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Resumen del Trabajo (maximo 250 palabras): Con la finalidad, contexto de
aplicacion, metodologia, resultados y conclusiones del trabajo.

El campo de la dendrocronologia estudia series temporales a lo largo de
gradientes ecoldgicos, los arboles que forman las cronologias pueden no
responder de la misma manera al medio que les rodea, particularmente
responden desigual al clima. Por ello la vulnerabilidad de los arboles al cambio
climatico puede depender de la respuesta especifica de la especie o de la
adaptacion al sitio en el que se encuentre. Los analisis con técnicas
multivariantes como el analisis clustering basado en modelos pueden ser
instrumentos de gran utilidad para agrupar las diferencias existentes en la
sensibilidad de los arboles y los bosques con el medio. En este trabajo
analizamos el potencial de la técnica clustering basado en modelos, sus
métodos y el algoritmo EM; para detectar y agrupar patrones de crecimiento
comunes usando el ancho de los anillos de los arboles, de varias especies del
género Pinus y en diferentes paises de la Union Europea. Los analisis se han
desarrollado con tres paquetes del programa R (mclust, funFEM/funHDDC y
lcmm) que disponen de funciones para realizar andlisis de modelos de mezcla
finita y que estiman los parametros mediante la maxima verosimilitud con el
algoritmo EM. Los analisis muestran agrupaciones de tres/cuatro clases de
trayectorias, y en cada clase se observan diferentes caracteristicas ecologicas.

Abstract (in English, 250 words or less):




Dendrochronology is a field of science be able to show spatial and temporal
ecologic and climatic information based on tree-ring chronologies. These
studies are usually integrated by chronologies along ecological gradients,
though trees may not respond in the same way to the environment, particularly
to climate. Therefore, this vulnerability of trees to climate change may depend
on the species-specific distribution, or geographical adaptation prevails over
species. Analysis with a multivariate technique such as model-based clustering
can be a useful instrument when aiming at capturing and grouping these
differences in trees and forests sensitivity to the environment. The aim of the
study was analyze the potential of model-based clustering technique, theirs
methods and the EM algorithm; to detect and cluster common growth patterns
using the tree-ring width of several species for the genus Pinus and in different
countries of the European Union. The analyses have been developed with
three R packages (mclust, funFEM/funHDDC and Icmm) with the functions to
perform finite mixture models and estimate the parameters using the maximum
likelihood with the EM algorithm. The results show groupings of three/four
trajectories classes, and in each class different ecological characteristics are
observed.
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1. Introduccion

1.1 Contexto y justificacion

Los estudios dendroecolégicos estan formados por cronologias a lo largo
de gradientes ecoldgicos, los arboles que forman dichas cronologias
pueden no responder de la misma manera al ambiente que les rodea, y
particularmente no responden igual al clima. Por ejemplo, varios estudios
en coniferas han mostrado impactos negativos en la performance de los
arboles y en la formacién del bosque debido al calentamiento global y las
sequias extremas (Sanchez-Salguero et al. 2010; Heres et al. 2012;
Dorado-Lifian et al. 2017), mientras que otros estudios debido al mismo
efecto presentan una respuesta favorable en el crecimiento radial de los
arboles (Shestakova et al. 2019). Por lo tanto, la vulnerabilidad de los
arboles al cambio climatico no es solo una funcion de la respuesta
especifica de la especie, sino que la adaptacion al sitio también puede
desempefar un papel determinante (Dorado-Lifidn et al. 2019). Los
andlisis con técnicas multivariables son instrumentos de gran utilidad
para agrupar las diferencias existentes en la sensibilidad de los arboles y
los bosques con el medio. Una de estas técnicas es el analisis
clustering, que agrupa las observaciones de acuerdo con las similitudes
para una variable dada (Legendre & Legendre 1998). Esta técnica puede
ser una herramienta util en analisis de series temporales (Liao 2005) y
se ha aplicado en algunos estudios dendroecoldgicos (Garcia-Gonzalez
et al. 2008; Michael & Melnykov 2016).

Las técnicas clustering se pueden dividir en dos grandes grupos:
jerarquico (hierarchical) y particional (partitional). La agrupacion
jerarquica se basa en distancias matematicas y no tiene ningin modelo
probabilistico asociado. Por otro lado, los métodos de agrupamiento
particional utilizan modelos probabilisticos tales como: los basados en
distancias, en densidad, en modelos o0 en cuadriculas (Saxena et al.
2017). Los estudios previos sobre dendroecologia que aplicaron este
analisis cluster utilizaron agrupamiento particional basado en la
distancia k-means yl/o el agrupamiento jerarquico, pero no mostraron
resultados significativos y los grupos resultantes parecian arbitrarios
(Haneca et al. 2005). Sin embargo, el potencial de usar agrupaciones
probabilisticas basadas en modelos no se ha probado hasta ahora en
estudios dendroecolégicos (Michael & Melnykov 2016). Por ello, en
este estudio usaremos un analisis de agrupacion (clustering) basado en
modelos (model-based), utilizando estimadores de maxima
verosimilitud, como el algoritmo esperanza-maximizacion (expectation-
maximization, EM; Banfield & Raftery 1993; Melnykov & Maitra 2010).
Especificamente basandonos en modelos de mixtura finita (finite
mixture model, FMM; McLachlan et al. 2019) y modelos mixtos usando
clases de latencia (latent clases mixed models, LCMM; Proust-Lima et
al. 2015).



En este trabajo se quiere estudiar el potencial de usar estos métodos,
ya muy utilizados en el ambito de la bioinformatica (sobre todo en
genética), para detectar y agrupar patrones de crecimiento comunes
usando el ancho de los anillos de arboles (Tree-Ring width, TRW), en
cinco especies de arboles que pertenecen al género Pinus (P.
halepensis, P. pinaster, P. pinea, P. nigra y P. sylvestris).

Justificacion

Actualmente, el estudio del impacto del cambio climatico en los sistemas
naturales es un tema muy relevante en la ciencia. El uso de nuevas
metodologias como el clustering basado en modelos en estudios
dendroecologicos puede ser una ventaja para obtener una clasificacion
mas precisa de las series de anillos de los arboles en diferentes grupos
o clases.

1.2 Objetivos

Objetivos generales:

1. Ampliacién de la metodologia estadistica utilizada para estudiar la
distribucion ecoldgica de una especie arbdrea, Pinus spp., con técnicas
de clustering basado en modelos.

2. Aplicacion de diferentes técnicas de analisis clustering para obtener
grupos o clusteres con un sentido ecoldgico.

3. Evaluacién de los métodos clustering como herramienta estadistica
potencialmente atil en dendrocronologia.

Objetivos especificos:

De formacién

Revision bibliogréfica de la técnica clustering y todos sus métodos.

Disefio de la base de datos de anillos de arboles (TRW) del género
Pinus spp.

Estudio del software y desarrollo del codigo en R para el analisis
clustering basado en modelos, particularmente utilizando los paquetes:

mclust (https://cran.r-project.org/web/packages/mclust/mclust.pdf)
funHDDC (https://cran.r-project.org/web/packages/funHDDC/index.html)
funFEM (https.//cran.r-project.org/web/packages/funFEM/index.html)

lecmm (https.//cran.r-project.org/web/packages/lcmm/index.html)

De desarrollo

Procesamiento de datos: Disefo, creacion y exploracion de la base de
datos. Analisis descriptivo y validacion de los datos que forman la base
de datos.

Andlisis clustering con los diferentes paquetes: Eleccion del mejor
modelo con el criterio de informacion bayesiano (BIC) y el criterio de
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informacion de Akaike (AIC). Representacion grafica y visualizacion de
los resultados.

Evaluacion de los resultados obtenidos con los diferentes paquetes
estudiados.

1.3 Enfoque y método seguido

El trabajo consta de dos partes, la primera es un estudio bibliografico
sobre el analisis clustering y sus diferentes métodos, especificamente
desarrollando la técnica clustering basado en modelos probabilisticos.
Mediante la revision exhaustiva de la bibliografia disponible se
identificaron los diferentes métodos de agrupacion basados en modelos
que puedan ser utilizados con los datos dendrocronolégicos, asi como
los diferentes paquetes que pueden utilizarse para el andlisis en R (R
Core Team 2020).

La segunda parte del trabajo se desarrolla en el entorno de RStudio
(RStudio Team 2020) y desarrollara los analisis clustering con los
paquetes seleccionados en la primera parte. Para el andlisis se disefié
una base de datos de anillos de los arboles (TRW), extraidos de la web
publica International Tree-Ring Data Bank* (ITRDB). Se seleccionaron
diferentes cronologias que cubrieran toda Europa del género Pino.
*Enlace a la base de datos ITRDB: https://www.ncdc.noaa.gov/paleo-

search/?dataTypeld=18

1.4 Planificacion del Trabajo

Se ha elaborado un calendario con Microsoft_Projectl6 (Fig. 1) que
recoge la temporizacion de las tareas, hitos, fases y PECs. A
continuacion del calendario se muestra detalladamente el listado de
tareas e hitos que se han llevado a cabo para poder finalizar con éxito el
TFM, junto con un analisis de riesgos.

Calendario

.

= | Proyect MSc thesis
220 | 192120 - 29106120

Training

190220 - 1603020
PECO

19/02120 - 0H0320

PEC 1

Development Memory and Presentsiion
17703720 - 1805720 19006120 - 24/06/20

PEC2 PEC3 PEC4
04/03720 - 16/03/20 1803120 - 22/0420 23/04/20 - 1810520 19/05/20 - 10/06/20

-

Milestone 0

--_,-_.-.--... .
16

Milestone 1 Milestone 5 Milestone 7 Milestone & Mile: e 10

1610320 2210420 18705120

Figura 1.- Cronograma del trabajo final de méaster (TFM). Se divide en tareas (Task), hitos (Milestone) y PECs.

Tareas

Tarea 1- Definicién del analisis clustering en términos generales. Descripcién
de los diferentes métodos de clustering basado en modelos



https://www.ncdc.noaa.gov/paleo-search/?dataTypeId=18
https://www.ncdc.noaa.gov/paleo-search/?dataTypeId=18

Tarea 2- Disefio de la base de datos de anillos de arboles (datos
dendrocronolégicos) y preprocesamiento de los datos

Tarea 3- Investigacion y desarrollo del codigo R para cada paquete
Tarea 4- Analisis clustering: estimacion de parametros

Tarea 5- Modelado e implementacion del algoritmo EM con mclust
Tarea 6- Analisis con otros paquetes: funHDDC, funFEM y Icmm

Tarea 7- Evaluacion del modelo. Representacion gréafica y visualizacion
Farea-8- Comparacion con otra técnica de agrupamiento indirecto, CPCA

Hitos

Inicio del TEM 19/02/2020

Fase de formacion:

Hito O: Entrega de la propuesta de TFM, PECO 02/03/2020
Hito 1: Entrega del Plan de trabajo, PEC1 16/03/2020
Finalizacion de la fase de formacion 31/03/2020
Fase de desarrollo: 01/04/2020

Ejecucion de las tareas 1,2y 3
Hito 2: Entrega del Informe de seguimiento fase 1, PEC2 22/04/2020

Ejecucion de las tareas 4, 5,6y 7

Finalizacion de la fase de desarrollo 31/05/2020
Hito 3: Entrega del informe de seguimiento fase 2, PEC3 01/06/2020*
Hito 4: Entrega de la Memoria, PEC4 24/06/2020*

Hito 5: Preparacion de la Presentacion PowerPoint  (del 25/06/2020 al 28/06/2020)*
Hito 6: Presentacion y Defensa del TFM (del 01/07/2020 al 08/07/2020)*

*| as fechas han sufrido cambios.
Analisis de riesgos

Existen tres grandes secciones que pueden presentar riesgos en el
desarrollo del trabajo:

J Creacion de la base de datos: problemas derivados del acceso y
la generacion de la base de datos seleccionada, complicaciones
derivadas de la transformacion de la base de datos a un formato legible
en R.

Necesario el desarrollo de un programa en lenguaje Java para poder
descargar y unir todos los datos descargados de la web.

J Andlisis: al ser un estudio exploratorio de diferentes paquetes de
R aplicados a datos dendrocronoldgicos algunos de los paquetes no
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tienen porgque arrojar resultados significativos o reales desde el punto de
vista ecoldgico. Habrd que realizar diferentes analisis para decidir cual
es el paquete 6ptimo con estos datos.

o Tiempo: problemas de compatibilidad con horas y carga de
trabajo/tesis, wiajes y enfermedades personales imprevistas o de
familiares cercanos (pandemia global).

Retraso en el analisis debido a la complejidad de los métodos y al lento
procesamiento de datos.

1.5 Breve sumario de productos obtenidos

Plan de Trabajo

Descripcion y cronograma de los objetivos, tareas y metodologia que se
llevaran a cabo durante el trabajo final de master (TFM).

Memoria final del TFM

Presentacion detallada por escrito de los resultados, discusion y
conclusiones obtenidas en la Tesis de Maestria (TFM). El documento
final contendra las siguientes secciones: Introduccién, metodologia,
resultados, discusion, conclusiones y anexos.

Presentacién virtual

Diapositivas y video de 20 minutos que contendra una presentacion oral
gue resume los resultados y conclusiones mas interesantes del trabajo.

Productos obtenidos

Futuro articulo cientifico con el desarrollo de esta metodologia con datos
dendrocronolégicos propios.

1.6 Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

El apartado 2. Clustering basado en modelos: corresponde a un
desarrollo tedrico de todo lo estudiado en la revision bibliografica sobre
la técnica de Clustering y mas concretamente sobre los métodos
basados en modelos. También se describira el algoritmo EM y los
criterios de informacién, y, por ultimo, las funciones de los paquetes
utilizados en el andlisis.

El apartado 3. Dendrocronologia: incluye definiciones basicas y
describe la metodologia utilizada para validar los datos, determinando
las cronologias seleccionadas para el analisis.

El apartado 4. Resultados y Discusién: esta formado por el analisis
descriptivo de los datos dendrocronoldgicos y los resultados de los
diferentes andlisis clustering realizados con cada uno de los paquetes
junto con la discusion de estos.

El apartado 5 incluira las Conclusiones de todo el trabajo.

El apartado 6 y 7 recogen el Glosario y la Bibliografia de toda la
memoria.



Por ultimo, se encuentra un ANEXO con el cadigo utilizado en este TFM,
desarrollado en lenguaje JAVA y R. Y algunas figuras suplementarias.



2. Clustering basado en modelos

En este capitulo se definen los conceptos béasicos de la técnica
Clustering, profundizando en el método basado en modelos
(subapartado 2.1.). También se describe el algoritmo EM vy los criterios
de informaciéon (subapartado 2.2. y 2.3.). En el subapartado 2.4. se
analizan las funciones de los paquetes mclust, funHDDC, funFEM y
lcmm del software libre R (R Core Team 2020).

2.1. Técnica de Clustering o Agrupamiento

La técnica multivariante de Clustering, se basa en la agrupacién de
datos en clases o clusters, por lo general, a partir de una funcién de
distancia o similitud (Legendre & Legendre 1998). El clustering es una
técnica descriptiva de aprendizaje no supervisada (unsupervised
learning), esto significa que no necesita datos de ejemplo para entrenar
al algoritmo, sino que se extraen los grupos (o clases) a partir de los
datos sin un conocimiento previo. Segun Saxena et al. (2017) una
aproximaciéon taxonodmica general divide los métodos de clustering en
dos grandes categorias: jerarquicos y no jerarquicos o particionales. La
agrupacion jerarquica se subdivide en métodos aglomerativos y
divisivos, y tiene como objetivo agrupar o dividir las clases basandose en
las distancias mateméticas o medidas de similitud. La agrupacion
particional tiene muchas categorias dependiendo de en qué se basen
para realizar los clusters, algunos de los mas comunes son los basados:
en distancias, en rejillas, en densidades o en modelos. En este TFM nos
vamos a centrar en estos ultimos: “model-based”.

El enfoque mas popular del clustering model-based (Fraley & Raftery
1998) es el modelo de mezcla Gaussiana (GMM, Banfield & Raftery
1993; Melnykov & Maitra 2010). Asume que el conjunto de datos
utilizado en el andlisis es una combinacién (o “mixtura”) de dos o mas
componentes (clusters=k), y que cada componente o cluster esta
descrito por una distribucion de probabilidad que determina su
aportacion al conjunto.

Aunque a cada componente se le puede asociar cualquier modelo de
probabilidad, los GMM se basan en la distribucién normal multivariante
(Gaussiana) donde las variables n (X1, Xz, ..., X») tienen una media p=
(W1, M2, ..., Mn) Y una matriz de covarianzas (k) que describe la
variabilidad para cada variable. Los GMM determinan que los clusteres
se pueden crear utilizando k distribuciones Gaussianas. La matriz de
covarianza describe la geometria de los componentes con: el volumen,
la forma y la orientaciébn de los clusters. Como veremos en las
descripciones de las funciones de los paquetes, la principal familia de
modelos sigue una geometria en la parametrizacion de la covarianza
elipsoidal, aunque también puede ser esférica o diagonal (Celeux &
Govaert 1995). Los parametros del modelo se estiman mediante la
maxima verosimilitud de las distribuciones utilizando como herramienta
una amplia familia de algoritmos iterativos refinados.



El mas utilizado es el algoritmo de Expectacion-Maximizaciéon (EM,
Dempster et al. 1977) que describiremos en el siguiente apartado.

Para este estudio utilizaremos el modelo de mixtura finito (FMM;
McNicholas 2016; McLachlan et al. 2019) y los modelos mixtos lineales
de clase latente, que son similares a los modelos de mixtura de
crecimiento (gmm; Ram & Grimm 2009). Estos modelos permiten
diferenciar subpoblaciones homogéneas, pero con caracteristicas
heterogéneas entre ellas, asi mismo posibilitan extraer caracteristicas a
nivel individuo, incluyéndolo como perteneciente a alguna de las
subpoblaciones. Ambos tienen en cuenta que el estudio se repite a lo
largo del tiempo (datos longitudinales).

2.2. Algoritmo Expectacion-Maximizacion (EM)

El algoritmo EM fue descrito por Dempster et al. (1977) y se utiliza para
estimar los parametros del modelo, mejora al algoritmo de k-medias ya
que en vez de usar distancias o similitudes aplica distribuciones
Gaussianas (Banfield & Raftery 1993). También tiene la ventaja de que
nos permite variar el nimero de clases (no son fijas) y que realiza
agrupaciones no disjuntas, esto significa que cada muestra puede
pertenecer en cierto grado a varios componentes o clases, todo lo
contrario de otros métodos donde las clasificaciones son excluyentes.
Este algoritmo exige variables numéricas que requieren de
normalizacion y admite ruido suavizado.

Segun McLachlan y Krishnan (1997) la formulacion del algoritmo tiene
dos etapas por cada iteracion, los pasos de expectacion y
maximizaciéon, EM. El paso E: estima la probabilidad esperada o
verosimilitud de las observaciones respecto a los parametros del
modelo, y el paso M (restimacion de los parametros del modelo):
determina los parametros éptimos del modelo para cada mezcla/mixtura
utilizando las probabilidades de asignacion como pesos.

Para describir los pasos mas en profundidad nos vamos a ayudar de la
Fig. 2 como caso sencillo. El paso E determina el nivel de pertenencia
de cada muestra (X) a los diferentes componentes (rojo y azul), para
esto calcula la probabilidad que tiene la muestra (X) en cada uno de los
modelos de distribucion asociados a los compontes. Las probabilidades
resultantes (Y1, Y2...) se utilizan como pesos que determina el grado de
pertenencia de la muestra X a cada componente o clase (K: cluster). En
el paso M de maximizacion, se desplazan las distribuciones normales
hasta que la media de la distribucion (1 y p2) queda centrada en el
componente o clase (K).

Los pasos E y M se repiten alternativamente hasta que se cumple un
criterio especifico, definido previamente. Es muy importante el valor
inicial de los parametros, cuando no estamos seguros es mejor
comenzar con 1 entre el nUmero de variables totales.
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Figura 2.- Ejemplo de dos distribuciones normales para explicar los pasos del algoritmo EM.
2.3. Seleccion del mejor modelo: Criterios de informacion y otros métodos

La eleccion del niumero de componentes que constituyen un FMM o la
seleccion del mejor modelo ha sido un factor de gran relevancia en los
estudios multivariantes. Depende de dos factores: la distribucion de los
datos modelizados, y el nimero y forma de los componentes. Para esto
existen diferentes técnicas y criterios que se adecuan a la funcién
utilizada en el analisis.

Generalmente se emplean los criterios de informacién. En este estudio
utilizaremos dos criterios muy populares: el criterio de informacion de
Akaike (AIC, Akaike, 1974) y el Bayesiano (BIC, Schwarz 1978).

Segun Akaike (1974) la expresion general del criterio la observamos en
la formula 2.3.1.

AIC(8)= (-2) In - L+ 2k, (2.3.1)

donde L es la funcion de méaxima verosimilitud, k es el numero de
parametros ajustados independientemente estimados dentro del modelo
(6). Se selecciona el modelo que presenta un menor valor de AIC. Hay
que tener en cuenta que el AIC penaliza el sobreajuste que se utiliza en
modelos grandes a través del principio de parsimonia.

Schwarz (1978) sugiri6 que el AIC podria no ser asintéticamente
justificable y desarroll6 un criterio alternativo con enfoque bayesiano
(formula 2.3.2)

BIC(8) = -2 In - L+ k In(n), (2.3.2)

L y k son igual que en AIC, mientras que n es el tamafio de la muestra. A
diferencia del AIC puede utilizarse para modelos de muchas
observaciones.

Existen otros métodos de seleccion que nos ofrecen algunos paquetes
estadisticos y son menos conocidos. Como la pendiente heuristica (the
slope heuristics), o el Test de Wald. Birgé & Massart (2006) han
propuesto la adopcién de la pendiente heuristica (método data-driven)
como una forma de elegir una constante multiplicativa desconocida
basandose en la nocién de “penalizacion minima” (Arlot 2019). Por otra
parte, el Test de Wald nos muestra la coherencia de los parametros en
un modelo probabilistico seleccionado y ajustado.
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El Test de Wald lo utilizaremos en los analisis con modelos mixtos. Es
una prueba generalista que se aplica tras elegir el modelo, comparando
si la estimacion de los parametros (0) es adecuada a los parametros
propuestos (8,). Realiza un contraste de hipétesis para los parametros
del modelo (2.3.3).

T = (0 - 8,)%var(8) (2.3.3)

2.4. Funciones que implementan el algoritmo EM en paquetes de R

Paquete mclust (Scrucca et al. 2016): es uno de los paquetes mas
populares de clustering basado en modelos. Se utiliza en multitud de
contextos, geoquimica, hidrologia, energia edlica, genética,
epidemiologia, ciencia alimentaria, psicologia clinica, antropologia,
ciencias politicas... entre otras.

La funcién mclust se basa en los GMM y es especifico para estudios de
clustering basados en modelos, aunque también realiza estimacion de la
densidad y andlisis discriminante. Dispone de variedad de estructuras de
covarianza y multiples componentes (k). Las funciones que proporciona
este paquete estiman la maxima verosimilitud de los parametros a través
del algoritmo EM, incluyendo funciones para realizar cada paso por
separado. Y validan el mejor modelo con el criterio BIC. Para iniciar la
parametrizacion de EM se utilizan las particiones obtenidas en un
andlisis clustering jerarquico subtipo aglomerativo. La parametrizacién
parsimoniosa de la matriz se obtiene mediante la descomposicion de la
componente (formula 2.4.4).

ZI(: }\k'Dk'Ak.DTk, (244)

donde la matriz de covarianza (3 k) se descompone en: A« que es el
escalar que controla el volumen del elipsoide (ya que los grupos
generados son elipsoidales), A« es la matriz diagonal que especifica los
contornos de la densidad con el det(Ax)= 1, y D« es la matriz ortogonal
que determina la orientacion del elipsoide correspondiente (Banfield &
Raftery 1993). Para una dimensién tendremos dos modelos: E si hay
varianzas iguales y V para varianzas variables. A escala multivariable
tendremos un total de 14 posibles modelos con diferentes caracteristicas
geométricas (Ell, VI, EEI, VEI, EVI, VVI, EEE, EVE, VEE, VVE, EEV,
VEV, EVV y VVV) descrito en Scrucca et al. (2016).

Uno de los grandes handicaps de este paquete (especificamente para
este trabajo) es que no tiene en cuenta el factor tiempo. Los resultados
que ofrece nos devuelven modelos con diferentes clases, pero sin tener
en cuanto el paso del tiempo.
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Paquete funHDDC (Bouveyron et al. 2017) y funFEM (Bouveyron 2014)

Estos paquetes realizan andlisis de datos funcionales basados en
modelos por lo que para trabajar con ambos es necesario describir la
funcién de los datos que queramos estudiar.

Para ello se utiliza el paquete fda (Ramsay & Silverman 1997) con las
funciones: create.basis y smooth.basis. A partir de esta “transformacion”
de los datos se realiza el andlisis cluster con los dos algoritmos (funFEM
y funHDDC).

La funcidbn funFEM mas generalista que HDDC nos permite agrupar
series temporales, basandose en un GMM funcional discriminativo. La
ventaja que presenta es que al ser parsimonioso puede manejar series
largas. La funcién funHDDC (mas desarrollada y compleja que la
anterior) se basa en un GMM funcional de mezclas latentes (GLM) y se
ajusta a datos funcionales grupo-especificos. Restringe los parametros
del modelo dentro y entre los grupos. Como la funciéon funFEM, forma
modelos parsimoniosos capaces de adaptarse a muchos tipos de
estudio. Al igual que el paquete mclust, el FLM de esta funcion se
descompone en los parametros (formula 2.4.5) requeridos para estimar
las matrices Qx (Bouveyron et al. 2011).

FLM [akj-bk-Qk.dk]= ptT+ 2K + D, (245)

donde a y b son los valores propios (eigenvalues) que regularizan la
estimacion de k. Y las propiedades del modelo son: p = Kp+K-1 es el
namero de parametros requeridos para la estimacion de medias y
proporciones, 1T es el numero de pardmetros requeridos para la
estimacion de la matriz de orientacion Qx y D= -10k. Al restringir los
parametros del modelo FLM dentro o entre grupos obtenemos 6
submodelos parsimoniosos correctos (formula 2.4.6).

ag-be-Qudk=p + 1+ 2K+ D
ag-b-Qudk=p+T1+K+D+1
b Qudk=p + 1+ 3K (2.4.6)
abQudk=p+T1+2K+1
acb-Qudk=p+1+2K+1
abQudk=p+T1+K+2
Ambas funciones utilizan un procedimiento de estimacion basado la

teoria clasica del algoritmo EM. Y se validan los resultados con los
criterios: BIC y la slope heuristic.
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Paquete Icmm (Proust-Lima et al. 2015)

Este paquete proporciona varias funciones para estimar modelos
estadisticos basados en modelos lineales mixtos (LMM). En nuestro
caso utilizaremos la funcién hime para modelos mixtos lineales de clase
latente (LCMM) con resultados longitudinales gaussianos. La
formulacién de los modelos mixtos estd compuesta por variables de
efectos fijos y de efectos aleatorios, los efectos fijos son idénticos para
todas las observaciones del estudio mientras que los aleatorios son
diferentes para cada observacion. Por lo tanto, en la férmula general
para los LMM (2.4.7) la variable respuesta Y (i es cada variable y j es la
medicion que se realiza en el tiempo, t) es igual a la suma de los efectos
fijos (B) por su vector de covariables (Xtj) mas los efectos aleatorios (a)
por su vector de covariables (Zt;j) y mas el error (€) (McCulloch 2003).

Yij:xtij'B+Ztij'a+€ij (247)

El submodelo LCMM, que utiliza este paquete, amplia la formula general
(2.4.7) con las caracteristicas de las trayectorias de la variable (Y;) para
cada clase latente (I) afiadiendo un proceso estocastico Gaussiano
evaluado en el tiempo (Bt;). Asume que cada clase latente se caracteriza
por un modelo de medicion, ademas de un modelo estructural,
permitiendo explorar la existencia de una posible estructura latente en
los datos (Nagin et al. 2018). Por lo tanto, este andlisis proporciona las
diferentes trayectorias que siguen las variables en relacion con el
tiempo, suponiendo que el crecimiento individual dentro de cada clase es
homogéneo y donde las estimaciones de varianza y covarianza para los
factores de crecimiento dentro de cada clase se fija en cero (Jung &
Wickrama 2008).

A diferencia de los otros paquetes, el estimador de maxima verosimilitud
se obtienen utilizando un algoritmo denominado: Marquardt -modificado-
(Marquardt 1963), que pertenece a la familia del algoritmo EM, y se
utiliza para resolver problemas de minimos cuadrados no lineales
(Levenberg 1944). Mediante este algoritmo la funcién del paquete va
actualizando de forma iterativa el vector de los parametros hasta que
converge segun los criterios seleccionados.

El algoritmo de estimacidén se puede iniciar de cuatro formas diferentes:
automaticamente definiendo los clusters, especificando los valores
iniciales, por defecto o de forma aleatoria (random), este ultimo extrae
los valores iniciales de la distribucion asintética del MLE. Se validan los
resultados con los criterios: BIC y AIC. Para validar los parametros
seleccionados utiliza el contraste de hipoétesis del Test de Wald.
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3. Dendrocronologia

En este capitulo se definen los conceptos y la metodologia basica en el
campo de la dendrocronologia (subapartado 3.1.). También se
desarrollan los pasos utilizados para la creacion de la base de datos y su
posterior validacion (subapartado 3.2.)

3.1. Definiciones y Metodologia

La dendrocronologia es la ciencia que estudia los anillos de los arboles.
Etimoldégicamente tiene su origen en los términos griegos dendron -
arbol-, crono -tiempo- y logia -ciencia-. Esta disciplina cientifica esta
dotada de un conjunto de principios, técnicas y métodos que permiten
datar los anillos de crecimiento que se encuentran en el tronco de los
arboles. El objetivo principal es establecer las denominadas cronologias
0 series maestras de crecimiento (Gutiérrez 2009). Por otro lado, la
dendroecologia es la subdisciplina que aplica los principios de la ciencia
dendrocronolégica para resolver problemas ecologicos (Amoroso et al.
2017).

En la actualidad existe un archivo publico de datos de grosor de los
anillos de los arboles denominado ITRDB y lo administra el equipo de
paleoclimatologia del NCEI's (National Centers for Environmental
Information). Es el archivo publico mas grande del mundo y dispone de
datos de mas de 4000 sitios en 6 continentes, incluye medidas de ancho
del anillo (TRW), densidad de madera, medidas de isétopos etc.
(Grissino-Mayeri & Fritts 1997). Debido a la imposibilidad de realizar el
estudio con datos propios se decidi6 utilizar cronologias de uso publico
de esta base de datos.

3.2. Creacion de la base de datos

Inicialmente se descargaron 27 cronologias del género Pinus spp. de
diferentes paises de toda la Union Europea. Seleccionando las cinco
especies mas caracteristicas de Pino en Europa: Pinus pinea, Pinus
nigra, Pinus halepensis, Pinus sylvestris y Pinus pinaster. Gracias a un
programa simple desarrollado en lenguaje JAVA (codigo del programa
en ANEXO) se automatizé la descarga de los datos que cumplieran con
una serie de requisitos iniciales, y asi construir la base de datos para el
analisis estadistico. Los requisitos fueron:

J Que las cronologias sean de arboles adultos o incluso viejos (pero
no senescentes, centenarios o milenarios). Esto es necesario para que
el crecimiento sea homogéneo entre las muestras de cada sitio. Los
arboles jovenes suelen formar anillos muy grandes en sus primeros
afos, y los arboles senescentes muestran una tendencia final de
crecimiento negativa, ambas situaciones distorsionan el crecimiento.

Excepcidon: Existe un caso de Pinus sylvestris que no cumple este
requisito, porque es centenario, pero se ha dejado para tener una
muestra de Pino Silvestre en Espania.

13



o Que los ultimos afios de crecimiento estén en la década del 2000
(especificamente 2001), y que tengan una edad suficiente (mas de 90
afnos). Este punto, es muy importante, ya que para el analisis cluster
necesitamos un conjunto de datos con un periodo igual para cada una
de las variables (evitar NAS).

o Que las especies se distribuyan a lo largo del territorio europeo,
para que no pertenezcan todas a un mismo clima o zona climatica
especifica (como, por ejemplo, la Mediterranea). Queremos analizar
cronologias de diferentes ambientes climaticos para observar si las
asociaciones o clusteres se crean debido al clima de la zona.

La localizacion y caracteristicas de los datos que cumplian con los
requisitos se puede observar en la Tabla 1 y son un total de 17
cronologias. Hay que sefialar que de la especie Pinus pinaster no hay
ninguna cronologia ya que todas las series encontradas en la web
ninguna cumplia con el requisito de la edad. Ocurriendo lo mismo para la
especie Pinus halepensis se soluciono utilizando dos cronologias de
datos propios (Valeriano-Peflas 2017) para tener variabilidad
interespecifica (al menos cuatro especies diferentes).
Tabla 1.- Localizacion y caracteristicas de los sitios de estudio. Las unidades de la altitud son metros sobre el nivel del mar y

las coordinadas se muestran en combinacion de latitud y longitud. Datos descargados de la web de: International
Tree-Ring Data Bank (ITRDB).

Sitio (ID) Autor(es) Especie ]Zoo;qe:_ l:ie;ir:)l;i: Altitud dC:Sordena—
1 Divjaka, Albania (ALBOO5) Eor%’l‘:”A' E.; Pasho, P L’;‘ff"' 10 1862-2010 3 (41.00, 19.48)
2 ﬁ?;lfé%?)ore' Italia Cherubini, P. P L’;’;sf" 95 1910-2002 10 (43.70, 10.30)
3 (Dseg‘/flso‘;%e' Peral, Espafia (B;Z?r’;ggz'rji"\"Af Del P g;ffi- 22 | 18742001 | 1055 | (40.67,-2.77)
4 (Lgpiﬁ‘ggg;"a' Espafia g;gggzs JM;; Cerro- | P r’;’;‘ff"’ 31 | 1907-2001 | 705 | (39.28,-1.35)
5 ?I"T"X[‘éfé;‘a' ltalia Seiler, R. et al. P ’”g;’rz n- 104 | 1785-2013 | 1850 | (37.80, 15.04
6 gfggga(ggggoggto”a' Kuniholm, P.I. P ’”g“; n- 42 17512003 | 1500 | (40.3,20.9)
7 gﬂi”zzn(ds""v\%ﬂt?‘i”wa'd* Bigler, C.; Hobi, M. P ’”g“fa n- 17 | 18932007 | 620 | (47.3,9.08)
8 EEUOTJC)M Espafia (PNS- S;:g”cez E.; Vale- P i”g;’rz n- 14 1900-2013 | 1100 | (42.14, 1.80)
9 | Elvalle, Espafia (PHValle) S:r:f"cez E.; Vale- 'Té’,;‘fn gf; 14 | 1860-2016 | 42-100 | (37.59, 1.59)
0 |G | e Ee | e | | seans | 9% | st
11 gt’f"g‘é”z"’; PK, Finlandia | 2y p.C. etal. P "fe“;rfé’ - 82 | 1724-2006 | 300 | (68.22, 24.05)
12 mﬁ;h(eé”égﬁt;ag'f”' Ale- | Neuwirth, B. P ’Sg’jﬁz” 13 1854-2011 | 415 | (50.6, 6.48)
13 gﬂggrz‘ésgégé';‘é)Reserve' Hughes, M.K. et al. P ’c’:sstrfé” 36 | 18202009 | 150 | (58.89, 44.07)
14 (KFE‘;'F‘Q"E‘JSSSB Rusia-Siberia | & yierres, E. P ’gg;ﬁg” 73 1832-2012 | 300 | (53.3, 90.0)
15 (P;’;aglgg;)i"o' Espaia Gutiérrez, E. P "fe“;rfé’ - 32 1511-2002 | 1600 | (43.07, -5.25)
16 (RS"’:}\',aETDas','i;“eCia Axelson, T. P ’5;’5'5”2” 29 | 1858-2006 | 30 | (56.77, 16.55)
17 gﬁ'iige(gva%%ge)”me”' Bigler, C.; Vanoni, M. | ’\:’:Sstrfé” 19 | 1816-2009 | 1300 | (46.85, 9.46)
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A continuacion, es necesario validar las dataciones de las 17 cronologias
gue cumplian los requisitos. Para ello se utiliz6 un paquete especifico de
R denominado dp/R (Bunn et al. 2020). Este paquete agrupa las
herramientas de dos antiguos programas que se ejecutan a través de
linea de comandos: COFECHA y ARSTAN (Holmes 1983; Cook & Krusic
2005).

Con el primero (COFECHA, cbdigo R en el ANEXO) se analizan las
dataciones de las series individuales (de cada arbol) que forman la
cronologia media final, consideramos vaélidas las dataciones si la
correlacion entre series es significativa (p < 0,01) y si no se encuentra
ningun flag o error de datacion (Fig.3).

1925 1975
LUZPHOZN
LUZPHO3N
LUZPHO03S
LUZPHO9N
= == |LUZPH04S
LUZPH02S =
= == |LUZPHO7S
LUZPHOBE = —
= = | LUZPHO4N
LUZPH10N = —
LUZPHO7N
LUZPH08S =
LUZPHO5S
LUZPHOS5N
LUZPHO06S
LUZPHOBW | s
1900 1950 2000
Year
Segments: length=50,lag=25

$flags named character(0)

Figura 3.- Ejemplo visual del resultado de un analisis de COFECHA, cronologias de la poblacion de Pinus
halepensis en Espafia (PHValle). Se observa que todos los individuos tienen correlaciones significativas al
95% (color verde) y al 99% (color azul), no se encuentra ningun error de datacién (flags=0) pues seria la
linea de color rojo.

Después de confirmar que las dataciones de los arboles que forman la
cronologia son correctas se genera la cronologia media que se utilizara
en los analisis. Las series de crecimiento brutas individuales no tienen
media constante, y presentan una disminucion del grosor de los anillos
debido a la edad. Por lo tanto, para que las series sean comparables
unas con otras, es decir que el crecimiento de cada afio de cada serie
tenga el mismo peso en la cronologia final las convertimos (o
estandarizamos) en series estacionarias (de media constante) mediante
el ajuste de una funcidon crecimiento (Fritts 1976; Cook 1987). El
promedio de estas series nos dard la cronologia maestra para cada
sitio cuya fiabilidad depende del nUmero de series que intervengan y del
grado de sincronia entre ellas.

Para determinar la fiabilidad y generar la cronologia maestra utilizamos
el programa (ARSTAN) y el estadistico EPS (Expressed Population
Signal), cuyo umbral es 0,85 (Wigley et al. 1984). Este estadistico es
utilizado para aceptar si una cronologia es fiable respecto al nimero de
individuos y durante que periodo de tiempo mantiene la fiabilidad.
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En la Tabla 2 podemos ver los resultados de esta validacion, de los 17

sitios analizados, dos sitios no podran utilizarse en el analisis pues sus

cronologias no son fiables ya que no cumplen con el estadistico EPS.
Tabla 2.- Descripcion de los datos dendrocronolégicos. Correlacion entre la serie de crecimiento individual
con la cronologia maestra de cada sitio (datacion correcta). Edad media de los arboles en afios. Y valores

de EPS para cada parcela. EPS = sefial de la poblacion expresada por la muestra, significativamente mas
de 0.8 Resultados obtenidos con el paquete dplR. *Sitios eliminados para el analisis

D N°’S.eries in- Correlaci(:)n en- Edaq me- EPS > 0.8
dividuales tre series dia

1* ALBO005 -> PPIALB 10 0.454 102.1 1970-2010
2 ITALO35 -> PPIITA 95 0.511 75.8 1928-2002
3 SPAIO57 -> PPISP57 22 0.629 88.4 1902-2001
4 SPAI059 -> PPISP59 31 0.644 62.9 1907-2001
5 ITAL0O46 -> PNITA 104 0.478 97 1889-2013
6 GREE008 -> PNGRE 42 0.505 100.2 1879-2003
7 SWIT187 -> PNSWI 17 0.435 97.7 1908-2007
8* PNSPBOU 13 0.467 109.7 EPS=0.69
9 PHValle 16 0.710 82 1942-2016
10 PHSE 182 0.827 95.6 1891-2015
11 FINLQO72 -> PSFIN 82 0.590 167.4 1757-2006
12 GERM188 -> PSGERM 13 0.649 150.3 1862-2011
13 RUSS276 -> PSRUSS 36 0.499 113.8 1885-2009
14 PSRUSE 73 0.570 96.1 1838-2012
15 SPAIO83 -> PSSPA83 32 0.596 351.2 1603-2002
16 SWED313 -> PSSWE 29 0.658 130 1871-2009
17 SWIT269 -> PSSWI 19 0.560 159.6 1835-2009
15 Cr°“é’ll°0g£§]§§ls“]":c' 793 Arboles >0.5 92 afios | 1910-2001

La correlacion entre series tampoco llega al 0.5, pero esto ocurre
también en otros casos y no es tan importante debido a que, en
ocasiones, aunque las dataciones son correctas los arboles presentan
baja intercorrelacion. Esto puede ser debido a enfermedades de arboles
concretos, incendios o simplemente variabilidad entre los crecimientos
de arboles de un mismo sitio. A partir de las 15 cronologias maestras
validadas se genera la base de datos (codigo R del procedimiento en
ANEXO).
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4. Resultados

4.1. Andlisis descriptivo: Cronologias maestras

La base de datos definitiva para el estudio queda compuesta por 15
cronologias medias robustas con un periodo de crecimiento comun de
92 afios, 1910-2001 (Fig. 4). Cada cronologia tiene 92 observaciones
gue corresponden al grosor del anillo (TRW) para cada afio. Hay un total
de 4 especies diferentes en 8 paises distintos. Podemos observar en la
Figura 4 que las series no siguen una tendencia de crecimiento muy
marcada y que sobresalen dos cronologias de la especie P.pinea: la
cronologia de Espafia muestra crecimientos muy grandes en la década
de los 20 (PPISP59) y la de Italia tiene un crecimiento global muy
pequefo y sin mucha variabilidad (PPIITA).

w© - PHVALLE L] PNSWI PSFIN PSSPA83

PHSE L] PPITA ] PSGERM PSSWE
PNGRE L] PPISP57 PSRUSS = PSswi
PNITA PPISP59 PSRUSE

TRW (mm)
4
]

T
1920 1940 1960 1980 2000

Figura 4.- Cronologias medias del grosor de los anillos de los arboles (TRW) para cada sitio validado en
milimetros, periodo seleccionado 92 afios (1910-2001). Cdadigos de leyenda: especie + sitio.

4.2. Andlisis con el paquete mclust

Los andlisis realizados con este paquete no nos arrojaron ningun
resultado significativo o coherente. Esto es debido a que no tenia en
cuenta el factor tiempo. Por lo tanto, al ignorar uno de los dos
componentes que forman nuestra matriz de datos no podemos utilizar
los resultados obtenidos. Los resultados previos (sin tener en cuenta el
tiempo) agrupaban las cronologias en 9 clusters. Dicha clasificaciéon no
sigue ninguna ldgica ecoldgica, ya que no agrupa ni por especie, ni por
procedencia, ni tipo de crecimiento. Incluso dos de las cronologias de
pino silvestre (PS) quedan en grupos individuales (Tabla 3).
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Tabla 3.- Cluster asignado para cada cronologia, resultado del FMM realizado con el paquete mclust.

PH PPI
PH- Ss- PP PS
VA- PH PN PNI- PN PPl PA5 SPA PS PS PS PS SPA PS PS
LL SE GRE TA Swl ITA 7 59 FIN GERM RUSS RUSE 83 SWE swi
Cluster | 1 2 3 4 4 3 3 5 6 7 4 3 8 9 3

4.3. Andlisis con los paquetes funFEM y funHDDC

Antes de realizar el andlisis se utilizaron las funciones de
create.fourier.basis y smooth.basis del paquete fda, se ha seleccionado
el estadistico de Fourier ya que es el que mejor se ajusta al tipo de datos
que estamos utilizando (Fig.1A, en ANEXO). El numero de bases
utilizado es la mitad de las observaciones menos uno (Cédigo R en
ANEXO). A partir del objeto del paso anterior (fdaobj) se llevo a cabo un
analisis con la funcion funHDDC aplicando el modelo FLM, y usando las
45 bases de la funcion Fourier. Se evaluaron todos los submodelos de la
funcién, con un nimero de clisters de entre 2 y 6. El algoritmo se inicio
con un preandlisis de k-means, puesto que el inicio mediante mini-EM no
funcionaba correctamente con los datos.

Después del primer analisis se redujo el numero de clistersa 2 0 3y se
repitié el andlisis (afinando el numero de cllsters) para obtener el
modelo adecuado. Los criterios de informacion (BIC) resultantes para
cada modelo y cluster se pueden ver en la Tabla 4. EI mejor modelo es
[abkQ«Dy] con dos clusters. En este modelo el pardmetro del valor propio
'a’ no es dependiente de los clusters (k) y como vimos en la formula
2.4.6 los parametros que lo forman son: p + T + 2K + 1. Este mismo
analisis con la funcién funFEM determina que el valor éptimo de clasters
es también entre 2 y 3, dependiendo del modelo seleccionando.

Tabla 4.- Mejor modelo y nimero de clisters seleccionado por el criterio de informacién BIC de los dos
algoritmos.

N° de clisters (BIC)
Funcion Modelo 2 3
funHDDC [akjbkQkDk] -973 -1003
funHDDC [akjbQkDk] -1346 -1453
funHDDC [akbkQkDk] -1345 -
funHDDC [akbQkDk] -971 -1450
funHDDC [abkQkDK] -969 -
funHDDC [abQkDk] -1343 -1447
funFEM DkBk -601 -
funFEM DkB -710 -525
funFEM DBk -807 -747
funFEM DB -916 -957
funFEM AkjBk -601 -313
funFEM AkjB -710 -523
funFEM AkBk -601 -310
funFEM AkB -710 -521
funFEM AjBk -807 -748
funFEM AjB -916 -938
funFEM ABk -807 -749
funFEM AB -916 -960

Si validamos los resultados con la pendiente heuristica vemos que nos
sugiere dos grupos (Figura 5).
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Estas dos graficas estan relacionadas, la linea roja de la figura de la
izquierda se utiliza para calcular la funcibn de probabilidad de
verosimilitud penalizada (penalized log-likelihood) del eje de la grafica de
la derecha.
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Figura 5.- Criterio de la pendiente heuristica (slope heuristic).

El resultado final del analisis lo vemos en la Figura 6, se observan los
valores medios de los datos agrupados en tres clusters con el modelo
general [akjbkQKDK]. La linea negra asocia las poblaciones del cluster 1,
formado por: P. halepensis de SE (Espafia), P. nigra de ltalia y P.pinea
de ltalia y Espafa (57). El clister 2 (color rojo) incluye: el P.nigra de
Suiza junto con todos los P. Sylvestris (a excepcion de los Rusos). Por
altimo, el cluster 3 (color verde) liga los P.sylvestris de Rusia, P.nigra de
Grecia, P.pinea de Espafia (59) y P.halepensis del Valle (Espaia).

Valores medios
3
|
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'—\—"\..“/‘\“/\ }
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Figura 6.- Valores medios de las cronologias agrupadas en tres clusters.

Estos resultados, mucho mas interesantes que los generados con el
paquete mclust, nos describen unas agrupaciones con algo de sentido
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ecologico y tendencias negativas del crecimiento. Por ejemplo, uno de
los clusters esta formado principalmente por pino silvestre (a excepcion
de los arboles rusos los cuales viven en unas condiciones climaticas
muy diferentes al resto) y el p. nigra de las montafias suizas, también
todos ellos comparten edades avanzadas en sus cronologias. El cluster
1, no se decanta por una especie mayoritaria ni un periodo de edad
concreto, pero todas son poblaciones Mediterraneas a una altitud mayor
de 1000 m. s.n.m. (menos el P. pinea de Italia), destacar que las dos
cronologias distintas que comentadbamos en la Figura 4 se encuentran
en este grupo. Por ultimo, el tercer cluster tiene las cuatro especies y no
se encuentran caracteristicas similares entre ellas, por lo que se piensa
gue con dos clusters la agrupaciéon seria mas ldgica. Estos resultados no
llegan a ser concluyentes y por ello se realizé un tercer analisis con un
paquete de modelos mixtos (lcmm).

4.4. Andlisis con el paquete Icmm

Para realizar el analisis con la funcion hime, la base de datos tiene que
estar configurada por columnas, en nuestro caso tres. En la primera
columna se encuentra la variable aleatoria (el tiempo), en la segunda
columna esta la variable fija o longitudinal (TRW) y por dltimo en la
tercera columna tenemos un identificador Unico para cada cronologia
(ID), el codigo R del analisis se encuentra en el ANEXO.

El modelo disefiado para este estudio fue:
TRW ~ poly (TIME, degree=2, raw=TRUE) ...

En el andlisis anterior vimos que posiblemente dos cllusters eran mejor
que tres, por ello se comenzd estimando el modelo para dos clases
latentes (K=2). Al graficar los valores predictivos (por el modelo) frente a
los observados una de las dos clases no respondia adecuadamente (Fig.
2A, en el ANEXO). Por lo tanto, se repitid el andlisis para tres y cuatro
clases (Figura 7). En ambos casos (3 y 4 clusters), se observa que dos
(tres) clases ajustan bien, y que una de las clases no encaja del todo.

class 1 . pred —_— obs === Cl (obs)

class 2 = pred obs CI (obs)

dass 3 . pred

obs - == Clobs)

Latent process
4

T
1920 1940 1960 1980 2000

Years
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Weighted subject-specific predictions

class 1 . pred — obs — == Clobs)
@ = class 2 . pred — obs === Cl(obs)

class 3 . pred — obs —— = Clobsg)

class 4 . pred ——  obs - == Clbs

Latent process

Figura 7.- Representacion de los valores predichos y observados para dos modelos con diferentes

clisters, figura arriba K=3 y figura abajo K=4.
Analizando todos los modelos con los criterios AIC, BIC y el Tes de Wald
validamos el mas correcto (dependiendo de los clusters). En la Tabla 5
vemos que las agrupaciones de 3 y 4 clases son las mas adecuadas en
funcién de su BIC y AIC, la agrupacion de 4 seria la mas ajustada de
todas por unas décimas. Ninguno de los p-valores del test de Wald es
menor a 0.05 lo que significa que los modelos no serian Utiles para
representar la relacion entre los valores estimados y propuestos.

Tabla 5.- Comparacion y seleccion del mejor modelo, mediante los criterios de informacion y el Test de
Wald.

Porcentaje de Cronologias por Test de
. N°de Pa- clase Wald
Modelo | Loglik rdmetros BIC AlC Clase | Clase | Clase | Clase P-valor
1 2 3 4
K=1 -1738.0 10 3505.1 | 3497.0 100 1
K=2 -912.7 11 1855.2 | 1847.4 73.3 26.6 1
K=3 -864.2 15 1768.9 | 1758.3 53.3 40.0 6.6 0.42254
K=4 -858.7 19 1768.8 | 1755.4 20 46.6 26.6 6.6 0.88397
K=5 -871.8 23 1805.0 | 1789.7 53.3 40 0 0 0.97305

Si analizamos los resultados del modelo de cuatro clisters vemos que la
clase 4 sélo tiene una muestra, que es la cronologia que no ajusta bien
en la Figura 7.

Este andlisis es muy revelador en comparacion con el estudio anterior,
ya que concreta de forma mucho mas ajustada el nimero de clases de
latencia que se encuentran en los datos. Vemos que la clase 4 tiene
unos crecimientos decrecientes al final y muy deformados al inicio, lo
cual es dificil de modelizar, la clase 3 también tiende a disminuir y las
clases 1 y 2 se mantienen constantes. Seria interesante predecir las
tendencias de las clases 1 a la 3 e incluir covariables de altitud y clima.
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5. Conclusiones

Después del estudio bibliogréfico llevado a cabo en la primera parte del
trabajo se han obtenido una gran cantidad de conocimientos sobre el
andlisis clustering basado en modelos. A partir de los resultados se
observa gue no es facil encontrar el paquete mas adecuado a la hora de
realizar andlisis basados en modelos y que, aunque dos de los paquetes
arrojaron resultados matematicamente logicos, no podemos decir que
sean resultados significativos ecol6gicamente hablando. Seria muy
interesante utilizar el paquete de modelos mixtos para analizar datos
dendrocronolégicos de estudios propios, debido a que la posibilidad de
incluir covariables como la altitud, el clima o alguna caracteristica
ecoldgica nos puede generar diferentes clases latentes muy Uutiles en el
estudio dendroecoldgico.

¢, Qué lecciones se han aprendido del trabajo?

La totalidad del desarrollo de este TFM ha sido un aprendizaje continuo,
desde el repaso de las bases de la técnica clustering ahondando en el
inmenso mundo de los clustering basados en modelos y los modelos
mixtos. Toda esta metodologia se ha tenido que aprender desde sus
bases y en profundidad para poder entender cada una de las funciones
de los paquetes utilizados para el analisis. También cada paquete ha
sido un aprendizaje en si mismo, gracias a estudios desarrollados con
esos paquetes se han podido llevar a cabo pruebas antes de los analisis
con los datos de este TFM. Especificamente he aprendido que el
paquete mclust aunque sea uno de los mas utilizados para este tipo de
clustering no tiene en cuenta el tiempo, y los paquetes funcionales
(funFEM y fun HDDC) no trabajaban directamente con la base de datos
necesitan de otro paquete para crear las bases y la funcion que
describen los datos del estudio. Del ultimo paquete (lcmm) el aprendizaje
ha sido menor pues solo he tenido tiempo de analizar la funcién concreta
(hime) que necesitaba para mis datos, pero es un paquete con muchas
funciones y utilidades en el campo del andlisis de datos.

A nivel dendrocronologia, la utilizacion de datos de la web publica
también fue una novedad. No sélo el hecho de aprender a bajarse gran
cantidad de datos de esta web, sino también descubrir la baja calidad de
los datos que estan alli colgados y lo poco actualizados que estan. En el
apartado tres de este TFM se ha mostrado que de 27 cronologias
posibles (jCinco especies diferentes y en toda Europa!) sélo 15 pudieron
ser utilizadas para este estudio, sin contar con que dos de las 15 son
afadidas de otros trabajos. En este aspecto la leccion mas valiosa que
obtengo es la importancia de los datos y de ser impecable cuando
generamos datos y los publicamos.
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Reflexion critica sobre el logro de los objetivos

Los objetivos generales se han cumplido de forma parcial ya que se han
realizado los objetivos 2 y 3 pero los resultados no son satisfactorios. En
el caso del objetivo 1, creo que, si que se ha logrado, pero hace falta
mucho mas tiempo y unos datos mejores para afirmar que esta
metodologia puede ser utilizada dentro de los estudios
dendroecologicos.

Para los objetivos especificos, la seccion de formacién se ha cumplido a
la perfeccion, incluyendo a lo largo del estudio una ampliacion en el
namero de paquetes para lograr resultados correctos (inicialmente sélo
estaba mclust). La seccion de desarrollo se ha seguido paso por paso y
Gnicamente la tarea 8 no ha podido llevarse a cabo por falta de tiempo al
incluir los nuevos paquetes.

Andlisis critico del seguimiento de la planificacion y metodologia

Pese a que se inicio el TFM con una planificacion muy correcta e
interesante (PEC 0), los acontecimientos obligaron a buscar un plan B
para poder llevar a cabo el estudio, cerraron los laboratorios y los datos
propios se tuvieron que descartar y se decidio utilizar datos publicos.

Del analisis de riesgos definido, han ocurrido todos los problemas
posibles. A posteriori, se han incluido en ese apartado algunas de las
soluciones utilizadas, pero en general todo lo que podia salir mal salio
mal.

En lo que tiene que ver con la metodologia y seguimiento, se han
cumplido las expectativas y se ha profundizado mucho en nuevas
metodologias bastante innovadoras. Pero globalmente el tiempo ha sido
un héndicap muy grande, ya que intentar realizar todos los analisis
profundizando en su funcionabilidad ha supuesto una carrera de fondo.

Lineas de trabajo futuro que no se han podido explorar

Lo primero de todo, seria muy interesante realizar estos analisis con
datos fiables y con mas variabilidad de especies o sitios. También me
gustaria realizar la tarea 8, ya que el paquete CPCA de andlisis de
componentes principales, me parece muy prometedor. Del paquete de
modelos mixtos habria que profundizar en muchas de las
funcionalidades, de la funcion utilizada (hime) seria interesante incluir
covariables en el andlisis y realizar predicciones.
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6. Glosario

AIC: criterio de informacion de Akaike (Akaike information criterion)

BIC: criterio de informacién bayesiano (bayesian information criterion)

EM: esperanza-maximizacion (expectation-maximization)

EPS: sefial expresada de la poblacion (Expressed Population Signal)

FLM: modelo funcional de mezclas latentes (functional latent mixture model)
FMM: modelos de mezcla/mixtura finita (finite mixture model)

gmm: modelos de mezcla/mixtura de crecimiento (growth mixture model)
GMM: modelo de mezcla Gaussiana (Gaussian mixture model)

ITRDB: base de datos internacional de anillos de los arboles (International

Tree-Ring Data Bank)

lecmm: modelos mixtos usando clases de latencia (latent clases mixed models)
NA: valores ausentes/no disponibles (not available)

R: lenguaje de programacion, software gratuito y de codigo abierto

RStudio: entorno de desarrollo integrado para el lenguaje R

TRW: grosor del anillo de los arboles (Tree-Ring width)
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Anhexos

Programa de descarga: Cédigo Java

import java.io.BufferedInputStream;

import java.io.File;

import java.io.FileNotFoundException;

import java.io.FileOutputStream;

import java.io.FileReader;

import java.io.IOException;

import java.net.URL;

import org.json.simple.JSONArray;

import org.json.simple.JSONObject;

import org.json.simple.parser.JSONParser;

import org.json.simple.parser.ParseException;

import org.jsoup.Jsoup;

import org.jsoup.nodes.Document;

import org.jsoup.nodes.Element;

import org.jsoup.select.Elements;

# Acceso a la web de descarga

public class CrawlerMain {

private static String base = "c:/database/";

public static void main(String[] args) {

String url = "https://www.ncdc.noaa.gov/paleo-
search/study/search.json?
dataPublisher=NOAA&dataTypeld=18&locations=Continent%3EEurope%3EWester
n%20Europe%s3EFrance&species=PISY&cvWhats=physical%20property%3Elength
%3Etotal%s20ring%s20widt

h&headersOnly=true";

# Método para descargar el resultado de la consulta al web-service
download(url, "search");

try {

# Web-service devuelve una estructura de datos JSON y se analiza para
acceder a las partes del objeto que nos interesa

readJSON("search");

} catch (FileNotFoundException e) {

// TODO Auto-generated catch block

e.printStackTrace();

} catch (IOException e) {

// TODO Auto-generated catch block

e.printStackTrace();

} catch (ParseException e) {

// TODO Auto-generated catch block

e.printStackTrace();

}

}

# Método que descarga un recurso web a partir de una url valida
private static void download(String url, String name) {

try (BufferedInputStream in = new BufferedInputStream(new
URL(url).openStream());

FileOutputStream fileOutputStream = new FileOutputStream(base + name))
{

byte dataBuffer|[]
int bytesRead;
while ((bytesRead in.read(dataBuffer, 0, 1024)) !'= -1) {
fileOutputStream.write(dataBuffer, 0, bytesRead);

new byte[1024];

}
} catch (IOException e) {
// handle exception

}
}
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# Método que analiza la estructura de datos JSON para obtener las urls
de los archivos RWL y descargar aquellos que cumplen los criterios de
busquedad: afios, especie, pais...

private static void readJSON(String namer) throws
FileNotFoundException, IOException,

ParseException {

JSONParser parser = new JSONParser();

JSONArray catalog = (JSONArray) ((JSONObject)parser.parse(new
FileReader(base +

namer))).get("study");

for (Object o : catalog)

{

JSONObject entry = (JSONObject) o;

String xmlId = (String) entry.get("xmlId");
download("https://www.ncdc.noaa.gov/paleo-search/study/search.json?
xmlId=" + xmlId,

xmlId);

JSONArray studies = (JSONArray) ( (JSONObject)parser.parse(new
FileReader(base +

xmlId))).get("study");

for (Object oo : studies)

{

JSONObject study (JSONObject) oo;

String studyName (String) study.get("studyName");
JSONArray sites = (JSONArray)study.get("site");

for (Object s : sites)

{

JSONObject site = (JSONObject) s;

JSONArray paleoDatas = (JSONArray)site.get("paleoData");

for (Object p : paleoDatas) {

JSONObject data = (JSONObject) p;

Long earliestYearCE = (Long) data.get("earliestYearCE");
Long mostRecentYearCE = (Long) data.get("mostRecentYearCE");
if(earliestYearCE >= 1500 && earliestYearCE <= 1890 &&
mostRecentYearCE >=1995) {

new File(base + studyName).mkdirs();
System.out.println("kkdktoktordkkikx 4 egrliestYearCE + " - "
+ mostRecentYearCE + " [" + studyName + "]" );

JSONArray files = (JSONArray)data.get("dataFile");

for (Object f : files)

{

JSONObject file = (JSONObject) f;

String fURL = (String) file.get("fileUrl");
String n = (String) file.get("linkText");
download (fURL, studyName + "/" + n);

}

} else {

System.out.println(earliestYearCE + " - " +
mostRecentYearCE + " [" + studyName + "]1" );
}

}

}

}

System.out.printf("");

}

System.out.printf("");

}
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Cddigo R de la creacion y validacion de la Base de Datos:

library(dplR)

setwd("/media/cvp/Seagate Expansion
Drive/Universidad-Certificados/UOC-UB-Master BIOESTADISTICA y
BIOINFORMATICA/MASTER UOC 52sem TFM/Database/All")

# Lectura de los Ficheros trw

# Phalepensis

PHALBA<-read.rwl("PH-alb004.rwl")

## Attempting to automatically detect format.
## Assuming a Tucson format file.

## There appears to be a header in the rwl file
## There are 40 series

## 1 PHDVAO1A 1961 2010 0.01
## 2 PHDVAO2A 1967 2010 0.01
## 3 PHDVAO3B 1963 2010 0.01
## 4 PHDVAQ4A 1955 2010 0.01
## 5 PHDVAO4B 1966 2010 0.01
## 6 PHDVAOG5A 1961 2010 0.01
## 7 PHDVAO5B 1956 2010 0.01
## 8 PHDVAOGA 1953 2010 0.01
## 9 PHDVAOGB 1949 2010 0.01
## 10 PHDVAO7B 1972 2010 0.01
## 11 PHDVAO8A 1961 2010 0.01
## 12 PHDVAO8B 1957 2010 0.01
## 13 PHDVAQ9A 1953 2010 0.01
## 14 PHDVAQ9B 1949 2005 0.01
## 15 PHDVA10A 1963 2010 0.01
## 16 PHDVA10B 1955 2004 0.01
## 17 PHDVA11A 1967 2010 0.01
## 18 PHDVA12A 1978 2010 0.01
## 19 PHDVA12B 1968 2009 0.01
## 20 PHDVA13A 1955 2010 0.01
## 21 PHDVA14A 1960 2010 0.01
## 22 PHDVA14B 1959 2010 0.01
## 23 PHDVA15A 1956 2009 0.01
## 24 PHDVA15B 1953 2010 0.01
## 25 PHDVA16A 1955 2009 0.01
## 26 PHDVA16B 1958 2009 0.01
## 27 PHDVA17A 1955 2006 0.01
## 28 PHDVA17B 1956 2009 0.01
## 29 PHDVA18A 1958 2010 0.01
## 30 PHDVA18B 1959 2010 0.01
## 31 PHDVA19X 1970 2010 0.01
## 32 PHDVA20B 1966 2010 0.01
## 33 PHDVA21A 1960 2010 0.01
## 34 PHDVA21B 1958 2010 0.01
## 35 PHDVA22A 1960 2010 0.01
## 36 PHDVA22B 1966 2010 0.01
## 37 PHDVA23A 1957 2010 0.01
## 38 PHDVA23B 1991 2010 0.01
## 39 PHDVA24A 1963 2010 0.01
## 40 PHDVA24B 1959 2008 0.01

PHFRAN<-read.rwl("PH-fran008. rwl")

## Attempting to automatically detect format.
## Assuming a Tucson format file.

## There appears to be a header in the rwl file
## There are 21 series

## 1 101011 1833 1973 0.01
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

2 101012 1875 1973 0.01
3 101013 1883 1973 0.01
4 101061 1807 1955 0.01
5 101062 1816 1954 0.01
6 101063 1808 1954 0.01
7 101071 1830 1973 0.01
8 101072 1846 1973 0.01
9 101073 1843 1973 0.01
10 101081 1839 1973 0.01
11 101082 1838 1973 0.01
12 101083 1842 1973 0.01
13 101121 1845 1942 0.01
14 101122 1873 1973 0.01
15 101123 1877 1967 0.01
16 101761 1835 1973 0.01
17 101762 1844 1973 0.01
18 101763 1861 1973 0.01
19 101771 1824 1973 0.01
20 101772 1845 1973 0.01
21 101773 1833 1973 0.01

PHVALLE<-read.rwl("PH-Spain ElValleCVP.rwl")

##

Attempting to automatically detect format.

## Assuming a Tucson format file.

## There does not appear to be a header in the rwl file
## There are 16 series

## 1 LUZPHO2N 1958 2016 0.01
#it 2 LUZPHO2S 1944 2016 0.01
## 3 LUZPHO3N 1954 2016 0.01
## 4 LUZPHO3S 1949 2016 0.01
## 5 LUZPHO4N 1937 2016 0.01
## 6 LUZPHO4S 1942 2010 0.01
## 7 LUZPHO5N 1918 2016 0.01
## 8 LUZPHO5S 1917 2016 0.01
## 9 LUZPHO6W 1895 2016 0.01
## 10 LUZPHO6S 1915 2016 0.01
## 11 LUZPHO7N 1930 2016 0.01
## 12 LUZPHO7S 1943 2012 0.01
## 13 LUZPHOS8E 1939 2016 0.01
## 14 LUZPHO8S 1923 2006 0.01
## 15 LUZPHO9N 1942 2016 0.01
## 16 LUZPH10N 1931 2016 0.01

PHSE<-read.rwl ("PH-Spain SECVP.rwl")

##

Attempting to automatically detect format.

## Assuming a Tucson format file.

## There does not appear to be a header in the rwl file
## There are 182 series

## 1 Mu60011 1917 2015 0.01
## 2 Mu60012 1941 2015 0.01
## 3 Mu60032 1920 2015 0.01
## 4 Mu60031 1942 2015 0.01
## 5 Mu60041 1911 2015 0.01
## 6 Mu60042 1930 2015 0.01
#t 7 Mu60091 1915 1993 0.01
## 8 Mu60092 1919 2007 0.01
## 9 Mu60151 1918 2007 0.01
## 10 Mu60152 1919 2006 0.01
## 11 Mu60211 1912 2007 0.01
## 12 Mu60212 1912 1992 0.01
## 13 Mu60391 1940 2007 0.01
## 14 Mu60392 1940 2007 0.01
## 15 Mu60701 1931 2007 0.01
## 16 Mu60811 1915 2007 0.01
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Mu60812

Mu60991

Mu60992

Mu61061

Mu61062

Mu61151

Mu61152

Mu61381

Mu61382

Mu61391

Mu61392

Mu61561

Mu61562

Mu7010-1
Mu7010-2
Mu7031-1
Mu7031-2
Mu7057-1
Mu7057-2
Mu7060-1
Mu7060-2
Mu7069-1
Mu7069-2
Mu7070-1
Mu7070-2
Mu7074-1
Mu7074-2
Mu7080-1
Mu7080-2
Mu7096-1
Mu7096-2
Mu7097-1
Mu7097-2
Mu7108-1
Mu7108-2
Mu7110-1
Mu7110-2
Mu7113-1
Mu7113-2
Mu7116-1
Mu7116-2
Mu7128-1
Mu7128-2
Mu8-005N
Mu8-005S
Mu8-0251
Mu8-0252
Mu8-032N
Mu8-032E
Mu8-0431
Mu8-0432
Mu8-0461
Mu8-0462
Mu8-0531
Mu8-0532
Mu8-056N
Mu8-056S
Mu8-0671
Mu8-0672
Mu8-0701
Mu8-0702
Mu8-0801
Mu8-0862
Mu8-0861
Mu8-0921
Mu8-0922

1916
1922
1915
1912
1916
1940
1940
1915
1914
1915
1916
1919
1918
1912
1913
1912
1912
1925
1917
1919
1922
1925
1918
1918
1910
1910
1915
1912
1912
1911
1909
1911
1914
1911
1908
1913
1913
1913
1912
1916
1916
1922
1919
1913
1930
1915
1925
1910
1924
1940
1916
1913
1915
1910
1913
1913
1913
1909
1907
1909
1906
1906
1912
1908
1911
1909

2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2015
2015
2007
2007
2015
2015
2007
2007
2015
2015
2007
1996
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2015
2015
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2015
2015
2015
2015
2007
2007
2015
2015
2007
2007
2007
2007
1995
2007
2015
2015
2007
2003
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2006
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.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148

Mu8-0951
Mu8-0952
Mu8-103N
Mu8-103S
Mu8-1101
Mu8-1102
Mu8-1161
Mu8-1162
Mu8-1211
Mu8-1212
Mu8-1291
Mu8-1292
Mu8-1301
Mu8-1302
Mu9038N
Mu9038S
Mu90231
Mu90232
Mu90581
Mu90681
Mu90682
Mu90741
Mu90742
Mu90761
Mu90762
Mu90791
Mu90792
Mu90831
Mu90832
Mu90961
Mu90962
Mu91211
Mu91212
Mu91241
Mu91242
Mu91271
Mu91272
Mu91281
Mu91282
Mu91291
Mu91292
Mull001N
Mulle01S
Mull0091
Mul1l0092
Mullolll
Mullel1l2
Mullol4l
MullOl71
Mull0361
Mull0362
Mull0381
Mull0382
Mul1047N
Mull047S
Mulle651
Mull0652
Mul10801
Mul10802
Mulle811
Mulle89w
Mul1089N
Mullle91
Mul1094N
Mul1094S
Mullll2N

1912
1911
1918
1906
1921
1911
1914
1911
1908
1906
1908
1912
1906
1909
1902
1902
1908
1907
1891
1895
1900
1896
1896
1900
1890
1896
1896
1889
1894
1899
1899
1886
1898
1900
1900
1896
1897
1901
1901
1904
1912
1960
1919
1923
1928
1922
1921
1922
1942
1921
1922
1917
1943
1919
1923
1934
1920
1920
1920
1917
1932
1922
1922
1930
1921
1920

2007
2007
2015
2015
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2015
2015
2007
2007
2007
2015
2015
2007
1990
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2015
2015
2007
2007
2007
2007
2004
2007
2015
2015
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2006
2006
2007
2007
2015
2015
2007
2003
2007
2007
2007
2015
2015
2007
2015
2015
2015
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.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

149 Mullll2s 1920 2015 0.01
150 Mulll152 1920 2007 0.01
151 Mul20011 1916 2007 0.01
152 Mul20012 1917 2007 0.01
153 Mul20041 1915 2007 0.01
154 Mul20042 1924 2007 0.01
155 Mul20241 1912 2007 0.01
156 Mul20242 1909 1993 0.01
157 Mul20381 1908 2007 0.01
158 Mul20382 1912 2007 0.01
159 Mul20471 1906 2007 0.01
160 Mul20472 1910 2007 0.01
lol Mul20711 1910 2007 0.01
162 Mul20712 1907 2007 0.01
163 Mul20801 1913 2007 0.01
164 Mul20802 1910 2007 0.01
165 Mul20921 1911 2015 0.01
166 Mul20922 1904 2015 0.01
167 Mul21101 1906 2015 0.01
168 Mul21162 1910 2015 0.01
169 Mul21151 1907 2007 0.01
170 Mul21152 1917 1993 0.01
171 Mul21751 1910 2007 0.01
172 Mul21752 1902 2007 0.01
173 Mul21801 1904 2015 0.01
174 Mul21802 1907 2015 0.01
175 Mul21811 1907 2007 0.01
176 Mul21812 1905 2007 0.01
177 Mul22081 1912 1997 ©0.01
178 Mul22082 1909 1996 0.01
179 Mul22091 1907 2007 0.01
180 Mul22092 1904 2007 0.01
181 Mul22151 1910 2015 0.01
182 Mul22152 1910 2015 0.01

PHGA<-read.rwl ("PH-Spain GAEMG.rwl")

##
##

Attempting to automatically detect format.
Assuming a Tucson format file.

## There does not appear to be a header in the rwl file
## There are 26 series

## 1 PHO1Nea 1958 2014 0.01
## 2 PHO1Se 1958 2014 0.01
## 3 PHO2E 1933 2014 0.01
## 4 PHO2W 1934 2014 0.01
## 5 PHO3NWe 1957 2014 0.01
## 6 PHO3SEe 1957 2014 0.01
## 7 PHO4Ee 1942 2014 0.01
## 8 PHO4We 1952 2014 0.01
## 9 PHO5SWe 1942 2014 0.01
## 10 PHO5NEe 1942 2014 0.01
## 11 PHOG6NE 1936 2014 0.01
## 12 PHO6SWe 1936 2014 0.01
## 13 PHO7W 1922 2014 0.01
## 14 PHO7Ee 1922 2014 0.01
## 15 PHO8Sa 1936 2014 0.01
## 16 PHO8Ne 1936 2014 0.01
## 17 PHO9Se 1934 2014 0.01
## 18 PHO9Ne 1933 2014 0.01
## 19 PH11Se 1950 2014 0.01
## 20 PH11Ne 1940 2014 0.01
## 21 PH12Ne 1938 2014 0.01
## 22 PH12Se 1938 2014 0.01
## 23 PH13Ne 1928 2014 0.01
## 24 PH13Se 1928 2014 0.01
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## 25 PH14No 1926 2014 0.01
## 26 PHO14Se 1926 2014 0.01

# Pnigra
PNAUS<-read.rwl("PN-aust109.rwl")

## Attempting to automatically detect format.
## Assuming a Tucson format file.

## There appears to be a header in the rwl file
## There are 38 series

## 1 BiePNO1la 1890 1995 0.01
## 2 BiePNO1b 1853 1995 0.01
## 3 BiePNO2a 1856 1995 0.01
## 4 BiePNO2b 1845 1995 0.01
## 5 BiePNO3a 1883 1995 0.01
## 6 BiePNO3b 1857 1995 0.01
## 7 BiePNO4a 1880 1995 0.01
## 8 BiePNO4b 1868 1995 0.01
## 9 BiePNO5a 1906 1995 0.01
## 10 BiePNO5b 1887 1995 0.01
## 11 BiePNO6a 1857 1995 0.01
## 12 BiePNO6b 1873 1995 0.01
## 13 BiePNO7a 1861 1995 0.01
## 14 BiePNO7b 1850 1995 0.01
## 15 BiePNO8a 1861 1995 0.01
## 16 BiePNO8b 1855 1995 0.01
## 17 BiePNO9a 1849 1995 0.01
## 18 BiePNO9b 1854 1995 0.01
## 19 BiePN10a 1850 1995 0.01
## 20 BiePN10b 1845 1995 0.01
## 21 BiePN1l1la 1850 1995 0.01
## 22 BiePN11b 1843 1995 0.01
## 23 BiePN12a 1873 1995 0.01
## 24 BiePN12b 1886 1995 0.01
## 25 BiePN13a 1843 1995 0.01
## 26 BiePN13b 1840 1995 0.01
## 27 BiePN14a 1852 1995 0.01
## 28 BiePN14b 1856 1995 0.01
## 29 BiePN15a 1862 1995 0.01
## 30 BiePN15b 1850 1995 0.01
## 31 BiePN16a 1892 1995 0.01
## 32 BiePN16b 1883 1995 0.01
## 33 BiePN17a 1859 1995 0.01
## 34 BiePN17b 1853 1995 0.01
## 35 BiePN18a 1872 1995 0.01
## 36 BiePN18b 1881 1995 0.01
## 37 BiePN19a 1918 1995 0.01
## 38 BiePN19b 1904 1995 0.01

PNGRE<-read.rwl("PN-gree008. rwl")

## Attempting to automatically detect format.

## Assuming a Tucson format file.

## There does not appear to be a header in the rwl file
## There are 42 series

## 1 622011 1850 1978 0.01
## 2 622012 1862 1978 0.01
## 3 622031 1751 1978 0.01
## 4 622041 1893 1978 0.01
## 5 622051 1856 1977 0.01
## 6 622061 1878 1978 0.01
## 7 622071 1895 1978 0.01
## 8 622091 1761 1978 0.01
## 9 622101 1896 1978 0.01
## 10 622111 1913 1978 0.01
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## 11 622121 1890 1978 0.01
## 12 622231 1920 2002 0.01
## 13 622232 1920 2003 0.01
## 14 622241 1907 2002 0.01
## 15 622242 1907 2002 0.01
## 16 622251 1905 2002 0.01
## 17 622252 1905 2002 0.01
## 18 622261 1893 2002 0.01
## 19 622262 1893 2002 0.01
## 20 622271 1922 2003 0.01
## 21 622272 1922 2003 0.01
## 22 622281 1919 2003 0.01
## 23 622282 1919 2003 0.01
## 24 622291 1922 2000 0.01
## 25 622292 1922 2002 0.01
## 26 622301 1927 2003 0.01
## 27 622302 1927 2003 0.01
## 28 622311 1912 2003 0.01
## 29 622312 1912 2003 0.01
## 30 622321 1918 2003 0.01
## 31 622322 1918 2003 0.01
## 32 633331 1901 2002 0.01
## 33 622332 1901 2002 0.01
## 34 622341 1889 2002 0.01
## 35 622342 1889 2002 0.01
## 36 622351 1893 2003 0.01
## 37 622352 1893 2003 0.01
## 38 622361 1920 2003 0.01
## 39 622362 1920 2003 0.01
## 40 622371 1913 2003 0.01
## 41 622372 1913 2003 0.01
## 42 622381 1903 2003 0.01

PNITA<-read.rwl("PN-ital046.rwl")

## Attempting to automatically detect format.
## Assuming a Tucson format file.

## There appears to be a header in the rwl file
## There are 104 series

## 1 PINI1 1906 2002 0.01
## 2 PINI2 1899 2001 0.01
## 3 PINI3 1903 2009 0.01
## 4 PINI4 1904 2009 0.01
## 5 PINI5 1957 2010 0.01
## 6 PINI6 1959 2010 0.01
## 7 PINI7 1897 2010 0.01
## 8 PINI8 1908 2010 0.01
## 9 PINIO9 1927 1991 ©0.01
## 10 PINI10 1914 2010 0.01
## 11 PINI11 1921 2010 0.01
## 12 PINI12 1924 2010 0.01
## 13 PINI13 1919 2010 0.01
## 14 PINI14 1903 2010 0.01
## 15 PINI15 1895 2010 0.01
## 16 PINI16 1925 2009 0.01
## 17 PINI17 1907 2009 0.01
## 18 PINI18 1923 2010 0.01
## 19 PINI19 1910 2002 0.01
## 20 PINI20 1908 2010 0.01
## 21 PINI21 1884 2010 0.01
## 22 PINI22 1891 2010 0.01
## 23 PINI23 1928 2010 0.01
## 24 PINI24 1906 2002 0.01
## 25 PINI25 1904 2010 0.01
## 26 PINI26 1901 2010 0.01
## 27 PINI27 1925 2010 0.01
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
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##
##
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##
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##
##
##
##
##
##
##
##
##

PINI28
PINI29
PINI30
PINI31
PINI32
PINI33
PINI34
PINI35
PINI36
PINI37
PINI38
PINI39
PINI40
PINI41
PINI42
PINI43
PINI44
PINI45
PINI46
PINI47
PINI48
PINI49
PINI5O0
PINI51
PINI52
PINI53
PINI54
PINI55
PINI56
PINI57
PINI58
PINI59
PINIGO
PINI61
PINI62
PINI63
PINIGA
PINI65
PINI66
PINI67
PINIGS8
PINI69
PINI70
PINI71
PINI72
PINI73
PINI74
PINI75
PINI76
PINI77
PINI78
PINI79
PINI8O
PINI81
PINI82
PINI83
PINI84
PINI85
PINI86
PINI87
PINI8S8
PINI89
PINI9O
PINIO1
PINIO92
PINI93

1923
1904
1901
1926
1933
1919
1925
1961
1809
1785
1952
1958
1803
1790
1908
1912
1953
1952
1908
1931
1930
1906
1952
1954
1899
1798
1957
1932
1929
1932
1976
1902
1958
1965
1964
1932
1904
1916
1906
1958
1915
1894
1907
1914
1966
1972
1917
1948
1961
1898
1941
1892
1901
1898
1897
1902
1910
1908
1907
1942
1905
1935
1929
1934
1911
1909

2010
2010
2003
2010
2010
2010
2010
2010
2011
2011
2010
2010
2012
2012
2010
2010
2008
2008
2007
2006
2007
2007
2007
2006
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2006
2007
2002
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2013
2012
2012
2012
2013
2003
2013
2013
2010
2011
2013
2013
2013
2013
2010
2010
2013
2013
2010
2010
2011
2011
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.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
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.01
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.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
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## 94 PINIO94 1816 2013 0.01
## 95 PINI95 1811 2011 0.01
## 96 PINI96 1887 2013 0.01
## 97 PINIO97 1906 2012 0.01
## 98 PINIO8 1903 2011 0.01
## 99 PINI99 1915 2011 0.01
## 100 PINI100 1902 2011 0.01
## 101 PINI101 1897 2011 0.01
## 102 PINI102 1928 2013 0.01
## 103 PINI103 1896 2003 0.01
## 104 PINI104 1900 2009 0.01

PNSP17<-read.rwl("PN-spai®l7.rwl")

## Attempting to automatically detect format.
## Assuming a Tucson format file.

## There appears to be a header in the rwl file
## There are 14 series

## 1 GR501EPN 1769 1991 0.01
## 2 GR501SPN 1754 1991 ©0.01
## 3 GR5020PN 1832 1991 ©0.01
## 4 GR502SPN 1824 1991 ©0.01
## 5 GR5030PN 1785 1991 0.01
## 6 GR503SPN 1830 1991 0.01
## 7 GR5040PN 1852 1991 ©0.01
## 8 GR504EPN 1838 1991 ©0.01
## 9 GR505SPN 1852 1991 0.01
## 10 GR5050PN 1859 1991 0.01
## 11 GR204NPN 1818 1987 0.01
## 12 GR204SPN 1815 1987 0.01
## 13 GR206XPN 1812 1986 0.01
## 14 GR206YPN 1818 1987 0.01

PNSPBOU<-read.rwl("PN-Spain BoumortEMG.RWL")

## Attempting to automatically detect format.

## Assuming a Tucson format file.

## There does not appear to be a header in the rwl file
## There are 13 series

## 1 PNBOO2NE 1900 2013 0.01
## 2 PNBOO2SW 1900 1980 0.01
## 3 PNBOO2W 1900 2013 0.01
## 4 PNBOO2E 1900 2013 0.01
## 5 PNBOO3NW 1900 2013 0.01
## 6 PNBOO4N 1900 2012 0.01
## 7 PNBOO4W 1900 2013 0.01
## 8 PNBOO5W 1900 2013 0.01
## 9 PNBOO6N 1900 2013 0.01
## 10 PNBOOGW 1917 2013 0.01
## 11 PNBO11N 1905 2013 0.01
## 12 PNBO11W 1900 2013 0.01
## 13 PNBO12W 1900 2013 0.01

PNSWI<-read.rwl("PN-swit187.rwl")

## Attempting to automatically detect format.
## Assuming a Tucson format file.

## There appears to be a header in the rwl file
## There are 17 series

## 1 GESO1GL 1897 2007 0.01
## 2 GES02GL2 1897 2007 0.01
## 3 GESO5GL 1907 2007 0.01
## 4 GESO6GL 1897 2007 0.01
## 5 GESO7GL 1903 2007 0.01
## 6 GESO8GL 1923 2007 0.01
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#t 7 GESO9GL 1923 2007 0.01
## 8 GES10GR 1933 2007 0.01
## 9 GES11GR 1903 2007 0.01
## 10 GES12GL 1928 2007 0.01
## 11 GES13GL 1925 2007 0.01
## 12 GES14GL 1893 2007 0.01
## 13 GES15GR 1938 2007 0.01
## 14 GES16GR 1900 2007 0.01
## 15 GES17GL 1911 2007 0.01
## 16 GES18GL 1897 2007 0.01
## 17 GES19GL 1900 2007 0.01
# Ppinea

PPIALB<-read.rwl("PPI-alb005.rwl")

## Attempting to automatically detect format.
## Assuming a Tucson format file.

## There appears to be a header in the rwl file
## There are 10 series

## 1 PPDIVO4A 1882 2010 0.01
## 2 PPDIV0O4B 1891 2010 0.01
## 3 PPDIV11A 1890 2009 0.01
## 4 PPDIV11B 1927 2009 0.01
## 5 PPDIVO2B 1920 2010 0.01
## 6 PPDIVO5A 1950 2010 0.01
## 7 PPDIV10B 1906 2010 0.01
## 8 PPDIV10A 1950 2010 0.01
## 9 PPDIVO3A 1862 2010 0.01
## 10 PPDIVO3B 1909 2010 0.01

PPIITA<-read.rwl("PPI-ital035.rwl")

## Attempting to automatically detect format.
## Assuming a Tucson format file.

## There appears to be a header in the rwl file
## There are 95 series

## 1 110a 1916 2002 0.01
## 2 116b 1913 2002 0.01
## 3 111a 1912 2000 0.01
## 4 112a 1912 2002 0.01
## 5 112b 1917 2002 0.01
## 6 114a 1911 2002 0.01
## 7 114b 1914 2002 0.01
## 8 115a 1914 2002 0.01
## 9 115b 1910 2002 0.01
## 10 116a 1912 2002 0.01
## 11 116b 1925 2002 0.01
## 12 117a 1914 2002 0.01
## 13 117b 1912 2002 0.01
## 14 118a 1912 2002 0.01
## 15 118b 1921 2001 0.01
## 16 119a 1910 2002 0.01
## 17 119b 1916 2001 0.01
## 18 1l1lxa 1911 2002 0.01
## 19 11xb 1912 2002 0.01
## 20 llya 1914 2002 0.01
## 21 11yb 1914 2002 0.01
## 22 120a 1921 2001 0.01
## 23 120b 1919 1977 0.01
## 24 121a 1916 2002 0.01
## 25 121b 1919 2002 0.01
## 26 122a 1918 2002 0.01
## 27 122b 1921 2002 0.01
## 28 123a 1917 2002 0.01
## 29 123b 1911 2002 0.01
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

124a
124b
125a
125b
126a
126b
127a
127b
128b
129a
12xb
12ya
12yb
130a
130b
131a
131b
132a
132b
133a
134a
135a
135b
136a
137a
137b
138a
138b
139a
139b
13ya
13yb
150a
150b
151a
151b
152a
152b
153a
154a
154b
155a
156a
156b
158a
158b
159a
159b
15ya
15yb
172a
172b
173a
173b
174a
175a
175b
176a
177b
178a
178b
179b
17xa
17xb
17ya
17yb

1923
1924
1910
1924
1928
1921
1913
1933
1921
1913
1921
1921
1925
1949
1949
1959
1948
1947
1951
1955
1950
1947
1949
1949
1947
1949
1945
1949
1950
1947
1950
1946
1926
1932
1921
1925
1922
1924
1925
1924
1925
1923
1928
1946
1923
1922
1931
1933
1924
1922
1923
1943
1935
1927
1921
1921
1923
1923
1924
1920
1927
1920
1923
1927
1921
1920

1990
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2001
1997
2002
2002
2002
1995
2001
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
1997
1998
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002
2002

[cNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNolooNoNoNoNoNoNoNoNoNoNooNoNoNoNoNoNoNoNloloNololooNooNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoNoN oo o oNoNoNoNo No

.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01

.01
.01
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PPISP57<-read.rwl("PPI-spai@57.rwl")

##
##
##

Attempting to automatically detect format.
Assuming a Tucson format file.
There appears to be a header in the rwl file

## There are 22 series

## 1 BUDO2 1928 2000 0.01
## 2 BUDO4 1931 1999 0.01
## 3 BUDO5 1934 2000 0.01
## 4 BUDO6 1874 1999 0.01
## 5 BUDO7 1918 2000 0.01
## 6 BUDO7B 1929 2000 0.01
## 7 BUD40A 1934 2001 0.01
## 8 BUD41B 1934 2001 0.01
## 9 BUD42A 1911 2001 0.01
## 10 BUD42B 1909 2001 0.01
## 11 BUD43A 1937 2001 0.01
## 12 BUD43B 1931 2001 0.01
## 13 BUD44A 1889 2001 0.01
## 14 BUD44B 1899 2001 0.01
## 15 BUD45A 1892 2001 0.01
## 16 BUD46A 1891 2001 0.01
## 17 BUD46B 1891 2001 0.01
## 18 BUD47A 1907 2001 0.01
## 19 BUD48A 1926 2001 0.01
## 20 BUD48B 1917 1997 0.01
## 21 BUD50A 1900 2001 0.01
## 22 BUD53M 1905 2001 0.01

PPISP59<-read.rwl("PPI-spai®59.rwl")

##
##

Attempting to automatically detect format.
Assuming a Tucson format file.

## There appears to be a header in the rwl file
## There are 31 series

## 1 CDVO2A 1960 2001 0.01
## 2 CbVe2B 1956 2001 0.01
## 3 CDVO3A 1929 2001 0.01
## 4 CDVO3B 1933 2001 0.01
## 5 CDVO4A 1953 2001 0.01
## 6 CDVO5A 1959 2001 0.01
## 7 Cbve5B 1963 2001 0.01
## 8 CDVO6A 1980 2001 0.01
## 9 CDVo6B 1980 1995 0.01
## 10 CbvVe8B 1930 2001 0.01
## 11 CbVe9B 1937 2001 0.01
## 12 CDV10A 1923 2001 0.01
## 13 Cbv1eB 1929 2001 0.01
## 14 CDV11A 1950 2001 0.01
## 15 CbvV1iB 1948 2001 0.01
## 16 CDV12AM 1919 2000 0.01
## 17 CbV12B 1918 2001 0.01
## 18 CDV14A 1939 2001 0.01
## 19 CDV15A 1917 2001 0.01
## 20 CbV15B 1919 2001 0.01
## 21 CDV16A 1926 2001 0.01
## 22 CDV16BM 1926 2001 0.01
## 23 CDV17A 1954 2001 0.01
## 24 CDV18A 1953 2001 0.01
## 25 Ccbvi19 1949 2001 0.01
## 26 CDV20A 1952 2001 0.01
## 27 Cbv20B 1952 2001 0.01
## 28 Ccbv21 1913 2001 0.01
## 29 CDV22AM 1907 2001 0.01
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## 30 Cbv23 1907 2001 0.01
## 31 CDV24AM 1923 2001 0.01

PPISPREM<-read.rwl("PPI-Spain RemEMG.rwl")

## Attempting to automatically detect format.

## Assuming a Tucson format file.

## There does not appear to be a header in the rwl file
## There are 32 series

# 1 ERPPO1N 1931 2016 0.01
##t 2 PPERO1S 1924 2014 0.01
## 3 ERPPO2N 1935 2016 0.01
## 4 ERPPO2S 1935 2003 0.01
## 5 PPERO2SW 1936 2014 0.01
## 6 ERPPO3NW 1931 2016 0.01
## 7 PPERO3NW 1924 2014 0.01
## 8 ERPPO3SE 1931 2016 0.01
## 9 ERPPO4NW 1925 2016 0.01
## 10 PPERO4SE 1925 2014 0.01
## 11 ERPPO5N 1936 2016 0.01
## 12 PPER5SW 1936 2014 0.01
## 13 ERPPO6N 1931 2016 0.01
## 14 PPERO6N 1935 2014 0.01
## 15 PPER0O6S 1935 2014 0.01
## 16 ERPPO7S 1922 2016 0.01
## 17 PPER7SE 1926 2014 0.01
## 18 PPEROSNW 1921 2014 0.01
## 19 ERPP0O9S 1924 2016 0.01
## 20 PPERQIN 1923 2014 0.01
## 21 PPER10ON 1929 2014 0.01
#t 22 ERPP10S 1926 2016 0.01
## 23 ERPP1IN 1931 2016 0.01
# 24 PPER11SE 1935 2014 0.01
## 25 ERPP12N 1926 2016 0.01
## 26 ERPP12S 1917 2016 0.01
##t 27 PPERI2N 1962 2014 0.01
## 28 PPER12S 1950 2014 0.01
## 29 ERPP13S 1925 2016 0.01
## 30 PPER13N 1917 2014 0.01
## 31 ERPP14SE 1930 2016 0.01
## 32 PPER14W 1933 2014 0.01
#Psylvestris

PSFIN<-read.rwl("PS-finl072.rwl")

## Attempting to automatically detect format.

## Assuming a Tucson format file.

## There does not appear to be a header in the rwl file
## There are 82 series

## 1 120902a 1816 2006 0.001
## 2 120902b 1816 2006  0.001
## 3 120903b 1818 1989 0.001
## 4 120904a 1837 2005 0.001
## 5 120904b 1837 2006 0.001
## 6 120905a 1803 1985 0.001
## 7 120905b 1801 1958 0.001
## 8 120906a 1813 2006 0.001
## 9 120906b 1813 2006 0.001
## 10 120907a 1821 2006  0.001
## 11 120907b 1760 2004 0.001
## 12 120907c 1820 2006 0.001
## 13 120908b 1825 2005 0.001
## 14 120911b 1724 1867 0.001
## 15 120912a 1807 2006  0.001
## 16 120912b 1809 2001 0.001
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
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##
##
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

120913a
120913b
120914a
120914b
120915a
120915b
120916a
120916b
120917as
120917bs
120918a
120918b
120919a
120919b
120920a
120920b
120922a
120922b
120923a
120923b
120924a
120924b
120925a
120925b
120926a
120926b
120927a
120927b
120927zs
120931a
120931b
120932a
120932b
120933b
120935a
120935b
120936a
120936b
120937a
120937b
120938b
120939a
120939b
120940a
120940b
120941a
120941b
120942a
120942b
120943a
120943b
120944a
1209101a
1209101b
1209102a
1209102b
1209112a
1209112b
1209113a
1209113b
1209114a
1209114b
1209219a
1209219b
1209320a
1209320b

1758
1762
1798
1787
1814
1830
1909
1909
1806
1804
1764
1773
1804
1802
1818
1817
1758
1774
1831
1830
1763
1760
1880
1882
1744
1746
1833
1862
1814
1781
1774
1761
1759
1778
1847
1842
1838
1837
1964
1965
1943
1976
1978
1799
1798
1858
1911
1834
1834
1755
1761
1790
1877
1877
1848
1849
1763
1764
1818
1816
1839
1839
1965
1962
1753
1748

1954
1950
2006
2006
2006
2006
2006
2006
1911
1918
2006
2006
1998
2006
2006
2006
2006
2006
2006
2006
2006
2006
2006
2006
2006
2006
2006
2006
1875
2006
2006
1883
1920
1900
1997
1950
2004
1963
2006
2003
2006
2006
2006
1971
1946
2006
2006
2006
2003
2006
2006
1952
1980
2006
2006
2006
2006
1973
2006
2006
2006
2005
2005
2006
1960
1963
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.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
.001
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PSGERM<-read.rwl("PS-germ188.rwl")

## Attempting to automatically detect format.
## Assuming a Tucson format file.

## There appears to be a header in the rwl file
## There are 13 series

## 1 dre2913m 1861 2011 0.01
## 2 dre2901m 1884 2011 0.01
## 3 dre2902m 1856 2011 0.01
## 4 dre2903m 1859 2011 0.01
## 5 dre2904m 1854 2011 0.01
## 6 dre2905m 1857 2011 0.01
## 7 dre2906m 1856 1990 ©0.01
## 8 dre2907m 1856 2011 0.01
## 9 dre2908m 1861 2011 0.01
## 10 dre2909m 1865 2011 0.01
## 11 dre2910m 1856 2011 0.01
## 12 dre2911m 1856 2011 0.01
## 13 dre2912m 1860 2011 0.01

PSRUSS<-read.rwl("PS-russ276.rwl")

## Attempting to automatically detect format.

## Assuming a Tucson format file.

## There does not appear to be a header in the rwl file
## There are 36 series

## 1 ksl10a 1920 2009 0.001
## 2 ksllla 1890 2009 0.001
## 3 ksll2a 1897 2009 0.001
## 4 ksl13a 1910 2009 0.001
## 5 ksll4a 1906 2009 0.001
## 6 ksll6a 1898 2009 0.001
## 7 ksl18a 1896 2009 0.001
## 8 kslla 1895 2009 0.001
## 9 ks120a 1905 2009 0.001
## 10 ksl21la 1931 2009 0.001
## 11 ksl22a 1906 2009 0.001
## 12 ks123a 1933 2009 0.001
## 13 ks13a 1902 2009 0.001
## 14 ksl4a 1920 2009 0.001
## 15 ksl5a 1907 2009 0.001
## 16 ksl6a 1910 2009 0.001
## 17 ksl7a 1934 2009 0.001
## 18 ks18a 1933 2009 0.001
## 19 ks19a 1932 2009 0.001
## 20 kykl0a 1878 2009 0.001
## 21 kyklla 1871 2009 0.001
## 22 kykl2a 1883 2009 0.001
## 23 kykl3a 1874 2009 0.001
## 24 kykl4a 1865 2009 0.001
## 25 kykl5a 1940 2009 0.001
## 26 kykl6a 1872 2009 0.001
## 27 kykl7a 1857 2009 0.001
## 28 kyk18a 1862 2009 0.001
## 29 kyk19a 1829 2009 0.001
## 30 kyk20a 1881 2009 0.001
## 31 kyk3a 1890 2009 0.001
## 32 kyk4a 1888 2009 0.001
## 33 kyk5a 1891 2009 0.001
## 34 kyk6a 1887 2009 0.001
## 35 kyk7a 1883 2009 0.001
## 36 kyk9a 1888 2009 0.001

PSRUSE<-read.rwl("PS-russgeMG.RWL")
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
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##
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Attempting to automatically detect format.

Assuming a Tucson format file.
There does not appear to be a header in the rwl file
There are 73 series

RKHPS011
RKHPS012
RKHPS015
RKHPS016
RKHPS021
RKHPS022
RKHPS023
RKHPS024
RKHPS031
RKHPS032
RKHPS033
RKHPS034
RKHPS041
RKHPS042
RKHPS044
RKHPS051
RKHPS052
RKHPS053
RKHPS054
RKHPS061
RKHPS062
RKHPS063
RKHPS064
RKHPS071
RKHPS072
RKHPSO73
RKHPS074
RKHPS081
RKHPS082
RKHPS083
RKHPS084
RKHPS091
RKHPS092
RKHPS093
RKHPS101
RKHPS102
RKHPS103
RKHPS104
RKRPS011
RKRPS012
RKRPS015
RKRPS016
RKRPS021
RKRPS022
RKRPS023
RKRPS024
RKRPS031
RKRPS032
RKRPS033
RKRPS034
RKRPS041
RKRPS042
RKRPS043
RKRPS044
RKRPS051
RKRPS052
RKRPS053
RKRPS054
RKRPS061
RKRPS062
RKRPS063
RKRPS064

1927
1927
1918
1918
1925
1925
1912
1912
1924
1924
1920
1920
1904
1904
1908
1934
1934
1930
1930
1833
1833
1832
1832
1905
1909
1923
1918
1947
1947
1941
1941
1908
1908
1913
1917
1914
1927
1927
1919
1919
1924
1924
1917
1917
1927
1927
1917
1917
1935
1935
1936
1936
1918
1918
1914
1914
1912
1912
1925
1925
1915
1915

2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
2012
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.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
.01
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## 63 RKRPS071 1917 2012 0.01
## 64 RKRPS072 1917 2012 0.01
## 65 RKRPS073 1914 2012 0.01
## 66 RKRPS074 1914 2012 0.01
## 067 RKRPS081 1933 2012 0.01
## 68 RKRPS082 1933 2012 0.01
## 69 RKRPS083 1923 2012 0.01
## 70 RKRPS093 1944 2012 0.01
## 71 RKRPS094 1924 2012 0.01
## 72 RKRPS101 1914 2012 0.01
## 73 RKRPS102 1914 2012 0.01

PSSPA83<-read.rwl("PS-spaif83.rwl")

## Attempting to automatically detect format.

## Assuming a Tucson format file.

## There does not appear to be a header in the rwl file
## There are 32 series

## 1 Es2Ps02a 1594 2002 0.01
## 2 Es2Ps02b 1676 2002 0.01
## 3 Es2Ps10a 1671 2002 0.01
## 4 Es2Ps10b 1679 2002 0.01
## 5 Es2Ps12a 1725 2002 0.01
## 6 Es2Ps12b 1738 2002 0.01
## 7 Es2Ps15a 1680 2002 0.01
## 8 Es2Ps15b 1690 2002 0.01
## 9 Es2Ps16a 1646 1897 0.01
## 10 Es2Ps16b 1633 1907 0.01
## 11 Es2Psl7a 1577 1884 0.01
## 12 Es2Ps17b 1615 1891 0.01
## 13 Es2Ps18a 1650 2002 0.01
## 14 Es2Ps18b 1640 2002 0.01
## 15 Es2Ps19a 1708 2002 0.01
## 16 Es2Ps19b 1749 2002 0.01
## 17 Es2Ps20a 1667 2002 0.01
## 18 Es2Ps20b 1686 2002 0.01
## 19 Es2Ps22a 1640 2002 0.01
## 20 Es2Ps22b 1638 2002 0.01
##H 21 Es2Ps23a 1613 2002 0.01
## 22 Es2Ps23b 1589 2002 0.01
## 23 Es2Ps23c 1598 2002 0.01
## 24 Es2Ps24a 1545 2002 0.01
## 25 Es2Ps24b 1511 2002 0.01
## 26 Es2Ps24c 1511 2002 0.01
## 27 Es2Ps25a 1652 2002 0.01
## 28 Es2Ps25b 1669 2002 0.01
## 29 Es2Ps26a 1625 2002 0.01
## 30 Es2Ps26b 1634 2002 0.01
## 31 Es2Ps27a 1590 2002 0.01
## 32 Es2Ps27b 1590 2002 0.01

PSSWE<-read.rwl("PS-swed313.rwl")

## Attempting to automatically detect format.

## Assuming a Tucson format file.

## There does not appear to be a header in the rwl file
## There are 29 series

## 1 ORT11la 1869 2003 0.01
## 2 ORT11b 1858 2003 0.01
## 3 ORT12a 1860 2003 0.01
## 4 ORT12b 1865 2003 0.01
## 5 ORT13a 1878 2003 0.01
## 6 ORT13b 1876 2003 0.01
## 7 ORT14a 1862 2003 0.01
## 8 ORT14b 1866 2003 0.01
## 9 ORT15a 1859 2003 0.01
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## 10 ORT15b 1860 2003 0.01
## 11 ORT16b 1864 2003 0.01
## 12 ORT17a 1865 2003 0.01
## 13 ORT17b 1861 2003 0.01
## 14 ORT18a 1866 2003 0.01
## 15 ORT18b 1864 2003 0.01
## 16 ORT19a 1872 2006 0.01
## 17 ORT19b 1871 1930 ©0.01
## 18 ORT20a 1862 2006 0.01
## 19 ORT20b 1858 1910 ©0.01
## 20 ORT21a 1859 2006 0.01
## 21 ORT21b 1860 2005 0.01
## 22 ORT22a 1866 2005 0.01
## 23 ORT22b 1865 2006 0.01
## 24 ORT23a 1862 1969 0.01
## 25 ORT23b 1862 1980 ©0.01
## 26 ORT24a 1868 1960 0.01
## 27 ORT24b 1868 2006 0.01
## 28 ORT25a 1863 2006 0.01
## 29 ORT25b 1895 2006 0.01

PSSWI<-read.rwl("PS-swit269.rwl")

## Attempting to automatically detect format.
## Assuming a Tucson format file.

## There appears to be a header in the rwl file
## There are 19 series

## 1 FB.WO1 1891 2009 0.01
## 2 FB.W05 1842 2009 0.01
## 3 FB.WO6B 1842 2009 0.01
## 4 FB.WO7 1841 2009 0.01
## 5 FB.W08 1840 2009 0.01
## 6 FB.W09 1845 2009 0.01
## 7 FB.W10 1834 2009 0.01
## 8 FB.W1l 1847 2009 0.01
## 9 FB.W12 1855 2009 0.01
## 10 FB.W13 1870 2009 0.01
## 11 FB.W14 1847 2009 0.01
## 12 FB.W15 1848 2009 0.01
## 13 FB.W17 1839 2009 0.01
## 14 FB.W21 1876 2009 0.01
## 15 FB.W22 1863 2009 0.01
## 16 FB.W23 1851 2009 0.01
## 17 FB.W24 1856 2009 0.01
## 18 FB.W25 1816 2009 0.01
## 19 FB.W26 1855 2009 0.01

# EJEMPLO DE COFECHA con la cronologia de Pinus halepensis
corr.rwl.seg(PHVALLE)

## $avg.seg.rho
## 1900.1949 1925.1974 1950.1999
#i#t NaN 0.4292917 0.6385504

##
## $flags

## named character(0)
##

corr.rwl.seg(PHSE)
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1925 1975
Mu8-005S5
Mu11112N
Mu60991
Mu11047N
Mu8-0251
Mu60212
Mu120801
Mu120471
Mu7031-2
Mu121802
Mu122092
Mu91271
Mu30831

1950 2000
Year
Segments: length=50,lag=25

1900

##
##
##
##
##
##
##

# Pnigra

corr.rwl.seg(PNGRE)

corr.rwl.seg(PNITA) # flags en 12 arboles
corr.rwl.seg(PNSPBOU)

corr.rwl.seg(PNSWI)

# Ppinea
corr.rwl.
corr.rwl.
corr.rwl.seg
corr.rwl.seg
#Psylvestris
corr.rwl.seg(PSFIN)
corr.rwl.seg(PSGERM)
corr.rwl.seg(PSRUSS)
corr.rwl.seg(PSRUSE)
(
(
(

$avg.seg.rho
1900.1949 1925.1974 1950.1999
0.7608932 0.7768951 0.7853418

$flags
named character(0)

seg (PPIALB)
seg

PPISP57)

—_— e~ o~ o~

corr.rwl.seg(PSSPA83)
corr.rwl.seg(PSSWE)
corr.rwl.seg(PSSWI)

# CRONOLOGIA MAESTRA & ESTADISTICOS
PHALBA.crn <- chron((PHALBA))

PHFRAN.crn <- chron((PHFRAN))

PHVALLE.crn <- chron((PHVALLE))

PHSE.crn <- chron((PHSE))

PHGA.crn <- chron((PHGA))

min year<-min(c(rownames (PHALBA.crn),
rownames (PHVALLE.crn), rownames(PHSE.crn),
max_year<-max(c(rownames(PHALBA.crn),
rownames (PHVALLE.crn), rownames(PHSE.crn),
PHVALLE.crn2 <- (PHVALLE)

PHSE.crn2 <- (PHSE)

gp.rwl.ids<-read.ids(PHSE.crn2,stc =
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PPIITA,seg.length = 40,bin.floor =

PPISP59,seg.length = 40,bin.floor =

c(2, 5,

Mu110651
Mu61561
Mu7060-2
Mu110652
Mu8-056M
Mu60811
Mu120802
Mu120472
Mu7070-2
Mu120712
MuB-0801
Mu90761
Mu90581

20)

20)

rownames (PHFRAN.crn),
rownames (PHGA.crn)))

rownames (PHFRAN.crn),
rownames (PHGA.crn)))

1))



gp.rwi.stats.running<-rwi.stats.running(PHSE.crn2,ids = gp.rwl.ids)
gp.rwi.stats.running

PNAUS.crn <- chron((PNAUS))
PNGRE.crn <- chron((PNGRE))
PNITA.crn <- chron((PNITA))
PNSP17.crn <- chron((PNSP17))
PNSPBOU.crn <- chron((PNSPBOU))
PNSWI.crn <- chron((PNSWI))

min_year<-min(c(min_year, rownames (PNAUS.crn), rownames (PNGRE.crn),
rownames (PNITA.crn), rownames (PNSP17.crn), rownames (PNSPBOU.crn),
rownames (PNSWI.crn)))

max_year<-max(c(max_year, rownames (PNAUS.crn), rownames (PNGRE.crn),
rownames (PNITA.crn), rownames (PNSP17.crn), rownames (PNSPBOU.crn),

rownames (PNSWI.crn)))
PNGRE.crn2 <- (PNGRE)
PNITA.crn2 <- (PNITA)
PNSPBOU.crn2 <- (PNSPBOU)
PNSWI.crn2 <- (PNSWI)

gp.rwl.ids<-read.ids(PNSPBOU.crn2,stc = c(3, 3, 1))
gp.rwi.stats.running<-rwi.stats.running(PNSPBOU.crn2,ids = gp.rwl.ids)
gp.rwi.stats.running

PPIALB.crn <- chron((PPIALB))

PPIITA.crn <- chron((PPIITA))

PPISP57.crn <- chron((PPISP57))

PPISP59.crn <- chron((PPISP59))

PPISPREM.crn <- chron((PPISPREM))

min year<-min(c(min_year, rownames(PPIALB.crn), rownames(PPIITA.crn),
rownames (PPISP57.crn), rownames(PPISP59.crn), rownames(PPISPREM.crn)))
max_year<-max(c(max year, rownames(PPIALB.crn), rownames(PPIITA.crn),
rownames (PPISP57.crn), rownames(PPISP59.crn), rownames(PPISPREM.crn)))
PPIALB.crn2 <- (PPIALB)

PPIITA.crn2 <- (PPIITA)

PPISP57.crn2 <- (PPISP57)

PPISP59.crn2 <- (PPISP59)

PPISPREM.crn2 <- (PPISPREM)

gp.rwl.ids<-read.ids(PPISP59.crn2,stc = c(3, 2, 1))
gp.rwi.stats.running<-rwi.stats.running(PPISP59.crn2,ids = gp.rwl.ids)
gp.rwi.stats.running

PSFIN.crn<- chron((PSFIN))

PSGERM.crn<- chron((PSGERM))

PSRUSS.crn<- chron((PSRUSS))

PSRUSE.crn<- chron((PSRUSE))

PSSPA83.crn<- chron((PSSPA83))

PSSWE.crn<- chron((PSSWE))

PSSWI.crn<- chron((PSSWI))

min_year<-min(c(min_year, rownames(PSFIN.crn), rownames(PSGERM.crn)
rownames (PSRUSS.crn), rownames (PSRUSE.crn), rownames (PSSPA83.crn)
rownames (PSSWE.crn), rownames(PSSWI.crn)))

max_year<-max(c(max year, rownames(PSFIN.crn), rownames(PSGERM.crn),
rownames (PSRUSS.crn), rownames (PSRUSE.crn), rownames (PSSPA83.crn),
rownames (PSSWE.crn), rownames(PSSWI.crn)))

PSFIN.crn2<- (PSFIN)

PSGERM.crn2<- (PSGERM)

PSRUSS.crn2<- (PSRUSS)

~ ~
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PSRUSE. crn2<- (PSRUSE)
PSSPA83.crn2<- (PSSPA83)
PSSWE.crn2<- (PSSWE)
PSSWI.crn2<- (PSSWI)

gp.rwl.ids<-read.ids(PSSWI.crn2,stc = c(4, 2, 1))
gp.rwi.stats.running<-rwi.stats.running(PSSWI.crn2,ids = gp.rwl.ids)
gp.rwi.stats.running

#DATA FRAME DE CADA ESPECIE
PHALBA.crn[, "code"]<-"PHALBA"
PHFRAN.crn[, "code"]<-"PHFRAN"
PHVALLE.crn[, "code"]<-"PHVALLE"
PHSE.crn[, "code"]<-"PHSE"
PHGA.crn[, "code"]<-"PHGA"

PNAUS.crn[, "code" ]<-"PNAUS"
PNGRE.crn[, "code"]<-"PNGRE"
PNITA.crn[, "code"]<-"PNITA"
PNSP17.crn[, "code"]<-"PNSP17"
PNSPBOU.crn[, "code"]<-"PNSPBOU"
PNSWI.crn[, "code"]<-"PNSWI"

PPIALB.crn[, "code"]<-"PPIALB"
PPIITA.crn[, "code"]<-"PPIITA"
PPISP57.crn[, "code"]<-"PPISP57"
PPISP59.crn[, "code"]<-"PPISP59"
PPISPREM.crn[, "code"]<-"PPISPREM"

PSFIN.crn[, "code"]<-"PSFIN"
PSGERM.crn[, "code"]<-"PSGERM"
PSRUSS.crn[, "code"]<-"PSRUSS"
PSRUSE.crn[, "code"]<-"PSRUSE"
PSSPA83.crn[, "code"]<-"PSSPA83"
PSSWE.crn[, "code"]<-"PSSWE"
PSSWI.crn[, "code"]<-"PSSWI"

#Creacion del data frame con el que vamos a trabajar

DB<-data.frame(YEAR=seq(min_year,max_year))
rownames (DB)<-DB$YEAR

DB<-cbind (DB, PHALBA=PHALBA.crn[, "xxxstd"][match (rownames(DB),
rownames (PHALBA.crn))])

DB<-chind (DB, PHFRAN=PHFRAN.crn[, "xxxstd"][match (rownames(DB),
rownames (PHFRAN.crn))])

DB<-cbind (DB, PHVALLE=PHVALLE.crn[, "xxxstd"][match(rownames (DB),
rownames (PHVALLE.crn)) 1)

DB<-chind (DB, PHSE=PHSE.crn[, "xxxstd"][match(rownames (DB),
rownames (PHSE.crn)) 1)

DB<-cbind (DB, PHGA=PHGA.crn[, "xxxstd"][match(rownames (DB),
rownames (PHGA.crn)) 1)

DB<-chind (DB, PNAUS=PNAUS.crn[, "xxxstd"][match(rownames (DB),
rownames (PNAUS.crn)) 1)

DB<-chind (DB, PNGRE=PNGRE.crn[, "xxxstd"][match(rownames (DB),
rownames (PNGRE.crn))1)

DB<-chind (DB, PNITA=PNITA.crn[, "xxxstd"][match(rownames (DB),
rownames (PNITA.crn))1)

DB<-cbind (DB, PNSP17=PNSP17.crn[, "xxxstd"][match (rownames (DB),
rownames (PNSP17.crn))1)

DB<-chind (DB, PNSWI=PNSWI.crn[, "xxxstd"][match(rownames (DB),
rownames (PNSWI.crn))])
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DB<-cbind (DB, PPIITA=PPIITA.crn[, "xxxstd"][match (rownames(DB),
rownames (PPIITA.crn))])

DB<-cbind (DB, PPISP57=PPISP57.crn[, "xxxstd"][match(rownames(DB),
rownames (PPISP57.crn)) 1)

DB<-cbind (DB, PPISP59=PPISP59.crn[, "xxxstd"][match(rownames (DB),
rownames (PPISP59.crn)) 1)

DB<-cbind (DB, PPISPREM=PPISPREM.crn[, "xxxstd"][match(rownames(DB),
rownames (PPISPREM.crn)) 1)

DB<-chind (DB, PSFIN=PSFIN.crn[, "xxxstd"][match(rownames (DB),
rownames (PSFIN.crn))1)

DB<-cbind (DB, PSGERM=PSGERM.crn[, "xxxstd"][match (rownames (DB),
rownames (PSGERM.crn))])

DB<-chind (DB, PSRUSS=PSRUSS.crn[, "xxxstd"][match(rownames(DB),
rownames (PSRUSS.crn))1)

DB<-cbind (DB, PSRUSE=PSRUSE.crn[, "xxxstd"][match (rownames(DB),
rownames (PSRUSE.crn))])

DB<-chind (DB, PSSPA83=PSSPA83.crn[, "xxxstd"][match(rownames (DB),
rownames (PSSPA83.crn))])

DB<-chind (DB, PSSWE=PSSWE.crn[, "xxxstd"][match(rownames (DB),
rownames (PSSWE.crn)) 1)

DB<-chind (DB, PSSWI=PSSWI.crn[, "xxxstd"][match(rownames (DB),
rownames (PSSWI.crn))1)

DB F<-DB[DB$YEAR>= 1910 & DB$YEAR<= 2001, ]

DB F$YEAR<-NULL
DB F <- DB F[ , colSums(is.na(DB _F)) == 0]
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Caodigo R del analisis Clustering con los diferentes paquetes

## DATA-FRAME CON LOS SITIOS SELECIONADOS (DB_F)
data<-DB F # 15 columnas-variables y 92 filas-observaciones

d<-as.matrix(data)

library(fda)

## Create a minimal Fourier basis for the analyse:

# nbasis = la mitad de los datos menos 1
basis<-create.fourier.basis(rangeval = c(0,92),nbasis =(92/2-1))
fdobj <-smooth.basis(argvals=(1:92), y=d, fdParobj=basis)$fd
fdobj

value

time

Figura 1A.- Datos funcionales creados con el paquete fda, funcion Fourier, a partir de nuestros
datos.

library(funHDDC)

# Selection N2 of clusters and model (6 different models depend on the
number of the parameters)

# With the BIC criterion and the slope heuristic criterion
res.classif<-funHDDC(fdobj,K=2:6,c("AkjBkQkDk", "AkjBQkDk", "AkBkQkDk",
"AkBQkDK", "ABkQkDk", "ABQkDk"),init="kmeans")

SELECTED: model ABKQKDK with 2 clusters.

Selection Criterion: BIC.

library(funFEM)

# Choice of K with the other algorithm. 12 different models depend on
the number of the parameters)

res = funFEM(fdobj,K=2:3,model="all’',init="kmeans "', lambda=0,disp=TRUE)
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The best model is AkBk with K = 3 (bic = -310.8632) (TABLA 3)
slopeHeuristic(res.classif)

[1] 2

## Graphical representation with 3 clusters
res.uni<-funHDDC(fdobj,K=3, " [akibkQkDk] ",

+ Iinit="random", threshold=0.2)

# random: 1is run 20 times with the same model options and the
solution which maximises the log-likelihood is printed

funHDDC :
model K threshold complexity BIC
1 ABKQKDK 3 0.2 316 -35.18
SELECTED: model ABKQKDK with 3 clusters.
Selection Criterion: BIC.
> res.unigclass

[1] 11 3132312233222
## Graphical representation of groups means curves
par(mfrow=c(1,1))
plot(fdobj, col=res.uni$class, lwd=2, lty=2)
selectl <- fd(fdobj$coefs[,which(res.uni$class==1)], fdobj$basis)
select? <- fd(fdobj$coefs[,which(res.uni$class==2)], fdobj$basis)
select3 <- fd(fdobj$coefs[,which(res.uni$class==3)], fdobj$basis)
plot(mean. fd(selectl),col=1, ylim=c(0,6), lty=1, lwd=3) #negro=1
lines(mean. fd(select2),col=2, lty=1,lwd=3) #rojo=2

lines(mean. fd(select3),col=3, lty=1, lwd=3) #verde=3
# Statistics pca: 73% de varianza explica en el primer componente
par(mfrow=c(1,1))

res.pca<-mfpca(fdobj)
plot.mfpca(res.pca)

library(lcmm)
dataok<-read.csv("dataok.csv",header = T)
str(dataok)

'data.frame': 1380 obs. of 3 variables:

S TIME: int 1910 1911 1912 1913 1914 1915 1916 1917 1918 1919 ...

S TRW : num 2 2.14 1.56 0.7 0.99 ...

$ ID : Factor w/ 15 levels "PHSE","PHVALLE",..: 22 22222222...

data<-transform(dataok, ID=as.numeric(ID))

str(data)

'data.frame': 1380 obs. of 3 variables:

$ TIME: int 1910 1911 1912 1913 1914 1915 1916 1917 1918 1919 ...
S TRW : num 2 2.14 1.56 0.7 0.99 ...

SID :num 2222222222...
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# Estimation of latent class linear mixed models. K=2

m2<- hlme(fixed=TRW ~ poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE),
random=~TIME, mixture=~poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE),
subject="ID",ng=2, data=data,maxiter=1000)

Be patient, hlme is running ...

The program took 701.93 seconds

> summary(m2)

Heterogenous linear mixed model

fitted by maximum likelihood method
Statistical Model:

Dataset: data

Number of subjects: 15

Number of observations: 1380

Number of latent classes: 2

Number of parameters: 11
Iteration process:

Maximum number of iteration reached without convergence

Number of iterations: 1000

Convergence criteria: parameters= 2.5e-13

likelihood= 1.4e-05
: second derivatives= 1

Goodness-of-fit statistics:

maximum log-likelihood: -912.69

AIC: 1847.38

BIC: 1855.17
Maximum Likelihood Estimates:
Fixed effects in the class-membership model:
(the class of reference is the last class)

coef Se Wald p-value
Intercept classl 0.13721
Fixed effects in the longitudinal model:
coef Se Wald p-value

intercept classl 0.63699
intercept class2 1.91920
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)1 classl 0.00628
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)1 class2 0.02040
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)2 classl 0.00000
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)2 class2 -0.00001

Variance-covariance matrix of the random-effects:
intercept TIME
intercept 2.32674
TIME -0.00103 o
coef Se
Residual standard error: 0.44990
> postprob(m2)
Posterior classification:
classl class2
N 11.00 4.00
% 73.33 26.67
Posterior classification table:
--> mean of posterior probabilities in each class
probl prob2
classl 0.9960 0.0040
class2 0.0009 0.9991
Posterior probabilities above a threshold (%):
classl class2
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prob>0.7 100 100
prob>0.8 100 100
prob>0.9 100 100
#Goodness of fit 2: plot of residuals
plot(m2, cex.main=0.9)
#Goodness of fit 2: plot of predictions versus observations
plot(m2, which="fit", var.time="TIME",
bty="1", xlab="YEARS", break.times=15, ylab="latent process"”,
lwd=2, marg=FALSE, ylim=c(-1,4),xlim=c(1910,2005), shades=TRUE,
col=c(2,3))

Weighted subject-specific predictions

latent process

class1: . pred

class 2 : . pred

T T T
1920 1940 1960 1980 2000

YEARS

Figura 2A.- Gréfico de valores predichos vs. observados para 2 clases latentes.

# Estimation of latent class linear mixed models. K=3

m3<- hlme(fixed=TRW ~ poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE),
random=~TIME,
mixture=~poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE),
subject="ID",
ng=3, data=data,
maxiter=1000)
Be patient, hlme is running ...

The program took 1191.3 seconds
> summary(m3)

Heterogenous linear mixed model

fitted by maximum likelihood method
Statistical Model:

Dataset: data

Number of subjects: 15

Number of observations: 1380

Number of latent classes: 3

Number of parameters: 15
Iteration process:

Maximum number of iteration reached without convergence

Number of iterations: 1000

Convergence criteria: parameters= 1.2e-11

likelihood= 0.00048
: second derivatives= 1
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Goodness-of-fit statistics:
maximum log-likelihood: -864.16
AIC: 1758.33
BIC: 1768.95

Maximum Likelihood Estimates:

Fixed effects in the class-membership model:

(the class of reference is the last class)
coef Se Wald p-value

intercept classl 0.07777

intercept class2 0.02502

Fixed effects in the longitudinal model:

coef Se Wald p-value

intercept classl 0.00045
intercept class2 1.27792
intercept class3 2.55592
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)1 classl 0.00513
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)1 class?2 0.01324
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)1 class3 0.03556
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)2 classl 0.00000
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)2 class2 -0.00001
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)2 class3 -0.00002

Variance-covariance matrix of the random-effects:
intercept TIME
intercept 0.81174
TIME -0.00027 o
coef Se
Residual standard error: 0.43580

> postprob(m3)

Posterior classification:
classl class2 class3
N  8.00 6 1.00
% 53.33 40 6.67
Posterior classification table:
--> mean of posterior probabilities in each class
probl prob2 prob3
classl 0.9964 0.0036 0
class? 0.0170 0.9830 0
class3 0.0000 0.06000 1
Posterior probabilities above a threshold (%):
classl class2 class3
prob>0.7 100 100 100
prob>0.8 100 100 100
prob>0.9 100 100 100
# Goodness of fit 3: plot of residuals
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plot(m3, cex.main=0.9)

marginal residuals versus marginal predictions subject-specific residuals versus subject-specific predictions

marginal residuals
2 4
I L

0
L
subject-specific residuals

marginal predictions subject-specific predictions

Normal QQ Plot for marginal residuals Normal QQ Plot for subject-specific residuals

6
1

4
1
NG

Y I N N I S |

4 -2 0 2 4 6 8 10

4 <
1

sample quantiles
2 0 2
T B
N ©
\
sample quantiles

theoretical quantiles theoretical quantiles

# Goodness of fit 3: plot of predictions versus observations
plot(m3, which="fit", var.time="TIME",
bty="1", xlab="YEARS", break.times=15, ylab="latent process”,
lwd=2, marg=FALSE, ylim=c(-1,4),xlim=c(1910,2005), shades=TRUE,
col=c(2,3,4))

# Estimation of latent class linear mixed models. K=4

m4<- hlme(fixed=TRW ~ poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE),
random=~TIME,
mixture=~poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE),
subject="ID",
ng=3, data=data,
maxiter=1000)

Be patient, hlme is running ...

The program took 1787.26 seconds

> summary(m4)
Heterogenous linear mixed model
fitted by maximum likelihood method
Statistical Model:
Dataset: data
Number of subjects: 15
Number of observations: 1380
Number of latent classes: 4
Number of parameters: 19
Iteration process:
Maximum number of iteration reached without convergence
Number of iterations: 1000
Convergence criteria: parameters= 3.5e-11
likelihood= 8e-04
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: second derivatives= 1

Goodness-of-fit statistics:
maximum log-likelihood: -858.7
AIC: 1755.4
BIC: 1768.85
Maximum Likelihood Estimates:
Fixed effects in the class-membership model:

(the class of reference is the last class)
coef Se Wald p-value
intercept classl 0.00662
intercept class2 0.04266
intercept class3 0.00706

Fixed effects in the longitudinal model:
coef Se Wald p-value

intercept classl -0.63915
intercept class2 0.63834
intercept class3 1.91666
intercept class4 3.19436
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)1 classl 0.00299
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)1 class?2 0.00732
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)1 class3 0.01428
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)1 class4 0.03408
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)2 classl 0.00000
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)2 class2 0.00000
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)2 class3 -0.00001
poly(TIME, degree = 2, raw = TRUE)2 class4 -0.00002

Variance-covariance matrix of the random-effects:
intercept TIME
intercept 1.00074
TIME -0.00025 o
coef Se

Residual standard error: 0.43258
> postprob(md4)
Posterior classification:

classl class2 class3 class4
N 3 7.00 4.00 1.00
% 20 46.67 26.67 6.67

Posterior classification table:
--> mean of posterior probabilities in each class
probl prob2 prob3 prob4

classl 0.9944 0.0056 0.0000 o
class2 0.0300 0.9543 0.0157 0
class3 0.0000 0.0033 0.9967 o
class4 0.0000 0.0000 0.0000 1

Posterior probabilities above a threshold (%):
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classl class2 class3 class4

prob>0.7 100 100 100 100
prob>0.8 100 100 100 100
prob>0.9 100 100 100 100

#Goodness of fit 4: plot of residuals
plot(m4, cex.main=0.9)

marginal residuals versus marginal predictions subject-specific residuals versus subject-specific predictions

marginal residuals
subject-specific residuals

marginal predictions subject-specific predictions

Normal QQ Plot for marginal residuals Normal QQ Plot for subject-specific residuals
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#Goodness of fit 4: plot of predictions versus observations
plot(m4, which="fit", var.time="TIME",
bty="1", xlab="YEARS", break.times=15, ylab="latent process”,
lwd=2, marg=FALSE, ylim=c(-1,4),xlim=c(1910,2005), shades=TRUE,

col=c(2,3,4,5))

> summarytable(ml,m2, m3,m4 ,m5,which =
IIAICII))
loglik conv npm

C(”logl.ik", "COI)V", nnpmu,

AIC

ml
m2
m3
m4
m5

-1738.9924
-912.6885
-864.1645
-858.6999
-871.8418

2
2
2
2
2

10 3497.985
11 1847.377
15 1758.329
19 1755.400
23 1789.684

> summarytable(ml,m2, m3,m4 ,m5)

G loglik npm

%classs
ml 1 -1738.9924

m2 2
m3 3
méd 4

-912.6885
-864.1645
-858.6999

BIC %classl %class2 %class3 %class4
10 3505.065 100.00000

11 1855.166 73.33333 26.66667

15 1768.950 53.33333 40.00000 6.666667

19 1768.853 20.00000 46.66667 26.666667 6.666667
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m5 5 -871.8418 23 1805.969 53.33333 40.00000 0.000000 0.000000
6.666667

# Test de wald

> WaldMult(m4, pos = c(5, 6),

+ name = "4 clusters"”)
Wald Test p value

4 clusters 0.24667 0.88397

> WaldMult(m3, pos = c(5, 6),name
Wald Test p value

3 clusters 1.72292 0.42254

> WaldMult(m2, pos = c(5, 6),name
Wald Test p value

2 clusters o 1

"3 clusters")

"2 clusters")
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