia interanual, intraanual
y diaria. En: Revista EIA 5 (2006), p. 59-69



Bibliografia 83

[24]

[25]

[26]

[27]

28]

[29]

[31]

32]

MORON, V. ; ROBERTSON, A. W. ; WARD, M. N. ; NDIAYE, O.: Weather Types and
Rainfall over Senegal. Part I: Observational Analysis. En: American Meteorological
Society 21 (2007), p. 266-287

NARVAEZ, D. F.: Andlisis de lluvia como elemento detonante en la ocurrencia de movi-
mientos de masa en las comunas Atardeceres y Macarena, sector occidental de la ciudad
de Manizales, Universidad Nacional de Colombia - Sede Manizales, Tesis de Grado, 2007

PouL, B. ; FAUCHEREAU, N.: The Southern Annular Mode Seen through Weather
Regimes. En: American Meteorological Society 25 (2011), p. 3336-3354

RINCON, D. F. ; VELEZ, J. J. ; CHANG, P.: Spatio-temporal description of the rainfall

in the andean city of Manizales (Colombia) for storm design. En: E-proceedings of the
36th IAHR World Congress. Netherlands, 2015, p. 3pp

RODRIGUEZ, R. M. ; CAPA, A. B. ; PORTELA, A.: Metereologia y Climatologia. FECYT
( Fundacién Espanola para la Ciencia y la Tecnologia), 2004

Rousseeuw, P. J.: Silhouettes: a graphical aid to the interpretation and validation of
cluster analysis. En: Computational and Applied Mathematics 20 (1986), p. 5365

SANTOS, J. A. ; CORTE-REAL, J. ; LEITE, S. M.: Weather Regimes and their connection
to the Winter Rainfall in Portugal. En: Royal Meteorological Society 25 (2004), p. 33-50

THE MATHWORKS, Inc: Matlab R2015b Documentation.
http://www.mathworks.com/help/matlab/, Accessed: 02-11-2015.

UpPALA, S. M. ; KALLBERG, P. W. ; SiIMMONS, A. J. ; ANDRAE, U. ; DA-COSTA,
V. ; FIorINO, M. ; GIBSON, J. K. ; HASELER, J. ; HERNANDEZ, A. ; KELLY, G. A. ;
L1, X. ; OnoGI, K. ; SAARINEN, S. ; SOKKA, N. ; ALLAN, R. P. ; ANDERSSON, E. ;
ARPE, K. ; BALMASEDA, M. A. ; BELJAARS, A. C. M. ; VAN-DE-BERG, L. ; BIDLOT,
J. ; BORMANN, N. ; CAIRES, S. ; CHEVALLIER, F. ; DETHOF, A. ; DRAGOSAVAC, M. ;
FISHER, M. ; FUENTES, M. ; HAGEMANN, S. ; HOLM, E. ; HOSKINS, B. J. ; ISAKSEN, L.
: JANSSEN, P. A. E. M. ; JENNE, R. ; MCNALLY, A. P. ; MAHFOUF, J. F. ; MORCRETTE,
J.J.; RAYNER, N. A. ; SAUNDERS, R. W. ; SIMON, P. ; STERL, A. ; TRENBERTH, K. E.
: UNTCH, A. ; VASILJEVI, D. ; VITERBO, P. ; WOOLLEN, J.: The ERA-40 re-analysis.
En: Royal Meteorological Society 131 (2005), Nr. 612, p. 2961-3012

VELEZ-UPEGUI, J. J. ; DUQUE-MENDEZ, N. D. ; MEJIA-FERNANDEZ, F. ; OROZCO-
ALZATE, M.: Red de monitoreo climatico para dar apoyo a la prevencién y atencién

de desastres en Manizales, Colombia. En: Proceedings: 11 Congreso de Meteorologia
Tropical. La Habana, Cuba, 2012, p. 12pp



84 Bibliografia

[34] Vovoras, D. ; Tsokos, C. P.: Statistical analysis and modeling of precipitation data.
En: Nonlinear Analysis 71 (2009), p. 1169-1177

[35] WMO: Guide to Meteorological Instruments and Methods of Observation. Ta. World
Metereological Organization, 2008

[36] Wu, J.: Advances in K-Means Clustering. Berlin : Springer, 2012

[37] Wu, X. ; KUMAR, V. ; QUINLAN, J. R. ; GHOSH, J. ; YANG, Q. ; MoToDA, H. ;
McLAcHLAN, G. J. ; NG, A. ; Liu, B. ; Yu, P. S. ; Zuou, Z-H. ; STEINBACH, M. ;
HaND, D. J. ; STEINBERG, D.: Top 10 algorithms in data mining. En: Knowl Inf Syst
14 (2008), p. 1-37



	Agradecimientos
	Resumen
	Introducción
	Marco teórico
	Agrupación jerárquica
	Dendrograma
	Similitudes, disimilitudes y distancias

	Agrupamientos jerárquicos aglomerativos
	Agrupamiento de Hausdorff

	Técnica de agrupamiento K-medias
	Selección del número de conglomerados
	Coeficiente silueta
	Gráfica del coeficiente silueta

	Estado del arte

	Marco experimental
	Base de datos
	Instrumentos de medición

	Estudio de tendencia central, condicionamiento y correlación
	Estudios de agrupamiento

	Tendencia central: Resultados
	Discusión

	Patrones de acumulación: Resultados
	Discusión

	Conclusiones y recomendaciones
	Conclusiones
	Recomendaciones

	Bibliografía

