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RESUMEN

A lo largo de las ultimas décadas la preocupacion por el cambio climatico y sus
posibles impactos sobre la poblacion y los ecosistemas ha ido en aumento. Uno
de sus efectos mas relevantes son los cambios en la frecuencia e intensidad de
los fendmenos extremos. La comprensién de las variaciones que se estan
produciendo en relacion a este tipo de eventos supone una gran mejora de la
capacidad humana de adaptarse al problema y mitigar sus efectos. Por este
motivo, los estudios mas recientes se centran en el desarrollo de indices, que
permiten analizar los distintos fenémenos extremos. Estos indices se han
aplicado a diferentes escalas, temporales y espaciales observandose que los
resultados varian mucho de unas escalas a otras. Es por ello que se hace
necesario el calculo de los indices extremos a nivel regional para mejorar la

capacidad de resiliencia y adaptacion de las diferentes poblaciones locales.

El objetivo de este trabajo es el analisis de las tendencias en los indices extremos
de temperatura y precipitacion en Galicia a partir de datos recogidos por
estaciones meteoroldgicas de Meteogalicia y AEMET durante el periodo 1960-
2017. Para ello se han escogido las estaciones meteoroldgicas que tienen las
series de datos de precipitacion y temperatura mas homogéneas y de mejor
calidad, y se han seleccionado los indices extremos recomendados por el
ETCCDI (Expert Team on Climate Change Detection and Indices) mas
representativos en el area de estudio. Tras la validacion de los datos y su
homogeneizacion, se realizé el calculo de los indices anual y estacionalmente

analizando e interpretando los resultados obtenidos.
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1. Introduccion

1.1. Clima y variabilidad climatica

Generalmente, el clima se define como la descripcion estadistica en términos de
la media y la variabilidad de un conjunto de parametros relevantes durante un
periodo de tiempo determinado que puede oscilar en escalas temporales de
varios meses a miles o millones de afos. Estos parametros son habitualmente
variables de superficie como temperatura, precipitacion, humedad, viento... La
duracién minima del periodo de tiempo que se recomienda para definir el clima
de unaregion es, de acuerdo con la Organizacion Meteoroldgica Mundial (OMM),
de 30 anos (IPCC, 2013).

En general, el clima es el resultado de la existencia de multiples y complejas
interacciones que se establecen entre los cinco componentes principales que
constituyen el sistema climatico: atmdsfera, hidrosfera, criosfera, litosfera y
biosfera. El elevado grado de interrelacion existente entre estos sistemas es la
causa de que un cambio en cualquiera de ellos tenga implicaciones a escala

global.

Los factores que condicionan y determinan el clima son numerosos y de muchos
tipos, juntos dan lugar a la variabilidad climatica, que puede ser definida como

las variaciones del clima respecto al estado promedio y otros estadisticos como



la desviacion estandar o la ocurrencia de extremos, a escalas temporales y

espaciales mayores que las de los eventos meteoroldgicos individuales.

Cuando la variabilidad es debida a procesos naturales internos del sistema
climatico se denomina variabilidad interna, mientras que cuando es originada por
accién de procesos externos, ya sean naturales o antropogénicos, se denomina
variabilidad externa (IPCC, 2013).

La variabilidad interna es debida a los forzamientos que inducen cambios en el
sistema climatico a la vez que son integrantes del mismo, como por ejemplo el
fendmeno de EIl Nifio (ElI Nifo South Oscillation), mientras que la variabilidad
externa se debe a la influencia un agente externo, como las erupciones
volcanicas o las variaciones en la insolacion originadas por cambios en los
parametros orbitales (forzamiento orbital). Todos estos son forzamientos
naturales. También existe lo que se conoce como forzamientos antropogénicos
que son producidos como resultado de la actividad humana, este seria el caso

de los cambios en la composicion atmosférica inducidos por accion del hombre.

Las escalas temporales y espaciales en las que se pueden producir estos
forzamientos son extremadamente amplias. A corto plazo se producen ciertos
ciclos como los ciclos diarios de calentamiento-enfriamiento de la superficie
terrestre y el de las brisas tierra-océano; Las variaciones a medio plazo son
aquellas que ocurren en escalas de varios meses a algunos anos,
correspondientes con ciclos anuales y estacionales como el ciclo anual del
diéxido de carbono en la atmésfera o las oscilaciones de la luminosidad solar en
ciclos de 11 afios; Por otra parte, la variabilidad a largo plazo implica una escala
de tiempo geoldgica. En esta categoria se pueden incluir por ejemplo los ciclos
de Milankovitch que describen variaciones de los parametros orbitales:
oblicuidad del eje, que oscila entre los 21.5° y 24.5° (periodo de 41.000 afos),
excentricidad de la érbita (periodo de 100.000 afos) y precesion del eje (periodo
de 25.790 anos), los movimientos de las placas litosféricas, que condiciona la
orografia y la distribucién de continentes y océanos, o la propia evolucion
biolégica de los seres vivos (Naranjo y Pérez-Munuzuri, 2006).

Teniendo esto en cuenta, no cabe duda de que el cambio climatico es algo que
ha estado presente a lo largo de los 4600 millones de afios de historia del planeta



Tierra y que durante este tiempo se han ido sucediendo climas muy diferentes

unos de otros.

La diferencia entre los cambios climaticos ocurridos en el pasado y el que se esta
observando en la actualidad es que mientras los anteriores fueron ocasionados
por fendmenos naturales, este esta siendo provocado o acelerado por la
actividad de los seres humanos. Es por ello que se habla de cambio climatico

antropogénico.

1.2. Cambio climatico antropogénico

Tal y como hemos dicho en la seccion anterior todos los estudios climaticos
apuntan a que el calentamiento y los cambios que se observan en el clima de
nuestro planeta desde la revolucién industrial son debidos a una alteraciéon del
balance de radiacion en el planeta. Esta alteracion es debida principalmente, al
aumento incesante de la concentracion de gases de efecto invernadero,
especialmente didxido de carbono (COz2), que se ha registrado en la atmdsfera
desde mediados del siglo XIX, con la invencion de la maquina de vapor. Es en
esta época en la que el ser humano comienza a utilizar los combustibles fosiles
para obtencion de energia y como combustible en los transportes de forma
descontrolada (IPCC, 2013).

La explicacion de la relacidn entre el incremento de la concentracion de didxido
de carbono en el aire y el incremento de temperatura puede ser explicado por la
capacidad que poseen las particulas que componen la atmodsfera para
interactuar con la radiacion que nos llega del Sol. Algunos de los componentes
atmosféricos absorben energia a algunas longitudes de onda de las que
componen la radiacion solar, como el ozono que absorbe en la regién del
ultravioleta, mientras que otros, como los aerosoles, la reflejan. De esta forma,
cualquier variacion en la composicion de la atmdsfera o de la concentracion de
los gases que la integran, se reflejara a través de un cambio en su temperatura.
Los gases de efecto invernadero (vapor de agua, diéxido de carbono, metano,
etc.) tienen la capacidad de absorber la radiacion infrarroja térmica que emite la

superficie terrestre y evitan que toda la energia recibida se pierda rapidamente



al ser reemitida en forma de calor de vuelta al espacio. Gracias a esto es posible
la vida en el planeta Tierra tal y como la conocemos, ya que la temperatura media
atmosférica es de 15°C, aproximadamente 33°C superior a la que tendria si estos
gases no estuvieran presentes en la atmésfera. Sin embargo, aunque el efecto
invernadero natural es algo positivo, un brusco incremento de su concentracion
en la atmésfera resulta perjudicial ya que aumenta el calentamiento del planeta

y modifica las relaciones entre los diferentes componentes del sistema climatico.

De acuerdo con los calculos del IPCC, la variacion de la temperatura atmosférica
ha registrado un incremento de 0,85°C en el periodo 1880-2012. Ademas, el
periodo 1983-2012, se muestra como el mas calido de los ultimos 1400 afos en
el hemisferio norte mostrando un incremento decadal constante. Este incremento
de la temperatura no es un hecho aislado, sino que desde |la década de los afios
50 se han observado numerosos cambios sin precedentes. Algunos de estos
cambios son el calentamiento de la atmdsfera y los océanos, el incremento del
nivel del mar, la reduccion de la cubierta de nieve y hielo, y el aumento de la

concentracion de gases de efecto invernadero (IPCC, 2013).

Muchos de los problemas que nos afectan hoy en dia, como la escasez de
alimentos, la falta de disponibilidad de agua potable o la expansion de
enfermedades, podrian verse agravados como consecuencia de estos cambios
observados. Ademas, surgen nuevas amenazas como la desaparicion de areas
costeras como consecuencia de la dilatacién térmica del agua o el aumento de
la tasa de extincion de especies. Todos estos cambios tendran consecuencias a

nivel socioecondémico, condicionando la calidad de vida de las personas.

Cabe destacar que no todas las variaciones en los parametros ocurren a la
misma velocidad ni de forma uniforme, sino que las tendencias varian
dependiendo de cada regién. Por ejemplo, en relacion con la precipitacion
encontramos que en el continente europeo las tendencias apuntan a un
incremento con respecto a inicios del siglo XX, sin embargo, en general en el sur
de Europa y mas concretamente en la Peninsula Ibérica, la tendencia se muestra
negativa (European Environmental Agency, 2017, IPCC, 2013). Ocurre lo mismo
con otros parametros. Es por ello por lo que es necesario realizar estudios
locales, pues la capacidad de adaptacion de las diferentes regiones dependera
de como les afecte el cambio climatico en particular.
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1.3. indices extremos

Todos estos cambios de temperatura, precipitacion, nivel del mar, etc. son
importantes desde el punto de vista medioambiental, pues pueden afectar a los
ecosistemas de forma negativa al modificar los habitats naturales dificultando la
supervivencia de las especies animales y vegetales presentes en los mismos.
Ademas, estos cambios pueden afectar a la frecuencia e intensidad fendmenos
0 eventos extremos causantes de desastres naturales, como inundaciones,
sequias o incendios forestales. Es por ello que en los ultimos afos el estudio del
cambio climatico se ha centrado en las variaciones que se producen en

fendmenos meteoroldgicos extremos.

Un fendbmeno meteorologico extremo se define como aquel que es muy poco
frecuente en un lugar concreto y en una época del afio determinada, siendo
considerado como muy poco frecuente aquel fendmeno con una probabilidad de
ocurrencia por encima o por debajo de los percentiles 90 y 10 de su funcion de
densidad de probabilidad, calculada a partir de las observaciones realizadas en
una region determinada. Con esta definicion, el clima extremo es algo que
depende de las caracteristicas de cada territorio y por tanto se define de forma
muy distinta en cada uno de ellos, pudiendo encontrar diferencias importantes
de unos territorios a otros. Las precipitaciones extremas, los huracanes, los
tornados, las olas de frio o calor y las sequias son algunos ejemplos de este tipo
de fendmenos (IPCC, 2013).

Con el objetivo de estudiar estos eventos se ha creado una serie de indices
denominados indices extremos. Estos indices se calculan a partir de datos
diarios de temperatura o precipitacion por encima o por debajo de umbrales
establecidos de acuerdo a diferentes parametros fisicos especificos. Los
umbrales fijados para cada indice cambian de acuerdo a las condiciones
climaticas de cada area de estudio, ya que no tendria sentido aplicar los mismos
criterios para el analisis de temperaturas en un clima polar que en uno

subtropical, por ejemplo.

Ya que las condiciones cambian enormemente dependiendo de la zona del
planeta estudiada, los indices se formulan pensados para su aplicacién concreta
y muy pocos tienen validez de aplicacion a nivel global (Zhang et al., 2011). De



este hecho surge la necesidad de establecer un criterio unico que permita
realizar comparaciones entre diferentes regiones y poder evaluar la situacion
global. Con el objetivo de solucionar este problema y poder estudiar la evolucion
de los extremos climaticos a escala planetaria, el ETCCDMI (Expert Team on
Climate Change Detection, Monitoring and Indices), un equipo internacional de
expertos en cambio climatico con experiencia en numerosos campos
relacionados con el clima, ha seleccionado un total de 27 indices de extremos
de precipitacion y temperatura que si son aplicables de forma generalizada
(Peterson, 2005). Estos indices fueron los utilizados en este trabajo para el
analisis del clima de Galicia. Los indices utilizados y sus descripciones se
concretan en el capitulo de Datos y Métodos. La eleccién de los mismos se ha
hecho siguiendo la linea de trabajos previos (Rodrigo y Trigo, 2007; Gémez-
Gesteira et al., 2011; Ramos et al., 2011; Santo et al., 2014) lo que nos permitira
llevar a cabo una comparativa entre los resultados encontrados en otros estudios

similares y en nuestro trabajo.

Los valores medios son especialmente utiles para la deteccidon de cambios a
largo plazo, en cambio los indices de extremos climaticos son eficaces también
en la deteccién de cambios a corto plazo (diarios, trimestrales o anuales), siendo
esta su principal ventaja. Mientras un valor medio puede mantenerse constante
el clima puede estar cambiando, ya que, si los valores extremos maximos y
minimos se acentlan mas o menos por igual, la media puede permanecer
invariable. Por ejemplo, si en una determinada regidn se incrementan las
temperaturas maximas y disminuyen las minimas, la media puede permanecer

invariable a pesar de que el clima se esté extremando.

Por otro lado, aunque estos indices son eficaces en la medida de la variabilidad
diaria de los extremos climaticos y permiten el seguimiento de los posibles
cambios en cuanto a frecuencia y/o intensidad, ha de tenerse en cuenta que su
eficacia depende directamente de la calidad de las series de datos utilizadas. Si
las series no son lo suficientemente largas, estdan incompletas o no son
homogéneas, pueden obtenerse resultados erréneos. Para asegurar resultados
fiables, en este estudio se han seleccionado las estaciones de medida con las

series mas antiguas y uniformes, ademas de haber establecido una serie de



criterios, especificados en el apartado de Datos y métodos, que aseguren una

buena homogeneidad de las series (Zhang et al., 2011).

De acuerdo con los estudios realizados en los ultimos afos, a escala global se
han producido muchos cambios en los fendbmenos meteoroldgicos extremos
tanto en cuanto a su frecuencia como a su persistencia e intensidad (Yan et al.,
2002; Rodrigo y Trigo, 2007). Es muy probable que el numero de dias y noches
frios se haya reducido a la vez que los dias y noches calidos han aumentado. En
Europa, Asia y Australia la frecuencia de las olas de calor también ha crecido.
Por otra parte, en cuanto a los eventos de precipitacion extrema también se han
detectado cambios, aunque estos no son uniformes en todo el planeta. En
determinadas areas su frecuencia ha mermado, sin embargo, en la mayor parte
del planeta son ahora mas frecuentes, por lo que el cémputo final indica un

incremento global de este tipo de eventos (IPCC, 2013).

1.4. Area de estudio

Las tendencias en el cambio climatico no son uniformes y los cambios que se
puedan producir en el clima a pequefias escalas espaciales no tienen por qué
coincidir con los que se observan teniendo en cuenta el computo global, de ahi
la importancia de llevar a cabo estudios regionales que permitan adecuar a cada
lugar las politicas de adaptacion al cambio. El area de estudio en la que se centra
este trabajo es la correspondiente al territorio que constituye la Comunidad
Autonoma de Galicia, situada en el extremo noroeste de la Peninsula Ibérica, al
suroeste del continente europeo, entre los 42° y 44° de latitud norte y 9°y 7° de

longitud oeste.

En relacidon con el balance energético, Galicia se encuentra en una region de
transicion entre las zonas del planeta que reciben grandes cantidades de energia
y las que sufren déficit. Es por tanto una region que se ve muy afectada por los
mecanismos atmosféricos responsables de la redistribucién de la energia en el

planeta (Figura 1.1).
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Figura 1.1. Balance radiativo en funcion de la latitud (Fuente: the COMET program).

Ademas, Galicia se encuentra bajo la influencia de los vientos del oeste de la
célula de Ferrel que circulan a latitudes medias (entre 30 y 60° N, desde la zona
de los trépicos hacia los polos) y constituye un punto de llegada de las borrascas
atlanticas. Otro factor que influye en el clima de Galicia es el vortice circumpolar,
una corriente ondulatoria cerrada que se establece entorno al polo, en el limite
entre la célula Polar y la de Ferrel, que actua como mecanismo de transferencia

de energia térmica, humedad y momento cinético entre las altas y las bajas

latitudes (Figura 1.2.).
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Figura 1.2. Sistema basico de la circulaciéon general atmosférica. (Imagen modificada registrada
bajo licencia de CC BY-SA 3.0).



https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/deed.en

En general, Galicia se ve afectada de forma indirecta por la corriente en chorro
a través de la llegada de sistemas frontales asociados a ondas ciclonicas
generadas a mayor latitud (perturbaciones ondulatorias del Frente Polar),
aunque en ocasiones se producen situaciones en las que se ve afectada
directamente por esta corriente. En estos casos se produce adveccion de aire
oceanico que ocasiona lluvias generalizadas en todo el norte de la Peninsula

Ibérica.

Las masas de aire que llegan a Galicia poseen caracteristicas térmicas e
higrométricas muy distintas. Se distinguen tres tipos principales de masas de aire
segun su lugar de formacion: polar, artica y tropical. Las dos primeras son
siempre frias y la ultima calida. Ademas, estas masas seran secas o humedas
segun se hayan originado sobre los continentes o el océano, respectivamente.
Todo esto provoca que los tres tipos de masas de aire anteriores se subdividan
en: polar maritimo o continental, artico maritimo o continental y tropical maritimo
o continental. En la Figura 1.3 se muestran las principales masas de aire que

pueden afectar a nuestra region de estudio (Naranjo y Pérez-Mufuzuri, 2006).

Es posible identificar tres centros de accién en superficie responsables de la
llegada de las distintas masas de aire que afectan al norte peninsular: La
depresion de lIslandia, el Anticiclon de las Azores y los Anticiclones térmicos

centroeuropeos.

Latitude
8

Figura 1.3. Tipos de masas de aire que afectan al noroeste de la peninsula Ibérica: Artica
maritima (Am), Polar maritima (Pm), Tropical maritima (Tm), Artica continental (Ac), Polar

continental (Pc). Fuente: Naranjo y Pérez-Mufiuzuri, 2006.
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Por otra parte, otro factor a tener en cuenta es la morfologia del terreno, que al
ser compleja y variada origina diferencias climaticas dentro del territorio a meso

y microescala (Martinez-Cortizas y Pérez-Alberti, 1999; Cruz et al., 2009).

1.5. Objetivos

El objetivo de este trabajo es calcular y analizar una serie de indices extremos
utilizando series de datos de precipitacion y temperatura de la Comunidad
Autonoma de Galicia que abarcan el periodo 1960-2014 para conocer los
cambios en las condiciones climaticas extremas que se estan produciendo en la

region como consecuencia del cambio climatico. Para ello se realizara:

¢ Una reconstruccién y validacion de las series de datos de temperatura y
precipitacion procedentes de la red de estaciones meteorologicas de
AEMET y de Meteogalicia para el periodo 1960-2014.

e Un estudio de las tendencias de los indices extremos de temperatura
considerados a través de la aplicacion del Test de Mann-Kendall.

e Un estudio de las tendencias de los indices extremos de precipitacion

considerados a través de la aplicacion del Test de Mann-Kendall.
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2. Datos y metodos

2.1. Datos

211. Datos de precipitacién y temperatura

El calculo de los indices de extremos climaticos en Galicia se realiz6 a partir de
datos diarios de precipitacién y temperatura medidos por un conjunto de 17
estaciones meteoroldgicas, distribuidas por toda el area de estudio. Aunque la
mayoria de estas estaciones midieron datos de ambas variables, unas pocas
tomaron exclusivamente datos de temperatura o precipitacion. Considerandolas
independientemente, en el caso de precipitacidon se utilizaron 13 estaciones y en
el de temperatura 11. Dichas estaciones pertenecen a la Agencia Estatal de

Meteorologia (AEMET) y a Meteogalicia, que depende de la Xunta de Galicia.

Las series de datos utilizadas en este estudio fueron reconstruidas a partir de los
datos procedentes de las dos redes de estaciones meteoroldgicas anteriormente
citadas. Los datos de las primeras décadas pertenecen a las estaciones de
AEMET vy los de los ultimos anos a las de Meteogalicia. Tras una serie de analisis
estadisticos que permitieron comprobar que es posible continuar las series de
datos de las estaciones de AEMET con los datos de sus respectivas equivalentes

de la red de Meteogalicia, se obtuvo para cada ubicacion una serie de medidas
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diarias que comprende el periodo 1960-2017 en el caso de las precipitaciones, y
1965-2014 en el de las temperaturas. Algunas de las estaciones abarcan un
periodo mas corto de tiempo, ya que entraron en funcionamiento mas tarde. En
la Tabla 2.1 se especifica la ubicacién de las estaciones utilizadas para la
medicion de la temperatura junto con el periodo de tiempo de los datos

registrados.

Tabla 2.1. Ubicacion de las estaciones y longitud de las series de datos de temperatura.

Estacion Localizaciéon (WGS84) Periodo
Allariz (AL) -7.80,42.18 1975 - 2014
As Pontes (AP) -7.86,43.45 1965 - 2014
A Corufa (LC) -8.42,43.37 1965 - 2014
A Coruia Aeropuerto (AV) -8.37, 43.31 1971 - 2014
Lavacolla (LV) -8.41, 42.89 1965 - 2014
Lourizan (LO) -8.65, 42.44 1965 - 2014
Lugo (LU) -7.55, 43.00 1967 - 2014
Ourense (OU) -7.86, 42.33 1973 - 2014
Paramos-Guillarei (PG) -8.61 42.06 1969 - 2014
Vigo (VI) -8.72,42.23 1965 - 2014
Xinzo de Limia (XL) -7.73,42.08 1965 - 2014

La Tabla 2.2 indica la ubicacion de las estaciones que tomaron datos de

precipitacion, asi como el periodo de tiempo que abarca cada una.

12




Tabla 2.2. Ubicacion de las estaciones y longitud de las series de datos de precipitacion.

Estacion Localizaciéon (WGS84) Periodo
Allariz (AL) -7.80,42.18 1960 - 2017
As Pontes (AP) -7.86, 43.45 1960 - 2017
A Coruia (LC) -8.42,43.37 1960 - 2017
Ferrol (FE) -8.19, 43.45 1960 - 2014
Fornelos (FO) -8.45, 42.33 1977 - 2013
Lavacolla (LV) -8.41, 42.89 1960 - 2017
Lugo (LU) -7.55, 43.00 1966 - 2017
Lourizan (LO) -8.65, 42.44 1960 - 2013
Ordes (O) -8.43, 43.03 1960 - 2017
Ourense (OU) -7.86, 42.33 1973 - 2017
Rozas (RO) -7.46, 43.11 1986 - 2017
Sarria (SA) -7.50, 42.85 1960 - 2017
Vigo (VI) -8.72,42.23 1960 - 2017

En el mapa de la Figura 2.1 podemos visualizar la localizacién de las 17

estaciones consideradas en el estudio.
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Figura 2.4. Area de estudio y ubicacién de las 17 estaciones que midieron las variables de

temperatura y precipitacion utilizadas en el calculo de indices extremos.

2.1.2. indices extremos

Los indices extremos tienen como objetivo la evaluacién de los valores diarios
de precipitacion o temperatura registrados en relacion a un umbral dado. Este
umbral es relativo a cada region de estudio, ya que en el planeta existe una
amplia variedad de climas y si los umbrales establecidos fuesen absolutos este
tipo de indices careceria de validez en muchas regiones, y serian aptos

solamente en las zonas para las que fueran disefiados (Zhang et al., 2011).

En este trabajo se han utilizado los indices extremos recomendados por Expert
Team on Climate Change Detection and Indices (ETCCDI), un equipo que ofrece
coordinacion y colaboracion internacional para la deteccion del cambio climatico
y el estudio de la variabilidad del clima, especializado en eventos extremos y
patrocinado por la World Meteorological Organization (WMO) Commision for
Climatology (CCl), el Climate Variability and Predictability Project (CLIVAR) y la
Joint Commision for Oceanography and Marine Meteorology (JCOMM)
(ETCCDI/CRD, 2013).

El conjunto de indices de temperatura extrema se recoge en la Tabla 2.3, los de
precipitacion extrema en la Tabla 2.4. En ambas tablas se ha incluido la

definicion de los indices, asi como las unidades en las que se miden.
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Tabla 2.3. Indices de temperatura extrema.

indice Definicion Unidades
TX90 Numerq de dias con temperatura maxima superior al dias
percentil 90.
TX10 Numerq de dias con temperatura maxima inferior al dias
percentil 10.
TN9O Numero_ de dias con temperatura minima superior al dias
percentil 90.
TN10 Numero_ de dias con temperatura minima inferior al dias
percentil 10.
TXx Valor maximo de temperatura maxima diaria. °C
TXn Valor minimo de temperatura maxima diaria. °C
TNx Valor maximo de temperatura minima diaria. °C
TNn Valor minimo de temperatura minima diaria. °C
Dias de helada. Numero de dias con temperatura .
FD o o dias
minima inferior a 0°C.
Dias de Hielo. Numero de dias con temperatura ,
ID AT o dias
maxima inferior a 0°C.
Dias de calor. Numero de dias con temperatura ,
SuU . . o dias
maxima superior a 25°C.
Noches tropicales. Numero de noches con temperatura ;
TR - . o dias
minima superior a 20°C.
Numero de periodos calidos, con al menos 6 dias N° de
WDSI consecutivos de temperatura maxima superior al .
X periodos
percentil 90.
Numero de periodos frios, con al menos 6 dias N de
CSDI consecutivos de temperaturas minimas inferiores al :
X periodos
percentil 10.
GSL Longitud de la estacion de crecimiento. Numero de dias
dias al afo con temperatura media superior a 5°C.
Rango de temperaturas diurnas. Media de la diferencia o
DTR . . . L C
entre las temperaturas maxima diaria y minima diaria.
Rango de temperaturas extremas. Diferencia entre el
ETR valor maximo de temperatura maxima (TXx) y el °C

minimo de temperatura minima (TNn) anual.
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Tabla 2.4. indices de precipitacién extrema

indice Definicién Unidades
PPt Precipitacion total en el periodo considerado. mm
Intensidad de precipitacidon diaria, calculada como la cantidad
SDII de precipitacion total entre el numero de dias humedos mm
(precipitacion >= 1mm).
Dias secos consecutivos. Maxima duracién de un periodo seco .
CDD AT dias
(precipitacién diaria <1mm).
Dias humedos consecutivos. Maxima duracién de un periodo .
CDW . NSRS dias
humedo (precipitacion>=1mm).
R10 Numero de dias de precipitacion superior a 10 mm. dias
R20 Numero de dias de precipitacion superior a 20 mm. dias
R25 Numero de dias de precipitacion superior a 25 mm. dias
RX1D Vanr_ maximo de precipitacion diaria registrada en el periodo mm
considerado.
RX5D Valor de_ precipitacibn maxima en un periodo de 5 dias mm
consecutivos.
Precipitacién en dias humedos. Numero de dias por encima del
RO0p | percentil 90 de precipitacion total acumulada en el periodo mm
considerado.
Precipitacién en dias muy humedos. Numero de dias por
R95p | encima del percentil 95 de precipitacion total acumulada en el mm
periodo considerado.
Precipitacion en dias de precipitacion extrema. Numero de dias
R99p | por encima del percentil 99 de precipitacion total acumulada en mm
el periodo considerado.
R95pTot | Porcentaje de dias de R95p respecto al total de dias humedos. %

Aunque estos son los indices recomendados, no todos son utiles para el estudio

del clima en Galicia por el tipo de condiciones climaticas de la region y algunos

resultan redundantes sin aportar informacion relevante al estudio. Por todo ello,

finalmente hemos considerado 10 de los 17 indices para el estudio de los

extremos en temperatura y solamente 9 de los 13 indices en el de extremos de

precipitacion.
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2.2. Métodos

Para llevar a cabo el analisis de datos se utilizaron dos lenguajes de
programacion diferentes. Por una parte, los analisis estadisticos utilizados para
determinar la posibilidad de unién de las series de datos de las estaciones de
AEMET con las de Meteogalicia, junto con el calculo de los indices de extremos
climaticos, se realiz6 utilizando Python. En cambio, las figuras que muestran los
resultados graficamente en mapas se obtuvieron con el programa MATLAB, que

cuenta con su propio lenguaje de programacion.

2.21. Homogeneizacién de las series de temperatura

y precipitaciéon

Como ya se ha mencionado, las series de datos utilizadas fueron construidas a
partir de datos de dos redes de estaciones meteoroldgicas diferentes. Sin
embargo, aunque dichas estaciones dependen de organismos independientes,
las estaciones de Meteogalicia y AEMET se encuentran ubicadas en puntos muy
cercanos, por lo que se pudieron formar parejas de estaciones equivalentes.
Para comprobar que es posible la union de las series de datos de dichas
estaciones es necesario comprobar que las medidas realizadas sean
semejantes. Con este objetivo, se le aplicé a cada pareja un conjunto de cuatro

analisis estadisticos que se indican a continuacion:

e Correlacion de Pearson. Permite conocer el grado de relacién entre dos
variables, x e y. Se calcula como el cociente entre la covarianza de los datos

de las variables y el producto de la desviacién estandar de cada una.

cov(x,y)

T =
XY S¢S,

x = valores de referencia (AEMET)

y = valores medidos (Meteogalicia)
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rxy = Correlacion de Pearson

oxy = covarianzade Xe Y

Sy = desviacion estandar de la variable X
Sy = desviacion estandar de la variable Y

Su valor oscila entre -1y 1. Cuando rxy = -1 0 1yy = 1, existe una correlacion
lineal perfecta negativa o positiva, entre las variables. En caso de que ryy = 0,

no existe relacién entre las mismas (Wilks, 2006).

e Error Medio Absoluto (MAE). Mide la diferencia entre dos variables. Es el
promedio aritmético del valor absoluto de la diferencia entre parejas de datos
de dos variables, x e y, donde una de estas variables es la de referencia, es

decir, el “valor real” y la otra el “valor medido”.

n
1
Error Medio Absoluto = ;z lyi — xl
i=1

x = valores de referencia (AEMET)
y = valores medidos (Meteogalicia)

En este caso, los datos de AEMET se tomaron como “valor real”, puesto que era

la serie que se queria completar, y los de Meteogalicia como “valor medido”.

El MAE es nulo cuando los datos de las series son completamente semejantes,
por el contrario, el MAE es mayor cuanto mayores son las discrepancias entre
las series (Wilks, 2006).

e Sesgo. Indica la desviacidén media de los datos medidos respecto a los de
referencia. Se calcula como la relacion entre el valor real y el observado, en
este caso entre el valor medido por las estaciones de AEMET y el medido por
las de Meteogalicia.

n
1
Sesgo = ;Z(B’i - X;)
i=1

x = valores de referencia (AEMET)
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y = valores medidos (Meteogalicia)

Si el sesgo es nulo, ambas medidas son idénticas. Un sesgo positivo indica que
los valores de precipitacidon registrados por las estaciones de Meteogalicia son
inferiores a los de referencia, mientras un sesgo negativo indica lo contrario
(Wilks, 2006).

e Root Mean Square Error (RMSE). Indica el grado de dispersion de los valores
medidos, en este caso los de Meteogalicia, respecto a la regresion lineal
calculada a partir de los valores de referencia, los de las estaciones de
AEMET.

n
1
RMSE = |~ (i — x)?
i=1

x = valores de referencia (AEMET)
y = valores medidos (Meteogalicia)
n = tamafo de la muestra

Cuanto mayor sea la semejanza entre los valores de ambas series, menor sera
el valor del RMSE (Wilks, 2006).

De acuerdo con los resultados de los cuatro analisis estadisticos aplicados, de
las 17 estaciones iniciales todas pueden ser completadas con los datos de su
respectiva homologa excepto tres en el caso de la precipitacion (Ferrol, Fornelos
y Lourizan) que terminan unos afios antes que el resto, como se observa en la
Tabla 2.1. Se ha decidido no prescindir de ellas puesto que solamente hay una

diferencia de 3 afos respecto al resto de estaciones.

Una vez unidas las series, se realizd el calculo de los indices de extremos
climaticos y se procedi6 al estudio de la evolucion y tendencia de los diferentes
indices. El analisis de las tendencias, se llevd a cabo tanto anualmente como
estacionalmente, ya que aunque veces en el computo anual no se observan
tendencias significativas si que se pueden observar en los diferentes periodos
estacionales. Ademas, en nuestra region de estudio, localizada en las latitudes
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medias del hemisferio norte, los cambios meteoroldgicos estacionales son muy
importantes distinguiendo claramente las cuatro estaciones de primavera,

verano, otofo e invierno.

La divisién en estaciones del afio se llevd a cabo trimestralmente, de la siguiente

forma:

¢ Invierno: diciembre, enero, febrero.
e Primavera: marzo, abril, mayo.
e Verano: junio, julio, agosto.

e Otono: septiembre, octubre, noviembre.

En la homogeneizacion de las series también se busco que estas fueran lo mas
completas posibles. Aunque la toma de datos mediante estaciones automaticas
es buena y las series en general estan completas, inevitablemente en algunos
casos se encuentran huecos temporales en las series. Estos pueden ser debidos
a diversos factores como posibles errores en las medidas de los instrumentos o
paradas de funcionamiento de la estacion por averias o reparaciones. Ha de
tenerse esto en cuenta, pues dependiendo de la cantidad de datos ausentes los
resultados seran mas o menos representativos de la realidad. Las series se
revisaron en busca de valores ilégicos (-99, -9999) que pudieran estar presentes,
correspondientes a los “datos no registrados” debidos a problemas de
funcionamiento o incorrecta medida de las estaciones automaticas y fueron
eliminados para evitar desviaciones en los resultados. Adicionalmente, se

establecieron las siguientes condiciones:

e En el calculo de los indices de forma anual, Unicamente se utilizaron afios
con un numero de datos igual o superior a 300 dias.
e En el calculo de indices de forma estacional, solamente se utilizaron

trimestres con un nidmero maximo de 15 datos nulos.

2.2.2. Tendencias

Para determinar las tendencias existentes en los indices de precipitacion y

temperatura extrema se ha utilizado el test de Mann-Kendall.
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El motivo por el que se ha seleccionado este test en concreto es su capacidad
para detectar tendencias estadisticamente significativas en series de datos que
no siguen una distribucion concreta (test no paramétrico) a la vez que permite la
ausencia de valores en medio de las series. Otra ventaja que ofrece es la
posibilidad de aplicacion tanto a conjuntos de datos pequefios como grandes
(Gilbert, 1987).

Para estudiar las tendencias en los resultados de los indices se utilizé Python.

Las ecuaciones empleadas se muestran a continuacion.

De acuerdo con Kendall, 1975 cuando el conjunto de datos es superior a 10, se

calcula el test estadistico Z:

( S—-1 ]
s 50
[VAR(S)E]

z={ 0 si S$=0
S+1 ,
2T s 5<0

k [VAR(S)E]

Las variables S y VAR(S) que figuran en el test Z se calculan de la siguiente

forma:

n
S = Z sgn(x; — xi)

Donde n es el numero de datos totales y las variables x; y xk cada uno de los
datos de la serie (j > k). El signo de las diferencias se determina segun el criterio
indicado:
1 si(x;— x)>0
sgn(xj— x) =40 si(xj—x)=0

=1 si(x;— x) <0

El valor de VAR(S) se obtiene segun la expresion:
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q

VAR(S) = % n(n—1)(2n+5) — Z t,(t, — 1)(2t, +5)
p—1

Donde g es el numero de grupos y tp el numero de datos de cada grupo.

Un valor positivo de Z indica que la tendencia es un aumento, en cambio si el
valor de Z es negativo indica un descenso. La significancia de las tendencias

depende del p value.

e Sip value = 0.05 la tendencia es estadisticamente significativa al 95%.
e Sip value = 0.1 la tendencia es estadisticamente significativa al 90%.

e Sip value > 0.1, la tendencia no es significativa.
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3. Resultados

Como ya se ha comentado, el analisis de los datos de temperatura y precipitacion
se realiz6 mediante el calculo de indices extremos de precipitacidén y temperatura
tanto de forma anual como estacional en las 17 estaciones seleccionadas. Los
resultados fueron recogidos en tablas en las que las tendencias significativas se
indican con dos asteriscos (**) cuando esta es igual o superior al 95% (p value <
0.05), y con uno (*) cuando es igual o superior al 90% (p value < 0.10). Los
resultados se muestran también de forma grafica sobre el mapa del area de

estudio.

3.1. indices extremos de temperatura

En el analisis de los indices extremos de temperatura se calcularon 17 indices
diferentes. Como se menciona en la seccién de datos, estos son los indices
recomendados y reconocidos por el ETCCDI. No obstante, algunos de estos
indices no son realmente aplicables a la climatologia de nuestra regidon de
estudio y otros no aportan informacién adicional relevante con respecto a otros
indices mas significativos. En este trabajo finalmente solo se han incluido 10 de

los 17 indices considerados como mas relevantes y significativos.
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3.1.1. indice TX90

Para el célculo del indice TX90 de cada periodo (anual y estacional), se
consideraron los datos diarios de temperatura maxima en el periodo de datos de
cada periodo temporal. El indice TX90 representa el numero de dias en que la
temperatura maxima excede el percentil 90 de la temperatura maxima diaria. En
la Tabla 3.1 se muestran los resultados obtenidos para las once estaciones

consideradas.

Tabla 3.1. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indiceTX90. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacién Anual Invierno Primavera Verano Otono
Allariz -0,25 -0,32** 0,22** -0,04 -0,23*
As Pontes 0,65** 0,12** 0,25** 0,15* 0,15**
Corunfa 0,65** 0,14** 0,32** 0,12** 0,18**
Corufa Aeropuerto  0,33** 0,18* 0,09* -0,82 0,15**
Lavacolla 0,39* 0,07 0,22** 0,11* 0,12**
Lourizan 0,44* 0,20** 0,24** 0,17* 0,12**
Lugo 0,30* 0,56** -0,28** -0,79* 0,24*
Ourense 0,68** 0,21** 0,32** 0,31* 0,22**
Paramos Guillarei  -0,41** 0,08 0,11 -0,11 -0,11
Vigo 0,35** 0,17* 0,19* 0,12* 0,14*
Xinzo 0,21** -0,13 0,10* 0,15* 0,11

En la Tabla 3.1 se observa una tendencia positiva generalizada del indice TX90
que se repite en practicamente todas las localizaciones salvo en la estaciéon de
Paramos-Guillarei, en la que, aunque no se observan tendencias significativas
en los periodos estacionales, se obtiene una tendencia negativa en el periodo
anual. Las estaciones de Allariz y Lugo muestran variabilidad en el signo de la

tendencia dependiendo del trimestre analizado.
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Figura 3.1. Tendencias decadales del indice TX90. Los diferentes tamarios de los circulos indican
las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que tienen
una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice y los
azules aumento del indice.
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En la Figura 3.1 se puede ver como en el periodo anual el aumento del indice
TX90 es generalizado salvo en la estacion de Paramos-Gillarei, que muestra una
tendencia negativa significativa, y en Allariz, donde la tendencia parece negativa,
aunque no es significativa. En verano es donde se observa una mayor
discordancia entre las diferentes estaciones. Lugo es la unica estacion que

muestra una tendencia negativa y significativa en el trimestre de primavera.

3.1.2. indice TX10

El indice TX10 nos da informacién sobre dias frios, ya que nos indica el numero
de dias/periodo en que no se supera el percentil 10 de la temperatura maxima
diaria. Ese periodo puede ser anual, estacional, mensual,... Aqui analizamos el
periodo anual y los cuatro periodos estacionales. En la Tabla 3.2 podemos ver

las tendencias encontradas para este indice.

Tabla 3.2. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indiceTX10. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacion Anual Invierno Primavera Verano Otofio
Allariz 0,75** 0,26** -0,01 0,01 0,20**
As Pontes -0,46** -0,10 -0,28** -0,23* -0,17**
Coruha -0,84** -0,15** -0,29** -0,30** -0,18*
Corufa Aeropuerto -0,48** -1,12** -0,06 0,05 -0,12
Lavacolla -0,53** -0,15** -0,25** -0,19** -0,16**
Lourizan -0,73* -0,15** -0,25** -0,25** -0,12*
Lugo -0,54** -0,76** 0,19** 0,48* -0,40**
Ourense -0,61** -0,17** -0,29** -0,21** -0,12**
Paramos Guillarei -0,71** -0,28** -0,31** 0,01 -0,11*
Vigo -0,64** -0,19** -0,24** -0,19** -0,11*
Xinzo -0,11 0,10 -0,18** -0,09 -0,06

Con los resultados de la Tabla 3.2, es posible afirmar que en las diferentes
localizaciones repartidas por toda la geografia gallega se esta produciendo un
descenso generalizado del indice TX10, es decir, una disminucion del numero
de dias con temperatura maxima inferior al percentil 10. Las estaciones de Allariz
y Xinzo, ambas localizadas en el suroeste de la comunidad gallega, difieren de
esta tendencia al igual que Lugo en los meses de primavera y verano. La
situacion geografica de las mismas puede ser una de las causas de este

desacuerdo.
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Figura 3.2. Tendencias decadales del indice TX10. Los diferentes tamanos de los circulos indican
las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que tienen

una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucién del indice y los
azules aumento del indice.
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La Figura 3.2 nos muestra los mapas de las tendencias decadales de este indice,
mostrandonos una uniformidad generalizada de las tendencias en las areas

costeras.

3.1.3. indice TN90

El indice TN9O es el numero de dias con temperatura minima superior al percentil
90 de la temperatura minima diaria. Este indice es representativo de las noches
calidas. La Tabla 3.3 muestra las tendencias encontradas para las once

estaciones analizadas.

Tabla 3.3. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice TN90. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacion Anual Invierno Primavera Verano Otofo
Allariz 0,58** -0,14 0,17* 0,23** 0,23
As Pontes 0,62** 0,14** 0,25** 0,29** 0,24**
Coruha 0,91** 0,12** 0,26** 0,34* 0,24**
Corufa Aeropuerto 0,68** 0,11* 0,28** 0,26** 0,23**
Lavacolla 0,58** 0,03 0,19** 0,26** 0,14**
Lourizan 0,60** 0,07* 0,18** 0,23** 0,15**
Lugo 0,29 0,03 0,14** 0,10 0,03
Ourense 0,30** -0,10 0,17** 0,10 0,07
Paramos Guillarei 0,81** 0,08 0,41** 0,18 0,28**
Vigo 0,61** 0,04 0,23** 0,16** 0,17**
Xinzo 0,98** 0,16 0,20** 0,22** 0,31**

Las tendencias significativas obtenidas para el indice TN90 son en todos los
casos positivas, lo que indica un progresivo incremento de las temperaturas
minimas anuales. En la Figura 3.3 donde se muestran las tendencias decadales
observamos que ese incremento que en casi todas las localizaciones esta por
encima de los 3 dias/década puede llegar a los 9,8 dias/década. Las tendencias
se muestran sobre todo en primavera y otofio que son las estaciones de
transicion en nuestras latitudes. Durante el invierno solo se alcanzan tendencias
positivas significativas en las tres estaciones localizadas en el area del noroeste

de la provincia de Corufia y en Lourizan, todas ellas localizaciones costeras.
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Figura 3.3. Tendencias decadales del indice TN90. Los diferentes tamarios de los circulos indican
las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que tienen
una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice y los

azules aumento del indice
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3.1.4. Indice TN10

El indice TN10 es el numero de dias con temperatura minima inferior al percentil
10 de temperatura minima diaria del periodo de referencia. Este indice se puede
asociar con las noches frias y el resultado es que de forma generalizada
disminuye el numero de noches frias en todas las estaciones del afio y

consecuentemente en el recuento anual.

Tabla 3.4. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indiceTN10. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacién Anual Invierno Primavera Verano Otono
Allariz -0,06 0,00 -0,11 -0,19** 0,00
As Pontes -0,49** -0,18** -0,28** -0,26** -0,26**
Coruna -0,54** -0,15** -0,28** -0,36** -0,16**
Corufa Aeropuerto -0,49** -0,16 -0,26** -0,34** -0,14**
Lavacolla -0,37* -0,05 -0,20** -0,24** -0,15**
Lourizan -0,19* -0,02 -0,11* -0,17** -0,11*
Lugo -0,59** -0,21** -0,32** -0,24** -0,11*
Ourense -0,35 -0,05 -0,24* -0,18** -0,11
Paramos Guillarei  -0,92** -0,28** -0,45** -0,21** -0,23*
Vigo -0,50** -0,17* -0,28™** -0,36** -0,09
Xinzo -0,46** -0,20 -0,21** -0,39** -0,19**

Las tendencias recogidas en la Tabla 3.4 muestran esta disminucion del indice
TN10 en practicamente todas las localizaciones consideradas salvo en Allariz y
en Ourense, donde la tendencia es significativa al 95% unicamente en verano.

En la Figura 3.4, donde se muestran las tendencias decadales, observamos que
esta disminucion que en casi todas las localizaciones esta por encima de los 2
dias/década en el periodo anual puede llegar a los 9,2 dias/década. Las
tendencias se muestran sobre todo en primavera y verano. Durante el invierno
solo se alcanzan tendencias significativas en 5 de las 11 estaciones

consideradas.
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Figura 3.4. Tendencias decadales del indice TN10. Los diferentes tamafios de los circulos indican
las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que tienen
una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice y los
azules aumento del indice.
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3.1.5. indice TXx

El indice TXx indica el valor maximo de temperatura maxima diaria en el periodo
considerado. En el analisis de la Tabla 3.5 donde se presentan las tendencias
anuales de este indice a lo largo del afio y en los 4 periodos estacionales, no se
observa una uniformidad en las mismas. Si bien parece que es en primavera y
en otono donde mayoritariamente se observan incrementos en dicho indice

juntamente con el verano.

Tabla 3.5. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice TXx. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacion Anual Invierno Primavera Verano Otofio
Allariz -0,02 -0,11** 0,08** -0,01 -0,08**
As Pontes 0,02 0,02 0,07** 0,05* 0,03
Corufa 0,03 -0,01 0,06** 0,05* 0,04*
Corufia Aeropuerto 0,03 0,19 0,04 -0,07 0,09**
Lavacolla 0,05** 0,01 0,06** 0,06** 0,03
Lourizan 0,04** 0,02 0,06** 0,04* 0,06**
Lugo 0,01 0,52** -0,08** -0,27** 0,08**
Ourense 0,10** 0,05* 0,12** 0,10** 0,13**
Paramos Guillarei -0,04** -0,02 0,03 -0,03 -0,04
Vigo 0,01 0,01 0,03 0,03 0,03
Xinzo 0,04** -0,02 0,03 0,06** 0,02

Solamente en la estacion de Ourense el incremento que se observa es
significativo tanto anualmente como en cada una de las estaciones del afio y
ronda el grado de temperatura decadal salvo en invierno donde el incremento se

reduce a medio grado por década.

En la figura 3.5 donde se muestran las tendencias decadales observamos que
este aumento de temperatura maxima se observa de forma mas generalizada en
las estaciones de primavera, verano y otofo oscilando entre el medio grado y el
grado por década. Llama la atencion Lugo con un comportamiento contrario en
primavera y verano y Allariz que parece mostrar una tendencia negativa en
otono. Durante el invierno muy pocas localizaciones muestran un incremento

significativo.

32



indice TXx

) s

o

|V
=

9w 8w 7w 6 W

42'N

MAM

JJA SON

Figura 3.5. Tendencias decadales del indice TXx. Los diferentes tamarios de los circulos indican
las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que tienen
una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucién del indice y los
azules aumento del indice.
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3.1.6. indice TNn

El indice TNn indica el valor minimo de temperatura minima diaria en el periodo
considerado. En el analisis de la Tabla 3.6 donde se presentan las tendencias
anuales de este indice a lo largo del afio y en los diferentes periodos
estacionales, se observa una tendencia positiva en los valores de dichas
temperaturas salvo en las estaciones de Lourizan y Allariz en las que en invierno
y primavera no se detecta dicho aumento de temperaturas, lo que hace que no
se observe tampoco en el analisis anual. Esta tendencia no siempre es
significativa pero si que se confirma en las estaciones situadas mas al oeste de

la comunidad con significatividades del 95% como se puede ver en la Figura 3.6

Tabla 3.6. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice TNn. Los asteriscos

indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacién Anual
Allariz -0,03
As Pontes 0,05**
Coruna 0,02
Coruna Aeropuerto 0,02
Lavacolla 0,02
Lourizan -0,01
Lugo 0,04**
Ourense 0,00
Paramos Guillarei 0,06**
Vigo 0,04**
Xinzo 0,05*

Los meses de verano y otofio son los que experimentan un mayor aumento de
los valores del indice TNn con incrementos que pueden alcanzar el 1°C/década.

En primavera aunque se detectan aumentos de temperatura en dicho indice no

Invierno

-0,05
0,04~
0,01
0,03
0,01

-0,01
0,05*
0,00
0,06**
0,03**
0,04

alcanza la significatividad del 90%.
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Primavera

-0,05
0,04
0,03
0,04
0,02
0,01
0,07
0,01
0,08
0,04
0,04

Verano

0,05*
0,06**
0,05*
0,09**
0,04**
0,03*

0,04*

0,05*
0,06**
0,05**
0,09**

Otono

0,00
0,06**
0,03**
0,05**
0,03*
0,02
0,05*
0,06**
0,11*
0,03
0,05*
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Figura 3.6. Tendencias decadales del indice TNn. Los diferentes tamafios de los circulos indican
las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que tienen
una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice y los
azules aumento del indice
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3.1.7. indice FD

El FD o indice de dias helados, es el numero de dias con temperatura minima
inferior a 0°C. Este indice presenta una disminucién generalizada en toda la
region de estudio y en todas las estaciones del afo, salvo en verano donde
apenas tienen lugar dias con temperaturas por debajo de 0°C en la climatologia

de Galicia.

Tabla 3.7. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice FD. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacion Anual Invierno  Primavera Verano Otono
Allariz -0,06 -0,03 -0,11 -0,00 0,00
As Pontes -0,51* -0,23* -0,18** 0,00 -0,11*
Corufia 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Coruia Aeropuerto -0,14 -0,16 -0,02 0,00 -0,03*
Lavacolla -0,18** -0,07 -0,06** 0,00 -0,03**
Lourizan -0,02 0,00 0,00 0,00 -0,01
Lugo -0,59** -0,18 -0,25** -0,00 -0,09**
Ourense -0,28 -0,09 -0,07 0,00 -0,11*
Paramos Guillarei  -0,50** -0,28** -0,14* 0,00 -0,08**
Vigo -0,14* -0,10** -0,03** 0,00 -0,01*
Xinzo -0,83** -0,19 -0,34** -0,03** -0,26**

De acuerdo con la Tabla 3.7, los principales cambios en el indice FD se observan
durante la primavera y el otofio, y en menor medida durante el invierno. Si
representamos las tendencias decadales podemos ver en la Figura 3.7 que la
mayor disminucién se observa en las localizaciones de interior rodando los 3-4
dias/década en primavera y otofio y pudiendo llegar a los 8 dias/década en Xinzo

durante el periodo anual.
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Figura 3.7. Tendencias decadales del indice FD. Los diferentes tamanos de los circulos indican
las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que tienen
una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice y los
azules aumento del indice
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3.1.8. indice SU

El indice de Dias calidos (SU) es el numero de dias con temperatura maxima
superior a 25°C. En la Tabla 3.8 se observa de forma generalizada valores
positivos en las tendencias, salvo en algunas localizaciones puntuales como

Allariz o Lugo que varian segun la estacion del afio analizada.

Tabla 3.8. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice SU. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacion Anual Invierno Primavera Verano Otofo
Allariz -0,07 0,00 0,22* 0,22** -0,22
As Pontes 0,62* 0,00 0,12** 0,12** 0,15*
Coruha 0,30** 0,00 0,03** 0,03** 0,13*
Coruna Aeropuerto 0,25 0,35* 0,00 0,00 0,09**
Lavacolla 0,50* 0,00 0,15* 0,15** 0,14*
Lourizan 0,58* 0,00 0,18* 0,18** 0,17*
Lugo 0,49* 1,33** -0,08** -0,08** 0,37*
Ourense 1,04** 0,00 0,46 0,46** 0,33*
Paramos Guillarei 0,00 0,00 0,21** 0,21** 0,00
Vigo 0,44** 0,00 0,11* 0,11** 0,13*
Xinzo 0,44 0,00 0,08** 0,08** 0,15*

En invierno los cambios no muestran tendencias salvo en Lugo y Coruna
Aeropuerto donde se obtienen tendencias significativas al 95% y al 90%,
respectivamente. Durante los trimestres de primavera, verano y otofio se
observan tendencias significativas la mayoria al 95% con incrementos que
rondan los 5 dias/década en las localizaciones situadas mas al oeste de la

comunidad gallega.

En el periodo anual, esos 5 dias/década pueden verse fuertemente
incrementados como ocurre en la ciudad de Ourense donde se observa un
aumento de 10 dias/década con temperaturas por encima de los 25°C. Allariz
por el contrario no muestra tendencia significativas durante el periodo anual
debido a su comportamiento andmalo durante el otofio en el que se observa una

disminucion del indice SU que no llega a ser significativa.
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Figura 3.8. Tendencias decadales del indice SU. Los diferentes tamarios de los circulos indican
las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que tienen
una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucién del indice y los

azules aumento del indice.
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3.1.9. indice WSDI

El indice WSDI o episodios calidos es el numero de periodos de al menos 6 dias
consecutivos con temperatura maxima superior al percentil 90, registrados en un
periodo de tiempo determinado. EI comportamiento de este indice es similar al
de SU con aumentos generalizados en toda la regién de estudio salvo
localizaciones puntuales. En invierno y en primavera es donde estos incrementos

presentan una mayor significatividad.

Tabla 3.9. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice WSDI. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacién Anual Invierno Primavera Verano Otono
Allariz -0,02 -0,05* 0,01 -0,01 0,00
As Pontes 0,02** 0,01 0,02** 0,01 0,00
Corunfa 0,02** 0,00 0,03** 0,01 0,01
Corufa Aeropuerto 0,01 0,02* 0,01 0,00 0,02
Lavacolla 0,02* 0,01 0,01* 0,00 0,01
Lourizan 0,02** 0,02** 0,02** 0,01 0,01
Lugo 0,00 0,05* -0,02** -0,03** 0,02**
Ourense 0,04* 0,01 0,02** 0,03** 0,01*
Paramos Guillarei  -0,03* 0,00 0,00 -0,02* -0,02
Vigo 0,03** 0,01 0,01* 0,01 0,01
Xinzo 0,03** 0,01* 0,00 0,02** 0,00

Si representamos las tendencias de la Tabla 3.9 en un mapa donde se registren
las tendencias por década de dicho indice se confirma que los meses de invierno
y primavera son los que presentan unas tendencias mas intensas. No obstante
estas tendencias aunque significativas, son pequenas sin llegar ninguna a

incrementos superiores a un episodio por década.
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Figura 3.9. Tendencias decadales del indice WSDI. Los diferentes tamanos de los circulos

indican las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que
tienen una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice

y los azules aumento del indice.
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3.1.10. indice CSDI

El indice CSDI o indice de episodios frios es el numero de periodos de al menos
6 dias consecutivos con temperatura minima inferior al percentil 10, ocurridos en
un periodo de tiempo determinado. En la Tabla 3.10 se puede ver que por regla
general se observa una disminucién del numero de dichos episodios. Esta

disminucién es generalizada para todos los periodos del afio analizados.

Tabla 3.10. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice CSDI. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacién Anual Invierno Primavera Verano Otono
Allariz -0,02 0,00 0,00 -0,03** 0,00
As Pontes -0,02* -0,01 -0,02** -0,03** -0,01
Coruna -0,01 -0,02** -0,01* -0,03** -0,01*
Coruna Aeropuerto 0,00 -0,01 -0,01 -0,04** -0,01
Lavacolla 0,00 -0,01 -0,01 -0,03** -0,01
Lourizan 0,00 0,00 -0,01 -0,02** 0,00
Lugo -0,02** -0,02** -0,02** -0,01 0,00
Ourense -0,01 0,00 0,00 -0,03* -0,01
Paramos Guillarei  -0,03** -0,02** -0,04** -0,02* -0,02**
Vigo 0,00 -0,02** -0,02** -0,03** -0,01
Xinzo -0,02 -0,01 -0,02** -0,03** -0,02**

Si visualizamos la Tabla 3.10 sobre un mapa se observa que los valores de las
tendencias son bajas, por debajo de un episodio por década, pero significativos
en la mayoria de las localizaciones sobre todo en los meses de verano y
primavera. En otoAo solo tres de las once localizaciones presentan
significatividad en sus tendencias lo que hace que en el analisis anual también

disminuya el numero de localizaciones con tendencias significativas.
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Figura 3.10. Tendencias decadales del indice CSDI. Los diferentes tamafios de los circulos
indican las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que
tienen una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice
y los azules aumento del indice.
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3.2. indices extremos de precipitacion

Para el analisis de indices extremos de precipitacion se calcularon 13 indices
diferentes que al igual que los indices extremos de temperatura son los
recomendados por el ETCCDI. Finalmente, se decididé incluir solamente los 9
indices mas significativos en nuestra region de estudio que aportan los datos de
mayor relevancia, quedando excluidos aquellos que no proporcionan informacion

adicional.

3.2.1. indice PrecTot

El célculo del indice PrecTot se realizé para los periodos anual y estacional. El
indice de Precipitacion Total Acumulada es la suma de la precipitacion diaria de
todos los dias humedos ocurridos a lo largo de un determinado periodo de
tiempo, siendo dias humedos aquellos en los que la precipitacién es igual o

superior a 1 mm.

En la Tabla 3.11 se recogen las tendencias encontradas para este indice. Se
observa una tendencia anual uniforme en todo el territorio que indica una
disminucién progresiva de la precipitacion acumulada, aunque esta tendencia no

es significativa en todas las estaciones estudiadas.

Tabla 3.11. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice PrecTot. Los
asteriscos indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacion Anual Invierno Primavera Verano Otofo
Allariz -4,82** -2,66** -1,08** -0,48 -0,44
As Pontes -1,96 -0,91 -0,71 0,49 -0,75
Coruna -0,62 -0,68 -0,34 0,19 0,18
Ferrol -1,11 -1,99 0,11 0,55 0,33
Fornelos -31,47*  -22,37* -5,56 -1,58 2,58
Lavacolla -11,62**  -572** -3,03** 0,03 -2,36
Lugo -2,20* -2,23 -0,24 -0,42 0,51
Ordes -2,55 -2,05 -0,58 0,23 -0,23
Ourense -0,17 -1,31 0,39 -0,70 1,40
Lourizan -3,27 -3,61 -0,95 0,66 0,71
Rozas -0,19 2,33 1,01 -1,24 -1,21
Sarria -12,34*  -5,07** -2,83** -1,22* -2,46*
Vigo -11,05**  -6,05** -2,86** -0,10 -2,08
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Figura 3.11. Tendencias decadales del indice PrecTot. Los diferentes tamarios de los circulos
indican las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que

tienen una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice
y los azules aumento del indice.
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Atendiendo al analisis estacional se observa que la disminucion anual de la
precipitacion se debe fundamentalmente a los cambios que se estan
produciendo durante el invierno y, en menor medida, durante la primavera. Como
se puede observar en la Figura 3.11, en verano en la costa las tendencias son
positivas y negativas en el interior, en otofio son variadas y en ninguno de estos
trimestres son significativas. Destaca la estacion de Sarria por ser la unica en la
que se registran tendencias significativas a lo largo de todo el afio y por presentar
una disminucién anual de -123,4 mm/década siendo la segunda mas acusada

por detras de Fornelos, que alcanza los -314,7 mm/década.

3.2.2. indice SDII

El indice SDII o Intensidad de precipitacion media de los dias humedos se calcula
como el sumatorio de la precipitacion diaria acumulada entre el numero de dias

hamedos (precipitacion > 1 mm) de un periodo de tiempo determinado.

Comparando las figuras 3.11 y 3.12, se observa cierto paralelismo entre las
tendencias anuales entre los indices PrecTot y SDII. En relacion al analisis anual,
se aprecia que las estaciones en las que se estan produciendo descensos
significativos del indice PrecTot son las mismas que en las que se observa una

disminucion significativa del indice SDII.

Tabla 3.12. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice SDII. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacion Anual Invierno  Primavera  Verano Otono
Allariz -0,03** -0,04** -0,03** -0,04 0,00
As Pontes -0,02 -0,01 -0,03* 0,00 -0,03
Coruna 0,01 0,00 0,00 0,02 0,02**
Ferrol 0,00 0,00 0,02 0,03 0,02
Fornelos -0,13* -0,38** -0,08 0,03 0,07
Lavacolla -0,06** -0,10** -0,07** 0,00 -0,03
Lugo -0,01 -0,04* -0,01 0,01 0,01
Ordes -0,02 -0,03 -0,03 0,01 0,01
Ourense -0,01 -0,03 0,00 -0,07* 0,02
Lourizan -0,03 -0,05* -0,04* 0,02 0,02
Rozas 0,01 0,02 0,02 -0,02 0,00
Sarria -0,06** -0,07** -0,06** -0,01 -0,05**
Vigo -0,07** -0,10** -0,07** -0,03 -0,01
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Figura 3.12. Tendencias decadales del indice SDIl. Los diferentes tamarfios de los circulos
indican las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que

tienen una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice
y los azules aumento del indice.
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Los descensos del indice SDIl mas intensos, de hasta -3,8 mm/década, se dan
en los meses de invierno. Durante los meses de verano y otofo las tendencias
son variadas y no significativas en casi todos los casos, con las excepciones de
Ourense en verano (-0,7 mm/década) junto con Corufia (0,2 mm/década) y Sarria

(-0,5 mm/década) en otofio.

3.2.3. indice R10 mm

El indice R10 o dias de precipitacién intensa, es el nimero de dias de un
determinado periodo en los que la precipitacion diaria acumulada fue igual o

superior a 10 mm.

Los resultados recogidos en la Tabla 3.13 indican que en general se esta
produciendo un descenso del numero de dias de precipitacion intensa, aunque
esta tendencia solamente es significativa en cuatro de las trece estaciones
estudiadas. Los descensos mas acusados del indice R10mm se corresponden

con el periodo anual y alcanzan valores de hasta -5,7 dias/década.

Tabla 3.13. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice R10mm. Los
asteriscos indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacién Anual Invierno  Primavera Verano Otofo
Allariz -0,19* -0,10* -0,02 -0,02 -0,03
As Pontes -0,14 -0,08 -0,02 0,01 -0,04
Coruna -0,01 -0,04 -0,01 0,01 0,03
Ferrol 0,03 -0,07 0,05 0,02 0,05
Fornelos -0,51* -0,25 -0,12 -0,05 0,14
Lavacolla -0,33* -0,18* -0,07** 0,01 -0,07
Lugo -0,09 -0,11 0,00 -0,01 0,01
Ordes -0,14 -0,10 -0,01 0,00 -0,03
Ourense -0,06 -0,09 0,02 -0,03 0,05
Lourizan -0,12 -0,14 -0,02 0,02 0,01
Rozas 0,04 0,07 0,14 -0,06* -0,05
Sarria -0,57* -0,22** -0,14** -0,05** -0,15**
Vigo -0,27** -0,17* -0,05 -0,01 -0,05

La ausencia de tendencias anuales significativas en la mayoria de las estaciones
se debe a la variacion de las tendencias en una misma ubicacion a lo largo del

ano.
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Figura 3.13. Tendencias decadales del indice R10mm. Los diferentes tamafios de los circulos
indican las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que
tienen una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucién del indice

y los azules aumento del indice.
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Fijandonos en la Figura 3.13 podemos observar que en la mayoria de estaciones
costeras se detectan tenencias negativas durante el invierno, que son positivas
en los meses de verano y variables en primavera y otofio dependiendo de cada
localizacion. Cabe destacar que en todos los casos las tendencias negativas son

las unicas con una significancia igual o superior al 90%.

3.2.4. indice R90p

El indice R90p nos da la cantidad de precipitacion por encima de un valor umbral
especifico de la localizacion considerada para dias humedos, calculados como
los percentiles 90 de la distribucion de las cantidades de precipitacion diaria en

dias con 1 mm o mas de precipitacion, en el periodo de referencia 1981-2010.

En la Tabla 3.14 se observa que la tendencia anual del R90p es negativa y
significativa al 95% en la mayoria de los periodos estacionales salvo en otofio,
donde no se observan tendencias significativas, y en verano, donde esas
disminuciones solo son significativas en 3 de las 13 localizaciones analizadas.
Las disminuciones mas intensas se estan produciendo en invierno, siendo el

caso mas destacado el de Fornelos con un valor préximo a los 147 mm/década.

Tabla 3.14. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indiceR90p. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacion Anual Invierno  Primavera Verano Otono
Allariz -3,87** -1,90** -1,37* -0,64** -0,09
As Pontes -0,52 -0,09 -0,82** 0,34 -0,10
Coruna 0,93 0,12 0,03 0,18 0,45
Ferrol -0,29 -0,55 -0,10 0,52 0,22
Fornelos -24,25** -14,67** -5,94 -0,29 -0,35
Lavacolla -9,16** -3,87** -3,41* 0,01 -1,20
Lugo -0,80 -1,24 -0,06 -0,30 0,51
Ordes -1,36 -0,89 -0,91 0,26 0,22
Ourense 0,34 -0,20 0,11 -0,55** 0,97
Lourizan -1,88 -1,29 -1,57* 0,32 1,09
Rozas 0,81 2,25 0,11 -0,61 -0,38
Sarria -7,27** -2,85* -2,64** -0,81* -1,01
Vigo -8,47** -3,38** -3,13* -0,55 -1,00
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Figura 3.14. Tendencias decadales del indice R90p. Los diferentes tamarios de los circulos
indican las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que
tienen una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice

y los azules aumento del indice.
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Representando los datos recogidos en la Tabla 3.14 sobre un mapa, se obtiene
la Figura 3.14. En ella se puede observar con mayor claridad como en el analisis
anual la mitad sur de la comunidad muestra disminuciones significativas que
pueden llegar a los 242 mm/década. Estas tendencias se repiten en invierno y
en primavera con valores algo menores. En verano las disminuciones no son tan
generalizadas y a las tendencias significativas de disminucion de precipitacion
se restringen a las tres localizaciones situadas en el suroeste de la comunidad.
En otofio, tal y como vimos en la Tabla 3.14, no hay tendencias significativas

obteniendo tanto valores positivos como negativos de forma indiscriminada

3.2.5. indice R95pTot

El indice R95pTot es el porcentaje del numero de dias con precipitacion
acumulada superior al percentil 95 respecto al total de dias humedos registrados

en un determinado periodo de tiempo.

En la Tabla 3.15 se muestran los resultados obtenidos para este indice. El
periodo estacional que muestra mas valores significativos es la primavera y en
todas las localizaciones esa tendencia es negativa. En el resto de periodos
estacionales se observan tanto valores positivos como negativos en las
tendencias, siendo pocas de ellas significativas. En invierno y verano tan solo 2
localizaciones presentan disminuciones significativas y en otofilo no se observa

ninguna tendencia significativa.

Tabla 3.15. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice R95pTot. Los
asteriscos indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacion Anual Invierno  Primavera Verano Otono
Allariz -0,12* -0,16 -0,34** -0,16 0,12
As Pontes 0,04 0,07 -0,20* 0,09 0,04
Coruna 0,07 0,03 -0,01 0,14 0,13
Ferrol -0,03 -0,05 -0,05 0,07 0,07
Fornelos -0,42* -0,67* -0,66* -0,06 -0,16
Lavacolla -0,18** -0,08 -0,41** 0,03 -0,11
Lugo 0,01 -0,01 0,04 -0,28* 0,21
Ordes -0,01 -0,01 -0,21* 0,11 0,05
Ourense 0,10 0,20 0,06 -0,50* 0,14
Lourizan -0,04 -0,09 -0,25* 0,18 0,08
Rozas 0,13 0,67** 0,00 -0,22 0,12
Sarria -0,21** -0,12 -0,42** -0,20 -0,02
Vigo -0,21** -0,25** -0,47** -0,24 -0,01
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Figura 3.15. Tendencias decadales del indice R95pTot. Los diferentes tamarios de los circulos
indican las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que
tienen una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice

y los azules aumento del indice.
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Representando los valores sobre un mapa, Figura 3.15, vemos que las
disminuciones significativas se centran especialmente en la mitad sur del area
de estudio, al igual que ocurria con otros indices como con el R90p. Esto se
observa sobre todo en primavera y en el periodo anual. En el resto de periodos
estacionales hay mayor variabilidad en los valores de las tendencias
encontrandose tendencias positivas y negativas de valores similares. Incluso en

otofo, aunque sin significatividad, la mayoria de los valores son positivos.

3.2.6. indice RX1D

El indice RX1D es el valor maximo de precipitacion diaria registrada en un

determinado periodo de tiempo en este caso en un dia (anual y estacional).

Como se observa en la Tabla 3.16, las tendencias son variadas segun la estacion
y la época del afo analizada. Anualmente, son cuatro las estaciones que
presentan tendencias significativas al 90% o superior, de las cuales tres son

negativas (Allariz, Ferrol, Sarria) y una positiva (Lugo).

Tabla 3.16. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice RX1D. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacion Anual Invierno Primavera Verano Otono
Allariz -0,15* -0,18** -0,24** -0,10 -0,02
As Pontes -0,03 0,11 -0,17 0,10 -0,18
Coruha 0,08 -0,04 0,02 0,07 0,12
Ferrol -0,13* -0,15 0,04 0,10 0,01
Fornelos -0,51 -1,66** -0,69* 0,07 0,24
Lavacolla -0,21 -0,10 -0,36** -0,07 -0,18
Lugo 0,19 0,06 -0,02 -0,05 0,10
Ordes 0,18 0,18 -0,08 0,02 0,21
Ourense 0,25 0,12 -0,06 -0,16* 0,27
Lourizan -0,05 -0,09 -0,21** 0,16 0,25
Rozas 0,16 0,40 0,05 -0,14 -0,05
Sarria -0,45** -0,13 -0,46** -0,16 -0,20
Vigo -0,24 -0,45** -0,48** -0,15 -0,01

En la Figura 3.16, en la que se han representado los datos recogidos por la Tabla
3.16, se observa que las tendencias significativas se dan principalmente en
primavera y en invierno, aunque también hay casos como Lugo o Ferrol (-1,9

mm/década) en los que la tendencia se refleja unicamente de forma anual.
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Figura 3.16. Tendencias decadales del indice RX1D. Los diferentes tamarios de los circulos
indican las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que
tienen una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice
y los azules aumento del indice.
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3.2.7. indice RX5D

El indice RX5D indica el valor maximo de precipitacion acumulada en un periodo

de 5 dias humedos (precipitacion > 1 mm) consecutivos.

Las tendencias anuales recogidas por la Tabla 3.17 son significativas al 95% en
5 de las 13 estaciones repartidas en el area de estudio e indican un descenso de
la precipitacion acumulada en periodos de 5 dias. Se alcanzan valores anuales

de hasta -36 mm/década.

Tabla 3.17. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice RX5D. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacion Anual Invierno Primavera Verano Otono
Allariz -0,48** -0,46* -0,47** -0,17 -0,07
As Pontes -0,05 0,22 -0,36 0,23 -0,37
Coruha 0,16 0,21 0,19 0,13 0,00
Ferrol -0,28 -0,23 -0,09 0,20 -0,04
Fornelos -3,60** -4,38** -0,72 -0,22 -0,40
Lavacolla -1,04** -0,53 -0,81** -0,05 -0,68
Lugo 0,03 0,00 -0,09 -0,12 0,07
Ordes -0,03 0,05 -0,27 0,18 0,13
Ourense -0,11 -0,09 -0,02 -0,25 0,22
Lourizan -0,33 -0,36 -0,38 0,15* 0,20
Rozas 0,08 1,08 0,11 0,13 -0,57
Sarria -0,88** -0,52 -0,84** -0,41** -0,47*
Vigo -1,04** -0,84** -1,01** -0,24 -0,22

Representando los resultados del indice RX5D sobre un mapa se obtiene la
Figura 3.17 en la que destacan los meses de invierno a primavera, pues es en
este periodo donde mayor numero de tendencias son significativas al 90% y 95%
y se registran disminuciones de hasta -43,8 mm/década. En verano se observan
tendencias positivas en las localizaciones situadas mas al norte y oeste de la
comunidad, aunque solamente es significativa la de Lourizan que presenta un
ascenso de 1,5 mm/década. Las localizaciones situadas en la mitad sur y este
por el contrario presentan valores negativos que llegan a ser significativos en
Sarria con -4,1 mm/década. En otofio predominan los valores negativos aunque

la Unica tendencia significativa es la de Sarria (-4,7 mm/década).
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Figura 3.17. Tendencias decadales del indice RX5D. Los diferentes tamarios de los circulos
indican las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que
tienen una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice

y los azules aumento del indice.
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3.2.8. indice CDD

El indice CDD es una medida de la duracién de los periodos de dias secos

consecutivos registrados a lo largo de un periodo de tiempo determinado.

En el estudio anual Tabla 3.18 se observa una mayoria de valores negativos en
las tendencias del indice CDD aunque soélo es significativa la de As Pontes y
Ordes. En contraposicion Sarria presenta una tendencia positiva y significativa
al 95%.

Tabla 3.18. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice CDD. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacion Anual Invierno Primavera Verano Otono
Allariz -0,06 -0,03 -0,05 0,00 0,04
As Pontes -0,12* 0,01 -0,01 -0,13* -0,02
Coruha 0,001 -0,06 0,02 -0,01 0,05
Ferrol -0,07 -0,03 -0,04 -0,01 0,01
Fornelos -0,13 0,13 0,05 -0,10 -0,12
Lavacolla 0,001 -0,04 0,01 -0,04 0,05
Lugo -0,16 -0,06 0,13** -0,09 0,03
Ordes -0,04* 0,01 0,00 -0,08** 0,01
Ourense 0,001 -0,07 0,13 0,34** 0,02
Lourizan -0,05 0,00 -0,02 -0,11 -0,05
Rozas 0,01 0,01 -0,03 0,20 0,02
Sarria 0,22** 0,02 0,05 0,16 0,06
Vigo -0,02 -0,02 0,01 0,01 0,01

Esta homogeneidad negativa anual no se mantiene en el estudio de los
diferentes periodos estacionales. Como se observa en la Figura 3.18, durante
los meses de verano la tendencia predominante en las estaciones de costa es
negativa, es decir, en estas ubicaciones los periodos de dias secos tienden a
acortarse, en cambio en las estaciones de interior ocurre lo contrario y en
localizaciones como Ourense se registra un incremento de 3,4 dias/década. En
general, durante el resto del afio las tendencias varian entre positivas y negativas
pero sin llegar a ser significativas. Las excepciones son Lugo en primavera (1,3
dias/década) y A Corufia en otono (0,5 dias/década). En otofio parece
predominar el aumento del indice CDD.
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Figura 3.18. Tendencias decadales del indice CDD. Los diferentes tamaros de los circulos
indican las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que
tienen una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice

y los azules aumento del indice.
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3.2.9. indice CWD

El indice CWD es una medida de la duracién de los periodos de dias himedos

consecutivos, registrados a lo largo de un periodo de tiempo determinado.

De acuerdo con la Tabla 3.19, las tendencias son en general negativas para todo
el territorio, aunque en pocos casos son significativas. Los descensos anuales
oscilan alrededor de 0,5 dias/década, aunque en algun caso muestran una
reduccion de hasta 1,5 dias/década como se observa en Fornelos. En el estudio
estacional las tendencias mantienen los valores negativos pero sélo Ordes en

invierno y Fornelos en verano presentan valores significativos.

Tabla 3.19. Valores anuales y estacionales de la tendencia anual del indice CWD. Los asteriscos
indican las correlaciones significativas al 95% (**)/90% (*).

Estacién Anual Invierno Primavera Verano Otofo

Allariz -0,04* -0,03 -0,05 0,00 -0,01
As Pontes 0,01 0,01 -0,03 0,00 -0,02
Corunfa -0,01 0,01 -0,02 0,00 -0,03
Ferrol -0,06 -0,07 -0,03 -0,01 -0,06
Fornelos -0,15* -0,04 -0,06 -0,07** -0,05
Lavacolla -0,05** -0,03 -0,01 0,01 -0,06
Lugo -0,02 -0,01 -0,02 -0,01 -0,01
Ordes -0,01 -0,03* 0,01 0,00 -0,03
Ourense 0,01 0,01 -0,01 -0,01 0,01

Lourizan -0,03 -0,06 0,00 0,00 -0,02
Rozas -0,01 0,05 -0,02 -0,04 -0,07
Sarria -0,05* -0,06 -0,01 -0,02 -0,05
Vigo -0,05* -0,04 -0,03 0,00 -0,03

Si representamos en un mapa, Figura 3.19, los valores de la tabla se observa
una homogeneidad hacia una disminucion de la longitud del periodo de dias
consecutivos humedos en las estaciones de primavera, verano y otofio. En
invierno esa homogeneidad no es tan clara, sin embargo, ninguna tendencia

positiva llega a ser significativa.
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Figura 3.19. Tendencias decadales del indice CWD. Los diferentes tamafos de los circulos
indican las magnitudes de las tendencias. El punto negro central sefiala aquellas tendencias que
tienen una significancia igual o superior al 90%. Los colores rojos indican disminucion del indice

y los azules aumento del indice.
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4. Discusion y conclusiones

A partir de los resultados de indices extremos de precipitacion y temperatura
obtenidos en este trabajo y teniendo en cuenta los resultados de otros estudios
previos, se ha llegado a una serie de conclusiones que se exponen a

continuacion.

4.1. indices de temperatura

Cada uno de los indices calculados aporta informacion sobre algun aspecto
aislado del comportamiento de los extremos de temperatura, tanto en relacion a
las temperaturas maximas como a las minimas. Teniendo en cuenta todos los
resultados obtenidos se observa que en general, en Galicia, tanto las
temperaturas maximas como las minimas muestran aumentos con tendencias

significativas generalizadas.

Coincidiendo con las conclusiones de estudios previos realizados tanto para la
Comunidad Auténoma de Galicia (Cruz et al., 2009) como para el conjunto de la
Peninsula Ibérica (Rodriguez-Puebla et al., 2010, Andrade et al., 2012), las
tendencias observadas en el numero de dias calidos (TX90) y frios (TX10)

indican un incremento de los dias calidos (TX90) a lo largo del afio, a la vez que
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disminuye el numero de dias frios (TX10). Ademas, estas tendencias sugieren
que la reduccion de la frecuencia de los dias frios es mas intensa que el aumento
de los calidos, un resultado semejante fue encontrado por estudios previos como
el de Cruz et al.,2009 realizado a nivel regional, y por Brunet et al, 2007, a nivel
peninsular, aunque es contrario a lo encontrado a nivel europeo por Tank y
Konnen, 2003, ya que a esta escala se concluye que el incremento de las
temperaturas es debido fundamentalmente al incremento de los dias calidos en

lugar de a la reduccion de los frios.

En cuanto al numero de noches calidas (TN90) la tendencia es positiva y
uniforme en todo el territorio, ocurre lo contrario con el numero de noches frias
(TN10) que muestra tendencia negativa. Se trata en ambos casos de tendencias
observadas a lo largo del afio. La reduccion del numero de noches frias (TN10)
es mas intensa que la de dias frios (TX10) y el aumento de noches calidas
(TN90) mayor que el de dias calidos (TX90). Ademas, el comportamiento de las
tendencias para los indices relacionados con las temperaturas minimas (TN90,
TN10) es mas homogéneo que el de los indices relacionados con las

temperaturas maximas.

En el estudio por estaciones de estos indices se observa que el incremento de
estos indices se esta produciendo especialmente en los meses de primavera y
otono, esto parece indicar que las estaciones de transicion tienden a ser mas
calidas de forma que se estaria produciendo una ampliacion de la duracion del

verano.

El comportamiento de los indices TXx y TNn es similar al de los anteriores. Las
tendencias en los valores maximos de temperatura maxima (TXx) son positivas
y especialmente significativas en los meses de primavera, otofio y en menor
medida en los de verano. El valor minimo de temperatura minima (TNn) indica
también una tendencia positiva especialmente homogénea en los meses de

verano y otofo.

El indice de numero de dias con temperaturas minimas por debajo de 0°C (FD)
concuerda con el resto de indices que indican un incremento de la temperatura
minima, ya que en este caso la tendencia es negativa. El descenso en los dias

con helada aparece reflejado en las tendencias estacionales excepto en verano,
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donde no existen tendencias significativas debido a la escasa ocurrencia de este

fendmeno durante el periodo veraniego.

La tendencia anual en el numero de dias de verano SU, muestra un aumento
generalizado en el numero de dias con temperaturas maximas superiores a 25°C
en toda la regidn, aunque si observamos el estudio estacional se ve que en
invierno las tendencias no llegan a ser significativas, con la excepcion de dos
ubicaciones situadas al norte de la regién de estudio. Estos resultados
concuerdan con los encontrados en el estudio de Fernandez-Montes y Rodrigo,
2012 donde también se muestra que en las regiones costeras de la Peninsula,
entre las que se incluye nuestra region de estudio, existe una tendencia negativa

en el indice FD y positiva en el indice SU.

El indice WSDI, que indica el numero de periodos de 6 o mas dias de duracion
con temperaturas maximas superiores al percentil 90, muestra una tendencia
anual positiva y significativa en casi toda la region que se debe principalmente a
las tendencias encontradas en los meses de invierno y primavera. El indice
CSDiI, relacionado con periodos donde las temperaturas minimas se encuentran
por debajo del percentil 90 durante al menos seis dias consecutivos, presenta
mayoritariamente tendencias negativas que alcanzan valores significativos casi
generalizados en los meses de primavera y verano. Esto coincide con lo
observado en estudios previos realizados en Portugal (Ramos et al., 2011),
region colindante a Galicia. Si bien en ambos casos los incrementos o
disminuciones, segun el indice de que hablemos, WSDI o CSDI, son pequefios
y no alcanzan el episodio por década, las tendencias se muestran homogéneas
y alcanzan la significatividad en muchas de las localizaciones consideradas

reafirmando la tendencia a un aumento de temperatura en la region.

4.2. indices de precipitacién

Las tendencias encontradas en este estudio en cuanto a la cantidad de
precipitacion total acumulada (PrecTot) son negativas en todo el territorio. A
diferencia de los resultados obtenidos en el estudio de Cruz et al., 2009,

realizado en la misma area de estudio con series de datos que finalizaban en el
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afio 2006, en el que las tendencias no eran significativas, en nuestro analisis
cinco de las trece estaciones utilizadas, situadas en el centro y sur de Galicia,
muestran tendencias significativas decrecientes que se repiten en invierno y
primavera. Destaca el caso de Sarria, donde la tendencia negativa es
significativa en los cuatro periodos estacionales, y el de la estacién de Fornelos

donde se observa una tendencia de -315 mm/década.

El indice SDII, utilizado para analizar los cambios en la concentracion de la
precipitacion y que es el cociente obtenido de dividir la precipitacion total anual
entre el numero de dias con precipitacion, presenta un comportamiento similar
al de PrecTot. La intensidad de la precipitacion (SDII) muestra mayoritariamente
tendencias negativas que son significativas anualmente debido a los valores
obtenidos en los meses de invierno y primavera en las cinco estaciones situadas
en el interior y sur de la region. Las estaciones situadas al norte presentan una
mayor variabilidad en las tendencias y en ningun caso llegan a ser significativas.
En trabajos como el de de Lima et al., 2014, que realizo el calculo de este indice
para la region de Portugal en el periodo 1941-2007, la conclusion en cuanto al
comportamiento de la intensidad de precipitacion fue similar a la encontrada en

este estudio.

Los resultados obtenidos para los indices, RX1D, RX5D, R90p y R95pTot
presentan un comportamiento semejante. Tendencias negativas y significativas
debidas sobre todo a lo que ocurre en los meses de primavera en las estaciones
del interior y sur de la comunidad y tendencias variables y no significativas en su
mayor parte en la region norte de Galicia. El indice R10mm refleja una
disminucién generalizada en el territorio del numero de dias de precipitaciéon
superior a 10 mm, aunque dichas tendencias de nuevo solo se muestran

significativas en las zonas del interior y sur de Galicia.

El indice que registra la duracion de los periodos secos (CDD) muestra una gran
variabilidad en las tendencias asociada tanto al periodo del afio analizado como
a la localizacién geografica del punto analizado. Anualmente, la tendencia
dominante en las estaciones de costa es negativa alcanzando valores
significativos unicamente en As Pontes con descenso de 1,2 dias/década,
mientras que estaciones de interior como Ourense, Rozas o Sarria presentan
una tendencia positiva que es significativa unicamente en Sarria donde se
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observa un aumento de 2,2 dias/década. El invierno repite este patrén de
comportamiento y en el resto de periodos estacionales la variabilidad es tan alta
que es dificil extraer una conclusion clara. La tendencia en el indice que registra
la longitud de los periodos humedos (CWD) es negativa, mostrandose uniforme
en todo el territorio y a lo largo del afio, aunque los valores significativos se
obtienen principalmente en el analisis anual de las cinco estaciones del interior

y sur de Galicia.

En general, los resultados de este trabajo indican que las tendencias existentes
en los indices de precipitacion se inclinan hacia un descenso de los mismos en
casi todos los casos, aunque por ahora son descensos relativamente pequefios.
Ademas, los valores varian bastante segun la localizacion geografica y la época
del afo. Esto nos lleva a decir que los cambios aun no son muy grandes, pero
parecen decantarse hacia disminuciones encontrandose significatividades que
estudios realizados aproximadamente una década atras no mostraban (Cruz et
al., 2009).

Una posible continuacion de este trabajo podria consistir en el calculo de otros
indices relativos a los eventos de precipitacion extrema con una mayor
sensibilidad a los cambios en la torrencialidad de la precipitaciéon. Un posible
indice a estudiar seria el indice de concentracion de precipitacion (Cl), que es
capaz de relacionar los eventos de precipitacién con la escala temporal y
espacial en la que ocurren y que resulta de especial interés por su aplicaciéon
para conocer el grado de erosion provocado por la precipitacion (Serrano-Notivoli
et al., 2017). Aunque la region noroeste de la Peninsula Ibérica presenta valores
bajos del indice Cl en relacion con el resto del territorio (Martin-Vide, 2004), en
estudios mas recientes (Serrano-Notivoli et al., 2017; de Luis et al., 2011) se
encontré que, aunque con variaciones espaciales y temporales en funcion del
periodo estacional analizado, anualmente se observa una tendencia creciente de

dicho indice en todo el territorio de Espana.
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ANEXO A

A.1 Calculo anual de los indices de temperatura
extrema

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import datetime as dt

from scipy import stats

# DATOS DE TMAX'Y TMIN

tmax =
pd.read_csv('0_Tmaximas.csv',sep=";",parse_dates=[0],dayfirst=True,index_col=['Fecha'])
tmin =

pd.read_csv('0_Tminimas.csv',sep=";",parse_dates=[0],dayfirst=True,index_col=['Fecha')

# TEMPERATURAS MAXIMAS
dias_anho_tmax = tmax.groupby((pd.Grouper(freq="Y"))).count() #Recuento de dias de cada
afio

dias_anho_tmax.index = dias_anho_tmax.index.year #Cambio indice a afios

# TEMPERATURAS MINIMAS
dias_anho_tmin = tmin.groupby((pd.Grouper(freq="Y"))).count() #Recuento de dias de cada afo

dias_anho_tmin.index = dias_anho_tmin.index.year #Cambio indice a afos

# INDICE FECHAS (ANOS)
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indices = dias_anho_tmax.index

#NOMBRE ESTACIONES
nb = tmax.columns
estaciones = ['Allariz', 'As Pontes', 'Corufa’, 'Corufia aeropuerto’, 'Lavacolla’, 'Lourizan', 'Lugo’,

'Ourense’, 'Paramos-Guillarei', 'Vigo', 'Xinzo']

# CREA TRABLAS DONDE ALMACENAR LOS RESULTADOS
indx = ['TX90','TX10',"/TN90'," TN10","'TXx','TXn"," TNX",' TNn','FD",'ID','SU",'TR','WSDI','CSDI',GSL"]
foriin indx:

exec('{}= pd.DataFrame(index=indices,columns=nb)'.format(i))

# INDICES TX90, TX10, TN90, TN10
foriin range (0,len(nb)):
y=1965 #ANO INICIAL
for j in range (0,len(indices)):
condicion1=((dias_anho_tmax[nb[i]][dias_anho_tmax.index==y]) >= 300).bool()
if condicion1==True: # EXCLUYE ANOS CON MENOS DE 300 DATOS
a = tmax[nb[i]].quantile(0.1,)
TX10[nb[i]][TX10.index==y] = tmax[nbl[i]][tmax.index.year==y][tmax[nb[i]]<=a].count()
b = tmax[nb][i]].quantile(0.9,)
TX90[nb[i]][TX90.index==y] = tmax[nbl[i]][tmax.index.year==y][tmax[nb[i]]>=b].count()
condicion2=((dias_anho_tmin[nbli]][dias_anho_tmin.index==y]) >= 300).bool()
if condicion2==True: #Solo se calcula el indice si se tienen mas de 300 datos por afio
¢ = tmin[nbli]].quantile(0.1,)
TN10[nbl[i]][TN10.index==y] = tmin[nbli]][tmin.index.year==y][tmin[nbli]]<=c].count()
d = tmin[nbli]].quantile(0.9,)
TN9O[Nb[i]][TN90.index==y] = tmin[nb[i]][tmin.index.year==y][tmin[nb][i]]>=d].count()
y+=1

# INDICES TXx, TXn, TNx, TNn
for i in range (0,len(nb)):
y=1965
for j in range (0,len(indices)):
condicion1=((dias_anho_tmax[nbli]][dias_anho_tmax.index==y]) >= 300).bool()
if condicion1==True:
e = tmax[nb[i]][tmax[nb[i]].index.year==y].max()
TXx[nb[i]][TXx[nbl[i]].index==y] = e
f = tmax[nbl[i]][tmax[nbl[i]].index.year==y].min()
TXn[nb[i]][TXn[nbl[i]].index==y] = f
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condicion2=((dias_anho_tmin[nb]i]][dias_anho_tmin.index==y]) >= 300).bool()
if condicion2==True:
g = tmin[nbl[i]][tmin[nb][i]].index.year==y].max()
TNX[nb[i]][TXX[nb][i]].index==y]= g
h = tmin[nb[i]][tmin[nb[i]].index.year==y].min()
TNN[nb[i]][TNn[nbl[i]].index==y] = h
y+=1

# INDICES FD, ID, SU, TR
for i in range (0,len(nb)):
y=1965
for j in range (0,len(indices)):
condicion2=((dias_anho_tmin[nb[i]][dias_anho_tmin.index==y]) >= 300).bool()
if condicion2==True:
k = tmin[tmin<=0][nb][i]][tmin[tmin<=0][nb[i]].index.year==y].count()
FD[nb[i]][FD[nbli]].index==y] = k
o = tmin[tmin>=20][nbl[i]][tmin[tmin>=20][nb][i]].index.year==y].count()
TRnb[i]][TR[nb[i]].index==y] = o
condicion1=((dias_anho_tmax[nb[iJ]][dias_anho_tmax.index==y]) >= 300).bool()
if condicion1==True:
m = tmax[tmax<=0][nb[i]][tmax[tmax<=0][nb[i]].index.year==y].count()
ID[nb[i]][ID[nbli]].index==y] = m
n = tmax[tmax>=25][nb[i]][tmax[tmax>=25][nb[i]].index.year==y].count()
SU[nbl[iJI[SU[nb[i]].index==y] = n
y+=1

# INDICE CSDI
for k in range (0,len(nb)):
percentil10 = tmin[nb[k]].quantile(0.1,) # Percentil 10
y=1965
foriin range (0,len(indices)):
condicion2=((dias_anho_tmin[nb[k]][dias_anho_tmin.index==y]) >= 300).bool()
if condicion2==True:
10 = tmin[nb[k]][tmin.index.year==y][tmin[nb[k]]<=percentil10].index # Datos de T >
p10
m = len(l0) # longitud de la lista
[1 = 10[0:m-1] # nueva lista datos del primero a penultimo
12 = 10[1:m] # nueva lista datos del segundo al ultimo
dl = (12 - I1).days # diferencia

long = len(dl) # longitud de la lista de diferencias
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cont = 0 # contador de dias frios
j=0 # Posicion en la lista dI
nCSDI = 0 # numero de periodos frios
while j<(len(dl)-1):
if dfj]==1:
cont+=1 # si diferencia = 1, suma 1 dia frio.

if cont>=6 and dlI[j+1]!=1: # Si 6 dias o mas frios consecutivos y el siguiente no

es frio
nCSDI+=1 #Cuenta un periodo CSDI
cont=0 #restaura a 0 el contador de dias frios para identificar nuevos periodos
frios
else:
cont=0
j+=1
CSDI[nb[k]][CSDl.index==y] = nCSDI
y+=1
else:
CSDI[nb[k]][CSDl.index==y] = np.nan
y+=1
# INDICE WSDI
for k in range (0,len(nb)):
y=1965

percentil90 = tmax[nb[k]].quantile(0.9,) # Percentil 90
for i in range (0,len(indices)):
condicion1=((dias_anho_tmax[nb[k]][dias_anho_tmax.index==y]) >= 300).bool()
if condicion1==True:
10 = tmax[nb[k]][tmax.index.year==y][tmax[nb[k]]>=percentil90].index
m= len(10)
[1 =10[0:m-1]
12 =10[1:m]
dl = (12 - I1).days
long = len(dl)
cont=0
j=0
nWSDI =0
while j<len(dl)-1:
if dIfj]==1:
cont+=1
if cont>=6 and dlI[j+1]!=1:
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nWSDI+=1
cont=0
else:
cont=0
j+=1
WSDI[nb[k]][WSDl.index==y] = nWSDI
y+=1
else:
WSDI[nb[k]][WSDI.index==y] = np.nan
y+=1

# INDICES DTR, ETR

dtr= tmax - tmin

DTR = dtr.groupby(pd.Grouper(freq="Y")).mean()
DTR.index = DTR.index.year

ETR = TXx-TNn

# TEMPERATURA MEDIA PARA CALCULAR EL GSL

tmed = (tmax+tmin)/2

# FUNCIONES PARA EL CALCULO DEL GSL
def primero(lista): #ldentifica primer dia de un periodo de 5 dias consecutivos
| = len(lista)
fecha=np.nan
if 1>5: #Deben ser 5 dias consecutivos
j = 0 #Recorrer lista
dias_consecutivos =0
while (j+1)!=l:
dia1 = lista[j]
dia2 = lista[j+1]
diferencia = (dia2 - dia1).days
if diferencia==1:
dias_consecutivos+=1
if dias_consecutivos==>5: #Condicion para poder guardar el dia
fecha = dia1-dt.timedelta(days=4)
else:
dias_consecutivos =0
j=1

return fecha
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def calc_GSL(fst,Ist): # Calcula duracion del periodo entre dos fechas
GSL = (Ist-fst).days
return GSL

# INDICE GSL
for i in range(0,len(nb)):
y=1965
while y<=2014:
condicion=((dias_anho_tmax[nbJi]][dias_anho_tmax.index==y]) >= 350).bool()
if condicion==True:
#Dias de T>5°C.
lista1 = tmed[nb[i]][(tmed.index.year==y) & (tmed.index.month<=7)][tmed[nb][i]]>5].index
#Dias de T<=5°C.
lista2 = tmed[nb[i]][(tmed.index.year==y) & (tmed.index.month>7)][tmed[nb[i]]<=5].index
fst = primero(lista1) #Primer dia periodo de 5 dias consecutivos de T>5°C
Ist = primero(lista2) #Primer dia periodo de 5 dias consecutivos de T<=5°C
if (pd.isnull(Ist)==True):
lista3 = tmed[nb][i]][(tmed.index.year==y) &
(tmed.index.month<=7)][tmed[nbli]]<=5].index
longitud=len(lista3)
anho = tmed[nb][i]][(tmed.index.year==y)].index
if longitud>5:
Ist = primero(lista3)
if (pd.isnull(Ist)==True):
GSL[nb[i]][GSL.index==y] = 365

else:
GSL[nb[i]][GSL.index==y] = 365 - (fst-Ist).days
else:
GSLI[nb[i]][GSL.index==y] = 365
else:
GSL[nb[i]][GSL.index==y] = calc_GSL(fst,Ist)

y+=1

# Tablas para guardar datos de las regresiones lineales
parametros = ['Slope','r value', 'p value W', 'std error']
indices = ['TX90', 'TX10', 'TN90', "'TN10', 'TXX', 'TXn', "TNx', "TNn', 'FD', 'ID', 'SU', 'TR', 'WSDI',
'CSDI', 'GSL', 'DTR', 'ETR]
listatablas=[]
foriin indices:

listatablas.append('Ir'+str(i))

for i in listatablas:
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exec('{}= pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)'.format(i))

def regresionlineal(u): # FUNCION REGRESION LINEAL
u = u[~u.isnull()]
X= u.index
y= u.tolist()
slope, intercept, r_value, p_value, std_err = stats.linregress(x,y)
plt.plot(x, intercept + slope*x, 'k')

return slope,r_value,p_value,std_err

# INDICE TX90
foriin range (0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[10,5])
f = TX90[dias_anho_tmax>=300][nbl[i]].plot(style=".-',color="r',fontsize=14)
plt.title('TX90 - '+estaciones]i],fontsize= 15)
plt.ylabel('Dias’,fontsize=14)

plt.xlabel(' t(afios) ',fontsize=14)

# REGRESION LINEAL TX90
u= TX90[dias_anho_tmax>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrTX90[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]
plt.savefig('F_TX90_'+estaciones]i]+'.png')

# INDICE TX10

foriin range (0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[10,5])
f = TX10[dias_anho_tmax>=300][nb][i]].plot(style=".-",color="r")
plt.title("'TX10 - '+estaciones]i],fontsize= 15)
plt.ylabel('Dias',fontsize=14)

plt.xlabel(' t(ahos) ',fontsize=14)

# REGRESION LINEAL TX10
u= TX10[dias_anho_tmax>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrTX10[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]

plt.savefig('F_TX10_'+estaciones]i]+'.png')
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# INDICE TN9O

for i in range (0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[10,5])
f = TN9O[dias_anho_tmin>=300][nbli]].plot(style=".-",title="TN90 - '+estaciones]i],color='b")
f.set_ylabel('Dias')

f.set_xlabel(' ")

# REGRESION LINEAL TN90
u= TN9O[dias_anho_tmin>=300][nbl[i]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IFTN90[parametros[n]].loc[nbli]]= resultado[n]
plt.savefig('F_TN90_'+estaciones[i]+'.png")

# INDICE TN10

for i in range (0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[10,5])
f = TN10[dias_anho_tmin>=300][nbli]].plot(style=".-",title="TN10 - '+estaciones]i],color='b")
f.set_ylabel('Dias'")

f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL TN10
u= TN10[dias_anho_tmin>=300][nb][i]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IFTN10[parametros[n]].loc[nbli]]= resultado[n]

plt.savefig('F_TN10_'+estaciones[i]+'.png’)

# INDICE TXx
for i in range(0,len(nb)):

fig=plt.figure()

f = TXx[dias_anho_tmax>=300][nbli]].plot(style=".-",color="r',figsize=[12,5] title="TXx -
'+estacionesi])

f.set_ylabel('Temperatura (°C)')

f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL TXx
u= TXx[dias_anho_tmax>=300][nbi]]
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resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrTXXx[parametros[n]].loc[nbli]]= resultado[n]

plt.savefig('F_TXx_'+estaciones[i]+'.png’)

# INDICE TXn
foriin range(0,len(nb)):

fig=plt.figure()

f = TXn[dias_anho_tmax>=300][nbli]].plot(style=".-',color="r' figsize=[12,5],title="TXn -
'+estaciones]i])

f.set_ylabel('Temperatura (°C)')

f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL TXn
u= TXn[dias_anho_tmax>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrTXn[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]

plt.savefig('F_TXn_'+estaciones]i]+'.png’)

# INDICE TNx
for i in range(0,len(nb)):

fig=plt.figure()

f = TNx[dias_anho_tmin>=300][nbl[i]].plot(style=".-',color="b',figsize=[12,5],title="TNx -
'+estacionesi])

f.set_ylabel('Temperatura (°C)')

f.set_xlabel(' ")

# REGRESION LINEAL TNx
u= TNx[dias_anho_tmin>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrTNx[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]

plt.savefig('F_TNx_'+estaciones]i]+'.png')

# INDICE TNn
for i in range(0,len(nb)):
fig=plt.figure()
f = TNn[dias_anho_tmin>=300][nb][i]].plot(style=".-",color="b' figsize=[12,5],title="TNn -

'+estacionesi])
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f.set_ylabel('Temperatura (°C)')
f.set_xlabel('")
# REGRESION LINEAL TNn
u= TNn[dias_anho_tmin>=300][nb][i]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrTNn[parametros[n]].loc[nb]i]]= resultado[n]

plt.savefig('F_TNn_'+estaciones[i]+'.png')

# INDICE FD
for i in range(0,len(nb)):

fig=plt.figure()

f = FD[dias_anho_tmin>=300][nb][i]].plot(style=".-",color="b',figsize=[12,5],title="FD -
'+estacionesi])

f.set_ylabel('Dias')

f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL FD
u= FD[dias_anho_tmin>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrFD[parametros[n]].loc[nbli]]= resultado[n]

plt.savefig('F_FD_'+estaciones[i]+'.png')

# INDICE ID
for i in range(0,len(nb)):

fig=plt.figure()

f = ID[dias_anho_tmax>=300][nbli]].plot(style=".-',color="b',figsize=[12,2],title="ID -
'+estacionesi])

f.set_ylabel('Dias')

f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL ID
u= ID[dias_anho_tmax>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrID[parametros[n]].loc[nb][i]]= resultado[n]

plt.savefig('F_ID_'+estaciones]i]+'.png’)

# INDICE SU
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for i in range(0,len(nb)):

fig=plt.figure()

f = SU[dias_anho_tmax>=300][nbli]].plot(style=".-",color="r',figsize=[12,5],title='SU -
'+estaciones]i])

f.set_ylabel('Dias’)

f.set_xlabel(' ")

# REGRESION LINEAL SU
u= SU[dias_anho_tmax>=300][nb][i]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrSU[parametros[n]].loc[nbli]]= resultado[n]

plt.savefig('F_SU_'+estaciones]i]+'.png')

# INDICE TR
for i in range(0,len(nb)):

fig=plt.figure()

f = TR[dias_anho_tmin>=300][nbl[i]].plot(style=".-",color="b" figsize=[10,5],title="TR -
"+estacionesli])

f.set_ylabel('Dias'")

f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL TR
u= TR[dias_anho_tmin>=300][nb][i]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrTR[parametros[n]].loc[nbli]]= resultado[n]

plt.savefig('F_TR_'+estaciones[i]+'.png')

# INDICE WSDI
for i in range(0,len(nb)):

fig=plt.figure()

f = WSDI[dias_anho_tmax>=300][nbli]].plot(style=".-',color="r' figsize=[12,5],title="WSDI -
'+estacionesi])

f.set_ylabel('Periodo (6 dias)')

f.set_xlabel('")

f.set_ylim(0,15)

# REGRESION LINEAL WSDI
u= WSDI[dias_anho_tmin>=300][nb]i]]
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resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
Ir'WSDI[parametros[n]].loc[nbli]]= resultado[n]

plt.savefig('F_WSDI_'+estaciones][i]+'.png')
# INDICE CSDI
for i in range(0,len(nb)):

fig=plt.figure()

f = CSDI[dias_anho_tmin>=300][nbl[i]].plot(style=".-',color="b',figsize=[12,2],title="CSDI -
'+estaciones]i])

f.set_ylabel('Periodo (6 dias)")

f.set_xlabel(' ")

# REGRESION LINEAL CSDI
u= CSDI[dias_anho_tmin>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrCSDI[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]

plt.savefig('F_CSDI_'+estaciones[i]+'.png')

# INDICE GSL

for i in range(0,len(nb)):
fig=plt.figure()
f = GSL[nbl[i]].plot(style=".-",color="b',figsize=[12,6],title="GSL - '+estaciones]i])
f.set_ylabel('Periodo (dias)")

f.set_xlabel(' ")

# REGRESION LINEAL GSL
u= GSL[nbl[i]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrGSL[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]

plt.savefig('F_GSL_'+estaciones[i]+'.png')

# INDICE DTR
for i in range(0,len(nb)):

fig=plt.figure()

f = DTR[dias_anho_tmax>=300][nbli]].plot(style=".-",color="g',figsize=[12,5] litle='DTR -
'+estacionesi])

f.set_ylabel('Tmperatura (°C)')

f.set_xlabel('")
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# REGRESION LINEAL DTR
u= DTR[dias_anho_tmax>=300][nb][i]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrDTR[parametros[n]].loc[nbli]]= resultado[n]
plt.savefig('F_DTR_'+estaciones[i]+'.png")

# INDICE ETR

for i in range(0,len(nb)):
fig=plt.figure()
f = ETR[nb[i]].plot(style=".-",color="g',figsize=[12,5],title="ETR - '+estaciones]i])
f.set_ylabel('Temperatura (°C)')

f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL ETR
u= ETR[dias_anho_tmax>=300][nb]i]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrETR[parametros[n]].loc[nbli]]= resultado[n]

plt.savefig(ETR_'+estaciones[i]+'.png")

# TEST MANN-KENDALL (Schramm, 2018)
from scipy.stats import norm
def mk_test(x, alpha=0.05):
n = len(x)
s=0
for k in range(n-1):
forj in range(k+1, n):
s += np.sign(x[j] - x[k]) # Calcula S
unique_x = np.unique(x) # Calcula valores unicos
g = len(unique_x)
ifn==g:
var_s = (n*(n-1)*(2*n+5))/18 # calcula VAR(S) si no hay valores repetidos
else:
tp = np.zeros(unique_x.shape)
for i in range(len(unique_x)):

tp[i] = sum(x == unique_x[i]) #calcula el n° de veces que se repite cada valor "unico"
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var_s = (n*(n-1)*(2*n+5) - np.sum(tp*(tp-1)*(2*tp+5)))/18 # si hay valores repetidos en la
serie
ifs>0:
z = (s - 1)/np.sqrt(var_s)
elif s <0:
z = (s + 1)/np.sqrt(var_s)
else: #s==0:
z=0
p = 2*(1-norm.cdf(abs(z))) # calcula el p value
h = abs(z) > norm.ppf(1-alpha/2)
if (z<0)and h:
trend = 'Decreasing'
elif (z>0) and h:
trend = 'Increasing'
else:
trend = 'no trend'

return trend, p

# Funcion que aplica el Test de MannKendall a una serie de datos y devuelve el resultado
def trends(df,parametro):
columna =]
foriin range (0,len(nb)): # Crea 1 columna de nan con el mismo numero de filas que de
estaciones
columna.append(np.nan)
df['p value MK'] = columna #crea una columna nueva
df['Trend MK'] = columna #crea una columna nueva
foriin range (0,len(nb)):
datos = parametro[nb][i]][pd.notna(parametro[nbli]])] #datos a los que se les aplica MK
x = datos.tolist() #Crea lista de valores
trend, p = mk_test(x,0.05)
df['p value MK'][nbli]] = p
df['Trend MK'][nb]i]] = trend

return df

# Pasa los datos a la funcién que aplica el test y guarda los resultados en las tablas indicadas.
tablas = [IrTX90, IrTX10, IFTN90, IFTN10, IrTXxX, IrTXn, IFTNX, IF'TNn, IrFD, IrID, IrID, IrSU, Ir'TR,
I'WSDI, IrCSDI, IrGSL, I'DTR, IrETR]

indices = [TX90, TX10, TN90, TN10, TXx, TXn, TNx, TNn, FD, ID, ID, SU, TR, WSDI, CSDI, GSL,
DTR, ETR]

foriin range (0,len(tablas)):
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a = tablas]i]

b = indices]i]

trends(a,b)
#Guardar datos
IrTX90.to_csv('Tendencia_TX90.csV',sep=";")
IrTX10.to_csv('Tendencia_TX10.csv',sep=";")
IFTN90.to_csv('Tendencia_TN90.csv',sep=";")
IFTN10.to_csv('Tendencia_TN10.csv',sep=";")
IrTXx.to_csv('Tendencia_TXx.csv',sep=";")
IrTXn.to_csv('Tendencia_TXn.csv',sep=";")
IrTNx.to_csv('Tendencia_TNx.csv',sep=";")
IrTNn.to_csv('Tendencia_TNn.csv',sep=";")
IrfFD.to_csv('Tendencia_FD.csv',sep=";")
IrID.to_csv('Tendencia_ID.csv',sep=";")
IrSU.to_csv('Tendencia_SU.csv',sep=";")
IrTR.to_csv('Tendencia_TR.csV',sep=";")
Ir'WSDI.to_csv('Tendencia_WSDI.csv',sep=";")
IrCSDl.to_csv('Tendencia_CSDl.csv',sep=";")
IrGSL.to_csv('Tendencia_GSL.csv',sep=";")
IrDTR.to_csv('Tendencia_DTR.csV',sep=";")

IrETR.to_csv('Tendencia_ETR.csv',sep=";")

A.2 Calculo estacional de los indices de temperatura
extrema

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from scipy import stats

# DATOS DE TMAX Y TMIN

tmax =
pd.read_csv('0_Tmaximas.csv',sep=";",parse_dates=[0],dayfirst=True,index_col=['Fecha'])
tmin =

pd.read_csv('0_Tminimas.csVv',sep=";",parse_dates=[0],dayfirst=True,index_col=['Fecha'])

#Nombre de las estaciones

nombre = tmax.columns

estaciones = ['Allariz','As Pontes','Coruna’,'Coruna Aeropuerto’, 'Lavacolla’, 'Lourizan’, 'Lugo’,
'Ourense’, 'Paramos-Guillarei', 'Vigo', 'Xinzo']
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# INDICE FECHAS (ANOS)
var = tmax.index.year
ind = set(var)
# Crea las talas donde se van a almacenar los valores de los indices calculados
indices =
[TX90','TX10"," TN90",'TN10","TXx'",' TXn'," TNxX','TNn",'FD",'ID",'SU",'TR",'WSDI','CSDI','DTR’]
listatablas= ]
foriin indices:
listatablas.append('P'+str(i))
listatablas.append('V'+str(i))
listatablas.append('O'+str(i))
listatablas.append('l'+str(i))
foriin listatablas:

exec('{}= pd.DataFrame(index=ind, columns=nombre)'.format(i))

# Calcula n°® de datos nulos que hay en una serie de datos
def nulos(trimestre):
n_nan = trimestre.isnull().sum()

return n_nan

# INDICES TX90, TX10 — Calculo percentiles

P_max = tmax[(tmax.index.month >= 3) & (tmax.index.month <=5)]
V_max = tmax[(tmax.index.month >= 6) & (tmax.index.month <=8)]
O_max = tmax[(tmax.index.month >= 9) & (tmax.index.month <=11)]
I_max = tmax|[( (tmax.index.month==12) | ((tmax.index.month<=2) & (tmax.index.month>=1) &
(tmax.index.year>1965)) )]

p10max = P_max.quantile(0.1,) # Percentil 10 de Tmax

v10max = V_max.quantile(0.1,)

010max = O_max.quantile(0.1,)

i10max = |_max.quantile(0.1,)

p90max = P_max.quantile(0.9,) # Percentil 90 de Tmax

v90max = V_max.quantile(0.9,)

090max = O_max.quantile(0.9,)

i90max = |_max.quantile(0.9,)

# INDICES TX10, TX90 - PVO
y = 1965 #primer afio
f = y+len(ind) #ultimo afo

while y<f:
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P = tmax[((tmax.index.month >= 3) & (tmax.index.month <=5))& (tmax.index.year == y)]
V = tmax[((tmax.index.month >= 6) & (tmax.index.month <=8))& (tmax.index.year == y)]
O = tmax[((tmax.index.month >= 9) & (tmax.index.month <=11))& (tmax.index.year == y)]
prim90 = P[P>=p90max].count() # Dias de Tmax por debajo del percentil 90
ver90 = V[V>=v90max].count()
ot90 = O[O>=090max].count()
prim10 = P[P<=p10max].count() # Dias de Tmax por debajo del percentil 10
ver10 = V[V<=v10max].count()
ot10 = O[O<=010max].count()
n_nanP = nulos(P) #Calcula n° nan
n_nanV = nulos(V)
n_nanO = nulos(O)
n_nanP = (n_nanP<=15) # True/False en cada estacion segun si hay o no mas de 15 NaN
n_nanV = (n_nanV<=15)
n_nanO = (n_nan0<=15)
for i in nombre:
if n_nanP[i]'=True: #Si hay mas de 15 NaN, no calculo nada
prim10[i] = np.nan #En las estaciones donde haya mas de 15 nan elimina el dato
prim90[i] = np.nan
if n_nanV[i]!=True:
ver10[i] = np.nan
ver90[i] = np.nan
if n_nanOl[i]!=True:
ot10[i] = np.nan
ot90][i] = np.nan
for i in range(0,len(prim10)):
PTX10[nombre[il][PTX10.index==y] = prim10][i]
PTX90[nombre[i]][PTX90.index==y] = prim90[i]
VTX10[nombre[il][VTX10.index==y] = ver10[i]
VTX90[nombre[i]][VTX90.index==y] = ver90[i]
OTX10[nombre[i]][OTX10.index==y] = ot10[i]
OTX90[nombre[i]][OTX90.index==y] = ot90[i]
y+=1

# INDICES TX10, TX90 - |

y = 1966
f = y+len(ind)
while y<f-1:

I = tmax[( ((tmax.index.month==12) & (tmax.index.year == y-1)) | ((tmax.index.month<=2) &

(tmax.index.month>=1) & (tmax.index.year==y)) )]
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inv90 = [[I>=i90max].count() #Dias por encima del percentil 90
inv10 = [[I<=i10max].count() #Dias por debajo del percentil 10
n_nanl = nulos(l) #Calculo nimero de nan
n_nanl = (n_nanl<=15)
foriin nombre:
if n_nanl[i]'=True:
inv10[i] = np.nan # Si n° datos < 15 se elimina el dato
inva0[i] = np.nan
for i in range(0,len(prim10)):
ITX10[nombre[i]][ITX10.index==y] = inv10[i]
ITX90[nombre[i]][ITX90.index==y] = inv90[i]
y+=1

# INDICES TN90, TN10 — Calculo percentiles

P_min = tmin[(tmin.index.month >= 3) & (tmin.index.month <=5)]

V_min = tmin[(tmin.index.month >= 6) & (tmin.index.month <=8)]

O_min = tmin[(tmin.index.month >= 9) & (tmin.index.month <=11)]

I_min = tmin[( (tmin.index.month==12) | ((tmin.index.month<=2) & (tmin.index.month>=1) &
(tmin.index.year>1965)) )]

p10min = P_min.quantile(0.1,)
v10min = V_min.quantile(0.1,)
010min = O_min.quantile(0.1,)

i10min = |_min.quantile(0.1,)

p90min = P_min.quantile(0.9,)
v90min = V_min.quantile(0.9,)
090min = O_min.quantile(0.9,)

i90min = |_min.quantile(0.9,)

# INDICES TN10, TN90 - PVO

y = 1965 #empiezo en el primer afio

f = y+len(ind) #ultimo afo

while y<f:
P = tmin[((tmin.index.month >= 3) & (tmin.index.month <=5))& (tmin.index.year == y)]
V = tmin[((tmin.index.month >= 6) & (tmin.index.month <=8))& (tmin.index.year == y)]
O = tmin[((tmin.index.month >= 9) & (tmin.index.month <=11))& (tmin.index.year == y)]
prim90 = P[P>=p90min].count() #Dias por encima del percentil 90
ver90 = V[V>=v90min].count()
ot90 = O[O>=090min].count()
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prim10 = P[P<=p10min].count() #Dias por debajo del percentil 10
ver10 = V[V<=v10min].count()
ot10 = O[O<=010min].count()
n_nanP = nulos(P) #Calcula n° de nan
n_nanV = nulos(V)
n_nanO = nulos(O)
n_nanP = (n_nanP<=15)
n_nanV = (n_nanV<=15)
n_nanO = (n_nan0<=15)
for i in nombre:
if n_nanP[i]'=True:
prim10[i] = np.nan # Si n° datos < 15 se elimina el dato
prim90[i] = np.nan
foriin nombre:
if n_nanV[i]!=True:
ver10[i] = np.nan
ver90[i] = np.nan
for i in nombre:
if n_nanOl[i]'=True:
ot10[i] = np.nan
ot90[i] = np.nan
for i in range(0,len(prim10)):
PTN10[nombre[i]][PTN10.index==y] = prim10[i]
PTN90[nombre[i]I[PTN90.index==y] = prim90[i]
VTN10[nombre[i]][VTN10.index==y] = ver10]i]
VTN9O[nombre[i]][VTN90.index==y] = ver90Ji]
OTN10[nombre[il][OTN10.index==y] = ot10[i]
OTN90[nombre[i]][OTN90.index==y] = ot90[i]
y+=1

# INDICES TN10, TN9O - |
y = 1966
f = y+len(ind)
while y<f-1:
| = tmin[( ((tmin.index.month==12) & (tmin.index.year == y-1)) | ((tmin.index.month<=2) &
(tmin.index.month>=1) & (tmin.index.year==y)) )]
inv90 = I[I>=i90min].count() #Dias por encima del percentil 90
inv10 = [[I<=i10min].count() #Dias por debajo del percentil 10
n_nanl = nulos(l) #Calcula n° nan

n_nanl = (n_nanl<=15)
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for i in nombre:
if n_nanl[i]!=True:
inv10[i] = np.nan # Si n° datos < 15 se elimina el dato
inv90[i] = np.nan
for i in range(0,len(prim10)):
ITN10[nombre[i]][ITN10.index==y] = inv10[i]
ITN9O[nombre[i]][ITN90.index==y] = inv90[i]
y+=1
# INDICES TXx, TXn, TNx, TNn
def maxima(trimestre):
n_nan = nulos(trimestre)
if n_nan<=15:
maximo = trimestre.max()
else:
maximo = np.nan
return maximo
def minima(trimestre):
n_nan = nulos(trimestre)
if n_nan<=15:
minimo = trimestre.min()
else:
minimo = np.nan

return minimo

# INDICES TXx, TXn, TNx, TNn - PVO

y = 1965
f = y+len(ind)
while y<f:

Pn = tmin[((tmin.index.month >= 3) & (tmin.index.month <=5))& (tmin.index.year == y)]
Vn = tmin[((tmin.index.month >= 6) & (tmin.index.month <=8))& (tmin.index.year == y)]
On = tmin[((tmin.index.month >= 9) & (tmin.index.month <=11))& (tmin.index.year == y)]
Px = tmax[((tmax.index.month >= 3) & (tmax.index.month <=5))& (tmax.index.year == y)]
Vx = tmax[((tmax.index.month >= 6) & (tmax.index.month <=8))& (tmax.index.year == y)]
Ox = tmax[((tmax.index.month >= 9) & (tmax.index.month <=11))& (tmax.index.year == y)]
PvaloresTXx = Px.apply(maxima)

VvaloresTXx = Vx.apply(maxima)

OvaloresTXx = Ox.apply(maxima)

PvaloresTXn = Px.apply(minima)

VvaloresTXn = Vx.apply(minima)

OvaloresTXn = Ox.apply(minima)
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PvaloresTNx = Pn.apply(maxima)

VvaloresTNx = Vn.apply(maxima)

OvaloresTNx = On.apply(maxima)

PvaloresTNn = Pn.apply(minima)

VvaloresTNn = Vn.apply(minima)

OvaloresTNn = On.apply(minima)

for i in range(0,len(prim10)):
PTXx[nombre[i]][PTXx.index==y] = PvaloresTXx][i]
VTXx[nombre[i]][VTXx.index==y] = VvaloresTXXx]i]
OTXx[nombre[i]][OTXx.index==y] = OvaloresTXXx]i]
PTXn[nombre[i]][PTXn.index==y] = PvaloresTXn[i]
VTXn[nombre[i][VTXn.index==y] = VvaloresTXn[i]
OTXn[nombre[il[OTXn.index==y] = OvaloresTXn[i]
PTNx[nombre[i]][PTNx.index==y] = PvaloresTNXx([i]
VTNx[nombre[il][VTNx.index==y] = VvaloresTNXx([i]
OTNx[nombre[i][OTNx.index==y] = OvaloresTNXx([i]
PTNn[nombrel[i]][PTNn.index==y] = PvaloresTNn[i]
VTNn[nombre[i]][VTNn.index==y] = VvaloresTNn([i]
OTNn[nombre[i]][OTNn.index==y] = OvaloresTNn[i]

y+=1

# TXx, TXn, TNx, TNn - |
y = 1966
f = y+len(ind)
while y<f-1:
In = tmin[( ((tmin.index.month==12) & (tmin.index.year == y-1)) | ((tmin.index.month<=2) &
(tmin.index.month>=1) & (tmin.index.year==y)) )]
Ix = tmax[( ((tmax.index.month==12) & (tmax.index.year == y-1)) | ((tmax.index.month<=2) &
(tmax.index.month>=1) & (tmax.index.year==y)) )]
IvaloresTXx = Ix.apply(maxima)
IvaloresTXn = Ix.apply(minima)
IvaloresTNx = In.apply(maxima)
IvaloresTNn = In.apply(minima)
for i in range(0,len(prim10)):
ITXx[nombre[i]][ITXx.index==y] = IvaloresTXx[i]
ITXn[nombre[il][ITXn.index==y] = lvaloresTXn[i]
ITNx[nombre[il][ITNx.index==y] = lvaloresTNXx[i]
ITNn[nombre[i]][ITNn.index==y] = lvaloresTNn[i]
y+=1
# INDICES FD, TR, ID, SU
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def FD(trimestre):
n_nan = nulos(trimestre)
if n_nan<=15:
resultado = trimestre[trimestre<=0].count()
else:
resultado = np.nan

return resultado

def TR(trimestre):
n_nan = nulos(trimestre)
if n_nan<=15:

TR = trimestre[trimestre>=20].count()

else:
TR = np.nan
return TR

def ID(trimestre):
n_nan = nulos(trimestre)
if n_nan<=15:
ID = trimestre[trimestre<=0].count()
else:
ID = np.nan

return ID

def SU(trimestre):
n_nan = nulos(trimestre)
if n_nan<=15:

SU = trimestre[trimestre>=25].count()

else:
SU =np.nan
return SU

#INDICES F, TR, ID, SU - PVO

y = 1965
f = y+len(ind)
while y<f:

Pn = tmin[((tmin.index.month >= 3) & (tmin.index.month <=5))& (tmin.index.year == y)]
Vn = tmin[((tmin.index.month >= 6) & (tmin.index.month <=8))& (tmin.index.year == y)]
On = tmin[((tmin.index.month >= 9) & (tmin.index.month <=11))& (tmin.index.year == y)]

Px = tmax[((tmax.index.month >= 3) & (tmax.index.month <=5))& (tmax.index.year == y)]
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Vx = tmax[((tmax.index.month >= 6) & (tmax.index.month <=8))& (tmax.index.year == y)]

Ox = tmax[((tmax.index.month >= 9) & (tmax.index.month <=11))& (tmax.index.year == y)]

valorPFD = Pn.apply(FD) #Calculo indice FD

valorVFD = Vn.apply(FD)

valorOFD = On.apply(FD)

valorPTR = Pn.apply(TR) # Calculo inidce TR

valorVTR = Vn.apply(TR)

valorOTR = On.apply(TR)

valorPID = Px.apply(ID) # Calculo indice ID

valorVID = Vx.apply(ID)

valorOID = Ox.apply(ID)

valorPSU = Px.apply(SU) # Calculo indice SU

valorVSU = Vx.apply(SU)

valorOSU = Ox.apply(SU)

for i in range(0,len(valorPFD)):
PFD[nombre[i]][PFD.index==y] = valorPFDIi]
VFD[nombrel[i]][VFD.index==y] = valorVFDIi]
OFD[nombre[i]][OFD.index==y] = valorOFDJi]
PTR[nombre[i]][PTR.index==y] = valorPTR]i]
VTR[nombre[i]][VTR.index==y] = valorVTR][i]
OTR[nombre[i]][OTR.index==y] = valorOTR]i]
PID[nombrel[i]][PID.index==y] = valorPIDIi]
VID[nombrel[i]][VID.index==y] = valorVID([i]
OID[nombre[i]][OID.index==y] = valorOIDIi]
PSU[nombre[i]][PSU.index==y] = valorPSUJi]
VSU[nombrel[ill[VSU.index==y] = valorVSUJi]
OSU[nombre[i]][OSU.index==y] = valorOSUi]

y+=1

# INDICES F, TR, ID, SU - |
y = 1966
f = y+len(ind)
while y<f-1:
In = tmin[( ((tmin.index.month==12) & (tmin.index.year == y-1)) | ((tmin.index.month<=2) &
(tmin.index.month>=1) & (tmin.index.year==y)) )]
Ix = tmax[( ((tmax.index.month==12) & (tmax.index.year == y-1)) | ((tmax.index.month<=2) &
(tmax.index.month>=1) & (tmax.index.year==y)) )]
valorlFD = In.apply(FD)
valorITR = In.apply(TR)
valorlID = Ix.apply(ID)
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valorISU = Ix.apply(SU)

for i in range(0,len(prim10)):
IFD[nombre[i]][IFD.index==y] = valorlFD][i]
ITR[nombre[i]][ITR.index==y] = valorl TR{[i]
IID[nombre[i]][lID.index==y] = valorlID[i]
ISU[nombrel[i]][ISU.index==y] = valorISUIi]

y+=1

# INDICE WSDI
def listadif(lista):
| = len(lista)
lista1 = lista[0:1-1]
lista2 = lista[1:]]
dif = (lista2-lista1).days #dias de diferencia entre una fecha y la siguiente
long = len(dif) # calculo longitud de la lista de dias

return dif, long #me devuelve la lista de dias y su longitud

def calculaWSDl(listadatos):
dif, | = listadif(listadatos) #usa la lista de fechas
cont=0
WSDI = 0 #Numero de periodos
j=0
while j<(I-1):
if diffj]==1:
cont+=1
if cont>=6 & dif[j+1]!=1:
WSDI = cont
cont=0
jr=1

return WSDI

# INDICE WSDI - PVO

y=1965

f = y+len(ind)

while y<=f:

for i in range(0,len(nombre)):

Px = tmax[((tmax.index.month >= 3) & (tmax.index.month <=5))& (tmax.index.year == y)]
Vx = tmax[((tmax.index.month >= 6) & (tmax.index.month <=8))& (tmax.index.year == y)]
Ox = tmax[((tmax.index.month >= 9) & (tmax.index.month <=11))& (tmax.index.year == y)]

n_nanP = nulos(Px)
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n_nanV = nulos(Vx)
n_nanO = nulos(Ox)
if n_nanP[i]<=15:
datosP= (Px[nombre[i]][Px[nombrel[i]]>p90max[i]])
fechas = datosP.index
pWSDI = calculaWSDI(fechas)
else:
pWSDI = np.nan
if n_nanV[i]<=15:
datosV= (Vx[nombre[i]][Vx[nombrel[i]]>v90max[i]])
fechas = datosV.index
vWSDI = calculaWSDl(fechas)
else:
vWSDI = np.nan
if n_nanP[i]<=15:
datosO= (Ox[nombre[i]][Ox[nombre]i]]>090max]i]])
fechas = datosO.index
oWSDI = calculaWSDI(fechas)
else:
oWSDI = np.nan
PWSDI[nombrel[i]][PWSDI.index == y] = pWSDI
VWSDI[nombre[i]][VWSDI.index == y] = vWSDI
OWSDI[nombrel[i][OWSDLl.index == y] = oWSDI
y+=1

# INDICE WSDI - |
y = 1966
f = y+len(ind)
while y<f-1:
for i in range(0,len(nombre)):
Ix = tmax[( ((tmax.index.month==12) & (tmax.index.year == y-1)) | ((tmax.index.month<=2)
& (tmax.index.month>=1) & (tmax.index.year==y)) )]
n_nanl = nulos(Ix)
if n_nanl[i]<=15:
datos = (Ix[nombre[i]][Ix[nombre[i]]>I90max([i]])
fechas = datos.index
iWSDI = calculaWSDI(fechas)
else:
iIWSDI = np.nan
IWSDI[nombrel[i]][IWSDl.index == y] = iWSDI
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y+=1

# INDICE CSDI
def calculaCSDl(listadatos):
dif, | = listadif(listadatos) # recibe la lista de fechas
cont=0
CSDI = 0 #Numero de periodos
j=0
while j<(I-1):
if diffj]==1:
cont+=1
if cont>=6 & dif[j+1]!=1:
CSDI = cont
cont=0
j+=1
return CSDI

# INDICE CDSI - PVO
y=1965
f = y+len(ind)
while y<f-1:
foriin range(0,len(nombre)):
Pn = tmin[((tmin.index.month >= 3) & (tmin.index.month <=5))& (tmin.index.year == y)]
Vn = tmin[((tmin.index.month >= 6) & (tmin.index.month <=8))& (tmin.index.year == y)]
On = tmin[((tmin.index.month >= 9) & (tmin.index.month <=11))& (tmin.index.year == y)]
n_nanP = nulos(Pn)
n_nanV = nulos(Vn)
n_nanO = nulos(On)
if n_nanP[i]<=15:
datosp = (Pn[nombre[i]][Pn[nombre[i]]<p10minli]])
fechas = datosp.index
CSDlIp = calculaCSDI(fechas)
else:
CSDlIp = np.nan
if n_nanV([i]<=15:
datosv = (Vn[nombre[i]][Vn[nombreli]]<v10min[i]])
fechas = datosv.index
CSDIv = calculaCSDi(fechas)
else:
CSDIlv = np.nan
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if n_nanQ[i]<=15:
datoso = (On[nombrel[i]][On[nombre[i]]<o10min[i]])
fechas = datoso.index
CSDIlo = calculaCSDI(fechas)
else:
CSDlo = np.nan
PCSDI[nombre[i]][PCSDI.index == y] = CSDIp
VCSDI[nombrel[i]][VCSDl.index == y] = CSDIv
OCSDI[nombre[i]][OCSDl.index == y] = CSDIlo
y+=1

# INDICE CSDI
y = 1966
f = y+len(ind)
while y<f-1:
for i in range(0,len(nombre)):
In = tmin[( ((tmin.index.month==12) & (tmin.index.year == y-1)) | ((tmin.index.month<=2) &
(tmin.index.month>=1) & (tmin.index.year==y)) )]
n_nanl = nulos(In)
if n_nanl[i]<=15:
datos = In[nombrel[il][In[nombreli]]<i10min[i]]
fechas = datos.index
iCSDI = calculaCSDl(fechas)
else:
iCSDI = np.nan
ICSDI[nombre[i]][ICSDl.index == y] = iCSDI
y+=1

# INDICE ETR

PETR = PTXx - PTNn

VETR = VTXx - VTNn

OETR = OTXx - OTNx

IETR=ITXx - ITNn

# INDICE DTR

y = 1965

f = y+len(ind)

while y<f:
Pn = tmin[((tmin.index.month >= 3) & (tmin.index.month <=5))& (tmin.index.year == y)]
Vn = tmin[((tmin.index.month >= 6) & (tmin.index.month <=8))& (tmin.index.year == y)]

On = tmin[((tmin.index.month >= 9) & (tmin.index.month <=11))& (tmin.index.year == y)]
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Px = tmax[((tmax.index.month >= 3) & (tmax.index.month <=5))& (tmax.index.year == y)]
Vx = tmax[((tmax.index.month >= 6) & (tmax.index.month <=8))& (tmax.index.year == y)]
Ox = tmax[((tmax.index.month >= 9) & (tmax.index.month <=11))& (tmax.index.year == y)]
valorPDTR = (Px-Pn).mean()
valorVDTR = (Vx-Vn).mean()
valorODTR = (Ox-On).mean()
for i in range(0,len(valorPDTR)):

PDTR[nombre[i]][PDTR.index==y] = valorPDTR]i]

VDTR[nombre[i]][VDTR.index==y] = valorVDTR][i]

ODTR[nombreli][ODTR.index==y] = valorODTRi]
y+=1

# INDICE DTR - |
y = 1966
f = y+len(ind)
while y<f-1:
In = tmin[( ((tmin.index.month==12) & (tmin.index.year == y-1)) | ((tmin.index.month<=2) &
(tmin.index.month>=1) & (tmin.index.year==y)) )]
Ix = tmax[( ((tmax.index.month==12) & (tmax.index.year == y-1)) | ((tmax.index.month<=2) &
(tmax.index.month>=1) & (tmax.index.year==y)) )]
valorIDTR = (Ix-In).mean()
for i in range(0,len(valorIDTR)):
IDTR[nombreli]][IDTR.index==y] = valorIDTR]i]
y+=1

# Calculo tendencias
parametros = ['Slope’, 'r value', 'p value', 'std error']
indices = ['trendTX90', 'trendTX10', 'trendTN9Q', 'trendTN10', 'trendTXx', 'trendTXn', 'trendTNX/,
'trendTNn', 'trendFD', 'trendID’, 'trendSU', 'trendTR', 'trendWSDI', 'trendCSDI', 'trendDTR’,
'trendETR]
listatablas=[]
foriin indices:
listatablas.append('P'+str(i))
listatablas.append('V'+str(i))
listatablas.append('O'+str(i))
listatablas.append('l'+str(i))
foriin listatablas:
exec('{}= pd.DataFrame(index=nombre, columns=parametros)'.format(i))

def regresionlineal(u):
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u = u[~u.isnull()]

X= u.index

y= u.tolist()

slope, intercept, r_value, p_value, std_err = stats.linregress(x,y)

return slope,r_value,p_value,std_err

# TX90

resultado1= PTX90.apply(regresionlineal)
resultado2= VTX90.apply(regresionlineal)
resultado3= OTX90.apply(regresionlineal)
resultado4= ITX90.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):
for j in range(0,len(parametros)):
PtrendTX90[parametros]jl][i]=resultado1[i][j]
VitrendTX90[parametros[j]][i]=resultado2]i][j]
OtrendTX90[parametrosj]][i]=resultado3[i][j]
ItrendTX90[parametros[j]][i]=resultado4]i][j]

#TX10

resultado1= PTX10.apply(regresionlineal)

resultado2= VTX10.apply(regresionlineal)

resultado3= OTX10.apply(regresionlineal)

resultado4= ITX10.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendTX10[parametros][jl][i]=resultado1[i][j]
VtrendTX10[parametros(j]][i]=resultado2][i]j]
OtrendTX10[parametros[j]][i]=resultado3[i][j]
ItrendTX10[parametros[j]][i]=resultado4]i][j]

# TN9O
resultado1= PTN90.apply(regresionlineal)
resultado2= VTN90.apply(regresionlineal)
resultado3= OTN90.apply(regresionlineal)
resultado4= ITN90.apply(regresionlineal)
for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendTN90[parametrosij]][i]=resultado1]i][j]
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VitrendTN9O0[parametros]j]][i]=resultado2][i][j]
OtrendTN9O[parametros]j]][i]=resultado3[i][j]
ItrendTN9O[parametros]j]][i]=resultado4i][j]

#TN10

resultado1= PTN10.apply(regresionlineal)

resultado2= VTN10.apply(regresionlineal)

resultado3= OTN10.apply(regresionlineal)

resultado4= ITN10.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendTN10[parametros]j]][i]=resultado1]i][j]
VtrendTN10[parametros]jl][i]=resultado2]i][j]
OtrendTN10[parametros]j]][i]=resultado3[i][j]
IltrendTN10[parametros(j]][i]=resultado4[i][j]

# TXX

resultado1= PTXx.apply(regresionlineal)

resultado2= VTXx.apply(regresionlineal)

resultado3= OTXx.apply(regresionlineal)

resultado4= ITXx.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendTXx[parametros[j]][i]=resultado1[i][j]
VtrendTXx[parametros[j]][i]=resultado2[i][j]
OtrendTXx[parametros][jl][i]=resultado3[il[j]
ItrendTXx[parametros[j]][i]=resultado4{i][j]

#TXn

resultado1= PTXn.apply(regresionlineal)

resultado2= VTXn.apply(regresionlineal)

resultado3= OTXn.apply(regresionlineal)

resultado4= ITXn.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendTXn[parametros(j]][i]=resultado1[i][j]
VtrendTXn[parametrosj]][i]=resultadoZ2]i][j]
OtrendT Xn[parametros[j]][i]=resultado3][i][j]
ItrendTXn[parametros]jl][i]=resultado4]i][j]
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# TNXx

resultado1= PTNx.apply(regresionlineal)

resultado2= VTNXx.apply(regresionlineal)

resultado3= OTNXx.apply(regresionlineal)

resultado4= ITNx.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendTNx[parametros[j]][i]=resultado1[i][j]
VtrendTNx[parametros[j]][i]=resultado2][i][j]
OtrendTNx[parametros[j]][i]=resultado3][i][j]
ItrendTNx[parametros]j]][i]=resultado4]i][j]

# TNn

resultado1= PTNn.apply(regresionlineal)

resultado2= VTNn.apply(regresionlineal)

resultado3= OTNn.apply(regresionlineal)

resultado4= ITNn.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendTNn[parametrosj]][i]=resultado1[i][j]
VtrendTNn[parametros[j]][i]=resultado2][i][j]
OtrendTNn[parametros][j]][i]=resultado3[i][j]
ItrendTNn[parametros]j]][i]=resultado4i][j]

#FD

resultado1= PFD.apply(regresionlineal)

resultado2= VFD.apply(regresionlineal)

resultado3= OFD.apply(regresionlineal)

resultado4= IFD.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendFD[parametros][j]][i]=resultado1[il[j]
VtrendFD[parametros[j]][i]=resultado2][i][j]
OtrendFD[parametroslj]][i]=resultado3][i][j]
ItrendFD[parametros[j]][i]=resultado4]i][j]

#1D
resultado1= PID.apply(regresionlineal)
resultado2= VID.apply(regresionlineal)

resultado3= OID.apply(regresionlineal)
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resultado4= IID.apply(regresionlineal)
for i in range(0,len(nombre)):
for j in range(0,len(parametros)):
PtrendID[parametrosj]][i]=resultado1[i][j]
VtrendID[parametrosj]][i]=resultado2]i][j]
OtrendID[parametros]j]][i]=resultado3[i]j]
ItrendID[parametros[j]][i]=resultado4]i][j]

# SU

resultado1= PSU.apply(regresionlineal)

resultado2= VSU.apply(regresionlineal)

resultado3= OSU.apply(regresionlineal)

resultado4= ISU.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendSU[parametros|j]][i]=resultado1[i][j]
VtrendSU[parametros]j]][i]=resultado2]i][j]
OtrendSU[parametros]j]][i]=resultado3]i][j]
ltrendSU[parametros][j]][i]=resultado4]i][j]

#TR

resultado1= PTR.apply(regresionlineal)

resultado2= VTR.apply(regresionlineal)

resultado3= OTR.apply(regresionlineal)

resultado4= ITR.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendTR[parametros]j]][i]=resultado1[i][j]
VtrendTR[parametros[j]][i]=resultado2]i][j]
OtrendTR[parametros]j]][i]=resultado3][i][j]
ItrendTR[parametros]j]][i]=resultado4i][j]

# WSDI

resultado1= PWSDI.apply(regresionlineal)
resultado2= VW SDI.apply(regresionlineal)
resultado3= OWSDI.apply(regresionlineal)
resultado4= IWSDI.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):
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PtrendW SDI[parametros[j]][i]=resultado1[i][j]
VtrendW SDI[parametros]j]][i]=resultado2][i][j]
OtrendW SDI[parametros]j]][i]=resultado3[i]j]
IltrendW SDI[parametros][j]][i]=resultado4{i][j]

# CSDI

resultado1= PCSDl.apply(regresionlineal)
resultado2= VCSDI.apply(regresionlineal)
resultado3= OCSDI.apply(regresionlineal)
resultado4= ICSDI.apply(regresionlineal)
for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendCSDI[parametros]jl][i]=resultado1[i][j]
VtrendCSDI[parametrosj]][i]=resultado2][i]j]
OtrendCSDI[parametros[j]][i]=resultado3[i][j]
IltrendCSDI[parametros]j]][i]=resultado4]i][j]

#DTR

resultado1= PDTR.apply(regresionlineal)
resultado2= VDTR.apply(regresionlineal)
resultado3= ODTR.apply(regresionlineal)
resultado4= IDTR.apply(regresionlineal)
for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendDTR[parametrosj]][i]=resultado1[i][j]
VtrendDTR[parametros[j]][i]=resultado2][i][j]
OtrendDTR[parametros]jl][i]=resultado3[il[j]
ItrendDTR[parametros(j]][i]=resultado4][i][j]

#ETR

resultado1= PETR.apply(regresionlineal)
resultado2= VETR.apply(regresionlineal)
resultado3= OETR.apply(regresionlineal)
resultado4= IETR.apply(regresionlineal)
for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendETR[parametros[j]][i]=resultado1[i][j]
VtrendETR[parametros]j]][i]=resultado2][i][j]
OtrendETR[parametros[j]][i]=resultado3][i][j]
ltrendETR[parametros]j]][i]=resultado4]i]j]

105



# TEST MANN-KENDALL (Schramm, 2018)
from scipy.stats import norm
def mk_test(x, alpha=0.05):
n = len(x)
s=0
for k in range(n-1):
for j in range(k+1, n):
s += np.sign(x[j] - x[k]) # Calcula S
unique_x = np.unique(x) # Calcula valores unicos
g = len(unique_x)
ifn==g:
var_s = (n*(n-1)*(2*n+5))/18 # calcula VAR(S) si no hay valores repetidos
else:
tp = np.zeros(unique_x.shape)
for i in range(len(unique_x)):
tp[i] = sum(x == unique_x{[i]) #calcula el n° de veces que se repite cada valor "unico"
var_s = (n*(n-1)*(2*n+5) - np.sum(tp*(tp-1)*(2*tp+5)))/18 # si hay valores repetidos en la
serie
if s> 0:
z = (s - 1)/np.sqrt(var_s)
elifs <0:
z = (s + 1)/np.sqgrt(var_s)
else: # s ==0:
z=0
p = 2*(1-norm.cdf(abs(z))) # calcula el p value
h = abs(z) > norm.ppf(1-alpha/2)
if (z<0)and h:
trend = 'Decreasing'
elif (z>0) and h:
trend = 'Increasing'
else:
trend = 'no trend’

return trend, p

# Funcion que aplica el Test de MannKendall a una serie de datos y devuelve el resultado
def trends(df,parametro):

columna =]

foriin range (0,len(nb)): # Crea 1 columna de nan con el mismo numero de filas que de
estaciones

columna.append(np.nan)
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df['p value MK'] = columna #crea una columna nueva
df['Trend MK'] = columna #crea una columna nueva
foriin range (0,len(nb)):
datos = parametro[nb][i]][pd.notna(parametro[nbli]])] #datos a los que se les aplica MK
x = datos.tolist() #Crea lista de valores
trend, p = mk_test(x,0.05)
df['p value MK'][nb[i]] = p
df['Trend MK'"[nb][i]] = trend

return df

tablas = [PtrendTX90, VtrendTX90, OtrendTX90, ItrendTX90, PtrendTX10, VirendTX10,
OtrendTX10, ItrendTX10, PtrendTN9O, VirendTN90O, OtrendTN9O0, ItrendTN90, PtrendTN10,
VtrendTN10, OtrendTN10, ItrendTN10, PtrendTXx, VtrendTXx, OtrendTXx, ItrendTXXx,
PtrendTXn, VtrendTXn, OtrendTXn, ItrendTXn, PtrendTNx, VtrendTNx, OtrendTNXx, ltrendTNXx,
PtrendTNn, VirendTNn, OtrendTNn, ItrendTNn, PtrendFD, VtrendFD, OtrendFD, ItrendFD,
PtrendID, VtrendID, OtrendID, ItrendID, PtrendSU, VtrendSU, OtrendSU, ltrendSU, PtrendTR,
VtrendTR, OtrendTR, ItrendTR, PtrendWSDI, VtrendWSDI, OtrendWSDI, ItrendWSDI,
PtrendCSDI, VtrendCSDI, OtrendCSDI, ltrendCSDI, PirendDTR, VtrendDTR, OtrendDTR,
ItrendDTR, PtrendETR, VirendETR, OtrendETR, ItrendETR]

indices = [PTX90, VTX90, OTX90, ITX90, PTX10, VTX10, OTX10, ITX10, PTN90, VTN90,
OTN90, ITN90, PTN10, VTN10, OTN10, ITN10, PTXx, VTXx, OTXx, ITXx, PTXn, VTXn, OTXn,
ITXn, PTNx, VTNx, OTNX, ITNx, PTNn, VTNn, OTNn, ITNn, PFD, VFD, OFD, IFD,PID, VID, OID,
IID, PSU, VSU, OSU, ISU, PTR, VTR, OTR, ITR, PWSDI, VWSDI, OWSDI, IWSDI, PCSDI,
VCSDI, OCSDI, ICSDI, PDTR, VDTR, ODTR, IDTR, PETR, VETR, OETR, IETR]

for i in range (0,len(tablas)):
a = tablas]i]
b = indices]i]
trends(a,b)

# Guardar datos

nombres = [P_trendTX90', 'V_trendTX90', 'O_trendTX90', 'l trendTX90', 'P_trendTX10',
'V_trendTX10', 'O_trendTX10', 'l_trendTX10', 'P_trendTN90', 'V_trendTN90', 'O_trendTN9O',
'|_trendTNOQ', 'P_trendTN10', 'V_trendTN10', 'O_trendTN10', 'l _trendTN10', 'P_trendTXXx/,
'V_trendTXx', 'O_trendTXx','l_trendTXX', 'P_trendTXn','V_trendTXn','O_trendTXn','l_trendTXn',
'P_trendTNx', 'V_trendTNx', 'O_trendTNx', 'l_trendTNx', 'P_trendTNn', 'V_trendTNn’,
'O_trendTNR', 'l _trendTNn', 'P_trendFD', 'V_trendFD', 'O_trendFD', 'l trendFD', 'P_trendID’,
'V_trendID', 'O_trendID', 'l _trendID', 'P_trendSU', 'V_trendSU', 'O_trendSU', 'l_trendSU',
'P_trendTR', 'V_trendTR', 'O_trendTR', 'l trendTR', 'P_trendWSDI', 'V_trendWSDI',
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'O_trendWSDI', 'l_trendWSDI', 'P_trendCSDI', 'V_trendCSDI', 'O_trendCSDI', 'l_trendCSDI’,
'P_trendDTR', 'V_trendDTR', 'O_trendDTR', 'l _trendDTR', 'P_trendETR', 'V_trendETR',
'O_trendETR', 'l_trendETR']

for i in range(0,len(tablas)):

tablas[i].to_csv(nombres[i]+'.csv',sep=";")

A.3 Calculo anual de los indices de precipitacion

extrema

import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

from scipy import stats

# DATOS PRECIPITACION

pp =
pd.read_csv('precipitacion_cor.csv',sep=";",parse_dates=[0],dayfirst=True,index_col=['Fecha'])

#Carga los datos

pp_anual = pp.groupby((pd.Grouper(freq="Y"))).sum(min_count=1) # Precipitacion anual
acumulada

pp_anual.index = pp_anual.index.year # Cambio el indice a afios

dTot = pp.groupby((pd.Grouper(freq="Y"))).count() #Recuento de datos totales por afio
dTot.index = dTot.index.year #cambio el indice a anos

# INDICE ESTACIONES y ANOS

nb = pp_anual.columns #Lista nombres abreviados (ALLZ, ASP, etc.)

estaciones = ['Allariz','As Pontes', 'Coruia’, 'Ferrol', 'Fornelos', 'Labacolla’, 'Lugo’, 'Obs.(Stgo)',
'Ordes', 'Ourense’, 'Pontevedra’, 'Rozas', 'Sarria’, 'Vigo']

anhos = set(pp.index.year) #Anos

ind =[] # indice con los afos

for i in anhos:

ind.append(i)
# Tablas donde almacenar los datos

SDII = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)

CDD = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
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CWD = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
R10 = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
R20 = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
R25 = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
RX1D = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
RX5D = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
R90p = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
R95p = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
R99p = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
R95pTot = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
wet_days = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)

wet_days_95p = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)

# INDICES: R10, R20, R25, RX1D
foriin range (0,len(nb)):
y=1960
for j in range (0,len(ind)):
condicion=((dTot[nb[i]][dTot.index==y]) >= 300).bool() #Excluyo afios con menos de 300
dias
if condicion==True:
a= pp[nb[i]l[pp[nbl[i]].index.year==y][pp[nbli]]>=10] #dias de ppt>=10
R10[nbl[i]][R10.index==y] = a.count()
b= pp[nb[ill[pp[nblill.index.year==y][pp[nb[i]]>=20] #dias de ppt>=20
R20[nbli]][R20.index==y] = b.count()
c= pp[nblill[pp[nbli]].index.year==y][pp[nb[i]]>=25] #dias de ppt>=25
R25[nbli]][R20.index==y] = c.count()
d= pp[nbli]l[pp[nb[i]].index.year==y].max() #ppt max acumulada en 1 dia
RX1D[nbl[i]][RX1D.index==y] = d
y+=1
else:
y+=1

# CALCULO PERCENTILES 90, 95y 99 en el PERIODO DE REFERENCIA 1981-2010
P90 =]
P95 =]
P99 =]
foriin nb:
inicio = 1981
fin = 2010
datos = ppl[i][(pp-index.year>=inicio) & (pp.index.year<=fin)][pp[i]>=1]
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p90.append(round(datos.quantile(0.90,),2))
p95.append(round(datos.quantile(0.95,),2))
p99.append(round(datos.quantile(0.99,),2))

# R90p, R95p, R99p
foriin range (0,len(nb)):
for j in range (0,len(ind)):
condicion=((dTot[nbl[i]][dTot.index==ind[j]]) >= 300).bool()
if condicion==True:
datos = pp[nbli]][pp[nbli]].index.year==ind[j]][pp[nb[i]]>=1]
ppt_R90p = datos[datos>=p90]i]].sum() #Ppt superior al percentil 90 (periodo ref 1981-
2010)
ppt_R95p = datos[datos>=p95][i]].sum() #Ppt superior al percentil 95 (periodo ref 1981-
2010)
ppt_R99p = datos[datos>=p99]i]].sum() #Ppt superior al percentil 99 (periodo ref 1981-
2010)
R90p[nb[i]][R90p.index==ind[j]] = ppt_R90p
R95p[nb[i]][R95p.index==ind[j]] = ppt_R95p
R99p[nb[i]][R99p.index==ind[j]] = ppt_R99p

# R95pTot
foriin range (0,len(nb)):
for j in range (0,len(ind)):
condicion=((dTot[nbl[i]][dTot.index==ind[j]]) >= 300).bool()
if condicion==True:
datos = pp[nbli]l[pp[nbli]].index.year==ind[j]][pp[nb[i]]>=1]
ppt_p95 = datos[datos>=p95][i]].sum()
R95pTot[nbli]][R95p.index==ind[j]] =
(ppt_p95*100)/(pp_anual[nb[il][pp_anual[nb[i]].index==ind[j]])

# SDII
wd = pd.DataFrame(index=ind, columns=nb)
foriin nb:
forjin ind:
condicion=((dTot[i][dTot.index==j]) >= 300).bool()
if condicion==True:
wd[i][wd.index==j] = pplil[pp.index.year==j][pp[i]>=1].count() #n° dias de ppt>=1

SDII = pp_anual/wd

# PRECIPITACION MAXIMA ACUMULADA EN 5 DIAS (RX5D)
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RX5D = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
for i in range (0,len(nb)):
y=1960
for j in range (0,len(ind)):
condicion=((dTot[nbl[i]][dTot.index==ind[j]]) >= 300).bool()
if condicion==True:
dias=[]
10 = pp[nb[i]l[pp.index.year==y] #Lista de fecha y su dato correspondiente
for d in range(0,len(l0.index)):
dias.append(d)
10.index = dias #Cambio indice de fecha a int (1 dia por dato)
maximo=0 #Precipitacion maxima acumulada
dia=0 #Recorr posicion en la lista
while dia<=(len(dias)-5): #recorre la serie de fechas hasta el dia n-5.
cont=0 #Cuenta n° dias sumados
suma=0 #Cantidad de precipitacion
nn=dia #Posicion en el periodo de 5 dias
while cont<5:
suma = suma + 10[nn]
if suma>maximo:
maximo = suma
cont+=1 #cuenta dias sumados
nn+=1 #Siguiente dato de la serie de 5
dia+=1 #dia siguiente de la lista 10
RX5DI[nb[i]][RX5D.index==y] = maximo #Almaceno valor maximo de precipitacion
acumulada

y+=1

# DIAS DE SEQUIA CONSECUTIVOS (CDD)
CDD = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
foriin range (0,len(nb)):
y=1960
for j in range (0,len(pp_anual.index)):
condicion=((dTot[nb][i]][dTot.index==ind[j]]) >= 300).bool() # Excluyo afios con menos de
300 datos
if condicion==True:
10 = pp[nb[i]][pp.index.year==y][pp[nbli]]<1].index #Lista fehcas donde pp<1 (dias secos)
m= len(I0) #Longitud de la lista
[1 =10[0:m-1] #Nueva lista 1 = lista original desde la posicion 0 a la penultima

12 = 10[1:m] #Nueva lista 2 = lista original desde la posicion 1 a la ultima
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dl = (12 - I1).days # Diferencia entre dias consecutivos en la lista
long = len(dl) #Longitud de la lista de "dias de difrencia"
cont = 0 #Contador de dias consecutivos de sequia
j=0 #posicion inicial en la lista de dias
ICDD = 0 #Almaceno serie mas larga de dias consecutivos de sequia
forj in range (0,len(dl)-1):
if dIfj]==1:
cont+=1
if cont>ICDD and dI[j+1]!=1:
ICDD=cont
cont=0
else:
cont=0
CDD[nb[i]][CDD.index==y] = ICDD
y+=1

# DIAS DE PRECIPITACION CONSECUTIVOS (CWD)
CWD = pd.DataFrame(index=pp_anual.index,columns=nb)
for i in range (0,len(nb)):
y=1960
for j in range (0,len(pp_anual.index)):
condicion=((dTot[nbl[i]][dTot.index==ind[j]]) >= 300).bool()
if condicion==True:
10 = pp[nb[i]l[pp.index.year==y][pp[nbli]]>=1].index #Lista fechas donde ppt>=1 (dias
humedos)
m = len(l0) #Longitud de la lista
[1 =10[0:m-1] #Nueva lista 1 = lista original desde la posicion 0 a la penultima
12 = 10[1:m] #Nueva lista 2 = lista original desde la posicion 1 a la ultima
dl = (12 - I1).days # Diferencia entre dias consecutivos en la lista
long = len(dl) #Longitud de la lista de dias-difrencia
cont = 0 #Contador de dias consecutivos de lluvia
ICWD = 0 #Almaceno serie mas larga de dias consecutivos de lluvia
j=0 #posicion inicial en la lista de dias
for j in range (0,long-1):
if dI[j]==1:
cont+=1
if cont>ICWD and dI[j+1]!=1:
ICWD=cont
cont=0

else:
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cont=0
CWD[nb[i]][CWD.index==y] = ICWD
y+=1

# Guardar datos de las regresiones lineales

parametros = ['Slope', 'r value', 'p value', 'std error']

IrPPt = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)
IrSDII = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)
IrCDD = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)
IrCWD = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)
IrR10 = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)
IrR20 = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)
IrR25 = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)
IrRX1D = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)
IrRX5D = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)
IrR90p = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)
IrR95p = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)
IrR99p = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)
IrR95pTot = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)

Irwet_days = pd.DataFrame(index=nb,columns=parametros)

# CALCULA REGRESION LINEAL
def regresionlineal(u):
u = u[~u.isnull()]
X= u.index
y= u.tolist()
slope, intercept, r_value, p_value, std_err = stats.linregress(x,y)
plt.plot(x, intercept + slope*x, 'r')

return slope,r_value,p_value,std_err

# INDICE PrecTot
for i in range(0,len(nb)):

fig=plt.figure(figsize=[10,5])

f = pp_anual[dTot>=300][nbl[i]].plot(style=".",title="Precipitaciéon Total acumulada -
'+estacionesi], color='b")

f.set_ylabel('Precipitacion (mm)')

f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL PrecTot
u= pp_anual[dTot>=300][nbli]]
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resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrPPt[parametros[n]].loc[nbli]]= resultado[n]

plt.savefig('PrecTot - '+estaciones]i]+'.png’)

# INDICE SDII

foriin range(0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[10,5])
f = SDII[dTot>=300][nbli]].plot(style="." title='SDII - '+estaciones]i],color="b")
f.set_ylabel('Precipitacion (mm)")

f.set_xlabel(' ")

# REGRESION LINEAL SDII
u= SDII[dTot>=300][nbl[i]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrSDII[parametros[n]].loc[nb]i]]= resultado[n]

plt.savefig('SDII - '+estaciones[i]+'.png’)

# INDICE CDD

for i in range(0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[10,5])
f = CDD[dTot>=300][nb[i]].plot(style="."title="CDD - '+estaciones]i],color='b")
f.set_ylabel('Precipitacion (mm)")

f.set_xlabel(' ")

# REGRESION LINEAL CDD
u= CDD[dTot>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrCDD[parametros[n]].loc[nbli]]= resultado[n]

plt.savefig('CDD - '+estaciones[i]+'.png')

# INDICE CWD

for i in range(0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[10,5])
f = CWDI[dTot>=300][nb[i]].plot(style=".",title="CWD - '+estaciones]i],color="b")
f.set_ylabel('Numero maximo de dias consecutivos de precipitacion’)
f.set_xlabel('")
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# REGRESION LINEAL CWD
u= CWDI[dTot>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrCWDJ[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]
plt.savefig('CWD - '+estacionesl[i]+'.png')

# INDICE R10
for i in range(0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[10,5])
f = R10[dTot>=300][nb[i]].plot(style="." title=" - R10'+estaciones]i],color="b")
f.set_ylabel('Precipitacion (mm)')
f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL R10
u= R10[dTot>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrR10[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]

plt.savefig('R10 - '+estaciones][i]+'.png')

# INDICE R20

for i in range(0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[10,5])
f = R20[nbl[i]].plot(style="." title="R20 - '+estaciones]i],color="b")
f.set_ylabel('Dias")

f.set_xlabel(' ")

# REGRESION LINEAL R20
u= R20[dTot>=300][nb[i]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrR20[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]

plt.savefig('R20 - '+estaciones][il+'.png')

# INDICE R25

for i in range(0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[10,5])
f = R25[dTot>=300][nbli]].plot(style="." title="R25 - '+estaciones]i],color='b")
f.set_ylabel('Precipitacion (mm)')
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f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL R25
u= R25[dTot>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrR25[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]

plt.savefig('R25 - '+estaciones[i]+'.png')

# INDICE RX1D
for i in range(0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[10,5])
f = RX1D[dTot>=300][nbli]].plot(style="."title="RX1D - ' +estaciones]i],color='b")
f.set_ylabel('Precipitacion (mm)')
f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL RX1D
u= RX1D[dTot>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrRX1D[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]

plt.savefig('(RX1D - '+estaciones]i]+'.png')

# INDICE RX5D
for i in range(0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[12,5])
f = RX5D[dTot>=300][nbli]].plot(style="." title="RX5D - '+estaciones]i],color='b")
f.set_ylabel('Precipitacion (mm)')
f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL RX5D
u= RX5D[dTot>=300][nbl[i]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrRX5D[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]
plt.savefig('RX5D - '+estaciones]i]+'.png’)

# INDICE R90p

for i in range(0,len(nb)):

fig=plt.figure(figsize=[10,5])
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f = R90p[dTot>=300][nb[i]].plot(style=".",title="R90P - '+estacionesi],color='b")
f.set_ylabel('Precipitacion (mm)")

f.set_xlabel(' ")

# REGRESION LINEAL R90p
u= R90p[dTot>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrR90p[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]
plt.savefig('R90p - '+estaciones]i]+'.png")

# INDICE R95p

for i in range(0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[10,5])
f = R95p[dTot>=300][nb[i]].plot(style=".",title="R95P - '+estacionesi],color='b")
f.set_ylabel('Dias')

f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL R95p
u= R95p[dTot>=300][nbli]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrR95p[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]
plt.savefig('R95p - '+estaciones][i]+'.png')

# INDICE R99p
for i in range(0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[10,5])
f = R99p[dTot>=300][nb[i]].plot(style="." title="R99p - '+estaciones]i],color="b")
f.set_ylabel('Dias')
#f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL R99p
u= R99p[dTot>=300][nb]il]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrR99p[parametros[n]].loc[nb[i]]= resultado[n]

#plt.savefig('R99p - '+estaciones|i]+'.png')

# INDICE R95pTot
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for i in range(0,len(nb)):
fig=plt.figure(figsize=[20,5])
f = R95pTot[dTot>=300][nb][i]].plot(style="."title="R95PTot - '+estaciones]i],color='b")
f.set_ylabel('%")
f.set_xlabel('")

# REGRESION LINEAL (R95pTot)
u= R95pTot[dTot>=300][nb[i]]
resultado = regresionlineal(u)
for n in range (0,len(parametros)):
IrR95pTot[parametros[n]].loc[nbli]]= resultado[n]
plt.savefig('(R95pTot - '+estaciones][i]+'.png’)

# TEST MANN-KENDALL (Schramm, 2018)
from scipy.stats import norm
def mk_test(x, alpha=0.05):
n = len(x)
s=0
for k in range(n-1):
for j in range(k+1, n):
s += np.sign(x[j] - x[k]) # Calcula S
unique_x = np.unique(x) # Calcula valores unicos
g = len(unique_x)
if n==g:
var_s = (n*(n-1)*(2*n+5))/18 # calcula VAR(S) si no hay valores repetidos
else:
tp = np.zeros(unique_x.shape)
for i in range(len(unique_x)):
tp[i] = sum(x == unique_x[i]) #calcula el n° de veces que se repite cada valor "unico"
var_s = (n*(n-1)*(2*n+5) - np.sum(tp*(tp-1)*(2*tp+5)))/18 # si hay valores repetidos en la
serie
if s>0:
z = (s - 1)/np.sqrt(var_s)
elif s <0:
z=(s + 1)/np.sqrt(var_s)
else: #s==0:
z=0
p = 2*(1-norm.cdf(abs(z))) # calcula el p value
h = abs(z) > norm.ppf(1-alpha/2)
if (z<0) and h:
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trend = 'Decreasing'
elif (z>0) and h:
trend = 'Increasing’
else:
trend = 'no trend'
return trend, p
# Funcion que aplica el Test de MannKendall a una serie de datos y devuelve el resultado
def trends(df,parametro):
columna =]
for i in range (0,len(nb)): # Crea 1 columna de nan con el mismo numero de filas que de
estaciones
columna.append(np.nan)
df['p value MK'] = columna #crea una columna nueva
df[' Trend MK'] = columna #crea una columna nueva
foriin range (0,len(nb)):
datos = parametro[nb][i]l[pd.notna(parametro[nbli]])] #datos a los que se les aplica MK
x = datos.tolist() #Crea lista de valores
trend, p = mk_test(x,0.05)
df['p value MK'][nbJi]] = p
dff'Trend MK'][nbli]] = trend

return df

tablas = [IrPPt, IrSDII, IrCDD, IrCWD, IrR10, IrR20, IrR25, IrRX1D, IrRX5D, IrR90p, IrR95p, IrR99p,
IrR95pTot]
indices = [pp_anual, SDIl, CDD, CWD, R10, R20, R25, RX1D, RX5D, R90p, R95p, R99p,
R95pTot]
foriin range (0, len(tablas)):

a = tablas]i]

b = indices]i]

trends(a,b)

# Guarda las df en formato .csv
IrPPt.to_csv('A_PPt.csv',sep=";")
IrSDIl.to_csv('A_SDIl.csv',sep=";")
IrCDD.to_csv('A_CDD.csV',sep=";")
IrCWD.to_csv('A_CWD.csV',sep=";")
IrR10.to_csv('A_R10.csVv',sep=";")
IrR20.to_csv('A_R20.csVv',sep=";")
IrR25.to_csv('A_R25.csv',sep=";")
IrRX1D.to_csv('A_RX1D.csV',sep=";")
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IrRX5D.to_csv('A_RX5D.csVv',sep=";")
IrR90p.to_csv('A_R90p.csVv',sep=";")
IrR95p.to_csv('A_R95p.csv',sep=";")
IrR99p.to_csv('A_R99p.csVv',sep=";")
IrR95pTot.to_csv('‘A_R95pTot.csv',sep=";")

A.4 Calculo estacional de los indices de precipitacién

extrema

import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

from scipy import stats

# DATOS PRECIPITACION

pp =
pd.read_csv('precipitacion_cor.csv',sep=";",parse_dates=[0],dayfirst=True,index_col=['Fecha'])

# NOMBRE ESTACIONES
nombre = pp.columns
estaciones = ['Allariz', 'As Pontes', 'Corufia’, 'Ferrol', 'Fornelos', 'Labacolla’, 'Lugo’, 'Obs.(Stgo)’,

'Ordes', 'Ourense’, 'Pontevedra’, 'Rozas', 'Sarria’, 'Vigo']

# INDICE ANOS

anhos = set(pp.index.year)
ind =[]

for i in anhos:

ind.append(i)

indices =
[PT','wd','SDII''CDD','\CWD','/R10','/R20','R25','/RX1D",'RX5D','R90p','R95p','R99p','R95pTot"]
listatablas=[]
foriin indices: # Crea tablas donde almacenar resultados del calculo de los indices
listatablas.append('P'+str(i))
listatablas.append('V'+str(i))
listatablas.append('O'+str(i))
listatablas.append('l'+str(i))

for i in listatablas:
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exec('{}= pd.DataFrame(index=ind, columns=nombre)'.format(i))

#FUNCIONES

def PrecTot(trimestre):
n_nan = trimestre.isnull().sum()
if n_nan<=15:

PT = trimestre.sum()

else:
PT = np.nan
return PT

def wet_days(trimestre):
n_nan = trimestre.isnull().sum()
if n_nan<=15:
num = trimestre[trimestre>=1].count()
else:
num = np.nan

return num

def R10(trimestre):
n_nan = trimestre.isnull().sum()
if n_nan<=15:
R10 = trimestre[trimestre>=10].count()
else:
R10 = np.nan
return R10

def R20(trimestre):
n_nan = trimestre.isnull().sum()
if n_nan<=15:
R20 = trimestre[trimestre>=20].count()
else:
R20 = np.nan
return R20

def R25(trimestre):
n_nan = trimestre.isnull().sum()
if n_nan<=15:
R25 = trimestre[trimestre>=25].count()
else:

R25 = np.nan
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return R25

def RX1D(trimestre):
n_nan = trimestre.isnull().sum()
if n_nan<=15:
RX1D = trimestre.max()
else:
RX1D = np.nan
return RX1D
def RX5D(trimestre):
n_nan = trimestre.isnull().sum()
if n_nan<=15:
trimestre.index = list(range(0,len(trimestre.index)))
RX5D = periodo5d(trimestre)
else:
RX5D = np.nan
return RX5D

def periodo5d(trimestre):
d=0
dia=0
maximo=0 #Guardo ppt maxima acumulada
| = len(trimestre.index)
while dia<=(I-5): #recorre la serie de fechas
suma=trimestre[dia:dia+4].sum()
if suma>maximo:
maximo = suma
dia+=1

return maximo

def nulos(trimestre):
n_nan = trimestre.isnull().sum()

return n_nan
def seleccion(datos):
lista = datos[datos>=1].index

return lista

def seleccion2(datos):

lista = datos[datos<1].index
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return lista

def CWD(datos):

lista = seleccion(datos)

n_nan = nulos(datos)

if n_nan<=15:
| = len(lista)
dif = (lista[1:1]-lista[0:(I-1)]).days
dif= dif.tolist()
CWD = SerieMaxWd(dif)
return CWD

else:

return np.nan

def SerieMaxWd(dif):
valorCWD=0
cont=0
long = len(dif)
for d in range (0,long-1):
if dif[d]==1:
cont+=1
if (cont>valorCWD) and (dif[d+1]!=1):
valorCWD = cont
cont=0
else:
cont=0

return valorCWD

def CDD(datos):

lista = seleccion2(datos)

n_nan = nulos(datos)

if n_nan<=15:
| = len(lista)
dif = (lista[1:I]-lista[0:(I-1)]).days
dif= dif.tolist()
CDD = SerieMaxDD(dif)
return CDD

else:

return np.nan
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def SerieMaxDD(dif):
valorCDD=0
cont=0
long = len(dif)
for d in range (0,long-1):
if dif[d]==1:
cont+=1
if (cont>valorCDD) and (dif[d+1]!=1):
valorCDD = cont
cont=0
else:
cont=0

return valorCDD

# CALCULO INDICES

# INDICE CWD - PVO

y = 1960

f = y+len(ind)

while y<f:
P = pp[((pp.index.month >= 3) & (pp.index.month <=5))& (pp.index.year == y)]
V = pp[((pp.index.month >= 6) & (pp.index.month <=8))& (pp.index.year == y)]
O = pp[((pp.index.month >= 9) & (pp.index.month <=11))& (pp.index.year == y)]

valorP = P.apply(CWD)

valorV = V.apply(CWD)

valorO = O.apply(CWD)

for i in range(0,len(valorP)):
PCWD[nombre[i]][PCWD.index==y] = valorP]i]
VCWDI[nombrel[il[VCWD.index==y] = valorV[i]
OCWDI[nombre[i][OCWD.index==y] = valorO[i]

y+=1

# INDICE CWD - |

y = 1961

f = y+len(ind)

while y<f-1:
I = ppl( ((pp.index.month==12) & (pp.index.year == y-1)) | ((pp.index.month<=2) &
(pp.index.month>=1) & (pp.index.year==y)) )]
valor = l.apply(CWD)

for i in range(0,len(valor)):
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ICWD[nombrel[i]][ICWD.index==y] = valorfi]
y+=1

# INDICE CDD - PVO
y = 1960
f = y+len(ind)
while y<f:
P = pp[((pp.index.month >= 3) & (pp.index.month <=5))& (pp.index.year == y)]
V = pp[((pp.index.month >= 6) & (pp.index.month <=8))& (pp.index.year == y)]
O = pp[((pp.index.month >= 9) & (pp.index.month <=11))& (pp.index.year == y)]
valorP = P.apply(CDD)
valorV = V.apply(CDD)
valorO = O.apply(CDD)
for i in range(0,len(valorP)):
PCDD[nombrel[i]][PCDD.index==y] = valorPI[i]
VCDD[nombre[i]][VCDD.index==y] = valorV[i]
OCDDI[nombrel[i]]JOCDD.index==y] = valorOJi]
y+=1

# INDICE CDD - |
y = 1961
f = y+len(ind)
while y<f-1:

I = pp[( ((pp.index.month==12) & (pp.index.year == y-1)) | ((pp.index.month<=2) &
(pp.index.month>=1) & (pp.index.year==y)) )]

valor = l.apply(CDD)

for i in range(0,len(valor)):

ICDD[nombrel[il][ICDD.index==y] = valor]i]
y+=1

# INDICE PrecTot - PVO

y = 1960

f = y+len(ind)

while y<f:
P = pp[((pp.index.month >= 3) & (pp.index.month <=5))& (pp.index.year == y)]
V = pp[((pp.index.month >= 6) & (pp.index.month <=8))& (pp.index.year == y)]
O = pp[((pp.index.month >= 9) & (pp.index.month <=11))& (pp.index.year == y)]
P = P.apply(PrecTot)
V = V.apply(PrecTot)
O = O.apply(PrecTot)
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for i in range(0,len(P)):
PPT[nombre[i]][PPT.index==y] = PJi]
VPT[nombre[i]][VPT.index==y] = VI[i]
OPT[nombreli]][OPT.index==y] = OJi]
y+=1

# INDICE PrecTot - |
y = 1961
f = y+len(ind)
while y<f-1:

I = pp[( ((pp.index.month==12) & (pp.index.year == y-1)) | ((pp.index.month<=2) &
(pp.index.month>=1) & (pp.index.year==y)) )]

| = l.apply(PrecTot)

for i in range(0,len(l)):

IPT[nombreli]][IPT.index==y] = I[i]
y+=1

# WET DAYS - PVO
y = 1960
f = y+len(ind)
while y<f:
P = pp[((pp.index.month >= 3) & (pp.index.month <=5))& (pp.index.year == y)]
V = pp[((pp.index.month >= 6) & (pp.index.month <=8))& (pp.index.year == y)]
O = pp[((pp.index.month >= 9) & (pp.index.month <=11))& (pp.index.year == y)]
P = P.apply(wet_days)
V = V.apply(wet_days)
O = O.apply(wet_days)
for i in range(0,len(P)):
Pwd[nombrel[i]][Pwd.index==y] = P[i]
Vwd[nombre[i]][Vwd.index==y] = V[i]
Owd[nombre[i]][Owd.index==y] = O[i]
y+=1

# WET DAYS - |
y = 1961
f = y+len(ind)
while y<f-1:
I = pp[( ((pp.index.month==12) & (pp.index.year == y-1)) | ((pp.index.month<=2) &
(pp.index.month>=1) & (pp.index.year==y)) )]
| = l.apply(wet_days)
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for i in range(0,len(l)):
Iwd[nombre[i]][lwd.index==y] = I[i]
y+=1

# INDICE SDII - PVOI
try:
PSDII = PPT/Pwd
VSDIl = VPT/Vwd
OSDIl = OPT/Owd
ISDIl = IPT/Iwd
except:

ZeroDivisionError

# INDICES R10, R20, R25 - PVO
y = 1960
f = y+len(ind)
while y<f:
P = pp[((pp.index.month >= 3) & (pp.index.month <=5))& (pp.index.year == y)]
V = pp[((pp.index.month >= 6) & (pp.index.month <=8))& (pp.index.year == y)]
O = pp[((pp.index.month >= 9) & (pp.index.month <=11))& (pp.index.year == y)]
pR10 = P.apply(R10)
vR10 = V.apply(R10)
oR10 = O.apply(R10)
pR20 = P.apply(R20)
VvR20 = V.apply(R20)
0oR20 = O.apply(R20)
pR25 = P.apply(R25)
VvR25 = V.apply(R25)
oR25 = O.apply(R25)
for i in range(0,len(pR10)):
PR10[nombreli]][PR10.index==y] = pR10][i]
PR20[nombre[i]][PR20.index==y] = pR20]i]
PR25[nombrel[i]][PR25.index==y] = pR25][i]
VR10[nombre[i]][VR10.index==y] = vR10[i]
VR20[nombre[i]][PR20.index==y] = vR20[i]
VR25[nombre[i]][PR25.index==y] = vR25][i]
OR10[nombre][i]][Owd.index==y] = oR10[i]
OR20[nombre[il]lOR20.index==y] = 0R20[i]
OR25[nombre[i]][OR25.index==y] = oR25[i]
y+=1
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# INDICES R10 R20, R25 - |
y = 1961
f = y+len(ind)
while y<f-1:
I = pp[( ((pp.index.month==12) & (pp.index.year == y-1)) | ((pp.index.month<=2) &
(pp.index.month>=1) & (pp.index.year==y)) )]
110 = l.apply(R10)
120 = l.apply(R20)
125 = l.apply(R25)
foriin range(0,len(110)):
IR10[nombre[i]][IR10.index==y] = [10][i]
IR20[nombre[i]][IR20.index==y] = 120][i]
IR25[nombre[il][IR25.index==y] = 125][i]
y+=1

# INDICE RX1D - PVO
y = 1960
f = y+len(ind)
while y<f:
P = pp[((pp.index.month >= 3) & (pp.index.month <=5))& (pp.index.year == y)]
V = pp[((pp.index.month >= 6) & (pp.index.month <=8))& (pp.index.year == y)]
O = pp[((pp.index.month >= 9) & (pp.index.month <=11))& (pp.index.year == y)]
P1D = P.apply(RX1D)
V1D = V.apply(RX1D)
01D = O.apply(RX1D)
foriin range(0,len(P1D)):
PRX1D[nombre[i]][PRX1D.index==y] = P1D[i]
VRX1D[nombre[i]][VRX1D.index==y] = V1D[i]
ORX1D[nombre[i][ORX1D.index==y] = O1D[i]
y+=1

# INDICE RX1D - |
y = 1961
f = y+len(ind)
while y<f-1:
I = pp[( ((pp.index.month==12) & (pp.index.year == y-1)) | ((pp.index.month<=2) &
(pp.index.month>=1) & (pp.index.year==y)) )]
11D = l.apply(RX1D)
foriin range(0,len(11D)):
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IRX1D[nombreli]][IRX1D.index==y] = I1DJi]
y+=1

# INDICE RX5D - PVO
y = 1960
f = y+len(ind)
while y<f:
P = pp[((pp.index.month >= 3) & (pp.index.month <=5))& (pp.index.year == y)]
V = pp[((pp.index.month >= 6) & (pp.index.month <=8))& (pp.index.year == y)]
O = pp[((pp.index.month >= 9) & (pp.index.month <=11))& (pp.index.year == y)]
P5D = P.apply(RX5D)
V5D = V.apply(RX5D)
05D = O.apply(RX5D)
for i in range(0,len(P5D)):
PRX5D[nombrel[i]][PRX5D.index==y] = P5D[i]
VRX5D[nombre[il[VRX5D.index==y] = V5DIi]
ORX5D[nombre[i][ORX5D.index==y] = O5Di]
y+=1

# INDICE RX5D - |
y = 1961
f = y+len(ind)
while y<f-1:

I = pp[( ((pp.index.month==12) & (pp.index.year == y-1)) | ((pp.index.month<=2) &
(pp.index.month>=1) & (pp.index.year==y)) )]

15D = l.apply(RX5D)

for i in range(0,len(11D)):

IRX5D[nombrel[i]][IRX5D.index==y] = I5D[i]
y+=1

# Percentiles 90, 95 y 99 periodo de referencia 1981-2010

tot_P = pp[pp>=1][((pp.index.month >= 3) & (pp.index.month <=5)) &
((pp.index.year>=1981)&(pp.index.year<=2010))]

tot_V = pp[pp>=1][((pp.index.month >= 6) & (pp.index.month <=8)) &
((pp.index.year>=1981)&(pp.index.year<=2010))]

tot_O = pp[pp>=1][ ((pp.index.month >= 9) & (pp.index.month <=11)) &
((pp.index.year>=1981)&(pp.index.year<=2010)) ]

tot_| = pp[pp>=1][(pp.index.year>=1981) & (pp.index.year<=2010) & ((pp.index.month==12) |
(pp.index.month==1) | (pp.index.month==2))]

Pp90 = tot_P.quantile(0.90,)
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Vp90 = tot_V.quantile(0.90,)
Op90 = tot_0O.quantile(0.90,)
Ip90 = tot_l.quantile(0.90,)

Pp95 = tot_P.quantile(0.95,)
Vp95 = tot_V.quantile(0.95,)
Op95 = tot_0O.quantile(0.95,)
Ip95 = tot_l.quantile(0.95,)

Pp99 = tot_P.quantile(0.99,)
Vp99 = tot_V.quantile(0.99,)
Op99 = tot_0.quantile(0.99,)
Ip99 = tot_l.quantile(0.99,)

# INDICE R90p - PVO
y = 1960
f = y+len(ind)
while y<f:
P = pp[((pp.index.month >= 3) & (pp.index.month <=5))& (pp.index.year == y)]
V = pp[((pp.index.month >= 6) & (pp.index.month <=8))& (pp.index.year == y)]
O = pp[((pp.index.month >= 9) & (pp.index.month <=11))& (pp.index.year == y)]
n_nanP = nulos(P)
n_nanV = nulos(V)
n_nanO = nulos(O)
n_nanP = (n_nanP<=15)
n_nanV = (n_nanV<=15)
n_nanO = (n_nan0<=15)
prim = P[P>=Pp90].sum()
ver = V[V>=Vp90].sum()
ot = O[0>=0p90].sum()
for i in nombre:
if n_nanP[i]!=True:
prim[i] = np.nan
for i in nombre:
if n_nanV/[i]'=True:
ver[i] = np.nan
for i in nombre:
if n_nanOl[i]!=True:
ot[i] = np.nan
for i in range(0,len(prim)):
PR90p[nombre[il][PR90p.index==y] = prim[i]
VR90p[nombre[i]][VRO0p.index==y] = ver]i]
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OR90p[nombre[i]][OR90p.index==y] = of]i]
y+=1

# INDICE R95p - PVO
y = 1960
f = y+len(ind)
while y<f:
P = pp[((pp.index.month >= 3) & (pp.index.month <=5))& (pp.index.year == y)]
V = pp[((pp.index.month >= 6) & (pp.index.month <=8))& (pp.index.year == y)]
O = pp[((pp.index.month >= 9) & (pp.index.month <=11))& (pp.index.year == y)]
n_nanP = nulos(P)
n_nanV = nulos(V)
n_nanO = nulos(O)
n_nanP = (n_nanP<=15)
n_nanV = (n_nanV<=15)
n_nanO = (n_nan0<=15)
prim = P[P>=Pp95].sum()
ver = V[V>=Vp95].sum()
ot = O[0>=0p95].sum()
for i in nombre:
if n_nanP[i]!=True:
prim[i] = np.nan
for i in nombre:
if n_nanV/[i]'=True:
ver[i] = np.nan
foriin nombre:
if n_nanOQl[i]'=True:
ot[i] = np.nan
for i in range(0,len(prim)):
PR95p[nombrel[il][PR95p.index==y] = prim[i]
VRI95p[nombre[i]][VRO5p.index==y] = ver]i]
OR95p[nombre[i]][OR95p.index==y] = of]i]
y+=1

# INDICE R99p - PVO

y = 1960

f = y+len(ind)

while y<f:
P = pp[((pp.index.month >= 3) & (pp.index.month <=5))& (pp.index.year == y)]
V = pp[((pp.index.month >= 6) & (pp.index.month <=8))& (pp.index.year == y)]
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O = pp[((pp.index.month >= 9) & (pp.index.month <=11))& (pp.index.year == y)]
n_nanP = nulos(P)
n_nanV = nulos(V)
n_nanO = nulos(O)
n_nanP = (n_nanP<=15)
n_nanV = (n_nanV<=15)
n_nanO = (n_nan0<=15)
prim = P[P>=Pp99].sum()
ver = V[V>=Vp99].sum()
ot = O[0O>=0p99].sum()
for i in nombre:
if n_nanP[i]'=True:
prim[i] = np.nan
foriin nombre:
if n_nanV[i]!=True:
ver[i] = np.nan
for i in nombre:
if n_nanOl[i]'=True:
of[i] = np.nan
for i in range(0,len(prim)):
PR99p[nombre[i]][PR99p.index==y] = prim([i]
VR99p[nombrel[il][VR99p.index==y] = ver]i]
OR99p[nombre[i]][OR99p.index==y] = of][i]
y+=1

# INDICES R90p, R95p, R99p - |
y = 1961
f = y+len(ind)
while y<f-1:

I = pp[( ((pp.index.month==12) & (pp.index.year == y-1)) | ((pp.index.month<=2) &
(pp.index.month>=1) & (pp.index.year==y)) )]

n_nanl = nulos(l)

n_nanl = (n_nanl<=15)

invo0 = [[I>=Ip90].sum()

inv95 = [[I>=Ip95].sum()

inv99 = [[I>=Ip99].sum()

for i in nombre:

if n_nanl[i]!=True:
inva0[i] = np.nan

inv95[i] = np.nan
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inv99[i] = np.nan
for i in range(0,len(nombre)):
IR90p[nombre[i]][IR90p.index==y] = invo0[i]
IR95p[nombre[i]][IR95p.index==y] = inv95]i]
IR99p[nombreli]][IR99p.index==y] = inva9i]
y+=1

# INDICE R95pTot - PVOI
PR95pTot = (PR95p*100)/PPT
VR95pTot = (VR95p*100)/VPT
OR95pTot = (OR95p*100)/OPT
IR95pTot = (IR95p*100)/IPT

# CALCULO TENDENCIAS
parametros = ['Slope’, 'r value', 'p value', 'std error']
indices = ['trendPT', 'trendwd’, 'trendSDII', 'trendCDD’, 'trendCWD', 'trendR10', 'trendR20",
'trendR25', 'trendRX1D", 'trendRX5D’, 'trendR90p’, 'trendR95p', 'trendR99p’, 'trendR95pTot' ]
listatablas=[]
foriin indices:
listatablas.append('P'+str(i))
listatablas.append('V'+str(i))
listatablas.append('O'+str(i))
listatablas.append('l'+str(i))
foriin listatablas:

exec('{}= pd.DataFrame(index=nombre, columns=parametros)'.format(i))

def regresionlineal(u):
u = u[~u.isnull()]
X= u.index
y= u.tolist()
slope, intercept, r_value, p_value, std_err = stats.linregress(x,y)

return slope, r_value, p_value, std_err

#REGRESIONES LINEALES

# PRECIPITACION TOTAL ANUAL ACUMULADA
resultado1= PPT.apply(regresionlineal)
resultado2= VPT.apply(regresionlineal)
resultado3= OPT.apply(regresionlineal)
resultado4= IPT.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):
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for j in range(0,len(parametros)):
PtrendPT[parametros|j]][i]=resultado1[i][j]
VtrendPT[parametrosj]][i]=resultado2]i][j]
OtrendPT[parametrosij]][i]=resultado3]i][j]
ltrendPT[parametrosljl][i]=resultado4]i][j]

# SDII

resultado1= PSDIl.apply(regresionlineal)

resultado2= VSDIl.apply(regresionlineal)

resultado3= OSDIl.apply(regresionlineal)

resultado4= ISDIl.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendSDlI[parametros]jl][i]=resultado1[i][j]
VtrendSDlI[parametros(j]][i]=resultado2]i]j]
OtrendSDlI[parametrosij]][i]=resultado3[i][j]
IltrendSDII[parametros]j]][i]=resultado4]i][j]

# CDD

resultado1= PCDD.apply(regresionlineal)

resultado2= VCDD.apply(regresionlineal)

resultado3= OCDD.apply(regresionlineal)

resultado4= ICDD.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendCDDJ[parametrosj]][i]=resultado1[i][j]
VtrendCDD[parametros[j]][i]=resultado2][i][j]
OtrendCDD[parametros]j]][i]=resultado3[i][j]
IltrendCDD[parametros[j]][i]=resultado4[i][j]

# CWD

resultado1= PCWD.apply(regresionlineal)

resultado2= VCWD.apply(regresionlineal)

resultado3= OCWD.apply(regresionlineal)

resultado4= ICWD.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendCWD[parametros]j]][i]=resultado1[i]j]
VtrendCWD[parametros[j]][i]=resultadoZ2]i][j]
OtrendCWDI[parametros[j]][i]=resultado3[i][j]
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IltrendCWD[parametros]j]][i]=resultado4]i][j]

#R10

resultado1= PR10.apply(regresionlineal)

resultado2= VR10.apply(regresionlineal)

resultado3= OR10.apply(regresionlineal)

resultado4= IR10.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendR10[parametrosj]][i]=resultado1[i][j]
VtrendR10[parametros[j]][i]=resultado2]i][j]
OtrendR10[parametrosj]][i]=resultado3][i][j]
IltrendR10[parametros]j]][i]=resultado4]i]j]

# R20

resultado1= PR20.apply(regresionlineal)

resultado2= VR20.apply(regresionlineal)

resultado3= OR20.apply(regresionlineal)

resultado4= IR20.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendR20[parametros[j]][i]=resultado1[i][j]
VtrendR20[parametros(j]][i]=resultado2]i][j]
OtrendR20[parametrosj]][i]=resultado3][i][j]
ItrendR20[parametros]jl][i]=resultado4[i][j]

# R25

resultado1= PR25.apply(regresionlineal)

resultado2= VR25.apply(regresionlineal)

resultado3= OR25.apply(regresionlineal)

resultado4= IR25.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendR25[parametrosi[j]][i]=resultado1[i][j]
VtrendR25[parametrosij]][i]=resultado2]i][j]
OtrendR25[parametrosj]][i]=resultado3][i][j]
ItrendR25[parametroslj]][i]=resultado4]i][j]

# RX1D
resultado1= PRX1D.apply(regresionlineal)
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resultado2= VRX1D.apply(regresionlineal)

resultado3= ORX1D.apply(regresionlineal)

resultado4= IRX1D.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendRX1D[parametros][jl][i]=resultado[i][j]
VtrendRX1D[parametros[j]][i]=resultadoZ2]i][j]
OtrendRX1D[parametros[j]][i]=resultado3][i][j]
ItrendRX1D[parametros[j]][i]=resultado4]i][j]

# RX5D

resultado1= PRX5D.apply(regresionlineal)

resultado2= VRX5D.apply(regresionlineal)

resultado3= ORX5D.apply(regresionlineal)

resultado4= IRX5D.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendRX5D[parametros|j]][i]=resultado1[i][j]
VtrendRX5D[parametros|j]][i]=resultado2][i][j]
OtrendRX5D[parametros[j]][i]=resultado3]i][j]
ItrendRX5D[parametros[j]][i]=resultado4{i][j]

# ROOP

resultado1= PR90p.apply(regresionlineal)

resultado2= VR90p.apply(regresionlineal)

resultado3= OR90p.apply(regresionlineal)

resultado4= IR90p.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendR90p[parametros(j]][i]=resultado1[i][j]
VirendR90p[parametros]j]][i]=resultado2]i][j]
OtrendR90p[parametros[j]][i]=resultado3[i][j]
IltrendR90p[parametros]jl][il=resultado4]i]j]

# R95p

resultado1= PR95p.apply(regresionlineal)
resultado2= VR95p.apply(regresionlineal)
resultado3= OR95p.apply(regresionlineal)
resultado4= IR95p.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):
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for j in range(0,len(parametros)):
PtrendR95p[parametros(j]][i]=resultado1[i][j]
VitrendR95p[parametros[j]][i]=resultado2]i][j]
OtrendR95p[parametros[j]][i]=resultado3[i][j]
ltrendR95p[parametros]j]][i]=resultado4]i]j]

# R99p

resultado1= PR99p.apply(regresionlineal)

resultado2= VR99p.apply(regresionlineal)

resultado3= OR99p.apply(regresionlineal)

resultado4= IR99p.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendR99p[parametros]jl][i]=resultado1[i][j]
VtrendR99p[parametros(j]][i]=resultado2]i]j]
OtrendR99p[parametrosj]][i]=resultado3[i][j]
ItrendR99p[parametros[j]][i]=resultado4]i][j]

# R95pTot

resultado1= PR95pTot.apply(regresionlineal)

resultado2= VR95pTot.apply(regresionlineal)

resultado3= OR95pTot.apply(regresionlineal)

resultado4= IR95pTot.apply(regresionlineal)

for i in range(0,len(nombre)):

for j in range(0,len(parametros)):

PtrendR95pTot[parametros[j]][i]=resultado1[i][j]
VtrendR95pTot[parametros]jl][i]=resultado2][i][j]
OtrendR95pTot[parametros]j]][i]=resultado3[i]j]
ltrendR95pTot[parametroslj]][i]=resultado4i][j]

# TEST MANN-KENDALL (Schramm, 2018)
from scipy.stats import norm
def mk_test(x, alpha=0.05):

n = len(x)

s=0

for k in range(n-1):

for j in range(k+1, n):
s += np.sign(x[j] - x[k]) # Calcula S
unique_x = np.unique(x) # Calcula valores unicos

g = len(unique_x)
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ifn==g:
var_s = (n*(n-1)*(2*n+5))/18 # calcula VAR(S) si no hay valores repetidos
else:
tp = np.zeros(unique_x.shape)
for i in range(len(unique_x)):
tp[i] = sum(x == unique_x[i]) #calcula el n° de veces que se repite cada valor "unico"
var_s = (n*(n-1)*(2*n+5) - np.sum(tp*(tp-1)*(2*tp+5)))/18 # si hay valores repetidos en la
serie
ifs>0:
z = (s - 1)/np.sqrt(var_s)
elif s <0:
z = (s + 1)/np.sqrt(var_s)
else: # s ==0:
z=0
p = 2*(1-norm.cdf(abs(z))) # calcula el p value
h = abs(z) > norm.ppf(1-alpha/2)
if (z<0)and h:
trend = 'Decreasing'
elif (z>0) and h:
trend = 'Increasing’
else:
trend = 'no trend'

return trend, p

# Funcion que aplica el Test de MannKendall a una serie de datos y devuelve el resultado
def trends(df,parametro):
columna =]
foriin range (0,len(nb)): # Crea 1 columna de nan con el mismo numero de filas que de
estaciones
columna.append(np.nan)
dff'p value MK'] = columna #crea una columna nueva
df['Trend MK'] = columna #crea una columna nueva
foriin range (0,len(nb)):
datos = parametro[nb][i]][pd.notna(parametro[nbi]])] #datos a los que se les aplica MK
x = datos.tolist() #Crea lista de valores
trend, p = mk_test(x,0.05)
dff'p value MK'][nbl[i]] = p
dff'Trend MK'][nb]i]] = trend
return df
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tablas = [PtrendPT, VtrendPT, OtrendPT, ItrendPT, Ptrendwd, Vtrendwd, Otrendwd, Itrendwd,
PtrendSDII, VtrendSDII, OtrendSDII, ItrendSDII, PtrendCDD, VirendCDD, OtrendCDD,
ltrendCDD, PtrendCWD, VirendCWD, OtrendCWD, ItrendCWD, PirendR10, VtrendR10,
OtrendR10, ItrendR10, PtrendR20, VtrendR20, OtrendR20, ItrendR20, PtrendR25, VirendR25,
OtrendR25, ItrendR25, PtrendRX1D, VtrendRX1D, OtrendRX1D, ItrendRX1D, PtrendRX5D,
VirendRX5D, OtrendRX5D, ItrendRX5D, PtrendR90p, VirendR90p, OtrendR90p, ltrendR90p,
PtrendR95p, VirendR95p, OtrendR95p, ltrendR95p, PtrendR99p, VirendR99p, OtrendR99p,
ltrendR99p, PtrendR95pTot, VtrendR95pTot, OtrendR95pTot, ltrendR95pTot]

indices = [PPT, VPT, OPT, IPT, Pwd, Vwd, Owd, Iwd, PSDII, VSDII, OSDII, ISDII, PCDD, VCDD,
OCDD, ICDD, PCWD, VCWD, OCWD, ICWD, PR10, VR10, OR10, IR10, PR20, VR20, OR20,
IR20, PR25, VR25, OR25, IR25, PRX1D, VRX1D, ORX1D, IRX1D, PRX5D, VRX5D, ORX5D,
IRX5D, PR90p, VR90p, OR90p, IR90p, PR95p, VRI5p, OR95p, IR95p, PRI9p, VRI9p, OR99p,
IR99p, PR95pTot, VR95pTot, OR95pTot, IR95pTot]

for i in range (0,len(tablas)):
a = tablas]i]
b = indices]i]
trends(a,b)

#Guarda datos

nombres = [PtrendPT', 'VtrendPT', 'OtrendPT", 'ltrendPT', 'Ptrendwd’, '"Virendwd', 'Otrendwd’,
'Itrendwd’, 'PtrendSDII', 'VtrendSDII', 'OtrendSDII', 'ltrendSDII', 'PtrendCDD', 'VtrendCDD',
'OtrendCDD’, 'ltrendCDD’, 'PtrendCWD', 'VtrendCWD', 'OtrendCWD', 'ltrendCWD', 'PtrendR10',
'VirendR10', 'OtrendR10', 'ltrendR10", 'PtrendR20', 'VirendR20', 'OtrendR20', 'ltrendR20',
'PtrendR25', 'VirendR2%', 'OtrendR25', 'ltrendR25%', 'PtrendRX1D', 'VirendRX1D', 'OtrendRX1D',
'trendRX1D’", 'PtrendRX5D', 'VirendRX5D', 'OtrendRX5D', 'ltrendRX5D', 'PtrendR90p',
'VtrendR90p', 'OtrendR90p', 'ltrendR90p', 'PtrendR95p', 'VtrendR95p', 'OtrendR95p',
'ItrendR95p’', 'PtrendR99p', 'VirendR99p', 'OtrendR99p', 'ltrendR99p',  'PtrendR95pTot!,
'VtrendR95pTot', 'OtrendR95pTot', 'ltrendR95pTot']

for i in range(0,len(tablas)):

tablas[i].to_csv(nombres[i]+'.csv',sep=";")
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