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RESUMEN

Se han elaborado mapas de precipitacion mensual y temperatura media mensual para
la peninsula ibérica y Baleares mediante la interpolacion de los valores de 3736 esta-
ciones pluviométricas y 1626 estaciones termométricas, con software estadistico y de
sistemas de informacion geografica libres. El método utilizado fue la regresion multi-
ple con interpolacion de residuos. Distintas variables no utilizadas en modelos ante-
riores mejoraron el ajuste de las regresiones. Entre ellas la altitud y pendiente medias
en el caso de la precipitacion y la radiacion real en la temperatura. La validacion de los
modelos con el 30 % de los datos presenta errores similares a los obtenidos en trabajos
previos. La comparacion de los datos del modelo climatico con los de los 60 Observa-
torios Meteorologicos Principales espafioles para los tres tltimos periodos climaticos
referenciales (1961-1990, 1971-2000 y 1981-2010), muestra que el modelo, en lineas
generales, sobrestima las precipitaciones y subestima las temperaturas actuales debido
a los cambios climdticos recientes.
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ABSTRACT

Monthly precipitation and temperature maps for the Iberian Peninsula and Balearic
Islands were calculated using different free statistical and GIS software and the data
from 3736 rainfall and 1626 temperature meteorological stations. The method used
was multivariate regression with residuals interpolation. Different variables not used
in earlier studies improve the regression models: mean altitude and slope for precipita-
tion models and real radiation for temperature models. The validation of models with
30 percent of the data showed errors similar to previous works. The climatic model
data were compared with the data from the 60 Meteorological Main Observatories
from Spain for the three last Standard Reference Periods (1961-1990, 1971-2000 and
1981-2010). The model overestimate current precipitation and underestimate current
temperatures due to to recent climate changes..

Key worps: Balearic; interpolation; Iberian Peninsula; multiple regression model; pre-
cipitation; temperature.
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INTRODUCCION

Muchos procesos biologicos y fisicos estan influidos por el clima, por lo
que distintas ciencias utilizan datos climaticos en sus investigaciones. Como la
resolucion de los datos suele ser baja, una importante tarea de la climatologia
ha sido suministrar informacion sobre el clima donde no existen registros
meteorologicos, siendo necesario para ello usar algtin método de interpolacion
(Tveito, 2008). Estos presentan diferencias en sus bases conceptuales y
formulacion matematica (Daly, 2006; Hengl, 2009). Algunos métodos utilizan
datos externos (geograficos y topograficos), habiendo sido de gran utilidad los
sistemas de informacion geografica (SIG) para combinar diferentes parametros
y producir estimaciones de variables climdticas con alta resolucién espacial
(Chapman y Thornes, 2003).

La precision de los diferentes métodos de interpolacion depende de las
caracteristicas del area de estudio, la escala espacial a la que se construyen
los mapas y las variables climaticas calculadas, entre otros factores (Daly,
2006). No obstante, en areas de topografia heterogénea, los métodos que usan
variables externas recogen mejor la riqueza espacial del clima y tienen errores de
prediccion menores (Hevesi et al., 1992; Ishida y Kawashima, 1993; Martinez-
Cob, 1996; Goodale et al., 1998). En este sentido, un método comunmente
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utilizado en dreas irregulares es la regresion multiple con interpolacion de
residuos (Agnew y Palutikof, 2000; Kyriakidis et al., 2001; Brown y Comrie,
2002; Vicente-Serrano et al., 2003; Guan et al., 2005; Perry y Hollis, 2005;
Ninyerola et al., 2007a; Ninyerola et al., 2007b). La regresion recoge la relacion
entre las variables calculadas y distintas variables independientes. Los residuos
representan la variabilidad que no queda recogida por la relacion determinista
representada por las funciones de regresion (Hengl et al., 2007; Hengl, 2009).
La inclusion de los residuos en los modelos climaticos normalmente mejora
las estimaciones (Agnew y Palutikof, 2000; Brown y Comrie, 2002; Vicente-
Serrano et al., 2003; Perry y Hollis, 2005; Ninyerola et al., 2007a; Ninyerola
et al., 2007b). La seleccion de las variables ambientales mas adecuadas para la
prediccion de las variables climaticas es clave en este método de interpolacion
(Agnew y Palutikof, 2000).

El objetivo de este trabajo es obtener mapas mensuales de precipitacion y
temperaturas medias de la peninsula ibérica e islas Baleares e investigar qué
factores geograficos y topograficos juegan un papel importante en la elaboracion
del modelo climatico. Para ello se utilizaran software estadistico y sistemas de
informacion geografica de uso libre. Se usara una regresion lineal multivariante
seguida de la interpolacion de residuos mediante métodos geoestadisticos. Los
mapas finales se construiran sumando la superficie obtenida con la regresion
multivariante y los mapas de los residuos interpolados (figura 1).

FiGura 1

RESUMEN DE LA METODOLOGIA

Datosde entrada:
-Variablesclimaticas(Py T)
l— - Variables geograficasy
topograficas (X, Y, Z, DIS, PEN)
- Radiacion

Regresiones: P-Var,, Var;..Var,
T-Var,, Var; ..Var;

Radioeficaz de variables
topograficas medias

Calculode la variable climatica
(Regresion multiple por pasos)
+ 2

| Krigingordinario de los residuos |~(— Residuosde |a regresion:
Var_observada—Var_calculada

| Mapa final de |a variable |

!

Validacion de resultados
{Datos observados = Datos
calculados)
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METODOLOGIA

El drea de estudio abarco la peninsula ibérica, que ocupa un total de 5581471
km?, y las Islas Baleares, que cubren 4992 km?. El territorio, situado en la
transicion de la zona de influencia de las altas presiones subtropicales y los
vientos del oeste de la zona templada, presenta unas caracteristicas climaticas
extensamente estudiadas por distintos autores (Capel, 2000; Font Tullot, 2000;
Martin Vide y Olcina, 2001).

Las regresiones multiples de las variables climaticas frente a distintos
factores se calcularon con el software OpenStat (Miller, 2013). Los mapas
de las variables obtenidas por regresion multiple se crearon con el SIG de
uso libre GRASS (acréonimo en inglés de «Geographic Resources Analysis
Support System») (Neteler y Mitasova, 2004) y los residuos interpolados de
cada variable con el SIG ILWIS (acronimo de «Integrated Land and Water
Information System») (ITC, 2001).

Una muestra control aleatoria del 30% de los datos fue separada para
comprobar la validez del modelo con datos independientes a lo largo de toda
la zona de estudio (figura 2) (Tveito, 2008). Para la construccion de los mapas
finales se utilizaron todas las estaciones meteorologicas. Los mapas resultantes
tendran un nivel de error menor o, a lo sumo, igual que los mapas obtenidos
utilizando solamente el 70 % de las estaciones meteorolégicas (Ninyerola et al.,
2000b; Ninyerola et al., 2007a), al incluir un mayor numero de estaciones que
cubriran mucho mejor toda la zona estudiada.

FiGura 2

MAPAS DE LAS ESTACIONES PLUVIOMETRICAS Y TERMOMETRICAS
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También se compararon los valores climaticos calculados con los de los
Observatorios Principales espanoles (excepto Canarias) para los tres tltimos
periodos climaticos referenciales: 1961-1990, 1971-2000 y 1981-2010 (INM,
2004), para analizar las diferencias del modelo con el clima mas reciente.
Corresponden a esta red de Observatorios 60 estaciones que coinciden en los
tres periodos referenciales.

Datos climaticos y topograficos

Todas las variables utilizadas en los modelos multivariantes fueron obtenidas
de bases de datos publicas. Los datos de temperaturas y precipitaciones de
las provincias espanolas se obtuvieron del Sistema de Informacion Geografica
de Datos Agrarios del Ministerio de Agricultura (http://sig.magrama.es/siga/;
fecha de consulta: 9/02/2009). Los datos portugueses provienen de la base
de datos AGRIBASE (http://agricultura.isa.utl.pt/agribase_temp/solos/default.
asp; fecha de consulta: 10/09/2013). Las series utilizadas corresponden al
periodo 1960-2003. Solo se emplearon las estaciones pluviométricas con mas
de 20 anos de datos y las termométricas con mads de 15 anos, considerando
que estos periodos suponen el mejor compromiso espacio-temporal. El uso
de un periodo de 30 anos, recomendado por la Organizacion Meteorologica
Mundial, dejaria grandes areas sin cubrir y la interpolacion produciria unos
resultados menos precisos (Willmott et al., 1996; Kurtzman y Kadmon, 1999;
Ninyerola et al., 2007a; Ninyerola et al., 2007b). La base de datos final utilizada
comprende 3736 estaciones pluviométricas y 1626 estaciones de temperatura
que fueron geo-referenciadas en una cobertura digital con coordenadas UTM,
en el uso 30N (Sistema Geodésico ETRS-89).

La representatividad de la red de estaciones, que normalmente se encuentra
sesgada hacia las zonas de baja altitud y mas pobladas (Tveito, 2008), fue
analizada comparando la distribucion de altitudes de la zona de estudio
con la distribucion de altitudes de las estaciones (figura 3). Se observa que
el porcentaje de estaciones a mayor altitud es menor que el de territorio. La
consecuencia de este sesgo es la extrapolacion de las variables climaticas fuera
del area valida del modelo, un problema frecuente en la interpolacion de datos
climaticos en dreas de montana (Daly, 2006).
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Ficura 3

DISTRIBUCION DE LAS ALTITUDES DEL AREA Y DE LAS ESTACIONES
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Las variables topograficas se estimaron para cada celda del mapa con
una resolucion de 200 x 200 m. El Modelo Digital de Elevaciones (MDE)
proporcionado por el CGIAR-CSI («Consortium for Spatial Information» del
«Consultative Group for International Agricultural Research»), disponible en
http://srtm.csi.cgiar.org/ (fecha de consulta: 20/09/2013) constituyo la base de
los datos espaciales de referencia.

Se utiliz6 un mapa vectorial de la linea de costa para diferenciar las
tierras emergidas de las zonas marinas. Estas ultimas se transformaron en
datos tipo raster con la misma resolucion que el modelo de elevaciones y un
valor asignado de cero metros. El mapa de costas fue obtenido de la base de
datos de alta resolucion GADM, acrénimo en inglés de «Database of Global
Administrative Areas», http://www.gadm.org/ (fecha de consulta: 13/10/2013).
Las coordenadas geograficas, longitud (X) y latitud (Y) fueron asignadas a
cada punto del mapa raster del darea de estudio y utilizadas como variables
independientes de las regresiones.
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Radiacion

La radiacion solar se incluyd en los modelos de las temperaturas al ser una
variable directamente relacionada con la energia que llega a la superficie del
terreno, afectando a sus caracteristicas térmicas. Se utilizaron tres colecciones
de datos de radiacion (figura 4). La primera, la radiacion potencial (Rp), fue
obtenida del modelo de radiacion solar del SIG GRASS, que corresponde a
la radiacion con cielo despejado y es dependiente exclusivamente del dangulo
solar de incidencia, el relieve y la latitud.

La segunda coleccion de datos, radiacion real (Rr), se obtuvo de la base
de datos CMSAF (The Satellite Application Facility on Climate Monitoring,
http://www.cmsaf.eu; fecha de consulta: 28/07/2014). Se utilizaron los
parametros SIS (Surface Incoming Solar radiation) y SID (Surface Incoming
Direct radiation), correspondientes respectivamente a la radiacion solar total
y a la radiacion directa sobre una superficie horizontal (la diferencia entre
ambas constituye la radiacion difusa). Los datos, suministrados con una
resolucion de 3 km, fueron reescalados a la misma resolucion que el resto (200
m). La base de datos cubre un periodo de 22 anos (1983-2005), derivandose
del radiometro MVIRI (Meteosat Visible Infra-Red Imager), de los satélites
Meteosat de primera generacion. Las medias mensuales de todo el periodo de
registro fueron calculadas y utilizadas en los modelos de regresion.

La tercera coleccion de datos de radiacion (Rc) combina las dos anteriores
(figuras 4 y 5), corrigiendo la radiacion real con un factor topografico. Este
factor, similar al utilizado por (Xin et al., 2007), fue igual a la relacion entre
la radiacion potencial sobre una superficie horizontal y la radiacion potencial
sobre la superficie real, con una pendiente, orientacion y posicion topografica
dadas. Para su cdlculo, primero se estimé la radiacion potencial sobre una
superficie plana con el SIG GRASS, utilizando como datos de entrada la
pendiente y exposicion de una superficie plana (ambas con valor cero),
ademas de los datos de altitud y latitud. Después se calculo la relacion entre
la radiacion potencial en el terreno real y en la superficie plana. Los valores
obtenidos fueron multiplicados por la radiacion real, correspondientes a una
superficie horizontal, para corregirlos con el efecto de la topografia. El calculo
de este tercer tipo de radiacion se hizo independientemente para las radiaciones
directa y difusa (que después fueron sumadas), ya que la proporcion relativa
de ambas es muy variable a lo largo de los meses, debido principalmente a las
diferencias en la nubosidad.
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Ficura 4

MAPAS DE TRES TIPOS DE RADIACION PARA EL MES DE ENERO

METODOLOGIA PARA EL CALCULO DE LA RADIACION CORREGIDA
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Modelos de regresion multiple

Se compararon modelos de regresion de complejidad creciente para cada
variable dependiente de precipitacion y temperatura. La normalidad de cada
variable fue analizada, aplicando alguna transformacion cuando no cumplieron
el test de normalidad (Miller, 2013) (tabla 1). De las variables dependientes
solo la precipitacion necesito una transformacion para seguir una distribucion
normal, como se ha observado en otros trabajos (Phillips et al., 1992; Daly et
al., 1994; Nalder y Wein, 1998).

Tapra 1

VARIABLES UTILIZADAS EN LOS MODELOS DE REGRESION

Variable Independiente Abreviatura
Longitud UTM (m) X2
Latitud UTM (m) Y
Altitud (m) 7
Altitud media para un radio x,, donde x, vale 4, 8, 15, 30 0 60 km z:
Pendiente media (%) para un radio x, igual a 4, 8, 15, 30 0 60 km PEN "
Distancia a la costa mas proxima (m) DIS?
Radiacion mensual media (Wh.m2.dia™") RADP

 Variable transformada mediante raiz cuadrada

" Variable transformada mediante logaritmo natural

En todos los andlisis se aplicé el método de regresion lineal multiple por
pasos hacia delante, que permite la exclusion de las variables independientes
estadisticamente no significativas (o > 0.05). Finalmente se seleccionaron las
regresiones con el menor error medio absoluto (siglas MAE, del inglés «mean
absolute error») y el maximo coeficiente de determinacion (R?).

En los modelos multivariantes de la precipitacion se utilizaron como
variables independientes la altitud, que muestra normalmente una correlacion
positiva con la precipitacion (Smith, 1979; Daly et al., 1994), y la pendiente,
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que tiene un efecto positivo debido a que el enfriamiento adiabatico de las
masas de aire que cruzan una elevacion del terreno es mas rapido a mayor
pendiente (Barry, 1992).

También se utilizaron los valores medios para diferentes radios (2, 4, 8, 15,
30y 60 km) de estas dos variables topograficas. Esta eleccion se hizo teniendo
en cuenta que los efectos de la topografia en la precipitacion a veces se
manifiestan a escalas de varias decenas de kilometros (Daly et al., 1994; Funk
et al., 2002; Sharples et al., 2005). El valor medio de la altitud y la pendiente se
calculo con el comando de vecindad del SIG GRASS (neighbourhood operator),
que genera un nuevo mapa raster en el cual se le asigna a cada celda el valor
medio de los valores del area circular vecina, definida por los diferentes radios.
Para estas variables medias se busco un radio eficaz alrededor de los puntos de
observacion para el cual el ajuste del modelo multivariante fuera maximo (Daly
et al., 1994; Kyriakidis et al., 2001; Guan et al., 2005). Finalmente, también
se incluyeron en los modelos multivariantes de la precipitacion los valores
de radiacion real (medida por los Satélites Meteosat), que es inversamente
proporcional a la cobertura nubosa.

En los modelos multivariantes de la temperatura se incluyo la altitud, que
suele ser la variable independiente con mayor peso (Daly, 2006). Los efectos
de la continentalidad se analizaron con dos algoritmos de distancia a la costa
(Agnew y Palutikof, 2000; Bustamante, 2003; Ninyerola et al., 2007b). El
mas sencillo es la distancia lineal, al que se sumo la distancia orografica. Esta
se calcula modificando la distancia lineal mediante un factor orografico (en
nuestro caso la altitud). Cada celda del mapa de distancia orografica representa
el coste acumulado de moverse a esa celda desde la linea de costa utilizando
como superficie de coste la altitud (Neteler y Mitasova, 2004). Para incluir
el efecto de las inversiones térmicas se calculo la diferencia entre la altitud
puntual de cada estacion y la altitud media para diferentes radios (los valores
negativos indican zonas deprimidas, mas proclives a las inversiones térmicas)
(Perry y Hollis, 2005). Finalmente, los tres valores de radiacion se incluyeron
en los modelos separadamente para comprobar cudl de ellos daba mejores
resultados.

Interpolacion de los residuos de las regresiones

Los residuos de las regresiones (valor observado — valor de la regresion), que
representan la variabilidad espacial en la variable no recogida por el modelo
determinista de las funciones de regresion (Hengl, 2009), fueron interpolados
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por diferentes métodos. Después de varios ensayos previos se opto por la
interpolacion con métodos geostadisticos (Krigeado), al recoger este método
la estructura de la correlacion espacial (Hengl, 2009) y dar como resultado
unos mapas con menos crateres y picos (menos ruido). En este método de
interpolacion, los valores de los puntos estimados son medias ponderadas de
los valores de los puntos existentes y los factores de ponderacion se determinan
a partir del semivariograma, de tal forma que se minimiza el error de cada
punto calculado (Cressie, 1993). Se utiliz6 la opcion de Krigeado ordinario,
en la cual se especifica una distancia limite y un maximo y minimo de puntos
sobre los que calcular los factores de ponderacion (ITC, 2001).

El variograma experimental utilizado en el Krigeado representa a la
semivarianza () frente a la distancia (h) entre los puntos observados, y se
estimo mediante la formula:

7=2 (Zi - Zi+h)2/ 2n

Donde z, es el valor del punto I, z,, el valor de un punto a una distancia h
del punto I y n el ntimero de pares de puntos dentro de una clase de distancia.
Los modelos de variogramas se ajustaron al variograma experimental mediante
la variacion de los parametros de efecto pepita, meseta y alcance.

Validacion de los modelos

Los valores climaticos observados (Oi) en las estaciones control (el 30% del
total) se compararon con los valores estimados con los modelos (Ei) por medio
de los siguientes parametros estadisticos: Coeficiente de determinacion (R?),
Error Absoluto Medio (MAE, siglas del inglés «Mean Absolute Error»), Error
Medio Cuadratico (RMSE, siglas de «Root Mean Square Error»), Error Medio
(ME, siglas de «Mean Error»), ordenada en el origen (a) y pendiente (b) de la
regresion E =a + bO..

El R?, usado frecuentemente para analizar el ajuste de un modelo, puede
ser un parametro sesgado (Tveito, 2008), por lo que es importante utilizar
también medidas de diferencia entre valores observados y estimados, como el
MAE y el RMSE (Willmott, 1982). La ordenada en el origen (a) y la pendiente
(b) de la regresion entre valores observados y estimados informan sobre la
covarianza lineal entre ambos.
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REsuLTADOS
Modelos de regresion multivariante

La figura 6 muestra el R* de las regresiones multivariantes de la precipitacion
media mensual para diferentes radios de las dos variables topograficas medias
(PEN,_ y ALT ). Los mejores ajustes se obtuvieron con variables medias para
radios de 30 y 15 km. En los meses estivales (junio, julio y agosto) hubo pocas
variaciones en el R* con el radio. Para los modelos de temperatura la variable
ALT-ALT  se mostr¢ significativa para diferentes radios dependiendo de los
meses (8 km para los meses de marzo y junio, 15 km para julio, agosto y
septiembre y 30 km para octubre y noviembre).

FiGura 6

VALORES DEL R2 DE LAS REGRESIONES DE LA PRECIPITACION
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El ajuste de los modelos de regresion multivariante, en orden de complejidad
creciente, se presenta en la figura 7. Los modelos con la altitud, longitud y
latitud no resultaron muy buenos para la precipitacion, excepto en los meses
estivales. La adicion de otras variables mejoro significativamente los modelos,
particularmente la pendiente y altitud medias. Aunque la temperatura muestra
un fuerte descenso con la elevacion, esta pauta es mds evidente en los meses
no estivales (figura 7). El R* para regresiones temperatura-altitud es menor
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de 50% para los meses de mayo a septiembre, con el valor mas bajo en julio
(9,2%). Cuando se anaden otras variables el modelo mejora, particularmente
en los meses estivales y los mds cercanos a éstos.

FiGura 7

AJUSTE DE LOS MODELOS DE REGRESION MULTIVARIANTE
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La influencia de la radiacion en la temperatura dependio del conjunto de datos
utilizados. La mayor correlacion entre la temperatura y la radiacion se obtuvo para
la radiacion real (datos del Meteosat) y la corregida (tabla 2). Los meses estivales
mostraron las mejores correlaciones con la radiacion. También se observaron
diferencias en la influencia de los distintos tipos de radiacion en los modelos
multivariantes: la radiacion potencial no fue estadisticamente significativa para
las regresiones multivariantes de la temperatura en ningtin mes del afo, mientras
que los otros dos tipos de radiacion resultaron significativos en 8 meses.

RZ
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TaBLA 2
CORRELACION ENTRE LA RADIACION Y LA TEMPERATURA

T T T T T T T T T T T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

RAD .. | 0284 | 0271 | 0238 | 0,181 | 0,041 | 0,006 | 0,145 | 0.275 | 0314 | 0300 | 0308 | 0,289
RAD_, | 0,527 | 0462 | 0481 | 0,660 | 0,688 | 0,669 | 0,708 | 0,675 | 0,670 | 0,637 | 0,567 | 0,505
RAD 0444 | 0,404 | 0439 | 0,645 | 0,687 | 0,683 | 0,717 | 0,667 | 0,617 | 0,558 | 0,482 | 0,414

corregida

Las regresiones multivariantes utilizadas finalmente en los modelos
mostraron un mejor ajuste para la temperatura (tabla 3). La importancia relativa
de las variables independientes, analizada con los coeficientes estandarizados
o coeficientes beta, se pueden ver en la tabla 4.

Los variogramas utilizados para la interpolacion de los residuos de las
regresiones mediante Kriging (figura 8) presentaron variaciones entre meses
y variables, con un buen ajuste (R?) entre el variograma experimental y el
variograma modelo (tablas 5 y 6). Un ejemplo de los mapas de residuos de
temperatura y precipitacion del mes de enero, elaborados mediante kriging, se
puede ver en la figura 9.

TaBrLa 3

DATOS DE LAS REGRESIONES MULTIVARIANTES

R MAE  MEDIA R MAE  MEDIA
Ln-P, 712 0,25 4,15 T, 83,4 0,86 6,71
Ln-P, 72,9 0,23 4,04 T, 83,3 0,82 797
Ln-P, 73,4 0.2 3,90 T, 79,4 0,89 10,19
Ln-P, 76,5 0,16 4,08 T, 83,2 0,81 11,95
Ln-P_ 79,1 0,16 4,00 T, 79,8 0,87 15,53
Re-P, 80,1 0,54 6,02 T, 80,0 0,95 19,71
Re-P, 89,4 0,46 3,95 T, 80,3 1,04 23,02
Re-P, 86,3 0,57 4,40 T, 80,7 1,02 22,97
Ln-P, 72,6 0.2 3,67 T, 81,3 0,90 19,85
Ln-P, 712 0,17 4,20 T, 83,8 0,81 15,1
Ln-P, 712 0.2 4,29 T, 84,1 0,82 10,27
Ln-P, 70,8 0,25 4,25 T, 82,5 0,90 7,39

Coeficientes de determinacion (R2) y errores absolutos medios (MAE) de las regresiones multivariantes de
la precipitacion transformada (como logaritmo natural, Ln, o raiz cuadrada, Rc) y la temperatura, frente a
distintas variables independientes. Se indica también el valor medio de cada variable.
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TaBLA 4

COEFICIENTES BETA DE LAS REGRESIONES.

Precipitacion mensual
X Y ALT ALT, PEN, DIS RAD_,
LogP 044 081 035 0,75 062 0,09 -102
Log-P,, 0,42 -0,58 0,35 -0,68 0,52 0,20 -0,79
LogP 029 042 044 085 057 0,19 077
Log-P, . -0,03 -0,32 0,36 -0,76 0,38 0,23 -0,99
LogP -0,04 0,35 0,42 -0,56 0,39 0,20 0,42
Re-P 0,00 0,44 0,26 -0,19 0,27 0,21 0,35
ReP, 0,12 0,51 0,11 0,13 0,10 -0,42
Re-P 0,28 0,38 0,13 -0,21 0,19 0,05 0,48
LOgP oo 0,15 0,41 0,38 -0,72 0,43 0,12 035
Log-P . -0,08 -0,61 0,36 -0,88 0,51 0,07 -1,08
Log-P . -0,27 -0,85 0,36 -0,86 0,63 0,14 -1,13
Log-P,. 0,31 -0,85 0,38 -0,82 0,67 0,05 -1,03
Temperatura media mensual
X Y ALT DIS DIS, | ALTALT,

T o -0,10 -0,41 -0,56 -0,08 -0,15
T -0,07 -0,42 -0,62 0,00 -0,19
T 041 0,64 022 026 0,06
T, 030 058 028 028 0,06 025
T, 014 032 055 040 030 0,06 027
o 0,25 -0,35 0,59 0,55 -0,28 031
e, 0,29 -0,41 0,49 0,58 -0,26 0,30
L 0,34 -0,45 -0,54 0,55 -0,25 0,04 0,24
T e 020 051 0,66 048 025 0,06 011
T 0,09 045 0,70 027 0,24 005 0,06
T 0,03 045 0,60 017 003

e 0,10 040 052 013 0,15

Coeficientes beta estandarizados de las variable independientes de los modelos de regresion multiple de la
precipitacion transformada y la temperaturas.
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Ficura 8

VARIOGRAMAS UTILIZADOS EN LA INTERPOLACION DE LOS RESIDUOS
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FiGura 9

MAPAS DE DE LOS RESIDUOS DE LA PRECIPITACION Y TEMPERATURA
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TaBLA 5
PARAMETROS DE LOS VARIOGRAMAS DE LA PRECIPITACION
Parametros

Modelo R Efecto pepita Meseta Elf\i?sztze(g’/t;/ Rango (m)
Log-P Esférico 0,99 0,028 0,100 28 148000
LogP,, Esferico 0,99 0,029 0,092 32 152000
LogP Esferico 0,99 0,029 0,066 44 155000
LogP, Esferico 0,98 0,019 0,040 48 160000
LogP, Esferico 0,92 0,019 0,040 48 150000
Rc—PJunm Exponencial 0,93 0,200 0,460 43 88000
Re-P Esférico 0,91 0,195 0,335 58 105000
Rc-Pagmo Exponencial 0,97 0,148 0,510 29 60000
Log-P_ Exponencial 0,96 0,026 0,068 38 112000
LogP_, Exponencial 0,95 0,016 0,056 28 80000
LogP Esferico 0,99 0,024 0,067 36 162000
LOG-P e Esférico 0,98 0,026 0,095 27 145000

Parametros de los semivariogramas de los residuos de las regresiones multivariantes de las precipitaciones.

TaBLa 6
PARAMETROS DE LOS VARIOGRAMAS DE LA TEMPERATURA
Parametros

Modelo R Efecto pepita Meseta Eﬁztsilgegz)a/ Rango (m)
T o Exponencial 98,1 0,620 1,410 44 93000
Ty Exponencial 98,3 0,670 1,200 56 76000
T . Exponencial 96,5 0,830 1,400 59 67000
T.a Exponencial 97,6 0,710 1,210 59 70100
T .. Exponencial 98,3 0,840 1,350 62 72000
'l‘iun’iO Esférico 98,5 0,930 1,570 59 165000
T Esférico 99,5 0,940 1,850 51 165000
T o Esférico 99,8 0,980 1,770 55 170000
L Esférico 98,4 0,880 1,470 60 167000
T e Exponencial 97,0 0,680 1,200 57 70000
T e Exponencial 96,0 0,620 1,270 49 77000
T e Exponencial 96,5 0,630 1,440 44 86000

Parametros de los semivariogramas de los residuos de las regresiones multivariantes de las temperaturas.
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Validacion de los modelos

Al comparar los modelos de calculo de las variables usando solamente la
regresion multivariante o usando ésta mas la interpolacion de los residuos, se
observan claras diferencias entre parametros climaticos y meses. En general,
para la precipitacion, el ajuste entre datos calculados y observados aumento
cuando se utilizo la interpolacion de los residuos, principalmente en los meses
no estivales (tabla 7). Sin embargo, para la temperatura, las diferencias entre
ambos métodos fueron menores (tabla 8).

Por otro lado, los errores de las estimaciones no son iguales para todo el
rango de valores de la variable, como se muestra en la figura 10, que representa
las regresiones entre valores observados y estimados de precipitacion total anual
y la temperatura media anual. Para la precipitacion, los puntos se encuentran
mas dispersos en los valores mas altos mientras que para la temperatura, la
distribucion de los puntos es mas regular a lo largo de toda la linea de regresion.

La comparacion de los datos de precipitacion y temperatura con los de
los 60 observatorios principales (figura 11) para los tres ultimos periodos
climatolégicos referenciales muestra un buen grado de correlacion, asi como
un error que varia en funcion del periodo (tablas 10y 11).

TaBLa 7
PARAMETROS DE LA VALIDACION DE LOS MODELOS DE PRECIPITACION.
Métodos
Regresion Regresion + interpolacion de residuos

R? MAE R? MAE RMSE ME a b

P 69,5 144 90,0 8,7 15,0 1,5 1,7 09
P 69,7 12,8 89,1 8,7 134 24 79 09
P 716 98 87,7 70 120 16 77 08
P 78,1 8,7 90,5 6,3 10,1 0,8 6,9 09
P 78,6 83 913 56 9,0 09 6,7 09
j@a 77,0 6,2 90,3 42 6,5 0,4 42 09
E&lm 86,3 39 94,2 27 44 03 13 09
P 834 52 948 32 51 04 07 09
P 69,3 7,6 90,0 5,1 7,7 09 5,0 09
P 731 10,6 90,7 71 11,1 11 79 09
P 719 13,6 90,1 87 139 1,0 88 09
P 70,0 16,0 89,1 9,8 16,4 0,9 63 09
P 76,8 96,9 925 59,4 98,1 74 59,4 09

Error medio absoluto (MAE) ((Zlobs-call/n), Raiz del error cuadratico medio (RMSE) (V3 (obs-cal)2/n,
Error medio (ME) (Jobs-cal/n), ordenada en el origen (a), pendiente (b)
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TaBLA 8

PARAMETROS DE LA VALIDACION DE LOS MODELOS DE TEMPERATURA.

Métodos
Regresion Regresion + interpolacion de residuos
R? MAE R? MAE RMSE ME a b
T.. 86,3 0,81 90,6 0,68 0,88 -0,03 0,06 0,99
T 86,7 0,78 89,7 0,69 0,90 -0,04 0,05 0,99
T . 83,8 0,82 86,3 0,75 0,95 0,03 0,12 0,99
Tou 86,5 0,74 88,0 0,68 0,91 0,08 0,43 0,97
T .. 84,1 0,79 86,7 0,69 0,92 0,06 0,31 0,98
Tj‘mio 823 0,90 86,5 0,76 1,00 0,05 0,30 0,99
Tjulio 83,0 0,98 88,1 0,81 1,04 0,09 0,09 1,00
Tagosm 83,2 0,96 87,9 0,82 1,04 0,09 0,12 1,00
Tsepmm 85,6 0,82 89,2 0,71 0,90 0,05 0,03 1,00
T e 88,5 0,72 90,5 0,64 0,83 0,01 0,08 1,00
T, onie 88,2 0,76 913 0,65 0,86 -0,03 -0,01 1,00
T e 85,7 0,73 90,3 0,69 0,89 -0,04 0,05 0,99
T ool 87,0 0,73 89,9 0,63 1,19 0,02 0,09 1,00
Ficura 10
REGRESIONES ENTRE LOS VALORES OBSERVADOS Y CALCULADOS
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Ficura 11

OBSERVATORIOS METEOROLOGICOS PRINCIPALES

TaBLA 9
PRECIPITACION Y TEMPERATURA DE LOS OBSERVATORIOS PRINCIPALES
1961-1990 | 1971-2000 | 1981-2010 1961-1990 | 1971-2000 | 1981-2010

Penem 66’8 61’4 56,2 Tenem 7,1 7,2 7,4‘
P, 61,9 59,0 568 | T,., 11,9 12,1 12,7
P 20,7 19.9 181 [T, 26 28 B4
P ctubre 67,2 69,1 47 T e 153 15,4 15,9
Panual 638’7 610’9 601’4 media anual 14’2 1475 1479

Valores de precipitacion total y temperatura media de los Observatorios Principales de la red espanola
(n = 60), para los tres ultimos periodos climatologicos referenciales. Meses centrales de cada estacion y
valor anual.

Tasra 10

COMPARACION DE LA PRECIPITACION ENTRE EL MODELO Y LOS
OBSERVATORIOS PRINCIPALES

1961-1990 1971-2000 1981-2010

R? ME R? ME R? ME
P 97,4 0,69 86,4 -4,76 84,9 9,91
P, 94,9 2,65 82,8 -0,25 84,0 22,48
P 96,1 0,68 88,5 1,53 84,5 -1,09
P octubre 93,0 -2,79 85,5 0,93 83,8 4,64
P . 95,9 6,16 86,5 -14,74 87,5 31,47

Coeficiente de determinacion (R?) y error medio (ME), en (mm), entre los datos de precipitacion medidos
los tres ultimos periodos climatologicos referenciales y los calculados mediante el modelo climatico para las
Estaciones Principales de la red espanola (n = 60). Meses centrales de cada estacion y valor anual.
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Tasra 11

COMPARACION DE LA TEMPERATURA ENTRE EL MODELO
Y LOS OBSERVATORIOS PRINCIPALES.

1961-1990 1971-2000 19812010
R ME R ME R? ME
T, . 96,9 -0,08 93,0 -0,01 88,9 0,19
T,. 93,6 -0,39 85,1 -0,18 85,8 0,45
T 94,8 -0,48 90,1 -0,24 86,4 0,35
T e 96,4 -0,06 89,7 -0,14 90,2 0,40
i 95,8 -0,31 89,9 -0,07 89,7 0,36

Coeficiente de determinacion (R?) y error medio (ME), en (°C), entre los datos de temperatura medidos los
tres ultimos periodos climatologicos referenciales y los calculados mediante el modelo climatico para las
Estaciones Principales de la red espaola (n = 60). Meses centrales de cada estacion y valor anual.

Mapas de precipitacion y temperatura

En las figuras 12 y 13 se presentan mapas de precipitacion y temperatura
estimados de enero y julio. En estos mapas se pueden ver las tendencias
conocidas de estas variables climaticas a lo largo de la peninsula ibérica
(localizacion de los sectores mas lluviosos en el norte y noroeste, marcadas
diferencias en la cantidad de precipitacion, particularmente para el mes de julio,
y diferencias en las temperaturas entre las zonas de mayor y menor altitud,
zonas costeras y de interior, entre el norte y el sur de la peninsula ibérica, etc.).

Ficura 12

MAPAS DE PRECIPITACIONES MENSUALES ESTIMADAS
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Ficura 13

MAPAS DE TEMPERATURAS MEDIAS MENSUALES ESTIMADAS

Discusion
Precipitacion

Los trabajos de interpolacion de la precipitacion mediante regresion
multivariante han utilizado tradicionalmente la altitud y las coordenadas
geograficas como variables independientes (Xin et al., 2007). El uso de
variables topograficas medias mejora significativamente el ajuste de los
modelos de regresion multivariante (Agnew y Palutikof, 2000; Vicente-Serrano
et al., 2003), como se ha observado en el presente trabajo. Para algunos de
los meses de mas alta precipitacion, el R? de las regresiones aumenta mas del
10% cuando se utilizan la altitud y pendiente medias (figura 7). Esto tiene
que ver con la escala a la que se producen los fenémenos de precipitacion.
Asi, los sistemas frontales tienen una extension mucho mayor que las células
convectivas estivales. Por eso, las precipitaciones de los meses de octubre a
abril presentan mejores ajustes en el modelo multivariante para las variables
topograficas medias de 15 o 30 km, mientras en los meses estivales el modelo
no mejora casi nada cuando se aumenta el radio de las variables (figura 6). La
escala a la que se manifiestan los efectos de la topografia (radio de las variables
topograficas medias) es similar a la observada en otros trabajos (Daly et al.,
1994; Agnew y Palutikof, 2000; Vicente-Serrano et al., 2003; Guan et al., 2005).

En lineas generales la precipitacion aumenta con la altitud (tabla 4),
por el ascenso y enfriamiento consiguiente de los vientos humedos cuando
atraviesan obstaculos en el terreno de suficiente magnitud (Barry, 1992). Por
la misma razon la precipitacion también aumenta con la pendiente media,
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cuando los sistemas montanosos obstaculizan las masas de aire humedo,
hecho significativo en los relieves peninsulares. La altitud media, sin embargo,
muestra un comportamiento contrario: una correlacion negativa con la
precipitacion, con un mayor peso de los coeficientes durante los meses con
precipitaciones asociadas a frentes (octubre aabril). No siempre es facil entender
las correlaciones en los modelos multivariantes, mas cuando intervienen gran
numero de variables, aunque en este caso si que podemos encontrar alguna
explicacion. El signo negativo de la altitud media en los modelos puede tener
que ver con la configuracion de la peninsula ibérica como una extensa planicie
volcada hacia el suroeste, interrumpida por varios sistemas montanosos.
Considerando que la mayoria de las precipitaciones ciclonales vienen por
el oeste, esta planicie actiia como superficie que se interpone y hace que las
lluvias vayan descargando a su paso por ella y en los relieves intercalados.
De esta forma, cuando se llega a las zonas mas altas, las masas de aire ya han
perdido parte de su humedad, lo que explicaria que una mayor altitud media se
correlacionara negativamente con la precipitacion en el modelo multivariante.

Las coordenadas geograficas han tenido un peso variable en el modelo
dependiendo del mes del ano, en funcion de la mayor o menor influencia
de las lluvias procedentes de los distintos puntos cardinales (tabla 4). Por
su parte, la radiacion real (medida con los satélites Meteosat), mostré una
fuerte correlacion negativa con la precipitacion por su relacion inversa con
la nubosidad, particularmente en los meses mas lluviosos del afio. En otros
trabajos que han utilizado la radiacion potencial, el modelo de precipitaciones
no se ha visto mejorado, dada la poca relacion que tiene esta variable con la
precipitacion (Ninyerola et al., 2000a; Vicente-Serrano et al., 2003; Ninyerola
et al., 2007a). La distancia a la costa tiene un menor peso en el modelo debido
al diferente comportamiento en cuanto a la precipitacion de los mares que
rodean a la peninsula. El Mediterraneo influye mas en las precipitaciones del
final del verano y principios del otofio mientras que del Atlantico proceden la
mayor parte de las precipitaciones ciclonales primaverales y otoniales (Capel,
2000). La inclusion por separado de las distancias a los diferentes mares
tampoco mejoro el modelo.

La correlacion espacial de los residuos de las precipitaciones viene dada
por el buen ajuste de los residuos a los variogramas (tabla 5). El modelo
multivariante no recoge por tanto toda la variabilidad de los datos de
precipitacion mensual. Esta desviaciéon del modelo puede estar relacionada
con particularidades climaticas regionales dificiles de detectar a mayor escala.
Ademas, hay una variacion espacial de los residuos de las regresiones que no
puede explicar el variograma, dada por el efecto pepita, debido principalmente
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a la escala de muestreo, errores de medicion y variacion de la variable a
pequenas distancias (Cressie, 1993). Esta variacion a pequena escala es menor
en la precipitacion que en la temperatura ya que hay un valor mads bajo en la
relacion entre el efecto pepita y la meseta (tablas 5 y 6). Esto puede estar
influido también por la mayor densidad de estaciones de precipitacion frente
a las de temperatura.

El modelo de estimacion de las precipitaciones mejora significativamente
cuando se interpolan los residuos de las regresiones a lo largo de la zona de
estudio (tabla 7), como se ha observado en otros estudios (Agnew y Palutikof,
2000; Kyriakidis et al., 2001; Brown y Comrie, 2002; Vicente-Serrano et al.,
2003; Guan et al., 2005; Ninyerola et al., 2007a; Ninyerola et al., 2007b). Uno de
los problemas de la interpolacion de los residuos es la obtencion de superficies
irregulares, con crateres y picos, lo cual puede tener su repercusion en los
mapas finales de las variables climaticas (como sucede en alguno de los mapas
precipitaciones y temperaturas del atlas climatico de Ninyerola y colaboradores
(http://www.opengis.uab.es/wms/iberia/mms/index.htm). Por tanto, 1a obtencion
de buenos ajustes estadisticos entre los valores observados y los calculados no
debe ser el unico criterio que guie la interpolacion de datos climaticos. En este
trabajo, la interpolacion mediante Kriging da, al mismo tiempo, un buen ajuste
estadistico (tabla 7) y una superficie suavizada (figura 9).

La correlacion entre los datos calculados y los observados para las estaciones
control (el 30% del total) ofrece unos errores medios absolutos entre 2,7 mm
para el mes julio y 9,8 para diciembre (tabla 7). El error medio es de signo
positivo en todos los meses menos febrero, lo que significa que el modelo,
como media, subestima la precipitacion, aunque en cifras por debajo de los
1,5 mm mensuales. Las ordenadas en el origen por encima de cero indican que
el modelo sobreestima las precipitaciones para los puntos con menos lluvia,
aunque las pendientes por debajo de uno compensan esta sobrestimaciéon con
una subestimacion de las precipitaciones mads altas, como puede observarse
en la figura 10. En esta figura se observa también como el modelo funciona
mucho mejor para los valores de precipitacion por debajo de 750 mm (menor
dispersion de los datos), mas frecuentes en las zonas llanas de la peninsula,
donde se encuentra el mayor numero de estaciones meteorologicas.

Temperatura

La interpolacion de las temperaturas resulté bastante diferente a la de las
precipitaciones. El factor altitud explica la mayor parte de la variabilidad de
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las temperaturas a lo largo de la peninsula ibérica (R* entre 55 y 70) excepto
para los meses estivales, mayo y septiembre (figura 7). En estos meses es
necesario anadir otras variables para aumentar el grado de ajuste, siendo las
mads importantes la radiacion y las coordenadas geograficas (tabla 4). El efecto
de la radiacion tiene que ver con el caracter continental del clima de una buena
parte del territorio peninsular, que se manifiesta mas en los meses centrales del
ano (Capel, 2000; Font Tullot, 2000). La presencia de cielos despejados hace
que la radiacion haga calentarse intensamente el interior peninsular, alejado
de la accion dulcificadora de los mares circundantes. En el mismo sentido, la
distancia lineal a la costa muestra una correlacion positiva con las temperaturas
medias, particularmente en los meses estivales. La distancia orografica, que
mide el efecto combinado de la distancia a la costa y la altitud, muestra una
correlacion negativa con las temperaturas medias.

Las coordenadas geograficas influyen en el modelo de distinta forma. La
coordenada latitud (Y) tiene todos los meses un signo negativo, en consonancia
con la disminucion de la temperatura hacia el norte (a mayor latitud). Sin
embargo la influencia de la longitud (X) es menos importante y variable a lo
largo del ano. Resulta negativa para los meses mas frios (disminucion de las
temperaturas hacia el este), influida por una mayor altitud media en hacia el
este, y positiva para los meses cdlidos (aumento de las temperaturas hacia
el este), debido al aumento del calor del Mediterraneo que afecta mas a las tierras
orientales de la peninsula. La diferencia entre la altitud puntual y la altitud
media, introducida en el modelo para tratar de reflejar las inversiones térmicas,
solo resulto significativa en 6 de los 12 meses del afio y con un peso menor que el
de las otras variables (tabla 4). Esto puede deberse o bien a que no sea la variable
mas adecuada para medir las inversiones térmicas o a que la distribucion de las
estaciones no permita captar suficientemente bien este efecto.

La correlacion espacial de los residuos de las regresiones de temperaturas
queda patente por su ajuste a los variogramas modelo (tabla 6). Sin embargo,
estos variogramas tienen un mayor efecto pepita que los de precipitacion, lo
que indica una mayor proporcion de variabilidad espacial debida a variaciones
aleatorias y relacionadas con la menor densidad de los datos.

En la validacion de los modelos de temperatura, los modelos de regresion
multiple explicaban la mayor parte de la variabilidad, aumentando solo
ligeramente el ajuste cuando se interpolaban los residuos de las regresiones
(tabla 8), algo observado en otros trabajos para la Espana peninsular
(Bustamante, 2003). Esto muestra la menor complejidad de los modelos de
temperatura, algo observado por otros autores (Goodale et al., 1998; Agnew y
Palutikof, 2000; Ninyerola et al., 2007a; Ninyerola et al., 2007b).
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La utilizacion de la radiacion real mejora notablemente el modelo de
temperaturas, sobre todo para los meses centrales del afo. Utilizando este tipo
de radiacion no solo se consigue que esta variable resulte significativa en 8 de
los 12 meses del afo sino que entre los meses de abril y agosto su peso en el
modelo sea realmente importante (tabla 4). Otros autores que han utilizado la
radiacion potencial no han observado que sea significativa en las temperaturas
medias en modelos de regresion multivariante (Vicente-Serrano et al., 2003;
Ninyerola et al., 2007b). La radiacion real, medida desde los satélites, y la
corregida con el factor topografico, resultan significativas para los mismos
meses y presentan pesos similares. Sin embargo el segundo tipo de radiacion
puede resultar mucho mas apropiado para zonas heterogéneas, con muchas
vertientes y diferentes pendientes y orientaciones, como la mayoria de los
ambientes montanosos de la peninsula ibérica. La radiacion medida por los
satélites Meteosat corresponde a una superficie plana y su efecto en el modelo
multivariante de las temperaturas sera igual, por ejemplo, para vertientes
orientadas al norte o al sur, cuando las segundas son en realidad mas calidas.
Por estas razones la radiacion elegida finalmente en el modelo de temperaturas
ha sido la corregida.

Datos estimados y contexto climatico actual

Como cabria de esperar, el modelo climatico presenta ciertos errores en
la evaluacion de las precipitaciones y temperaturas actuales (tablas 10 y 11)
debido a los cambios mas recientes del clima. En este sentido, la precipitacion
anual de las décadas mas recientes ha disminuido apreciablemente en relacion
a las décadas de los 60 y 70 (Bladé et al., 2010), mientras que el aumento de
las temperaturas, que se viene dando a lo largo de todo el siglo XX, ha sido
especialmente acusado entre 1973-2015, afectando este incremento mas a las
temperaturas de primavera y verano (Brunet et al., 2006).

La variacion de los valores de precipitacion y temperatura en los tres
periodos climaticos referenciales esta en consonancia estos cambios (tabla 9).
Asi, la disminucion de las precipitaciones de los 60 Observatorios Principales
entre el periodo 1961-1990 y 1981-2010 es considerable (casi 40 mm en las
precipitaciones anuales). Esta disminucion se ha dado sobre todo en invierno
y primavera, y no ha sido compensada por el ligero ascenso de la precipitacion
otonal (ver valores del mes de octubre). En el caso de las temperaturas el
cambio es de 0,7 grados en la media anual, habiendo contribuido sobre todo el
ascenso de las temperaturas de los meses centrales del ano.
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Aunque las series de precipitacion y temperatura utilizadas para elaborar el
modelo abarcan el periodo 1961-2003, el ntiimero de estaciones que presenta
datos para la década de los 60 es muy bajo, particularmente para la temperatura.
Por tanto, los datos utilizados en el modelo se encuadran principalmente en
el periodo 1970-2000 y deberian ser los datos de este periodo los que mas se
ajustaran al modelo climatico calculado. En el caso de la precipitacion, esto no
ocurre asi debido a que el modelo subestima las precipitaciones mas altas pero
sobreestima las bajas (tabla 7 y figura 10), como son las de los Observatorios
Principales, situados en zonas llanas, normalmente alejadas de las montanas y,
por tanto, con menor precipitacion. Ademas de sobreestimar las precipitaciones
del periodo 1971-2000, sobreestima en mayor medida las del periodo siguiente,
mas bajas por efecto del cambio climatico, con la tunica excepcion del mes de
octubre (el unico en el que han ascendido las precipitaciones en las ultimas
décadas).

Respecto a las temperaturas estimadas con el modelo, éstas coinciden
bastante mejor con los valores registrados en el periodo 1971-2000,
sobreestimando las del periodo 1961-1990 y subestimando las de 1981-2010
(tabla 11), lo que esta en consonancia con el ascenso que se ha producido en
las temperaturas a lo largo de los tres periodos climaticos.

CONCLUSIONES

El modelo climatico elaborado presenta las ventajas de haberse realizado
con software libre a partir de un conjunto de datos de acceso publico. Los
resultados finales mejoran en algunos aspectos frente amodelos de interpolacion
anteriores. Por ejemplo, en el caso de la precipitacion, la interpolacion de los
residuos mediante kriging produce superficies finales homogéneas, sin crateres
ni picos. Respecto a la temperatura, el modelo presenta la ventaja de incluir
el efecto de una variable tan importante como la radiaciéon para 8 meses del
afo, con un peso especialmente alto en los meses centrales del afio. Dados los
cambios climaticos acaecidos en los ultimos anos, el modelo presenta errores
a la hora de predecir los valores actuales, y en lineas generales sobrestima las
precipitaciones y subestima las temperaturas. Esta es una caracteristica que
hay que tener en cuenta a la hora de utilizar los mapas obtenidos.

NOTA: los mapas obtenidos pueden descargarse en el blog «Bosques
ibéricos: geografia, ecologia y transformacion antrépica», cuya direccion es:
http://ecohistoriabgs.blogspot.com.es/2016/11/mapas-climaticos.html
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