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Prefacio

Durante las tltimas décadas se ha producido un crecimiento vertiginoso de
la capacidad de cédlculo y almacenamiento de los ordenadores, asi como un aba-
ratamiento de esta tecnologia. Estos hechos han desencadenado un crecimiento
vertiginoso de cantidad de informacién que se almacena diariamente en dis-
tintas bases de datos (simulaciones cientificas, observaciones, etc.), y ha hecho
més facil y rapido el acceso masivo a las mismas (por ejemplo, en tiempo real a
través de Internet o de GRID; ver Foster and Kesselman (2003)). Estas bases
de datos contienen conocimiento 1til para numerosos problemas, y se requie-
ren técnicas especiales para explorarlas y analizarlas de forma eficiente. En el
ambito de la Meterologia se han utilizado las técnicas estadisticas de forma
sistemética para abordar distintos problemas de modelizacién y prediccién a
partir de observaciones y/o de salidas de modelos numéricos (ver, por ejemplo,
Ayuso, 1994). Sin embargo, el gran volumen de datos del que se dispone hoy
dia hace que estas técnicas resulten inapropiadas en numerosos problemas de
interés.

La necesidad de métodos eficientes y automaticos para explorar bases de
datos ha motivado un rapido avance en areas del &mbito de la Estadistica y, més
concretamente, de la Inteligencia Artificial. E1 objetivo es desarrollar métodos
de aprendizaje que operen de forma automaética a partir de un conjunto de
datos, preprocesando de forma rapida y fiable la informacién para capturar
distintos patrones de conocimiento (reglas, grafos de dependencias, modelos
neuronales, etc.) que sean apropiados para resolver un problema; de esta forma
se compacta la informacion disponible, haciéndola manejable. Se trata también
de que estas técnicas operen de forma automadtica, precisando de la minima
intervencién humana. Durante los tltimos anos se ha producido un notable
desarrollo de este tipo de herramientas en distintas areas de conocimiento:
aprendizaje automético (machine learning), computacién neuronal, estadistica,
computaciéon paralela, bases de datos, etc. En la década de los noventa se
popularizé el término Mineria de Datos (Data Mining) para referirse a este drea
interdisciplinar, y Aprendizaje Estadistico (Statistical Learning) para referirse a
los métodos estadisticos desarrollados con el objetivo de facilitar el aprendizaje
automaético.

Dos de las técnicas méas populares en este campo son las redes probabilisti-
cas y las redes neuronales. Las redes probabilisticas son modelos apropiados

IX
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para el tratamiento de problemas con incertidumbre, y utilizan técnicas es-
tadisticas modernas de inferencia y estimacién para ajustar los parametros a
los datos y obtener conclusiones en base a los modelos resultantes. Por otra par-
te, las redes neuronales son modelos de inspiracién biolégica que “aprenden”
tratando de reproducir la realidad codificada en un conjunto de datos. Estas
técnicas responden a dos lineas de investigacién distintas dentro del ambito del
aprendizaje automatico y de la mineria de datos, proporcionando una visiéon
global de este campo.

Este libro se propone presentar una visién actual de estas herramientas y
mostrar su relacién con las técnicas estadisticas estandar utilizadas en las cien-
cias atmosféricas. Para ello, se analizaran desde ambas perspectivas distintos
problemas de interés, como la prediccién local de fenémenos meteorolégicos, la
mejora de resolucién de las salidas de los modelos numéricos (downscaling), la
generacion de series climatolégicas mediante simuladores estocasticos de tiem-
po (weather generators), el relleno de lagunas en los datos, la prediccién por
conjuntos, etc.

Este libro estd organizado en tres partes. La primera parte es introductoria
y tiene un dnico capitulo (Cap. [I)), que presenta una introduccién general a
la prediccién numérica del tiempo, analizando los distintos tipos de modelos
utilizados hoy dia en la prediccién operativa, incluyendo las técnicas de predic-
cién por conjuntos. En este capitulo también se describen los datos disponibles
relativos a observaciones y reandlisis de modelos numéricos.

La segunda parte del libro esta dedicada a los métodos estadisticos estandar
que han sido profusamente utilizados en las ciencias atmosféricas; esta parte
no trata de ser una guia completa del tema, pues existen excelentes textos para
ello (ver, por ejemplo von Storch and Zwiers, [1999), sino describir de forma
breve y préactica los métodos mas habituales y los problemas donde se aplican.
Los Capitulos 2/ y[3 describen las técnicas estadisticas estdndar de exploracién
y andlisis de datos, y de modelizaciéon y prediccién, respectivamente.

La tercera parte del libro se centra en las técnicas de aprendizaje automati-
co, que generalizan algunas de las técnicas estdndar anteriores. Los Capitulos[4
y[5ldescriben el fundamento tedrico y las aplicaciones practicas de dos técnicas
recientes: redes probabilisticas y redes neuronales. Estas técnicas ilustran los
nuevos conceptos y métodos de aprendizaje supervisado y no supervisado que
se vienen aplicando desde la década de los ochenta para trabajar con problemas
complejos de forma eficiente y sencilla.

La dltima parte incluye dos apéndices. En el primero de ellos (Cap.[6) se
describe una aplicacion operativa de prediccién basada en los métodos descritos
en el libro, y que estd operativa en el INM. Por ltimo, en el Cap.[7, se analiza el
problema de la validacién de predicciones probabilisticas, donde se introducen
algunas medidas que son utilizadas a lo largo del libro.

Al final del libro se incluye una extensa bibliografia para consultas adiciona-
les, asi como un indice para la bisqueda de palabras clave en los temas tratados.
La pagina Web del grupo (grupos.unican.es/ai/meteo) ofrecerd informacién
actualizada de los distintos temas tratados en el libro.
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Como complemento a este libro se ha desarrollado una Toolbox de Matlab
(MeteoLab. Meteorological Machine Learning Toolbox for Matlab) para la apli-
cacion de técnicas estadisticas y de aprendizaje automatico en problemas de
meteorologia y climatologia. Los programas incluidos en la Toolbox permiten
cargar y visualizar de forma sencilla datos de redes de observaciones y salidas
de modelos numéricos (reanédlisis y predicciones). Posteriormente, se pueden
analizar los datos aplicando técnicas estadisticas estandar como componentes
principales (PC/EOF) para la eliminacién de redundancia, técnicas de agrupa-
miento jerarquico e iterativo, técnicas de prediccion con modelos de regresion o
correlacién canénica (CCA), etc. También se incluyen programas para aplicar
de forma sencilla técnicas de redes probabilisticas y neuronales. Estos progra-
mas, junto con informacién adicional y conjuntos de datos, pueden obtenerse de
la direccién web http://grupos.unican.es/ai/meteo/Meteolab.html. Para
un completo entendimiento de los programas, se requiere un conocimiento basi-
co del programa Matlab (ver, por ejemplo, Middleton, 2000).

ﬁ Bayes Het Toolbox for Matlab - Mozilla -8 E

% Bl Edit Wiew Go  Bookmarks Took  Window  Help

€« .2 .3 & | & hetpijjarupos.urican esjaifmetesjmeteclabiMetzolabi html | @ Search = .,

Back Reload Print

1

MeteoLab. Meteorological Machine Learning Toolbox for Matlab j

Wiritten by

MATH BY
Antonio 5. Cofifio, Refael Cano, Carmen Sordo, Cristing Primo,
and José Manuel Gubiérrer
AlMet Research Group (Artificial Intelligence in Meteorology).
) Cantabria University & Spanish National Weather Service (INM)
MATLAB hitp:/fgrupos. unican. esfaifmeten

This toolboz 15 a software companion for the book:

Radas Probabilisticas y Neuranalas en las Clencas Atmasféricas, J.M.
Gutiérrez, R Cano, A.5. Cofifio y C. Sordo. Monografias del Instituto
Nacional de Meteoralogia (Ministerio de Medio Ambiente, 2004).

+ Download the toolboz IeteoLab 1.0 (to metall, wnap the file mto alocal directory). The toolbox contams the
neccesary data to run the ezampls
( Please, contact us if you would ke to get some additional data used in the book and not included 1n the
Toalbax).

* Copyright (GINU public license)

+ How to use the toolbox

1. Loa cheervations
Loading ITWP pridded cutputs (FC compressed and raw GRIB formats)
PC-EQF Analysis
Statistics: Weather Generators, Chustering, et
. Eegression and Time Series Forecast
. Neural Metworks Forecast
. Bayesian Networks Forecast
Walidation of Probabilsitic Forecasts
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Acrénimos y Terminologia Utilizados

A continuacién se describen algunos acrénimos y terminologia utilizados en
los distintos capitulos de este libro.

s ARPS. Advanced Regional Prediction System, www.caps.ou.edu/ARPS.

= BS. Brier Score; error cuadratico medio de la probabilidad predicha menos
la probabilidad observada (ver Cap.[7).

= BSS. Brier Skill Score; indice de pericia que se obtiene como 1-BSP/BSR,
donde BSP es el BS de la prediccion y BSR es el BS de un sistema de
referencia, normalmente la climatologia. Ver Cap.

= COAMPS. US Navy‘s Coupled Ocean/Atmosphere Mesoscale Prediction
System, www.nrlmry.navy.mil/projects/coamps.

s CP. Componente principal. Ver Sec.[2.5.

= DEMETER. Proyecto Europeo “Development of a European Multimodel
Ensemble system for seasonal to inTERannual prediction”.

= Downscaling. Mejora de resolucién (o interpolacién) de una prediccién de
un modelo numérico efectuada en una rejilla.

= ECMWE. Centro europeo para prediccién a plazo medio (European Cen-
ter for Medium-Range Weather Forecast), www.ecmwf . org.

= ENSO. Patrén de oscilacién de El Nifio-Pacifico Sur (El Nifio-Southern
Oscillation). Ver Sec.[2.5]

» EOF. Funcién empirica ortogonal (Empirical Ortogonal Function). Térmi-
no sinénimo utilizado para el andlisis de Componentes Principales en la
comunidad de las ciencias atmosféricas. Ver Sec. [2.5.
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ERA. Reandlisis del ECMWF. Un reandlisis es un experimento de simu-
lacién numérica de la circulacién atmosférica para un largo periodo de
tiempo con un mismo modelo numérico, asimilando toda la informacién

disponible. Ver Sec.[1.9.4]

EPS. Sistema de prediccién por conjuntos (Ensemble Prediction System).

Ver Sec./1.6.11

FPC. Funcién de probabilidad conjunta p(x1,...,Zy,).

GCOS. Global Climate Observing System. www.wmo.ch/web/gcos.
GSN, GCOS Surface Network. Ver Sec.[1.9

HIRLAM. Modelo de area limitada de alta resolucién (High Resolution
Limited Area Model) hirlam.knmi.nl.

INM. Instituto Nacional de Meteorologia, www.inm.es.
LAN. Red de area local (Local Area Network).
MM35. Penn State/NCAR Mesoscale Model, box .mmm.ucar . edu/mm5.

NAO. Oscilacién del Atlantico Norte (North Atlantic Oscillation). Ver
Sec. 2.5.

NCEP. National Centers for Environmental Prediction:
WWW.NCep.noaa. gov.

NHC. National Hurricane Center, www.nhc.noaa.gov.
RMSE. Error cuadratico medio (Root Mean Square Error).

ROC, curva. Relative Operating Characteristic. Curva obtenida a partir
de los aciertos y las falsas alarmas de un sistema de prediccién binario.

Ver Cap.[7!
RSM. Modelo regional espectral del NCEP (Regional Spectral Model).
SLP. Presion a nivel del mar (Sea Level Pressure).

SOM. Redes auto-organizativas (Self-Organizing Maps) para agrupamien-
to y visualizacién de datos. Ver sec. [5.8.

SST. Temperatura de la superficie del agua del mar (Sea Surface Tempe-
rature).

UTC. Coordenadas universales de tiempo (Universal Time Coordinates).

WAN. Red de drea extendida (Wide Area Network), en contraposicién a
las LAN.
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A lo largo de todo el libro se utiliza la notacién X para referirse a una
variable y X para referirse a un vector, mientras que las mintisculas se utilizan
para referirse a valores concretos de las mismas; por ejemplo, X = x. El simbolo
<> se utiliza para denotar el valor medio de una variable para un periodo dado,
y 0(t) para denotar un valor estimado (predicho) para o(t).

En este libro se ha optado por utilizar el término predecibilidad, en lugar de
predictibilidad, debido a su mayor implantacién en la comunidad cientifica en
este campo.

El término patrdon se utiliza para referirse a una estructura numérica con
una cierta organizacién de sus elementos (por ejemplo, una estructura matricial
o tensorial relativa a una rejilla sobre una region geografica concreta). Para su
tratamiento matematico los patrones seran considerados vectores, descompo-
niendo su estructura de forma apropiada, y componiéndola de nuevo cuando
sea necesario.






Parte 1

Introduccion






CAPITULO 1

Modelos y Datos Atmosféricos

1.1. Introduccion

El esfuerzo investigador llevado a cabo en las tres iltimas décadas ha permi-
tido un gran avance en el desarrollo de modelos de circulacion atmosférica que
incorporan las parametrizaciones de los fenémenos fisicos relevantes, adecuados
a las escalas espaciales a que dichos modelos se aplican. Por otra parte, la apli-
cacion operativa de estos modelos ha sido posible gracias a la disponibilidad de
mejores y mds complejos sistemas de observacién (subsistema de observacién
terrestre: SYNOP, SHIP, TEMP, AIREP, DRIBU, etc. y subsistema espacial:
SATEM, SATOB, etc., disponibles varias veces al dia). Estos datos observacio-
nales pueden ser asimilados en los modelos gracias al desarrollo y uso sucesivo
de métodos de interpolacién éptima y métodos de asimilacién variacionales 3D
y 4D, puestos a punto con el fin de establecer con la menor incertidumbre po-
sible las condiciones iniciales a partir de las cuales se integran los modelos de
prediccién.

Como resultado de este trabajo, se dispone en la actualidad de eficientes
modelos atmosféricos que se utilizan para la elaboracién de un amplio abanico
de predicciones con distintas resoluciones espaciales y distintos alcances tem-
porales. Por una parte, los modelos de mayor resolucién y de area limitada
se utilizan principalmente para la prediccion a corto y medio plazo, mientras
que, en el otro extremo, los modelos acoplados océano-atmoésfera de circulacién
general se aplican para la prediccién de anomalias en la prediccién estacional
y para la preparacion de escenarios climaticos en funcién de diversos supuestos
de forzamiento radiativo (duplicacién del nivel de COs, etc.).
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En este capitulo se describen brevemente las caracteristicas mas impor-
tantes de los modelos y procesos involucrados en la prediccién numérica del
tiempo. Las salidas de estos modelos se utilizan en el resto del libro como datos
de entrada, o predictores, en los distintos métodos propuestos. En la Seccién
[1.2 se describen brevemente los principales procesos fisicos que intervienen en
la dindmica atmosférica. En la Sec. [1.3 se analizan algunos aspectos y limi-
taciones de la resolucién numérica de estas ecuaciones. Por ejemplo, la Sec.
[1.3.1 analiza el problema de la asimilacién de datos, y la Sec. [1.3.2 describe
algunas de las parametrizaciones bésicas que se suelen utilizar en los modelos
(v en la discretizacién del esquema numérico) para incluir los procesos fisicos
de menor escala que escapan a la resolucién de la discretizacién (turbulencia,
etc.). La Sec. 1.4 analiza los fenémenos y escalas que influyen en la variabi-
lidad atmosférica. En la Sec. 1.5]se describen las caracteristicas (resolucién,
alcance, etc.) de los principales tipos de modelos utilizados en prediccién ope-
rativa. En la Sec.[1.6 se analiza el problema de la no linealidad y el caos, y la
Sec.[1.6.1 describe el esquema practico de la prediccién por conjuntos utilizado
para tener en cuenta este problema. La Sec. [1.7] describe el estado actual de
las predicciones operativas que se obtienen diariamente con todos los modelos
y técnicas anteriormente descritos; por otra parte, en la Sec. se comentan
brevemente las lineas de mayor interés en este campo de cara al futuro. Final-
mente, la Seccién describe los datos observacionales (series climatoldgicas)
y atmosféricos (simulaciones de modelos) que se utilizan en este libro.

1.2. Las Ecuaciones de la Atmdsfera

En esta seccion se presenta una breve descripcién de las ecuaciones que
controlan la dinamica de la atmdsfera, con el tnico objetivo de ofrecer al lec-
tor una visién general sobre la complejidad de los modelos involucrados en la
prediccién numérica del tiempo. Para un estudio detallado, existen numerosos
libros de meteorologia dinamica con excelentes explicaciones y ejemplos de las
deducciones y descripciones fisicas de las ecuaciones (ver, por ejemplo, Holton,
1992; Barry and Chorley, 1998; Kalnay, 2003).

Desde un punto de vista fisico, la atmdsfera puede ser considerada como una
mezcla de gases y agua en sus distintos estados. Esta mezcla estd en movimien-
to dentro de un campo gravitatorio sobre una esfera en rotacién y calentada
por el Sol. En este sistema se deben cumplir la ecuacién de estado de los gases
y las leyes de conservacién de energia, masa y momento. La mayoria de estas
leyes se expresan con ecuaciones que relacionan las derivadas totales de ciertas
magnitudes fisicas en el tiempo. Estas derivadas son normalmente descompues-
tas en sus términos local y advectivo. Por ejemplo, considerando el campo de
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velocidades V = (u, v, w) asociado al sistema de referencia (z,y, z) se tendré:

df73f+8f@+8f@+8f@78f

a0 Tordi Toga Tora o TV (1.1)

donde f(z,y,z2,t). Esta ecuacién indica que la derivada total en el tiempo
(Lagrangiana o individual) de una funcién, viene dada por la derivada local
en el tiempo (parcial, o Euleriana) mas los cambios debidos al término de
adveccion.

= Segun la ecuacion de conservacion de masa, la variacién total en el tiempo
de la masa de una parcela de aire es nula (dM/dt = 0). La masa de aire
contenida en un volumen AzAyAz es:

M = pAzAyAz (1.2)

donde p es la densidad del aire. Considerando la ecuacion

1 dM
—— =0 1.3
7 a =Y (1.3)
sustituyendo (1.2) y aplicando (1.1) se tiene la ecuacién de conservacién
de masa 1d 9
P P
et =0 L =-_V. 1.4
car TV v=ley V- (pv), (1.4)

ya que Ou/dxr = Az~ dAx/dt.

s La ecuacion de conservacion de vapor de agua determina que la variacién
total de vapor de agua en una parcela de aire se debe exclusivamente a
procesos internos de evaporacién E (fuente) y/o condensacién C' (sumi-

dero):

dq
—=FE-C 1.5
7 (1.5)
donde ¢ es la proporcién en masa de vapor de agua en la parcela de aire
(g/kg). Si esta ecuacién se multiplica por p, se expande segin (1.1), y
se suma a la ecuacién de conservacién de masa (1.4) multiplicada por g,

queda
dpq
- =V (pvg)+p(E-C). (1.6)
ot
De la misma forma que se ha incluido una ecuacién de conservacién para
el vapor de agua, se podria incluir cualquier otra ecuacién de conservacién
para otros elementos como agua liquida, ozono, etc., mientras también se
incluyan sus correspondientes fuentes y sumideros.

s La ecuacion de estado de los gases ideales aplicada a la atmosfera impone
la siguiente relacion entre las variables de estado termodinamicas:

pa=RT, (1.7)
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donde p es la presién (mb 6 Hpa), T la temperatura (°C 6 K), R es
la constante de los gases ideales, y a es el volumen especifico (m?/kg),
inverso de la densidad p (kg/m?).

s Conservacion de energia: El foco principal de calor para la atmdésfera es
la superficie terrestre (calentada por el Sol), entendiendo como tal tierra
y océano. Este calor absorbido por la atmdsfera se emplea en variar su
temperatura, su densidad o ambas cosas a la vez; es decir, si se aplica
una tasa de calor @ por unidad de masa a una parcela de aire (cal/s g),
esta energia es empleada en aumentar la energia interna C, T' y producir
un trabajo de expansién

da
a
donde los coeficientes de calor especifico a volumen constante (C,) y a
presién constante (Cp) se relacionan mediante C, = C, + R. Haciendo
uso de la ecuacién de estado se puede obtener una forma alternativa de

dT

la ecuacion de conservacion de energia:

dT dp
=Cp— —a—. 1.
= Conservacion del Momento:
dv
i —aVp—Vop+ F —2Q x v; (1.10)

La aceleracion sobre la unidad de masa es debida a cuatro fuerzas: gra-
diente de presién (—aVp), gravedad aparente (—V¢), rozamiento (F) y
Coriolis (—2€ x v).

Por tanto, resumiendo lo anterior, se tienen siete ecuaciones y siete incégni-
tas: v = (u,v,w), T, p, p=1/ay ¢

‘fl_‘t’ . _aVp-Vé+F-20x v (1.11)
op

% v (1.12)
pa = RT (1.13)

AT dp

@ = Cogr oy (114)
)

T = —V(pvg)+p(E-0) (1.15)

A las ecuaciones anteriores se las suele denominar ecuaciones primitivas, y
representan el sistema que gobierna la dinamica de la atmdsfera. El objetivo
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de la prediccién numérica del tiempo es obtener el estado de la circulacién at-
mosférica en un tiempo futuro a partir de la condicién inicial actual. Para ello
es necesario disponer de un modelo numérico capaz de integrar las ecuaciones
y que incluya los intercambios energéticos (en la capa limite) mas importantes
(radiacién, turbulencia, calor latente, etc.). Dada la no linealidad y complejidad
de las ecuaciones primitivas, en la practica se suele recurrir a distintas apro-
ximaciones que simplifican la resolucién numérica y eliminan inestabilidades
numéricas.

1.2.1. Filtrado de Soluciones Triviales

Las simplificaciones més basicas de las ecuaciones anteriores ayudan a en-

tender las caracteristicas de los tipos de ondas bésicos presentes en la atmosfera,
que también aparecen en las soluciones mas generales. Por ejemplo, suponiendo
que el movimiento es adiabdtico, rectilineo, y sin gravedad, se obtienen como
soluciones las ondas sonoras puras que se propagan a través de la compresion
del aire. Si se considera la aproximacién hidrostdtica (sin velocidad vertical),
las ondas sonoras sélo se propagan horizontalmente (ondas de Lamb). Por otra
parte, si se supone que no hay movimiento horizontal, pero si desplazamien-
tos verticales (el movimiento se considera adiabdtico y rectilineo), entonces el
resultado son las ondas gravitatorias externas: ‘oleaje’ en la superficie libre; y
las ondas gravitatorias internas: cualquier particula de fluido desplazada de su
nivel de equilibrio oscila verticalmente con una frecuencia caracteristica deno-
minada frecuencia de Brunt-Vaisala (en la atmdsfera, en condiciones normales,
las oscilaciones tipicas son de 100s). Por otra parte, considerando un flujo
inicial zonal (v = w = 0) y un campo uniforme de densidad, cualquier per-
turbacién al flujo zonal supone un cambio de latitud y por tanto un cambio
en la fuerza de Coriolis, que siempre actia tratando de restaurar el flujo zonal
produciendo las llamadas ondas de Rossby que se propagan alrededor del globo
con un periodo de desarrollo de varios dias a una semana y con una longitud
de onda del orden de 3000 km para latitudes medias (¢ = 45°).
En general interesa que las soluciones obtenidas para la circulacion de la atmésfe-
ra en un problema operativo muestren el comportamiento de interés meteo-
rolégico, por lo que es deseable eliminar algunas de las ondas bésicas que no
intervienen en esta dindmica, pero que pueden producir inestabilidades en el
modelo numérico al ser propagadas (esto ocurre, por ejemplo con las ondas
sonoras y gravitatorias). Este procedimiento de seleccién de tipos de ondas se
denomina filtrado y consiste en eliminar parcialmente las fuerzas restaurado-
ras que originan la onda que se desea filtrar. Por ejemplo, la aprozimacion
hidrostdtica impide la propagacion vertical de las ondas sonoras.

Por tanto, los modelos operativos utilizados en la prediccion numérica del
tiempo son aproximaciones mas o menos completas de las ecuaciones primitivas
de la atmosfera.
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1.3. Resolucion Numérica de las Ecuaciones

Los modelos atmosféricos de circulacién se resuelven utilizando técnicas
numéricas que discretizan el espacio y el tiempo. En coordenadas cartesianas
se considera una rejilla 4D sobre la que se aplican técnicas de elementos finitos,
mientras que en coordenadas esféricas se aplican técnicas espectrales que con-
sideran un numero finito de armoénicos esféricos en la descripcion del sistema,
(para introduccién a estos métodos ver Kalnay,|2003). En ambos casos, la pre-
cisién del modelo estd fuertemente influenciada por la resolucién espacial (dada
directamente por el tamano de rejilla o por el periodo del modo de mayor fre-
cuencia). Sin embargo, aumentar la resolucién del modelo es extremadamente
costoso ya que, por ejemplo, duplicar la resolucién en el espacio tridimensio-
nal también requiere reducir a la mitad el paso de tiempo para satisfacer las
condiciones de estabilidad computacional. Por tanto, el coste computacional
total de duplicar la resolucién crece con un factor de 2* = 16. Las técnicas
modernas de discretizacién intentan obtener un incremento en la precision sin
tanto coste computacional; estas técnicas son los esquemas semi-implicitos y
semi-lagrangiano en el tiempo. Ademds, estos esquemas poseen condiciones de
estabilidad menos estrictas. Aun asi, existe una constante necesidad de aumen-
tar la resolucién para obtener una prediccién mejor y mas detallada. Esta tarea
es la mayor aplicacién de los super-ordenadores disponibles (www.top500.org).

A pesar de los avances logrados en cuanto a la modelizacién fisica de la
atmésfera y a la resoluciéon numérica de los modelos, la notable mejora en la
capacidad de prediccién se debe principalmente a otros factores. Por ejemplo,
Kalnay (2003) describe los siguientes factores:

= Por un lado, el aumento de la potencia de los super-ordenadores per-
mitiendo resoluciones mucho maés finas y menos aproximaciones en los
modelos atmosféricos operacionales.

= El aumento de la disponibilidad de datos, especialmente procedentes de
satélites y aviones sobre los océanos y el hemisferio Sur.

= El uso de métodos mas exactos de asimilacién de datos, lo que resulta en
una mejor condicién inicial para los modelos.

= La mejora en la representacién de procesos fisicos de escala pequena en
los modelos (nubes, precipitacién, transferencia de calor en régimen tur-
bulento, humedad, radiacién, etc.).

En las siguientes secciones se analizan estos temas en més detalle.

1.3.1. Asimilacion de Datos

La prediccién numérica es, en buena parte, un problema de condiciones
iniciales: dada una estimacién actual del estado de la atmdsfera, un modelo
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numérico simula su evolucién, para obtener una predicciéon en un estado fu-
turo. Esta condicién inicial se establece a partir de la interpolacién sobre los
puntos de rejilla del modelo de las observaciones disponibles; este proceso de
obtencion de la condicién inicial a partir de las observaciones se denomina asi-
milacion. El principal problema de este proceso es que la cantidad de datos
disponibles no es suficiente para inicializar el modelo en todos sus grados de
libertad (por ejemplo, un modelo con una resolucién tipica de 1° de resolucién
horizontal y 20 niveles verticales podria tener 180 x 360 x 20 = 1.3 x 10% puntos
de rejilla, en cada uno de los cuales estan definidas 7 variables, con lo que ten-
driamos aproximadamente 107 grados de libertad). Para una ventana temporal
de +3 horas, existen normalmente entre 10 y 10° observaciones de la atmésfe-
ra, dos 6rdenes de magnitud menor que el nimero de grados de libertad del
modelo. Mas atn, la distribucién espacial y temporal de las observaciones no
es uniforme, existiendo regiones en Eurasia y Norteamérica con muchos datos,
y regiones en el Hemisferio Sur con pocos datos. Por tanto, se hace necesario
usar informacién adicional (llamado fondo, first-guess o informacién a priori)
para preparar las condiciones iniciales de la prediccién. Inicialmente se usaba
la climatologia como first-guess, pero al mejorar la pericia de las prediccio-
nes, se utiliza una prediccién a corto plazo como first-guess en los sistemas de
asimilacién de datos operacionales (ciclos de anélisis).

Para los modelos globales, el first-guess es la prediccion del modelo a las
6 horas, x, (un array 4-dimensional) que es interpolada a los puntos de ob-
servacién mediante un operador H(x,) y convertida al mismo tipo que las
variables observadas y,. Las diferencias entre las observaciones y el first-guess
Yo — H(xp) son los incrementos observacionales o mejoras, y €l analisis x( se
obtiene anadiendo las mejoras al first-guess del modelo con unos pesos W que
son determinados en base a las covarianzas de los errores estadisticos de la
prediccién y observacién:

20 = X, + Wlyy — H(x,) (1.16)
Los diferentes esquemas de analisis estan basados en este método:

= Interpolacién éptima, donde la matriz de pesos se determina minimizando
los errores en cada punto de rejilla.

= Métodos variacionales 3D y 4D, con funciones de coste proporcionales al
cuadrado de la distancia entre el analisis, el first-guess y las observaciones
(sobre un intervalo temporal o ventana de asimilacién para el caso 4D).

= Mads recientemente, los filtros de Kalman extendidos (Judd, 2003).

A la vista de lo anterior se puede interpretar que el ciclo de asimilacién de
datos es una continua integraciéon del modelo que se va perturbando con las
observaciones de tal forma que permanezca lo mas cerca posible del estado real
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de la atmosfera. La funcién del modelo es transportar informaciéon de zonas con
muchos datos, a zonas con pocos datos y ofrecer una estimacién del estado de
la atmosfera.

Los errores que se cometen en el proceso de asimilacién imponen una incer-
tidumbre en el plazo de prediccién, dada por la no linealidad de la atmésfera
(v, por tanto, de los modelos que aproximan su dindmica). Este problema se
vuelve importante en el plazo medio y en la prediccién estacional y obliga a
formular la prediccién en términos probabilisticos. La prediccién por conjun-
tos (ensemble forecast), que se analiza en una seccién posterior, es una técnica
practica para mejorar la prediccién teniendo en cuenta esta incertidumbre.

1.3.2.  Parametrizacion de Procesos Fisicos

A pesar de que el constante incremento de la capacidad de célculo permite
integrar modelos numéricos cada vez con maés resolucién, existen muchos pro-
cesos atmosféricos que no pueden ser resueltos de manera explicita a la escala
que se utiliza en los modelos (algunos ocurren a escala molecular, como la ra-
diacién, evaporacion, rozamiento y turbulencia); por tanto, estos procesos no
estan contemplados en las ecuaciones de los modelos que se usan y se vuelven
importantes en escalas espaciales pequenas (por debajo de las decenas de km).
En estos casos, estos procesos juegan un papel crucial en el balance energético
global afectando, por supuesto, a los procesos a gran escala. Por esa razon, la
interaccion entre escalas no puede ser ignorada por los modelos, y se recurre a
la parametrizacion. Asi, cuando las ecuaciones son discretizadas sobre un ta-
mafio de rejilla dado (de unos pocos a varios cientos de kilémetros), se hace
necesario anadir términos “fuentes” y “sumideros” para tener en cuenta el ba-
lance energético asociado a los fendmenos que escapan a la dindmica formulada
en el modelo numérico.

La parametrizacién consiste en reformular a gran escala los efectos de pe-
quenia escala (ver, por ejemplo, Beniston, 1998). Una dificultad anadida es que
no siempre estd claro a qué escala se asigna un fenémeno determinado; por
ejemplo, un modelo de 50 km no resuelve la circulacion de brisa, pero tampoco
la ignora completamente, de manera que el proceso es doblemente dificil en
estos casos. Como ejemplo, se podria considerar la ecuaciéon de conservacién de
vapor de agua en coordenadas de presién dada por

g _0qg _0g _09 — — Ouwq
- 74 e 4 _F_
5t+u8x+v0y+w8p C+ ap

(1.17)

donde ¢ es la proporciéon de vapor de agua y masa de aire seco, x e y coor-

denadas horizontales, p es la presién, t el tiempo, u y v son las componentes

de la velocidad horizontal del aire (viento), w = % es la velocidad vertical

en coordenadas de presién, y el producto de las variables prima representa el
transporte turbulento de humedad desde las escalas no resueltas por la rejilla
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usada en la discretizacién; con la barra horizontal (g) se representan promedios
espaciales sobre la rejilla del modelo. A la parte izquierda de (1.17) se la deno-
mina “dinamica” del modelo, y se calcula explicitamente. La parte derecha de
(1.17) se denomina “fisica” del modelo. La ecuacién de la humedad incluye los
efectos de los procesos fisicos tales como evaporacién (E) y condensacién (C),
y transferencias turbulentas de humedad que tienen lugar a escalas pequenas

que no pueden ser resueltas explicitamente por la “dindmica”.

1.4. Variabilidad Atmosférica

Una de las pruebas méds simples para verificar el correcto funcionamiento de
los modelos de prediccién numérica del tiempo consiste en contrastar el grado
de exactitud con el que aproximan la variabilidad climatolégica de distintos
fendmenos de interés, a distintas escalas espaciales y temporales.

1.4.1. Escalas Atmosféricas

Los fenémenos més relevantes de la atmoésfera ocurren a distintas escalas
espacio-temporales, desde escalas sindpticas con fluctuaciones en la circulacién
asociadas a grandes sistemas de presion, con longitudes de onda en torno a
5000km y periodos entorno a 5 dias, a escalas mesoescalares con fluctuaciones
locales en la circulacién derivadas de la interaccién entre calentamientos dife-
renciales inducidos por el ciclo diurno e inhomogeneidades en superficie, con
longitudes de onda en torno a 200km (ver Orlanski, 1975; [Jansd, 1990, para
una descripcién detallada).

Nombre Escala  Duracion Fendmenos Atmosféricos
Macro-a | 15.000 km 1 mes Circulacion general, ondas largas.
Macro-b | 5.000 km 1 semana Depresiones y anticiclones.
Macro-g 500 km 2 dias Frentes, huracanes.

Meso-b 100 km 6 horas Brisas, ondas de montafia, chorros de bajo

nivel, complejos convectivos, isla térmica.

Meso-g 5km 1 hora Tormentas, TAC.

Meso-d 500 m 30 min. Cumulos, tornados, vientos catabaticos.
Micro-b 50 m 5 min. Penachos, estelas, trombas, tolvaneras.
Micro-g 2m 1 seg. Ondas sonoras, turbulencia.

Figura 1.1: Escalas meteoroldgicas (adaptado de Orlanski, 1975).
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Los modelos numéricos de circulacién atmosférica tratan de reproducir con
la mayor precisién posible la variabilidad de estos fenémenos, a las distintas es-
calas a que los aproximan. Por ejemplo, si se estd interesado en la precipitaciéon
diaria, habria que trabajar con un modelo numérico que reprodujese la varia-
bilidad climatolégica observada para este fendmeno. En algunos casos, la va-
riabilidad de fenémenos diarios o mensuales puede estar afectada por patrones
atmosféricos de gran escala cuya dindmica se desarrolla en escalas temporales
estacionales e incluso interanuales. El estudio de estos patrones es, por tanto,
de gran importancia para el conocimiento de la dindmica atmosférica y de su
variabilidad.

1.4.2.  Patrones de Oscilacion Atmosférica y Teleconexion

En algunas regiones del globo la variabilidad de la atmodsfera estd dominada
en gran medida a un cierto patrén atmosférico de escala sinéptica que oscila en
el tiempo con periodos estacionales o interanuales. Algunos de estos patrones
son bipolares y su estado (positivo o negativo) se puede caracterizar en base a
un indice. Algunos ejemplos notorios de estos patrones son:

= NAO (North Atlantic Oscillation) (Wanner et al., 2001): Caracteristica
de latitudes medias y asociada en términos relativos a un patrén alta/baja
presion en Islandia - baja/alta presién en las Azores. Este patrén suele
definirse a través de un indice que caracteriza su fase y que es obtenido
como la diferencia de presiones a nivel del mar en ambos puntos, o como
la componente principal asociada a la primera EOF de la presiéon en 500
mb del Atldntico Norte (ver Capitulo [2, Fig. 2.12). Se han descubierto
distintas interrelaciones entre este patrén y distintas fenomenologias sobre
Europa como, por ejemplo, la precipitacién (van Oldenborgh et al., 2000)
o la temperatura en superficie (Pozo-Vézquez et al.,|2000) sobre Europa
o, més especificamente, sobre la Peninsula Ibérica (Esteban-Parra et al.,
2003).

La NAO posee una marcada variabilidad interanual lo cual permite una
hipotética prediccion estacional. A causa de su notable impacto sobre
el tiempo y clima de Europa, existe un creciente interés en determinar
su predecibilidad estacional e interanual. Por desgracia la NAO es un
fenémeno de latitudes medias muy ruidoso, con un espectro de potencias
casi plano en estas escalas temporales, muy parecido a un ruido blanco,
de manera que incluso las predicciones posibles con modelos estadisticos,
reproducen sélo un pequeno rango de la varianza total (Wunsch, 1999).
Por tanto, un problema actual de gran importancia es la reproduccion y
prediccién de este patron con modelos de circulacion atmosférica.

» ENSO (El Nifio-Southern Oscillation) (Philander,|1990): Es un fenémeno
tropical del Pacifico Sur (ver Capitulo 2, Fig.[2.12) caracterizado por un
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calentamiento del agua de la superficie del Pacifico central y este y por
la variacion a gran escala asociada del sistema de presién atmosférica del
trépico (denominado Oscilacién del Sur, SO). Este patrén se caracteri-
za tradicionalmente basdndose en las diferencias en las anomalias en la
presion del aire entre Tahiti y Darwin. La variabilidad de este indice se
muestra en la Fig.[1.2.

4

1900 1905 1910 1915 1920 1925 1930 1935 1940 1945 1950 1955 1960 1965 1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

Figura 1.2: Indice de Oscilacién del Sur (SOI) durante el siglo XX. El indice de un
mes se define como (T — D)/S, donde Ty D son las anomalias mensuales en Tait{ y
Darwin, respectivamente y S es la varianza de T'— D para el mes dado.
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Figura 1.3: Precipitacién en el Pacifico durante el episodio fuerte de El Nifio (Enero-
Marzo de 1998). La figura izquierda muestra la precipitacién total y la figura derecha
la desviacién en tanto por uno respecto del valor medio (FUENTE: NCEP).

El ciclo ENSO tiene un periodo medio de cuatro anos aproximadamente,
aunque en el registro historico el periodo ha variado entre dos y siete
anos. Entre 1980 y 2000 destac6é un ciclo ENSO muy activo, con cinco
episodios de El Nifio,(1982/83, 1986/87, 1991-1993, 1994/95, y 1997/98)
y tres episodios de La Nina (1984/85, 1988/89, 1995/96). En este periodo
también tuvieron lugar dos de los episodios mds fuertes del siglo (1982/83
y 1997/98), asi como dos periodos consecutivos de las condiciones de El
Nino durante 1991-1995 sin una intervencién de episodio frio. El episodio
més fuerte y reciente de La Nina fue en 1988/89, y entre las consecuen-



14 1. MODELOS Y DATOS ATMOSF ERICOS

cias mas graves del fenémeno de El Nino, estdn un fuerte incremento de
las lluvias producidas sobre el sur de los EEUU y en Pert, lo que pro-
voca destructivas inundaciones, asi como sequias en el Pacifico Oeste, a
veces asociadas a grandes incendios en Australia. Por ejemplo, la Fig.[1.3
muestra los efectos de El Nifio 1998 sobre la precipitacién en el Pacifico.

En la Tabla [1.1] se muestran algunos de los patrones de oscilacién mds
importantes. Ademads, se han descubierto distintas teleconexiones entre estos
patrones y la variabilidad fenomenolégica observada en regiones del globo dis-
tantes y que parecen estar interrelacionadas de forma compleja (ver, por ejem-
plo, Mo and Livezey, 1986). Por ejemplo, existen evidencias de que el ciclo
ENSO, ademds de estar implicado de forma directa con las precipitaciones en
Sudamérica y sequias en Australia, estd relacionado con episodios de lluvias
monzoénicas en Asia (Hendon, 2001); ésto supone la existencia de una telecone-
xi6n entre ambos fenémenos.

Indice Descripcién

EA Patrén del Atlantico Este

FEAJET Patrén del chorro del Atlantico Este
wP Patrén del Pacifico Oeste

EP Patréon del Pacifico Este

NP Patron del Pacifico Norte

PNA Patrén Pacifico-NorteAmérica
EA/WR Patron del Atlantico Este-Rusia Oeste
SCA Patrén Escandinavia

TNH Patréon Tropical del Hemisferio Norte
POL Patrén Polar-Eurasia

PT Patrén de Transicién del Pacifico

SZ Patrén Subtropical zonal

ASU Patrén de Verano de Asia

Tabla 1.1: Algunos de los patrones atmosféricos mas importantes (para mas detalle
ver www.cpc.ncep.noaa.gov/products).

1.5. Tipos de Modelos Numéricos del Tiempo

Como ya se ha comentado, la estabilidad numérica de los métodos de in-
tegracién obliga a mantener un compromiso entre la resolucion espacial y el
alcance de los modelos numéricos operativos, para que éstos puedan ser inte-
grados en un tiempo limitado. Las integraciones con gran resolucién espacial
requieren un paso de integraciéon pequeno limitando el alcance operativo de
las mismas a unos pocos dias, mientras que las integraciones de modelos de
baja resolucién pueden prolongarse en el tiempo hasta escalas mensuales o
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interanuales. Asi, cada tipo de modelo caracteriza un conjunto de fenémenos
asociados con la escala espacial de trabajo, desde fenémenos sinépticos de miles
de kilémetros y periodos de dias, hasta fenémenos mesoescalares de escalas de
kilémetros y perfodos de horas (ver Fig. 1.1).

Este hecho ha motivado que operativamente se consideren distintas confi-
guraciones o tipos de modelos numéricos segin el alcance y resolucién de la
prediccion deseada. A continuacion se describen las caracteristicas de algunas
de éstas configuraciones.

1.5.1. Modelos Globales de Circulacion General

Los modelos globales se integran sobre todo el globo por lo que su trata-
miento numérico se realiza en coordenadas esféricas. Por tanto, la resolucién
horizontal de estos modelos viene caracterizada por el nimero de modos esféri-
cos que se consideren en el desarrollo de las soluciones; asi, un modelo truncado
a 144 modos se denomina 7'144 y tiene una resolucién horizontal de 2.5 grados,
que corresponden aproximadamente a 250 km en nuestra latitud (ver Fig.[1.4)).
Este truncamiento también influye en la resolucién vertical (nimero de niveles
de presién) que habra de ser consistente con la resolucién espacial y temporal.
Asi, el modelo global operativo en la prediccién a corto plazo del ECMWF
(European Center for Medium-Range Weather Forecast, www.ecmwf.int) es
un T511L60 con 60 niveles de presién, mientras que el modelo utilizado para
la prediccién estacional es un 7'95L40.

Presion (mb)

Figura 1.4: Rejilla global de 2.5° de resolucién horizontal utilizada por modelos de
circulacién general sobre todo el globo; el tamafio de la rejilla es 144 x 73 = 10512
puntos. (derecha) Dos perfiles verticales con 31 y 60 niveles de altura geopotencial
(expresados en milibares mb, y en nimeros de nivel del modelo, respectivamente). La
altura maxima mostrada (0.1 mb) es de aproximadamente 64 km.
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Dada su escasa resolucién espacial, estos modelos utilizan la aproximacién
hidrostética de la atmésfera (los movimientos verticales estdn parametrizados)
y capturan su dindmica sinéptica. Normalmente son utilizados en la prediccién
mensual y estacional, y también en las simulaciones de escenarios de cambio
climatico. En algunos casos, los modelos de circulacién general son acopla-
dos con modelos ocednicos para tener caracterizado este término importante
del forzamiento de la atmédsfera; en otros casos, dado que la evolucién de la
atmésfera es la componente rapida del sistema, la temperatura del agua se
supone constante (por ejemplo en la prediccién mensual).

Otros términos como la orografia, el uso del suelo, la cubierta de hielo, etc. se
parametrizan a escala de la rejilla del modelo y, por tanto, la orografia estd muy
suavizada y sélo refleja de forma grosera los principales sistemas montanosos
del planeta.
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Figura 1.5: Rejilla horizontal de resolucién 1° de longitud y latitud sobre Europa
(izquierda). Orografia del modelo para la resolucién dada (derecha).

1.5.2.  Modelos Regionales

Una solucién para aumentar la resoluciéon del modelo sin incrementar el
coste computacional es considerar rejillas limitadas a zonas geograficas de es-
pecial interés. Por ejemplo, la Fig.[1.5(a) muestra una rejilla de 1° de resolucién
en longitud y latitud centrada en Europa. Debido a su mayor resoluciéon, los
modelos regionales tienen una mayor exactitud para reproducir fenémenos de
pequena escala como las tormentas, y también tienen mejores forzamientos oro-
graficos que los modelos globales (ver Fig.[1.5(b)). A pesar de que estos modelos
han utilizado histéricamente la aproximacién hidrostatica de la atmésfera, la
tendencia actual es utilizar modelos no hidrostaticos en este tipo de prediccio-
nes. Por otro lado, al no ser globales, estos modelos tienen la desventaja de
no ser “autocontenidos” y, aparte de las condiciones iniciales, requieren condi-
ciones de contorno en las fronteras del dominio. Estas condiciones de contorno



1.5. TIPOS DE MODELOS NUMERICOS DEL TIEMPO 17

necesitan ser lo més precisas posibles y por ello se toman interpolando la salida
de un modelo global. Normalmente las condiciones de contorno se actualizan
durante el transcurso de la prediccién para imponer sobre el modelo regional
la dindmica sinéptica simulada por el modelo global.

En algunos casos, se define un anidamiento de rejillas de tamano decre-
ciente y resolucion creciente y las integraciones se realizan de forma anidada
aprovechando las salidas de una rejilla como condiciones de contorno de la si-
guiente. Por ejemplo, el NCEP anida un modelo de baja resolucién (ET A-12)
con distintas rejillas de alta resolucién (8 km) sobre zonas de interés (ver Fig.

1.6).

o\

A /] R A

Nested Mese Eta-10 Domains

Figura 1.6: Rejillas anidadas con el modelo ETA-12 (linea sélida): Western U.S.,
Central U.S., Alaska, Hawaii, Puerto Rico. (FUENTE: NCEP/NOAA).

Este tipo de modelos son los utilizados en la prediccién operativa a corto
y medio plazo, donde cada servicio meteoroldgico se centra en su region de
influencia, integrando un modelo regional con una resolucién limitada princi-
palmente por la capacidad de cémputo.

1.5.3. Modelos Mesoscalares

Maés recientemente, la resolucién de algunos modelos regionales ha aumen-
tado hasta llegar a unos pocos kilémetros, con objeto de mejorar la resolucién
de fenémenos convectivos locales (tormentas) y otros procesos fisicos de pe-
quena escala. Dada su escasa gran resolucién horizontal, la formulacién de es-
tos modelos suele darse en coordenadas cartesianas y no usan la aproximacién
hidrostatica, la cual deja de tener validez para escalas horizontales menores
de 10 km. En este caso, las parametrizaciones juegan un papel fundamental
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y su calibracién para la zona geografica de interés es determinante para el
buen funcionamiento del modelo. Asi se han desarrollado varios modelos no-
hidrostaticos que se utilizan rutinariamente para la prediccién de fenémenos
de mesoscala. Los més usados son ARPS (Advanced Regional Prediction Sys-
tem), MM5 (Penn State/NCAR Mesoscale Model, Version 5), RSM (NCEP
Regional Spectral Model) y COAMPS (US Navy‘s Coupled Ocean/Atmosphere
Mesoscale Prediction System).

En la Fig.[1.7 se muestra la orografia de la Peninsula Ibérica con una reso-
lucién de 0.2° (aprox. 20 km) y la orograffa de la Cornisa Cantdbrica con una
resolucién de 0.0083° (aprox. 1 km). Esta dltima resolucién es la que permite
caracterizar de forma apropiada la orografia de esta zona.

Figura 1.7: Orografia de la Peninsula Ibérica correspondiente a un modelo de 0.2°
(superior). Ampliacién a 0.0083° de la zona norte (42.5-43.75 N, 3-7 O).

1.6. No Linealidad y Caos en la Atmdsfera

Tradicionalmente, la dindmica de los sistemas no lineales ha sido estudia-
da a través de sistemas linealizados equivalentes, aproximados bajo distin-
tos supuestos (pequetias oscilaciones, etc.). Sin embargo, el descubrimiento de
dindmicas “extranas” asociadas a estos sistemas LorenzI m; ﬁ)rovocé un
enorme interés en el estudio de la dindmica no lineal (ver Strogatz, 2001, pa-
ra una introduccién). Uno de los fenémenos més sorprendentes es el conocido
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como caos determinista, relacionado con la sensibilidad de estos sistemas a pe-
quenas perturbaciones (por ejemplo, en las condiciones iniciales de una trayec-
toria). Este fenémeno produce un comportamiento aparentemente impredecible
y erratico del sistema. Otro hecho destacable es que la dindmica cadtica se de-
sarrolla sobre un soporte fractal en el espacio de fases, llamado atractor (ver
Grassberger and Procaccia, 1983, para més detalles). Asi, geometria fractal y
dindmica cadtica estan intimamente ligados (Mandelbrot, 2004).

Los modelos de circulaciéon atmosférica contienen términos no lineales, por
lo que la teoria del caos ha tenido notable repercusién en este campo en las
tres ultimas décadas. La sensibilidad de los sistemas cadticos a pequenas per-
turbaciones hacen que sélo puedan ser predichos hasta un cierto horizonte, ya
que cualquier modelo aproximado conllevard un error que se propagara ex-
ponencialmente hasta que la dindmica del sistema aproximado difiera de la
dindmica real. Este hecho supone una limitacién tedrica al alcance de predic-
cién de los modelos numéricos de prediccién del tiempo. Dependiendo del tipo
de aproximaciones fisicas y escalas que se consideren en el modelo numérico la
no linealidad del modelo resultante impondra un umbral menor o mayor en el
alcance de la prediccién (ver Lorenz, 1963, para més detalles).

El caos fue analizado por primera vez en las ecuaciones de un modelo at-
mosférico simplificado:

i=o(y—=)
Yy=rr—y—2x2 (1.18)
t=xy—>bz

Lorenz (1963) dedujo estas ecuaciones cuando estudiaba la posibilidad de
predecir estructuras convectivas, tan frecuentes en la naturaleza y en tan diver-
sas escalas. Para ello tomé como punto de partida las formaciones convectivas
hidrodindmicas de Rayleigh-Bénard, por ser faciles de generar y reproducir en
el laboratorio. Basta con calentar por debajo una capa muy fina de un fluido
viscoso, como la glicerina. El fluido caliente formado en la parte baja tiende a
elevarse creando corrientes convectivas. Este proceso es muy parecido a lo que
sucede en la atmdsfera terrestre. Para un calentamiento suficientemente intenso
la evolucién temporal de estas corrientes convectivas tiene un comportamien-
to cadtico; es decir, pequenas perturbaciones en el sistema producen cambios
impredecibles en su dindmica tras un tiempo suficiente. Las ecuaciones que
describen este experimento tienen en cuenta los tres efectos mas importantes
que aparecen: La fuerza debida al gradiente térmico, la viscosidad y la difusién
térmica. Lorenz observd que estas ecuaciones eran intratables numéricamente,
pues no podia saber si el comportamiento erratico era debido a una inestabi-
lidad numérica o existia verdaderamente en el modelo. Propuso entonces una
ecuacion mas simple, suponiendo que el campo de velocidades era el gradien-
te de una funcién ¥ y que existian simetrias espaciales. El modelo resultante
(T.18) presenta dindmicas cadticas para ciertos valores de los pardmetros (para
otros valores su comportamiento es periddico). Por ejemplo, para los valores



20 1. MODELOS Y DATOS ATMOSF ERICOS

de los pardmetros o = 10, b = 8/3, y r = 28, el sistema presenta una dindmi-
ca cadtica. Partiendo de la condicién inicial (z(0),y(0), 2(0)) = (=10, —5,35) y
utilizando un método de integracién de Runge-Kutta de cuarto orden y paso de
integracién At = 1072 se obtiene la evolucién del sistema en el espacio de fases
que se encuentra dibujado en la Fig. 1.8(a). Por otra parte, las Fig.[1.8[b)-(d)
muestran la evolucion en el tiempo de las tres variables.

O0) M i) )
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Figura 1.8: (a) Atractor del sistema de Lorenz. (b)-(d) Orbitas descritas por cada
una de las tres variables del sistema.

El principal problema de este simple y pedagdgico sistema de Lorenz es
que no tiene en cuenta la componente espacial de la dindmica atmosférica. Sin
embargo, también han sido desarrollados diversos modelos simplificados para
analizar la dindmica no lineal espacio-temporal de la atmoésfera. Por ejemplo,
Lorenz (1986) propuso un sistema de 5 variables basado en un truncamiento
en tres modos de las ecuaciones de aguas someras, y posteriormente también
propuso sistemas de mayor dimensién, acoplando cadenas de sistemas de Lo-
renz. Las cadenas de sistemas acoplados (especialmente, de forma difusiva) han
sido profusamente utilizados en distintos campos para modelizar la dinamica
espacio-temporal. Por ejemplo, se podria considerar un sistema compuesto por
una cadena de L sistemas de Lorenz acoplados de forma difusiva de la siguiente
forma:s:

B = oy — 1)
w=x1—yi—xizi+D Y1 +yi-1—2y), 1=1,...,L.
L=z — bz

donde D es el parametro de acoplamiento difusivo. En este caso, el espacio
estd representado de forma discreta por los L osciladores. La Fig. 1.9 muestra
la dindmica de estos sistemas espacio-temporales para distintos valores de los
parametros.
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Figura 1.9: Evolucién espacio-temporal de de 50 osciladores de Lorenz acoplados
difusivamente con pardmetros (izquierda) D = 0.25 y (derecha) D = 0.5.

1.6.1. Predecibilidad y Prediccion por Conjuntos

La no linealidad de los modelos de circulaciéon y su consiguiente sensibi-
lidad a las distintas fuentes de incertidumbre y error (el estado inicial de la
atmdsfera, la no exactitud del modelo numérico, etc.), imponen una limitacién
al alcance de las predicciones deterministas ya que estos errores producen fluc-
tuaciones en el modelo que crecen exponencialmente en el tiempo. Este hecho
ha obligado a formular el problema de la prediccién en términos probabilisti-
cos (Lorenz, M) Analizado de forma general, el origen de fluctuaciones en
estos modelos puede provenir de errores en la condicién inicial (caos), de la
inexactitud del modelo (ruido) o de las parametrizaciones, incluida la orografia
(desorden). Para tener en cuenta estos factores, en el tltimo decenio se han de-
sarrollado distintos métodos de prediccidn por conjuntos (ensemble forecast).
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Estos métodos estiman la probabilidad a posteriori de las distintas variables
atmosféricas, a partir de un conjunto de predicciones obtenidas integrando el
modelo atmosférico con distintas realizaciones de las fuentes de incertidumbre.

Las fluctuaciones producidas por errores en la condicion inicial han sido el
caso mas estudiado en la predicciéon meteoroldgica. Se suele analizar aplican-
do un método de prediccién por conjuntos a modelos numéricos con muchos
modos espaciales (Anderson, 1996); para ello se obtiene un conjunto de condi-
ciones iniciales perturbando ligeramente el estado inicial asimilado a partir de
las observaciones ; a continuacién se integra el modelo numérico a partir de ca-
da condicién inicial, obteniéndose los miembros de la prediccién por conjuntos.
El coste computacional de este proceso impone la necesidad de equipos més
rapidos y potentes, y limita el nimero de miembros que pueden ser tratados de
forma operativa (unas decenas). Los conjuntos se pueden formar de muy diver-
sas formas, siendo el método de vectores singulares (Buizza and Palmer), 1995)
o el método de breeding (Pu et alJ, 1997) los mas utilizados para la generacién
de miembros, a partir de perturbaciones especificas de las condiciones iniciales.
El método de vectores singulares ha sido adoptado por el ECMWF y el método
de breeding por el NCEP. Ambas técnicas presentan caracteristicas distintas
pero sus resultados finales, medidos en valores econémicos, no son muy distin-
tos. El método de breeding no requiere grandes esfuerzos computacionales, y es
técnicamente muy simple. La perturbacion se obtiene dindmicamente a partir
de una trayectoria que es continuamente re-escalada para que contenga los mo-
dos espaciales de fluctuacién de los errores. El método de vectores singulares
es computacionalmente mucho mas costoso y técnicamente mas complejo, pues
calcula las fluctuaciones lineales més significativas ocurridas en un alcance de
prediccién dado propagando el operador lineal asociado al modelo adelante y
atras en el tiempo.

En un sistema caotico de baja dimensionalidad el método de breeding pro-
ducirfa conjuntos muy poco significativos, pues a tiempos no muy largos se
recuperarian vectores muy préximos al vector de Liapunov. Es por esto que los
seguidores del método de vectores singulares enfatizan sobre la escasa represen-
tatividad estadistica de los conjuntos producidos por métodos de breeding. Sin
embargo, recientemente se ha mostrado con simulaciones de modelos meteo-
rolégicos simples que tal representatividad estadistica es mucho més amplia de
lo que serfa un modelo de baja dimensionalidad (Corazza et al., 2003). Mues-
tran ademds como las fluctuaciones aparecen espontdneamente y de forma muy
local. Este hecho sélo puede ser debido a que en realidad un modelo meteo-
rolégico no puede ser representado con pocos grados de libertad. Por tanto, ha
de pensarse en términos de caos espacio temporal.

En la préctica, este tipo de prediccién por conjuntos se realiza, tanto pa-
ra la prediccién a medio plazo (entre 3 y 10 dias), como para la prediccién
estacional. En este periodo la prediccién se entiende en sentido probabilistico
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y cobra importancia el concepto de predecibilidad, y su caracterizacién para
cada situacién (unas situaciones son mds predecibles que otras). En estos ca-
sos, la prediccién por conjuntos proporciona una solucién practica, ya que los
miembros del conjunto de predicciones, proporcionan descripciones equiproba-
bles del patrén atmosférico previsto, a partir de las cuales se puede obtener
una predicciéon probabilistica, y una estimacion de su predecibilidad.

Por otra parte, la incertidumbre causada por la no exactitud del modelo
es considerada de forma préctica aplicando distintos métodos; por una parte,
algunas técnicas consideran perturbaciones en las parametrizaciones (incluida
la orografia). Por otra parte, otras técnicas realizan una prediccién por con-
juntos uniendo las predicciones de distintos modelos (prediccion multi-modelo).
Quizés la iniciativa mas destacada en este dmbito sea la llevada a cabo en el pro-
yecto DEMETER (Development of a European Multimodel Ensemble system
for seasonal to inTERannual prediction) que estd integrado por seis modelos
globales de prediccién por conjuntos con distintos esquemas de perturbacién
(www.ecmwf .int/research/demeter/) con los que se aborda el problema de
la prediccién mensual y estacional (Palmer et al., 2004).

Pese a las dificultades tedricas y computacionales asociadas con este tipo de
técnicas, los avances producidos han dado un enorme impulso a la prediccién
meteoroldgica en el plazo medio (entre 4 y 15 dfas) y a la prediccién mensual y
estacional. Por ello, estos métodos se han convertido en un componente central
en los grandes centros meteorolégicos mundiales, incluyendo el ECMWEF en
Europa y el NCEP en EEUU.

Aunque la prediccién probabilistica no resulta familiar para los usuarios fi-
nales de las predicciones meteoroldgicas (sectores energético, hidrolégico, agri-
cultura, etc.), ésta posee el valor anadido de permitir definir una estrategia de
toma de decisiones en base a los costes de protegerse de los eventuales efec-
tos de una predicciéon adversa, y a las pérdidas que se producirian si no se
toman las medidas de proteccién. Este esquema de valoracién se obtiene a par-
tir del llamado “valor econémico” del modelo, que muestra la ganancia del el
modelo frente a la prediccién climatolégica para distintos valores de la razén
coste/pérdidas (ver Cap.[7). De esta forma, es més sencillo obtener el valor
de las predicciones meteorolégicas, para los distintos sectores socio-econémicos
de aplicacion, permitiendo una mayor difusion y un uso maés racional de los
productos de prediccién meteorolégica por parte de los usuarios.

Distintas validaciones de la prediccién probabilistica por conjuntos, han
mostrado su superioridad frente a la prediccién determinista tradicional (7).
Sin embargo, a pesar de que cualitativamente la dispersion del conjunto parece
apropiada, como medida de predecibilidad, todavia no se ha obtenido ningin
resultado concluyente relacionando estos conceptos.
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1.7. Estado Actual de la Prediccion Operativa

Las predicciones que se preparan diariamente para el piblico en el Instituto
Nacional de Meteorologia (INM, www.inm.es) y en otros centros meteoroldgicos
europeos (MeteoFrance, UK MetOffice, etc.) utilizan las salidas de los modelos
numéricos anteriores. Estas predicciones, denominadas operativas, pueden ser
de distintos tipos dependiendo de la escala espacial y temporal de su aplicacién.
Tradicionalmente, las predicciones se han obtenido integrando un tinico modelo
numérico a partir de una condicién inicial dada. Sin embargo, en la la década de
los noventa las técnicas de predicciéon por conjuntos han permitido considerar
los efectos causados por las distintas fuentes de incertidumbre en la evolucién
del modelo, produciendo predicciones probabilisticas. Hoy dia se utilizan en la
prediccion operativa distintos esquemas de prediccion por conjuntos que per-
turban las condiciones iniciales, o combinan las salidas de distintos modelos
(multi-modelo), para obtener un conjunto de predicciones con el que anticipar
la evolucién de la atmésfera. A continuacién se muestra una descripcién del
abanico de predicciones que se realizan en distintos centros meteorolégicos de
forma operativa.

1.7.1. Nowcasting. Prediccion Inmediata

Marca el primer umbral de prediccion y se refiere a la prediccion a muy corto
plazo (minutos/horas). En este alcance, el radar, las imdgenes de satélite y las
labores de vigilancia llevadas a cabo por observadores y predictores humanos
desempenan el papel principal, relegando a los modelos numéricos a un segundo
plano. El objetivo principal de este tipo de prediccion es anticipar la intensidad
de eventos extremos (fuertes tormentas, etc.), asi como la localizacién geografica
de los mismos. En este libro no se abarca este alcance de prediccion, pues supone
el estudio de técnicas especiales para este tipo de fenémenos.

1.7.2.  Prediccién a Corto Plazo

Se entiende en un rango de entre 1 y 3 dias de alcance. En un principio se
realiza a nivel global con una resolucién horizontal que oscila entre 0.5 y 1°. Por
ejemplo, el ECMWF proporciona salidas cada 6 horas sobre todo el globo con
0.6° (aprox. 60 km) a partir de un modelo de circulacién general T511. Este
centro es una organizacién multinacional que aglutina esfuerzos de los distintos
paises europeos para realizar una prediccién base que sirva de soporte para el
resto de servicios meteorolégicos. Las salidas de los modelos del ECMWFEF se
utilizan en los distintos servicios meteorolégicos europeos como condiciones de
contorno para modelos regionales de mayor resolucién. Por ejemplo, el producto
final de prediccién operativa del INM para Espana se obtiene aplicando el
modelo regional HIRLAM, con una resolucion espacial de 0.2°, a las salidas del
ECMWEF (ver Fig.1.10).
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Figura 1.10: (superior) Orografia de los modelos HIRLAM de 0.5° y 0.2° utilizados
por el INM en la prediccién operativa. (inferior) Salida de precipitacién para un
alcance de 24 horas (D+1) del modelo con una resolucién de 0.5° (FUENTE: Instituto
Nacional de Meteorologia).
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Figura 1.11: Campos de precipitacién previstos para D+1 por (a) el modelo AVN
del NCEP; y el modelo MM5 utilizado por Meteo Galicia con (b) 30 y (c¢) 10 km de
resulucién. (FUENTE: Pdgina web de Meteo Galicia).



26 1. MODELOS Y DATOS ATMOSF ERICOS

De forma anéloga, en EEUU el NCEP (National Centers for Environmental
Prediction, www.ncep.noaa.gov) realiza una prediccién global que distribuye
libremente a través de Internet, y que es luego utilizada por distintos centros
regionales en diversas aplicaciones. Por ejemplo la Fig.[1.11 muestra el campo
de precipitacion estimado por el modelo del NCEP y los campos estimados por
el modelo regional MM5 utilizado en Meteo Galicia meteo.usc.es con 30y 10
km de resolucién.

En Espana, son numerosos los grupos de investigacion que llevan a cabo
integraciones a corto plazo sobre regiones concretas de nuestra geografia. Por
ejemplo la red Ibérica MM5 redibericammb.uib.es aglutina a los grupos de
investigacion que utilizan en modelo MM5 para distintos estudios de modeli-
zacién y prediccion.

1.7.3.  Prediccion a Medio Plazo por Conjuntos

Abarca el periodo comprendido entre los 4 y 15 dias de alcance. En este
periodo el sistema tradicional de prediccién determinista comienza a perder pre-
decibilidad fruto de la no linealidad del modelo y los efectos de la incertidumbre.
Por tanto, en este periodo, la prediccién se entiende en sentido probabilistico
y se utilizan técnicas de prediccién por conjuntos para tener en cuenta estos
efectos. La prediccion por conjuntos se lleva a la practica integrando el sistema
varias veces utilizando un nimero arbitrario de condiciones iniciales distintas
que se obtienen perturbando de forma apropiada la condicién inicial obtenida
a partir de las observaciones (ver Sec.[1.6.1] para més detalles). Como resulta-
do, se obtiene un conjunto de campos previstos para un mismo alcance, que
han de procesarse de forma apropiada para obtener una prediccién (numérica
o probabilistica).

En cuanto a los sistemas operativos globales de prediccién por conjuntos,
sélo los grandes centros de prediccién numérica tienen la capacidad de calculo
necesaria para llevar a cabo las costosas integraciones. Por una parte, desde
Noviembre de 2000, el ECMWF ha puesto en marcha un modelo de prediccién
por conjuntos a plazo medio (con alcance de 10 dias) basado en 50 integraciones
con condiciones iniciales perturbadas y una integracién con condiciones sin
perturbar de un modelo 7255L40 (aprox. 80 km de resolucién en latitudes
medias). En este caso, las perturbaciones se obtienen con el método de “singular
vectors” (ver Sec. 1.6.1). Por ejemplo, la Fig. [1.12] muestra la presién media
a nivel del mar para los nueve primeros miembros del “ensemble” previstos el
29/12/2003 con un alcance de 72 horas. En este ejemplo ya se pueden apreciar
sutiles diferencias entre unos miembros y otros incluso para este alcance de tres
dias que estaria en la frontera entre prediccién a corto y medio plazo. Por otra
parte, la Fig. [1.13] muestra la prediccién probabilistica obtenida a partir del
EPS, que resume el efecto de la incertidumbre sobre los distintos patrones de
circulacién atmosférica previstos sobre un evento dado (precip > 10mm).
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Figura 1.12: Nueve primeros miembros de la prediccién por conjuntos del ECMWF
previstos el dia 29/12/2003 con un alcance de 72 horas. Se muestra la presién a nivel
del mar. (FUENTE: ECMWF).
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Figura 1.13: Prediccién probabilistica del evento precip. > 10 mm obtenida con los
50 miembros del EPS (FUENTE: ECMWF).
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Por otra parte, el NCEP también produce de forma operativa prediccio-
nes por conjuntos a medio plazo (hasta 15 dias) utilizando el Global Forecast
System model (GFS) (ver www.nco.ncep.noaa.gov/pmb/products/).

Paralelamente al crecimiento de los recursos computacionales, especialmen-
te la capacidad de computo, la resolucion de los modelos se va incrementando,
permitiendo mejorar la resolucién de las costosas simulaciones por conjuntos
de alcance medio. Por ejemplo, la resolucion del modelo actual del ECMWFEF es
cuatro veces superior a la del modelo anterior puesto en marcha en Diciembre
de 1992, y se ha constatado que este aumento de resolucién ha mejorado sus-
tancialmente la prediccién probabilistica de la precipitacién (ver Buizza et al.,
2001, para mds detalles). Por tanto, es previsible que en el futuro cercano la
prediccién a corto plazo y la predicciéon por conjuntos a plazo medio se fun-
dan en una sola prediccion, extendiendo la aplicabilidad de la prediccién por
conjuntos (de hecho, se estdn dando ya las primeras experiencias de exten-
der la prediccién por conjuntos al corto plazo, buscando técnicas perturbativas
apropiadas).

1.7.4. Prediccion Estacional por Conjuntos

En la prediccion estacional ya no se trata de predecir el estado real de la
atmosfera en un instante de tiempo dado, sino la anomalia en la circulacion
(desviacion respecto del comportamiento promedio) para un trimestre. En este
supuesto, la condicién inicial (el estado inicial de la atmdsfera) no es el factor
mas importante para la identificacién de anomalias en la evolucién de la cir-
culacién atmosférica, sino que existen otros factores mas determinantes, como
la temperatura del agua del océano. Por tanto, los modelos numéricos apropia-
dos para este tipo de prediccién son modelos numéricos acoplados atmésfera-
océano; en algunos casos, también se consideran modelos atmosféricos que tie-
nen forzadas las temperaturas del agua del mar. Por ejemplo, el ECMWF
integra mensualmente y hasta 180 dias un modelo de predicciéon por conjuntos
denominado System-II para la elaboracién de predicciones de anomalias men-
suales y estacionales (en este caso, las distintas condiciones iniciales se obtienen
perturbando positiva y negativamente las temperaturas del agua del mar). El
Ejemplo[1.1 muestra un caso prictico de prediccién con este sistema. El modelo
surgié de la experiencia llevada a cabo en el proyecto DEMETER (Develop-
ment of a European Multimodel Ensemble system for seasonal to inTERannual
prediction) en el que se construyé un sistema multi-modelo de prediccién es-
tacional compuesto por seis modelos globales de prediccién por conjuntos con
distintos esquemas de perturbacién (www.ecmwf . int/research/demeter/). De
hecho, se dispone de un re-analisis de este sistema multi-modelo que abarca el
mismo periodo de ERA-40.
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Ejemplo 1.1 (Prediccién de El Nino). Uno de los ejemplos mds conocidos
de prediccion estacional es el fendmeno de El Nino; en concreto, la zona Nifio-3
comprende un drea del Océano Pacifico entre la latitudes 5N —5S y longitudes
90W —150W . El promedio de la temperatura del agua del mar en esta region se
suele utilizar como indicador de la actividad de El Nino. La Figura|l.14 mues-
tra las predicciones realizadas por el modelo estacional, System-II del ECMWF
en (a) abril y (b) agosto, para cada uno de los miembros del conjunto de predic-
ciones. En ambas figuras se muestra el valor real ocurrido en trazo discontinuo.
En la figura (a) casi todos los miembros de la prediccion indican una anomalia
positiva en el futuro. En cambio, en la figura (b) unos miembros del conjunto
indican anomalia positiva, mientras otros indican lo contrario. En este caso,
la situacion se supone menos predecible y la confianza asociada a la prediccion
es baja. En la figura inferior se muestra la probabilidad obtenida a partir del
conjunto de predicciones, para una anomalia positiva de la temperatura en la
superficie del mar durante el trimestre septiembre-noviembre de 2003. B
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Figura 1.14: Prediccién por conjuntos del fenémeno de El Nifio con un conjunto
de 51 miembros. (a) La prediccién realizada en abril muestra una anomalfa positiva
hasta octubre; (b) los miembros de la prediccién realizada en julio no coinciden en
una misma prediccién. La figura inferior muestra la probabilidad (en tanto por ciento)
predicha el 1 de agosto de que la temperatura a 2m se encuentre en el tercil superior
(anomalia positiva) en el perfodo SON 2003. (FUENTE: ECWMF)
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1.7.5. Prediccién Climatica

Finalmente, dentro de este rango, varios centros climéaticos europeos (Centro
Hadley en el Reino Unido, Instituto Max Plank en Alemania, Centro Nacional
de Investigacién de Méteo-France) llevan a cabo integraciones durante 100 o
mads anos bajo diversas hipétesis de forzamiento radiativo para la realizacién de
estudios de escenarios climéticos (por ejemplo, los efectos de la duplicacién de
las emisiones de COs en la atmésfera). En estos casos, los modelos son globales
y estan acoplados con modelos ocednicos, por lo que su resolucién es pequena
(entre 2.5° y 5°, es decir 250-500 km aproximadamente).

1.7.6. Tipos de Prediccion: Determinista y Probabilistica

Cada uno de los tipos de prediccion anteriores estd influido en mayor o
menor medida por la no linealidad de la atmdsfera, que impone un horizonte a
la prediccion determinista y hace necesario plantear la prediccion en términos
probabilisticos a partir del medio plazo. La no linealidad también limita la
resolucién espacial con que puede obtenerse una prediccién para un alcance
dado (a medida que aumenta el alcance, decrece la resolucién espacial de los
fenémenos que se pueden predecir). La Figura ilustra estas relaciones y
detalla el tipo de prediccién (determinista o probabilistica) adecuada para cada
uno de los alcances. La prediccién en términos probabilisticos también puede
ser una eleccién, por ejemplo en el corto plazo, para cuantificar la incertidumbre
de las predicciones (ver‘Gutiérrez et al.‘, ‘2004J).
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Figura 1.15: Relacién entre el alcance de las predicciones y su resolucién espacial.
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1.8. Futuro de la Prediccion Numérica

Desde la perspectiva actual, el futuro de la prediccién numérica se ve cen-
trado en los desarrollos tedricos y préacticos para comprender los efectos de
la incertidumbre y su propagacién en los modelos numéricos; ésto incluye al
proceso de asimilacién y a los métodos de perturbacion para predicciéon por
conjuntos. Los siguientes problemas marcaran el futuro préximo de la predic-
cién numérica (ver también Kalnay (2003)):

= Nuevas técnicas de asimilacién de datos capaces de extraer la maxima
informacién de los sistemas de observacién, especialmente de satélites y
radares.

= Modelos numéricos de fenémenos convectivos locales (tormentas) a corto
alcance, con capacidad predictiva de fendmenos adversos.

= Nuevos métodos para modelizar la evolucién de la incertidumbre (errores)
en los modelos numéricos: perfeccionamiento de las técnicas de prediccion
por conjuntos y nuevas técnicas de evolucion estocéstica.

= Sistemas de alta resolucién que acoplen la atmdsfera con los procesos de
suelo para aplicaciones en hidrologia, agricultura, etc., con capacidad para
pronosticar localmente distintas variables de interés social y productivo.

= Un mayor uso de modelos atmdsfera-océano-tierra en los cuales anomalias
de larga duracién tales como temperatura de la superficie del mar y hu-
medad de suelo, lleven a mejores predicciones estacionales y climaticas.

= Aplicaciones de los modelos numéricos en sectores productivos relaciona-
dos con la actividad humana: agricultura, energia, prevencién de riesgos
naturales, etc., y en problemas que afectan a la salud tales como contami-
nacién atmosférica, transporte de contaminantes y radiacion ultravioleta.

En este libro se abordan algunos de estos problemas utilizando nuevas técnicas
estadisticas de aprendizaje automadtico; en concreto se analiza la prediccién
local mediante técnicas hibridas y se aplican los métodos desarrollados para los
sistemas de predicciéon por conjuntos.

1.9. Datos Climatoldgicos y Meteoroldgicos

Los modelos numéricos y las distintas técnicas estadisticas de post-proceso
se valen de las observaciones de variables meteorolégicas de la red mundial
de observatorios, e incluso de datos paleoclimaticos obtenidos indirectamente a
partir de mediciones de hielo, anillos de arboles, etc. En esta seccion se describen
las fuentes de esta cantidad ingente de informacién, que serd utilizada en el resto
del libro. Asimismo, se muestra la forma de utilizar la Toolbox MeteoLab para
trabajar con estos conjuntos de datos.
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1.9.1. Redes de Observacidn

Las observaciones rutinarias de la atmdsfera (en especial en superficie) han
ido extendiéndose de forma continua desde la creacién de la OMM en 1950,
propiciando el marco intergubernamental para el establecimiento de redes in-
ternacionales de observacién. E1 GCOS (Global Climate Observing System) es
el sistema coordinado que recopila y comprueba las observaciones de variables
atmosféricas y ocednicas (en superficie) a nivel global. El nicleo de las ob-
servaciones superficiales consta de aproximadamente 10000 observatorios que
realizan observaciones al menos cada seis horas, y a menudo horariamente. Las
variables observadas son: presiéon atmosférica, viento, temperatura del aire y
humedad relativa. Ademés existen unas 1000 estaciones de radiosonda y maés
de 3000 aviones que realizan observaciones en varios niveles de la atmosfera.
Unos 7300 barcos, 600 boyas a la deriva, 300 boyas fijas y 600 plataformas pro-
porcionan observaciones en los océanos. Estos datos son utilizados diariamente
por los modelos numéricos de circulacion atmosférica, asimilando el estado de
la atmosfera inicial en base a un conjunto de estas observaciones. Por ejem-
plo, la Figura[I.16 muestra las observaciones utilizadas un dia particular en el
ECMWTF para el proceso de asimilacién (inicializacién) de su modelo operativo.

Figura 1.16: Observaciones utilizadas en la asimilacién de datos del modelo numérico
del ECMWEF. (FUENTE. Pagina Web del ECMWF).

La longitud de las series de datos almacenadas es muy variable y oscila entre
un par de cientos de afios (para estaciones histéricas), hasta unos pocos anos,
o meses. La informacién de un subconjunto de estas estaciones de superficie
(GSN, GCOS Surface Network) puede consultarse directamente en internet
(www.ncdc.noaa.gov/servlets/gsn).

El GCOS también dispone de un subsistema espacial de observacion, in-
tegrado por cuatro satélites en érbita polar y cinco geoestacionarios, con el
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objetivo principal de completar la cobertura de las observaciones de la red en
superficie. El papel de las observaciones procedentes de satélites es cada vez
mas importante y la asimilacién de estos datos en los modelos numéricos es un
area de intensa investigacién.

Por otra parte, los distintos servicios meteorolégicos nacionales disponen
de su propia red de observacién (algunas de cuyas estaciones se integran en el
GCOS). Estas redes, mucho mds densas, abarcan gran variedad de variables
climatolégicas. Por ejemplo, el Instituto Nacional de Meteorologia (INM) dis-
pone de una red de observatorios que abarca més de 6000 puntos geograficos en
las distintas cuencas hidrograficas Espanolas (ver Fig.[1.17(b)) con mediciones
diarias de precipitacién y meteoros (tormenta, nieve, granizo, niebla, lluvia,
calima, rocfo y escarcha) en el perfodo 1900-2000 (las series tienen longitudes
variables y contienen lagunas, pero en promedio se dispone de mas de 30 anos de
informacién). Las temperaturas méxima y minima se observan en 2281 puntos.
Ademas de la red secundaria, existen algunas estaciones en las que se realizan
observaciones por parte de personal cualificado. Estas estaciones corresponden
a la red principal y en la actualidad consta de 225 puntos de observaciéon en
los que se mide insolacién, evaporacion, recorrido, direccién y racha maxima de
viento, temperaturas medias, y otras variables. Las observaciones se realizan
diariamente, aunque en la red principal se realizan observaciones con mayor
frecuencia (cada 10 min, cuatro veces al dia, etc.). En total se tiene un gran
volumen de informacién que es necesario tratar de forma eficiente.

A continuacién se detallan las observaciones disponibles; salvo indicacién
expresa, las observaciones son diarias y hacen referencia a un periodo de 24
horas comprendidas de 07 UTC a 07 UTC del dia siguiente:

= Observaciones en la red secundaria (Fig.[1.17(d)):

1. Temperaturas extremas maxima y minima a 2m del suelo (en °C).
2. Precipitacion diaria acumulada (en mm = [m~2).

3. Ocurrencia de meteoros: niebla, tormenta, granizo, nieve, escarcha y
rocio.

» Observaciones en la red principal (Fig. 1.17(c)). Ademds de incluir las
observaciones anteriores, posee una serie adicional de mediciones:

1. Racha mdzima de viento, medida de 0 a 24 horas a 10m del suelo
(en kmh~1). La direccién de la racha méxima se mide en grados
(tomando como origen el Norte).

2. Insolacion medida de 0 a 24 horas (en horas diarias de sol). Si es
relativa se mide en % respecto a la méxima tedrica del dfa.

3. Ewvaporacion potencial, considerada como la maxima evaporacion po-
sible, medida de 0 a 24 horas (en mm) (existen algunas medidas en
la red secundaria).
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Figura 1.17: (a) Orografia de Espana peninsular y Baleares y sus (b) cuencas hi-
drogréficas principales. (¢) Red principal de estaciones del INM, (d) red secundaria
(pluviométrica y termopluviométrica).

4. En la red principal existen otras muchas variables que se podrian in-
cluir entre las observaciones. Algunas de ellas son: Intensidad maxi-
ma y duracién de precipitacién, recorrido del viento, cantidad y tipo
de nubosidad, humedad media, y visibilidad.

1.9.2. MeteolLab: Observaciones

En esta seccién se introduce por primera vez la toolbox MeteoLab desarro-
llada utilizando el programa de calculo cientifico Matlab (www.mathworks. com).
MeteoLab es el acronimo de Meteorological Laboratory for Machine Learning.
Esta toolbox ha sido desarrollada por los autores del libro y se distribuye li-
bremente a través de la Web grupos.unican.es/ai/meteo (ver el prefacio del
libro para mas detalles). Esta toolbox incluye comando sencillos para leer da-
tos de observaciones y de salidas de modelos numéricos (en formato GRIB),
asi como otros comandos que implementan los distintos métodos descritos en
este libro (tanto lineales, basados en las técnicas estadisticas estdndar, como
no lineales, basados en las técnicas modernas de aprendizaje automédtico).

Lo primero que se ha de hacer al iniciar cada sesién es ejecutar el script
de inicio init.m del directorio MLToolbox/MeteoLab. A continuacién, se puede
cargar los datos correspondientes a las observaciones de una variable en un
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conjunto de estaciones para un periodo de tiempo determinado. La Toolbox
incluye un conjunto de datos de precipitacion, temperatura y presiéon en un
conjunto de estaciones europeas de la red GSN (GCOS Stations Network),
descrita en la Sec.[1.9.11 Por ejemplo, para cargar los datos de precipitacién
disponibles en las estaciones de Europa se procederia de la siguiente forma:

>> Examplel.Network={’GSN’};

>> Examplel.Stations={’Europe.stn’};

>> Examplel.Variable={’Precip’};

>> [data,Examplel]=loadStations(Examplel,’ascfile’,1);

MeteoLab trabaja con las redes de observaciones a través de una estructura
que contiene tres campos: Network, Stations y Variable; en el ejemplo an-
terior esta estructura se llama Examplel. La funcién loadStations devuelve
los datos data de las estaciones, asi como la estructura completada con las
caracteristicas de los datos leidos (latitud y longitud de las estaciones, etc.):

= Network indica el nombre de la red que se va a utilizar. Existen un
conjunto de redes predefinidas en el fichero Networks.txt del directorio
MeteoLab/Observations, pero cada usuario puede incluir de forma sen-
cilla sus propias redes de datos. Cada red tiene asociado un directorio que
contiene un fichero maestro Master.txt con la informacién sobre las esta-
ciones existentes (identificador, nombre de la estacién, longitud, latitud,
y meta-datos); este fichero se halla en el directorio ObservationsData.
En concreto, existen datos de la red GSN (que se utilizan en los distintos
ejemplos del libro), asi como una red de propdsito general MyStations
para que cada usuario pueda anadir y cargar facilmente sus propios da-
tos de observaciones. Para ello, basta con seguir las instrucciones que se
adjuntan en el directorio ObservationsData/MyStations.

= Stations indica un fichero que contiene los indicativos del subconjunto de
estaciones que deseen cargarse (es decir, el subconjunto de las estaciones
del Master que quieran cargarse en una aplicacién concreta); por ejemplo,
en el directorio de la red GSN estan definidos por defecto los ficheros
Europe.stn y Spain.stn, que contienen los indicativos de las estaciones
europeas y espanolas, respectivamente. Este fichero puede estar en el
directorio local donde se esté ejecutando Meteolab, o en el directorio de
la red correspondiente (el indicado en Networks.txt).

= Variable, es el nombre del subdirectorio de data (dentro del directo-
rio de la red correspondiente en ObservationsData) donde se encuen-
tran los datos para la variable de interés. Los ficheros pueden ser de for-
mato texto, o binarios. Se han incluido dos ficheros readObservations
y saveObservations en ObservationsData/MyStations/ explicando la
forma de grabar y leer datos en el formato correcto.
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Una vez definida la estructura del ejemplo, la funcién loadStations permi-
te cargar los datos indicados. Como salida se obtiene la matriz de datos data,
que tiene tantas columnas como numero de estaciones, y tantas filas como dias
disponibles en la base de datos (rellenando con NaN los dfas para los que no
hay observacién); y la estructura completada Examplel en la que se incluyen
varios campos nuevos:

>> Examplel
Examplel =
Network: {’GSN’}
Stations: {’Europe.stn’}
Variable: {’Precip’}
Info: [1x1 struct]
StartDate: ’01-Jan-1879°
EndDate: ’31-Dec-2001’
StepDate: ’24:00°

El campo Info es una estructura que contiene las caracteristicas relativas a cada
una de las estaciones (identificativo, nombre, longitud y latitud, fecha de inicio
de los datos, fecha de fin, nimero de datos, lagunas). Por ejemplo, podemos
consultar el nombre de la primera estacién Examplel.Info.Name(1,:), etc.
También es posible dibujar la localizacién de las estaciones cargadas utilizando
el comando drawStations:

>> drawAreaStations(Examplel)

E2 Fizure No. 1 ﬂﬂ
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Figura 1.18: Localizacién de las estaciones europeas de la red GSN incluidas en
MeteoLab.
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También se pueden dibujar las estaciones de forma interactiva con la funcién
drawObservations (ver Fig.[1.19, derecha):

>> drawObservations(data,Examplel)
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Figura 1.19: (izquierda) Datos de temperatura méxima de las estaciones europeas
de la red GSN; (derecha) datos de precipitacién.

El comando loadStations tiene un pardmetro opcional, dates, que per-
mite indicar el rango de fechas en que se desean cargar los datos; en caso de
ser omitido se cargan las observaciones de todas las fechas extremas registra-
das (como en el ejemplo anterior). El siguiente ejemplo muestra la forma de
especificar un rango de fechas y cargar los datos sdlo en ese periodo. De esa
forma, los parametros StartDate y EndDate de la estructura definida en el
ejemplo (Examplel en este caso) abarcaran el perfodo considerado para todas
las estaciones:

>> date={’1-Jan-2000’,’31-Dec-2000"};
>> [data,Examplel]=loadStations(Examplel,’dates’,date,’ascfile’,1);
>> [Examplel.StartDate; Examplel.EndDate]
ans =
01-Jan-2000
31-Dec-2000
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De forma similar se pueden cargar datos para otras redes de observacién y
representar graficamente los valores. Por ejemplo, la red denominada MyStations
contiene datos diarios de temperatura maxima, racha maxima de viento, y pre-
cipitacién de tres ciudades espanolas: Oviedo, Barcelona y Salamanca, asi como
datos horarios de temperaturas en Oviedo. Los datos de esta red de estaciones
pueden ser cargados de la forma antes explicada.

Por otra parte, si se dispone de datos de otra red de estaciones (por ejemplo
datos de la red secundaria de estaciones del INM), se pude adaptar fécilmente a
la estructura de MeteoLab para poder ser cargados desde la Toolbox. El fichero
readme.txt del directorio ObservationsData/MyStations describe la forma
de configurar nuevas redes de observacién en el programa. Por ejemplo, la Fig.
[1.20(izquierda) muestra los datos de racha méxima de la principal de estaciones
del INM:

>> Example2.Network={’INM’};

>> Example2.Stations={’completas.stn’};

>> Example2.Variable={’Vx’};

>> [data,Example2]=loadStations(Example2,’zipfile’,1);
>> drawAreaStations(Example2) ;

>> drawObservations(data,Example2) ;

De forma similar, se puede cargar la precipitacién en las estaciones de la red
secundaria en el cantdbrico (ver Fig.[1.20] derecha). El fichero Examples.m del
directorio MeteoLab/Observations contiene ejemplos adicionales del uso de
los comandos para cargar observaciones.
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Figura 1.20: Datos de precipitacién en las estaciones de (izquierda) la red principal
del INM y (derecha) la red secundaria del INM de la Cuenca Norte.

1.9.3. Datos Paleoclimaticos

Los datos instrumentales son medidas directas representativas de las varia-
bles meteorolégicas; sin embargo, las series més largas no pasan de unos pocos
cientos de anos. Para llevar a cabo estudios climaticos a tiempos muy largos
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Figura 1.21: Datos de precipitacién en las estaciones de la red secundaria del INM
de la Cuenca Norte.

(del orden de miles de afios) es necesario disponer de series de datos més lar-
gas. Por ello, se han desarrollado distintas técnicas indirectas de medicién a
partir de indicadores de la naturaleza (datos “proxy”). Los més utilizados se
obtienen de los drboles (fisiologia de los anillos, anédlisis de is6topos, etc.), las
catas de hielo (composicién de isétopos, acumulacién y estratificacién, etc.), los
corales (crecimiento, etc.), sedimentos ocednicos, fésiles, etc. Por ejemplo las
extracciones del hielo profundo de glaciares contienen muestras de burbujas de
aire, polvo, polen, o isétopos de oxigeno, que sirven para reconstruir el clima
pasado, del drea donde fue recogida la muestra.

1.9.4. Simulaciones de Modelos Numéricos

Los campos resultantes de las integraciones de los modelos numéricos del
tiempo caracterizan el estado de la atmdsfera, tanto los andlisis (estado inicial
asimilado de la atmdsfera), como las predicciones, y en muchos casos estdn
disponibles para la comunidad investigadora. Por otra parte, también estan
disponibles los campos producidos por diversos proyectos de reanélisis en los
que se ha integrado off-line un mismo modelo para un largo periodo de tiempo
representativo de la climatologia. Por ejemplo, el primer proyecto de reanalisis
global llevado a cabo en el ECMWEF se denominé ERA-15 y proporciona los
campos de analisis y las predicciones a corto plazo cada seis horas obtenidas con
un modelo T'106L31 (1.125 grados de resolucién) para el perfodo comprendi-
do entre Diciembre-1978 y Febrero-1994. Recientemente, este proyecto ha sido
extendido y ya se dispone de informacién para el periodo Septiembre 1957 -
Agosto 2002 (ERA-40) obtenida con un modelo de mayor resolucién (T'159L60,
aprox. 0.675 grados). El NCEP también dispone de un reandlisis llevado a ca-
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bo con un modelo T62L28 (1.875 grados de resolucién) para el periodo 1958
hasta la actualidad (Kalnay et al., 1996); para més informacién sobre actuali-
zaciones del reanalisis consultar wesley.wwb.noaa.gov/reanalysis2. La lista
completa de variables disponibles para el proyecto ERA puede consultarse en
www.ecmw? . org/research/era, mientras que en el caso del NCEP puede con-
sultarse wesley.wwb.noaa.gov/reanalysis.html.

En este libro se utiliza informacién de cada uno de los 4 anélisis diarios
de ERA-40, a las 00, 06, 12, y 18 UTC para definir el estado de la atmdsfera
en un momento dado. Se dispone de variables en superficie y en niveles de
presién, y de variables derivadas que no son integradas directamente en el
modelo. Bésicamente las variables utilizadas en altura son el geopotencial (Z),
temperatura (T), velocidad del viento (U y V) y humedad relativa (H) en
los niveles de presién de 1000, 925, 850, 700, 500, 300 y 200 milibares (mb).
Ademas estas variables también se dan en superficie: presién media a nivel del
mar (mslp), temperatura a 2 metros (T2m), velocidad del viento a 10 metros
(U10 y V10) y temperatura del punto de rocio (Td). En total son 5569 x 4 x
181 x 360 x 7 x 5 ~ 5 x 10'? datos. Estos datos se encuentran codificados en
formato GRIB (WMO,1994) ocupando un total de 100 GBytes de informacién.

En los distintos ejemplos presentados en este libro se consideran distintas
regiones y combinaciones de campos para definir el “estado de la atmdsfera”.
Por ejemplo, para caracterizar el patrén de circulacion que afecta a la peninsula
Ibérica se pueden utilizar distintas rejillas y escalas temporales:

= Modelo 1:Rejilla de 2.5° x2.5° de longitud y latitud mostrada en la Figura
[1.22(a) y que corresponde a la zona del Atlantico Norte, que influencia
en gran medida el clima en la Peninsula. En este caso, los patrones se
obtienen combinado los campos T, H, Z, U y V a las 12h en los niveles
1000mb, 925mb, 850mb, 700mb, 500mb y 300mb:

xiz = (T15™, . Tiy 0 Hig ™, SO Vi V), (119)
donde Xij denota el campo de la variable X a la hora i en el nivel j.

= Modelo 2: Rejilla de 1.0° x 1.0° mostrada en la Figura[1.22(b), cubriendo
la zona de estudio. En este caso, se consideran las mismas variables y
niveles de presion (altura), pero incluyendo una componente temporal (se
toman los campos a las 06h y 30h). Esta componente temporal compensa
la reduccion de escala de la rejilla teniendo en cuenta efectos de borde y
de contorno que podrian alcanzar la zona de la rejilla durante el periodo
de interés.

X = (ng,ng). (120)

» Modelo 3: Rejilla de 1.0° x 1.0° mostrada en la Figura [1.22(c). En este
caso se considera un patrén atmosférico concreto para cada una de las
doce cuencas hidrograficas espanolas. Para ello se combinan los campos
anteriores en un dominio temporal de mayor resolucién: 06, 12, 18, 24,
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y 30 UTC. En este caso se cubre el periodo de prediccién con toda la
informacién disponible:

X = (X06,X12,X187X24,X30)~ (1~21)
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Figura 1.22: Distintas dreas que cubren la peninsula Ibérica: (a) Rejilla de larga
escala (macro-0) de 2.5° x 2.5° de latitud y longitud correspondiente al Atlantico
Norte; (b) rejilla peninsular (meso-a) 1° x 1° de latitud y longitud; (c) rejilla meso-g3
1° x 1° para la cuenca Norte de la Pensinsula Ibérica (cada una de las doce cuencas
tiene su propia rejilla).

En los casos anteriores se han definido patrones diarios que comprenden el
rango horario entre las 6 y 30 horas, correspondiente al horario de medicién de
la mayoria de las observaciones del INM.

1.9.5. MeteolLab: Patrones Atmosféricos

La forma de trabajar con salidas de modelos numéricos en MeteoLab consiste
en definir un “patrén atmosférico” como los descritos en la seccién anterior;
para ello se ha de indicar la region de interés y las variables, niveles y horas que
se quieren considerar. El directorio PatternsData contiene las zonas definidas
por defecto en la Toolbox (NAO e Iberia, correspondientes a los Modelos 1 y
2 de la Fig. [1.22); para cada zona es necesario incluir un fichero domain.cfg
con la informacién relativa al dominio y variables atmosféricas (el patrén). Por
ejemplo, el fichero domain.cfg del directorio PatternsData/NAO contiene la
informacién, que corresponde al Modelo 1 de la Fig.[1.22(a):
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lon=-60:2.5:15
lat=25:2.5:70
nod=1:589

1v1=0
tim=12
par=151

src=$METEOLAB_HOME/ . ./NWPData/ERA40/SurfaceGlobe25_SST_SLP/
startDate=01-Sep-1957
endDate=31-Aug-2002

lon y lat son las coordenadas del dominio de trabajo (en este caso el Atlédntico
Norte), a partir del cual se entresaca un subdominio determinado en el pardme-
tro nod (numerados de izquierda a derecha y de arriba abajo). La segunda parte
del fichero define los datos a considerar: 1v1 son los niveles de presién (definidos
en mb), tim las horas de andlisis y par las variables (los cédigos del ECMWF
para las distintas variables se pueden consultar en www.ecmwf .int), 151 corres-
ponde a la presién a nivel del mar. A continuacion se indican las fechas de inicio
y fin de los datos que se utilizan (la de este ejemplo se corresponden con las
fechas de ERA40). Por dltimo, se indica la ruta donde se hallan los datos, en
formato GRIB (se puede utilizar la variable de entorno $METEOLAB_HOME, que
se asigna al directorio de MeteoLab al iniciar la sesién con init).

La funcién readDomain lee la estructura del dominio definida en el fiche-
ro domain.cfg de la zona definida (las zonas disponibles estdn definidas en
el fichero MeteoLab/Patterns/Zones.txt). Por ejemplo, una vez cargada se
puede dibujar el dominio definido:

>> dmn=readDomain(’Nao’);
>> drawAreaPattern(dmn) ;

Dado el gran volumen de informacién necesario para definir los patrones at-
mosféricos, MeteoLab trabaja con componentes principales para comprimir los
patrones; las componentes del patrén anterior han sido previamente generadas
y se proporcionan con MeteoLab (ver Sec.[2.5). Asi, se puede cargar un campo
definido para un nivel de presién, una hora y un dia determinados a partir de
un nimero especificado de componentes principales (ver Fig.[1.23] derecha):

>> dates={’01-Aug-1992°,°01-Aug-1992°};

>> [field,info]=getFieldfromEOF (dmn, ’ncp’,50,...

>> ’var’,151,’time’,12,’level’,0, ’dates’ ,dates);
>> drawGrid(field(1:end, :) ,dmn)
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Figura 1.23: (izquierda) Nodos de grid correspondientes a la zona del Atldntico Norte;
(derecha) datos reconstruidos de geopotencial en 1000mb a las 0Z para el dia 1 de
Agosto de 1992.

field es la matriz de los datos reconstruidos, de tamano m x n donde m es el
nimero de dias y n el nimero de nodos del dominio. La funcién getFieldfromEQOF
admite el parametro opcional *NCP’ para indicar el nimero de componentes
principales que desean utilizarse para extraer la informacién (si no se especi-
fica se consideran todas las almacenadas); obsérvese que el campo resultante
serd tanto mds aproximado al real cuanto mds componentes se tomen (ver Sec.
2.5).

Trabajar con las salidas directas del modelo es una tarea compleja debido
al formato binario especial en el que se manejan este tipo de datos (GRIB,
netCDF, etc.). La funcién getFieldfromGRIB permite extraer los datos corres-
pondientes a un patrén domain.cfg a partir de los ficheros grib almacenados
en el directorio indicado en el path del dominio. Este comando devuelve una
variable patterns que es una matriz de tamano m X n con m el tamano de
la muestra (ntimero de dias) y n es el producto de nimero de variables ex-
traidas, horas, niveles de presion y nodos. Si queremos obtener y dibujar un
campo concreto de los que componen el patrén (una variable en un nivel de
altura y a una hora), la funcién findVarPosition nos devuelve la posicién que
ocupan en el vector completo la informacion solicitada. En el siguiente ejemplo
se muestra la aplicacion de MeteoLab para leer y transformar varios campos
definidos en el dominio IberiaPrecip, que define una rejilla sobre Espana en
la que se consideran las variables precipitacién de larga escala y precipitacion
convectiva. El siguiente cédigo lee los patrones correspondientes al ano 1999 y
separa los dos campos de precipitaciéon para sumarlos en un iinico campo que
representa la precipitacion total.

>> dmn=readDomain(’IberiaPrecip’);
>> ctl.fil=’IberiaPrecip.ctl’;
>> ctl.cam=dmn.src;
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>>
>>
>>
>>
>>
>>
>>

date=datevec(datenum(’01-Jan-1999°) :datenum(’31-Dec-1999°));

[patterns,fcDate] =getFRCfromGRIB(ctl,dmn,date,00,00) ;

%Adding large scale and convective precip and drawing the fields

precip=1000%* (patterns(:,findVarPosition(142,30,0,dmn))+...
patterns(:,findVarPosition(143,30,0,dmn)));

precip=sum(precip,1); %Accumulated precipitation

drawGrid(precip,dmn) ;
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Figura 1.24: Precipitacién acumulada (larga escala + convectiva) en mm de ERA40
durante el afo 1999.

Por dltimo, MeteoLab permite trabajar con dominios irregulares. Por ejem-

plo, la figura siguiente muestra el dominio y un campo asociados a la cuenca
norte de la peninsula Ibérica (ver PatternsData/Iberia/NortherBasin).
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Figura 1.25: (izquierda) Nodos de grid correspondientes a la zona cuencaNorte; (de-
recha) datos reconstruidos de geopotencial en 1000mb a las 0Z para la cuenca Norte
el dia 1 de Enero de 1990.

Junto con los re-andlisis de modelos numéricos que cubren periodos conti-

nuos de tiempo, también se han elaborado bases de datos de observaciones sin
lagunas y homogeneizadas sobre rejillas. Por ejemplo‘Chen et al. d2002) descri-
be la elaboracién de una base de datos con medias mensuales de precipitacién
en superficie para una rejilla de 2.5° de resolucién sobre el globo.
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CAPITULO 2

Técnicas Estadisticas. Analisis y Exploracion de
Datos

2.1. Introduccion

En este capitulo se describen brevemente algunas herramientas estadisticas
bésicas para la exploracién y el analisis de datos meteorolégicos y climatolégi-
cos. Estas técnicas han sido utilizadas profusamente para explorar, comprender
y simplificar los datos disponibles en un problema dado, analizando las relacio-
nes de dependencia entre variables y eliminando la redundancia. En el capitulo
siguiente se analizan técnicas estadisticas de modelizacion y prediccién que ope-
ran sobre estos datos simplificados, permitiendo obtener modelos que expliquen
las relaciones observadas en los datos. Otras técnicas estadisticas no lineales
maés avanzadas seran descritas a lo largo del libro. Para una informacién maés
detallada de la aplicacién de técnicas estadisticas en este ambito se remite al
lector a/Ayuso (1994), Wilks (1995) yvon Storch and Zwiers (1999).

Este capitulo comienza con una breve introduccion a la probabilidad y las
variables aleatorias, ilustrada con miltiples ejemplos (Sec.[2.2). A continuacién,
la Sec. muestra la aplicacién préactica de estos conceptos para la simulacién
de series climatoldgicas (weather generators), manteniendo las principales ca-
racteristicas estadisticas de la serie original. La Sec. [2.4] analiza el concepto
de dependencia entre variables desde un punto de vista lineal y no lineal. La
Sec. 2.5 describe el método de componentes principales (y las correspondientes
funciones ortogonales empiricas), utilizadas para eliminar la dependencia y re-
dundancia en los datos, representando éstos en un espacio de dimensién inferior
donde las variables (o componentes) son independientes. La Sec. [2.6] describe
distintas técnicas de agrupamiento.

47
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2.2. Probabilidad y Variables Aleatorias

En la mayoria de las ocasiones, ademéas de los factores controlados por
el experimentador en un problema dado, existen otros factores desconocidos
que dan lugar a una incertidumbre y a un caracter aleatorio en el problema.
La probabilidad es una herramienta apropiada en estas situaciones, donde se
conocen los posibles resultados, pero no se sabe cual de ellos ocurrird en la
realizacién del mismo (ver, por ejemplo Lindley, 1987).

Por ejemplo, si se desea relacionar la lluvia, el viento y la estacion del
amo en un punto geografico concreto y sélo se dispone de registros histéricos
de observaciones, tendrd que considerarse el problema como un experimento
aleatorio y definir la probabilidad en base a las frecuencias observadas. Por
ejemplo, en la Tabla[2.1]se muestran las frecuencias observadas en el aeropuerto
de Parayas (Santander) durante un perfodo de diez afos.

Anual Invierno | Primavera Verano Otono
S Ll S Ll S Ll S Ll S Ll
NE 1014 | 516 | 190 | 99 | 287 | 166 | 360 | 162 | 177 | 89
SE 64 57 24 | 18 6 4 1 9 33 | 26
SW 225 | 661 98 | 223 | 18 | 119 | 15 | 71 94 | 248
NW 288 | 825 49 | 150 | 95 | 277 | 108 | 251 | 36 | 147
Total || 1591 | 2059 || 361 | 490 | 406 | 566 | 484 | 493 | 340 | 510

Tabla 2.1: Datos de precipitacién: lluvia (L1) o seco (S), estacién del afio, y direccién
del viento (NE, SE, SW, y NW) registrados en Santander (aeropuerto de Parayas)
entre 1979 y 1989 (N = 3650).

Para tener en cuenta las caracteristicas de este problema y poder responder
a preguntas del tipo “;llovera hoy?” es necesario disponer de alguna medida
de incertidumbre, como la probabilidad, con la que podamos dar respuestas de
la forma “la probabilidad de que llueva es p”. Para ello, se parte del espacio
muestral que incluye todos los posibles resultados del experimento (sucesos ele-
mentales). Una medida de probabilidad P es una funcién que asocia un ntmero
real en el intervalo [0,1] a los distintos sucesos, midiendo su grado de incer-
tidumbre. Como es bien sabido, estas funciones han de cumplir los axiomas
normalizacién P(M) = 1 y aditividad P (|J; 4;) = >, P (A;), para cualquier
sucesién infinita, A;, Ao, ..., de subconjuntos disjuntos. El primer axioma es-
tablece que, independientemente de nuestro grado de certeza, ocurrird un ele-
mento del espacio muestral. El segundo es una férmula de agregacién que se usa
para calcular la probabilidad de la unién de subconjuntos disjuntos; establece
que la incertidumbre de un cierto subconjunto es la suma de las incertidumbres
de sus partes disjuntas (ver DeGroot, 1989, para una introduccién rigurosa a
la probabilidad).

De estos axiomas pueden deducirse las reglas de cédlculo necesarias para
operar con esta medida, obteniendo funciones de probabilidad marginales y
condicionadas a partir de la probabilidad total.
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Ejemplo 2.1 (Precipitacién y viento en Santander). A partir de los da-
tos de la Tabla[2.1], se puede definir una probabilidad que relaciona los posibles
sucesos relativos a las combinaciones de estacion del ano, precipitacion y viento
en la ciudad de Santander. Lo primero es definir el espacio muestral, formado
en este caso por todas las posibles combinaciones de elementos entre los conjun-
tos { Invierno, Primavera, Verano, Otono}, {Seco, Lluvia} y { NE,SE,SW,NW?},
es decir,

M={{Invierno},{Invierno, Seco, NE},{ Otorio, Seco, SW},--}.

Ast, en base a las frecuencias observadas dadas en la tabla se puede calcular la
probabilidad de cualquier suceso:

. P(I, NW, Ll) = frec(I, NW, LI)/N = 150/3650 = 0.041
. P(I,SE, Ll) = free(I,SE, L1)/N = 18/3650 = 0.004
= P(I) = Yo (vp.spnwsw Sue(s,oy frec,v,11)/N =0.236 B

En este ejemplo se usan variables categéricas que toman como valor una
determinada categorfa (por ejemplo, primavera, verano, otofio o invierno) pero,
en la practica, los sucesos de mayor interés suelen estar asociados a alguna
variable numérica relacionada con el experimento (por ejemplo la cantidad de
precipitacién, Precip). El concepto de variable aleatoria permite tratar estas
situaciones asignando un nimero real a cada suceso del espacio muestral (por
ejemplo, la cantidad de precipitacién, en mm). Cuando el rango de la variable
aleatoria es un niimero finito o contable de elementos, ésta se denomina discreta
y, en caso contrario se denomina continua.

Dependiendo del tipo de problema, algunas variables pueden considerarse
tanto discretas, como continuas. Por ejemplo, la precipitaciéon puede conside-
rarse como variable discreta, con estados {0,1} (correspondiente a la ausencia o
presencia del evento de precipitacién), pero también puede considerarse como
variable continua; en este caso el rango seria el intervalo [0, c0) (correspondiente
a la cantidad de precipitacién).

Las siguientes funciones permiten caracterizar la probabilidad de que una
variable tome distintos valores (o intervalos de valores) en su rango.

2.2.1. Funciones de Probabilidad

Para una variable discreta X, la funcidn de probabilidad p(x) determina la
forma en que la probabilidad se distribuye entre los distintos estados de la
variable:

Plx=a)=pla) & Pla<z<b) = Z p(z). (2.1)

a<z<b

En cambio, si la variable es continua, la distribucién de la probabilidad en los
distintos intervalos del rango de la variable estd caracterizada por su funcidn
de densidad, que sustituye las sumas por integrales:

b
Pla<z<b) = / f(z)dz. (2.2)
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Para que la probabilidad total sea la unidad, estas funciones han de cumplir:

Za:p(x) =1, fx f(x) =1

Ejemplo 2.2 (Cardcter dual de la precipitacién). Si se consideran los
datos de ausencia o presencia de precipitacion se tendrd una variable binaria
cuya funcion de probabilidad podrd obtenerse a partir de las frecuencias de los
distintos estados de la variable, segin lo visto en (2.1). Las Figuras[2.1(a) y
(b) muestran la funcién de probabilidad de esta variable para las localidades
de Almeria y Santander, respectivamente, obtenidas a partir de series de valo-
res como las mostradas en la Tablal2.1. Por otra parte, también es frecuente
discretizar la cantidad de precipitacion considerando distintos umbrales para la
misma; una discretizacion bastante habitual se establece en base a los umbra-
les: 0, 2, 10, y 30 mm. Las Figuras[2.1(c) y (d) muestran las correspondientes
funciones de probabilidad para las estaciones anteriores.

(a) Almeria (c) Almeria
fr(x) fr(x)
6832 6000 6832
6000
4000
4000
2000 2000
1020
5% 319 4o
0 0 ﬁ—\ 19
0 X 1 (Inf,0]  (0,2] (2,10] (10,30] (30,94]
X
(b) Santander (d) Santander
fr(x) 3917 3935 fr(x) 3917
3000 3000
2000 2000 1735
1407
1000 1000 674
0 0 119
0 " 1 (Inf,0]  (0,2] (2,10] (10,30] (30,134.4]
X

Figura 2.1: Variable binaria “ocurrencia de precipitacién” en (a) Almeria y (b) San-
tander. Variables discretas resultantes de una discretizacién por umbrales de la can-
tidad de precipitacién en (c) Almerfa y (d) Santander. fr(z) denota la frecuencia
absoluta.

Para caracterizar la precipitacion como variable continua (cantidad de pre-
cipitacion), considerando los dias en que ocurrid el evento, es necesario definir
una funcion de densidad segin (2.2). En este caso, como la funcidn es continua
es necesario suponer que la funcion pertenece a alguna familia paramétrica y
estimar sus pardmetros en base a los datos disponibles. En la prdctica, para la
cantidad de precipitacion se suelen considerar funciones de densidad exponen-
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cial y gamma para aproximar la funcion de densidad real

—x

fem?(x; ,u) = ieT; (23)

1 .

fgam($§a7b) = oI '(a) z e/ (2.4)
El pardmetro p es la media de los datos de precipitacion (6.38 en el caso de
Santander y 4.12 en Almeria) y a y b son los pardmetros de forma y escala de
la distribucién gamma, respectivamente (u = ba, 0® = b*a); obsérvese que para
a =1 la funcion Gamma se reduce a una exponencial. La Fig. muestra los
histogramas empiricos de la cantidad de precipitacion en Almeria y Santander,
asi como las funciones de densidad exponenciales ajustadas a estos datos. En
esta figura puede verse que estas funciones subestiman la cola de la funcion. Por
otra parte, la Fig. muestra las densidades exponencial y gamma ajustadas
con los datos de precipitacion en Santander. B

0.25 T T T T 02
f(x) (a) Almeria | f(x) (b) Santander
02 0.15
0.15
0.1
01
0.05
0.05
0
% 10 0 . 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Figura 2.2: Funciones de densidad exponencial y probabilidades empiricas obtenidas
a partir de los datos de (a) Almerfa y (b) Santander.

02

= Exponencial
=== Gamma (2 parametros)

0 10 20 30 40 50
Precip

Figura 2.3: Funciones de densidad exponencial y gamma ajustadas a la cantidad de
precipitacién en Santander.
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Un forma equivalente de definir la probabilidad de una variable aleatoria,
que es independiente del caracter discreto o continuo de la misma, es su funcidn
de distribucion. La funcién de distribucién de X, denotada por F'(z), asigna a
cada valor a la probabilidad acumulada F(a) = P(X < a), que se traduce en:

Fla) = S Py Fla)= [ f@as,

z<a

para variables discretas y continuas, respectivamente. Por tanto, F'(x) es monéto-
na creciente, F(—o0) =0, F(oo) =1y Pla < X <b) = F(b) — F(a).

Por ejemplo, integrando la funcién de densidad exponencial (2.3) se obtiene
su funcién de distribucién analiticamente:

Flz)=1—e7. (2.5)

La Fig. muestra distintas funciones de distribucién asociadas con las fun-
ciones de probabilidad y densidad anteriores.

F(x) F(x)
‘ ‘ ‘ ‘ 1
] —_—
m———— 0.8990 0.8
08 0.7198 ‘
e U
o6 | | 06
L1 0.4989
04! | 0.4
02| ! 02
1 1 1 a b
oL i 1 ‘ @ 0 (b)

0 10 20 x 30 40 50 0 10 20 yx 30 40 50

Figura 2.4: (a) Funcién de distribucién asociada a la funcién de probabilidad de la
Fig.[2.1(d). (b) Funcién de distribucién asociada a la funcién de densidad de la Fig.
2.2(b).

Estas funciones son las que nos permiten simular de forma simple y eficiente
muestras de valores de la variable, conservando las propiedades estadisticas
bésicas de las mismas. Este tema se analizard en detalle en la Sec. para su
aplicacion a los generadores estocésticos de tiempo.

2.2.2. Probabilidades Conjuntas

Cuando la variable aleatoria es multidimensional, los conceptos anteriores
siguen teniendo sentido, realizando las sumas e integrales en dominios multidi-
mensionales. De esta forma, la funciéon de probabilidad de una variable aleato-
ria discreta X = (X7,...,X,,), denotada por p(x1,...,x,), es una funcién que

asigna una valor
S>> e m) (2.6)

a1<z1<by [ N
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a la probabilidad de que la variable tome valores en un rectangulo arbitrario
{a1 < x1 < byy...,an < xy < by}. En el caso de variables continuas, el
tratamiento es andlogo, pero la funcién ha de ser construida en base a integrales,
como en el caso de variables unidimensionales.

Ejemplo 2.3 (Precipitacién conjunta). Se considera la variable aleatoria
discreta (X1,X5), donde X1 y Xa son los datos de precipitacion discretizados
(utilizando los umbrales 0, 2, 10, 20 y 30 mm) para dos estaciones. A partir
de (2.6) se puede calcular la funcion de probabilidad conjunta; en la figural2.5
se muestran los resultados obtenidos tomando como variables: precipitacion en
Santander y Bilbao; Santander y Santiago vy, finalmente, Santander y Almeria.
En estas figuras se puede observar la dependencia existente entre las variables
Santander y Bilbao y, en menor medida, Santander y Santiago, mientras que
no se observa minguna relacion entre Santander y Almeria. El concepto de
relaciones entre variables se analiza en detalle en la Sec. |

Santander--Bilbao Santander--Santiago

3000
2000

1000

Santander--Almeria

Figura 2.5: Funciones de probabilidad conjunta de la precipitacién discretizada para
distintos pares de ciudades.
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2.2.3. Probabilidades Marginales y Condicionadas

Una vez que se tiene definida una funcién de probabilidad conjunta, es
posible obtener informacién de cada variable por separado, o incluso la proba-
bilidad de alguna variable cuando se dispone de cierta informacion sobre las
otras. Estas ideas se formalizan en los conceptos de probabilidad marginal y
probabilidad condicionada, que son fundamentales para aplicar los mecanismos
de inferencia probabilistica en la practica.

A partir de una funcién de probabilidad p(x1, ..., z,) de una variable alea-
toria discreta (X71,...,X,,), se define la funcién de probabilidad marginal de la
variable X; como

p(z;) = P(X; = ;) = Z plxy,... Xi =4, ...,2n).  (2.7)

L1yeeyTi—1,Ti415-3Tn

Por otra parte, si X e Y son dos conjuntos disjuntos del conjunto de variables
tales que p(y) > 0, entonces la probabilidad condicional, o funcién de probabi-
lidad condicionada de X dado Y = y, viene dada por

p(lY =y) =

(2.8)

La ecuacién (2.8) implica que la funcién de probabilidad conjunta de X e Y
puede escribirse como

p(z,y) = p(y)p(x|y). (2.9)

La ecuacién (2.9) puede generalizarse para conjuntos arbitrarios de variables,
dando lugar a la llamada regla de la cadena:

p(x1,zo,. .., x,) = p(x1)p(x2|21) .. . p(TH|T1, . - oy 1) (2.10)

Esta férmula es de gran interés para poder expresar una funcién de probabi-
lidad como producto de funciones marginales y condicionadas que, en algunos
casos, utilizando ciertas condiciones de independencia que posea un modelo
dado, podran simplificarse dando lugar a modelos probabilisticos mas sencillos.
Esta idea se desarrolla en detalle en el Cap.[4.

Ejemplo 2.4 (Probabilidades condicionadas). A partir de la Tablal2.1] se
puede facilmente calcular la probabilidad de lluvia (marginal), o la probabilidad
de lluvia una vez que se sabe que la racha de viento es del SW (condicionada):

— P(Lluvia) = 2059/3650 = 0.564.
— P(Lluvia|SW) = P(Lluvia, SW)/P(SW) = 661/886 = 0.746.

Las probabilidades anteriores indican que el conocimiento de la variable viento
aporta informacion para el conocimiento de la variable lluvia, ya que la pro-
babilidad de ésta aumenta (y disminuye) con direcciones concretas del viento.
Este concepto de dependencia entre variables se desarrolla en la Sec.[2.4. [ |
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El siguiente ejemplo de Matlab ilustra estos conceptos aplicados a un con-
junto de datos de precipitacién del GSN descritos en la Sec.[1.9.2]

% Loading precipitation data for Spanish stations
Examplel.Network={’GSN’};

Examplel.Stations={’Spain.stn’};

Examplel.Variable={’Precip’}; date={’1-Jan-1998’,’31-Dec-1998°};
[precip,Examplel]=loadStations(Examplel, ’dates’,date,’ascfile’,1);
station=1; ¥%Choosing the station to perform the study

% Precipitation as binary variable
binaryPrecip=ones(size(precip,1),1);
binaryPrecip(find(precip(:,station)>0),1)=2;

% Precipitation with 5 states

treshold=[-inf 0 2 10 20];

for i=1:size(precip,1)
discretePrecip(i,1)=max(find(precip(i,station)>treshold));

end

% Drawing histograms
hi=hist(binaryPrecip,2);
h2=hist(discretePrecip,length(treshold));
figure;

subplot(2,1,1); bar(hl,’hist’);
subplot(2,1,2); bar(h2,’hist’);

% Exponential density function fitted to data
ind=find(precip(:,station)>0);
x=linspace (min(precip(:,station)),max(precip(:,station)));

mu=mean (precip(ind,station));
fExp=(1/mu) *exp (-x/mu) ;

% Gamma density function fitted to data
mu=mean (precip(ind,station)) ;
sig2=var(precip(ind,station));

a=mu~2/sig2; b=sig2/mu;

fGam=(x." (a-1) .*exp(-x/b))/((b~a)*gamma(a)) ;

% Using statistics Toolbox functions for a
% more efficient estimation of parameters
par=gamfit (precip(ind,station));
fGam2=gampdf (x,par(1,1) ,par(1,2));

figure;
plot(x, [fExp; fGam; fGam2],’k’);
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2.3.  Generadores de Tiempo (Weather Generators)

Los generadores estocasticos de tiempo son técnicas estadisticas que simu-
lan series o muestras de una variable meteorolégica (por ejemplo, la precipi-
tacién diaria en Santander) a partir de su distribucién y/o algin conjunto de
estadisticos representativos: medias anuales o mensuales, varianzas, frecuencias
de distintos eventos, etc. (ver Wilby and Wilks, 1999, para una introduccién).
Estos métodos se han utilizado en distintas aplicaciones hidrolégicas y agricolas
para simular datos climatolégicos a la escala temporal apropiada (por ejemplo,
la escala diaria requerida por los modelos de crecimiento de cosechas). Re-
cientemente, también se ha aplicado esta técnica para simular datos diarios a
partir de las predicciones mensuales proporcionadas por los modelos numéricos
estacionales o climaticos (Feddersen and Andersen, 2004).

La precipitacién es una de las variables mas importantes para aplicaciones
pricticas en agricultura, hidrologfa, etc. (incluso otras variables como la eva-
potranspiracién, etc., dependen de ella). Por tanto, esta variable desempefia un
papel destacado en los generadores estocésticos de tiempo, que en su gran ma-
yoria estdn adaptados para trabajar con ella. Por ejemplo, Richardson (1981)
propuso un método que primero simula la precipitacién y en funcién de ella la
temperatura y radiacién solar.

2.3.1. Generadores Estocasticos de Precipitacion

La principal dificultad para trabajar con la precipitacién es su caracter
mixto discreto/continuo, pues sélo el evento Precip = 0 tiene probabilidad
mayor que cero. Por tanto, es necesario distinguir entre una variable binaria
“ocurrencia de precipitacién” (Precip = 0) y una variable continua “cantidad
de precipitacién” (condicionada a Precip > 0). La mayoria de los generadores
de tiempo tratan estas dos variable de forma separada, desarrollando méto-
dos apropiados para simular tanto la ocurrencia/ausencia del evento, como su
cantidad o intensidad.

Modelos de Ocurrencia del Evento

Las cadenas de Markov de primer orden fueron los primeros modelos apli-
cados para simular series binarias de precipitacién (ausencia/ocurrencia), con-
servando la correlacién temporal y los estadisticos bésicos de la estacién local
estudiada. |Gabriel and Neumann (1962) mostraron que estos modelos podian
capturar la persistencia natural de la precipitacién diaria (esto es, la autocorre-
lacién de la serie), y también podian caracterizar otros aspectos importantes
de la ocurrencia de precipitacion: longitud de las rachas secas o lluviosas, etc.
Estos modelos suponen que la probabilidad de ocurrencia para un determinado
dia sélo depende de la ocurrencia o no del dia anterior. Por tanto, este modelo
esta caracterizado por las probabilidades:

Pio = P(P’I“@t = 1|P’I“€t,1 = 0), P11 = P(Pret = 1|P7“et,1 = 1). (2.11)
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donde Pre representa la variable binaria “ocurrencia de precipitacién” (Pre =
1 indica la ocurrencia del evento y Pre = 0 la no ocurrencia). Estas probabili-
dades se pueden estimar a partir de las frecuencias correspondientes de la serie
de datos de cada una de las estaciones que se deseen simular.

Esto nos lleva a un simple pero eficiente procedimiento para simular series
de ocurrencia/ausencia de precipitacién para una estacién dada, conocidos po;
v p11. Para ello, sélo es necesario utilizar una serie pseudo-aleatoria de niimeros
generados por el ordenador a,, n = 1,2,.... Estos nimeros siguen una distri-
bucién uniforme en el intervalo [0, 1]; por tanto, para cada n > 2 se simulard un
valor Pre, de la siguiente forma:

= Si Pre,_1=0, entonces Pre = 1sia,, < p19,y Pre, = 0 en caso contrario.
= Si Pre,_1=1, entonces Pre = 1sia, < p11,y Pre, = 0 en caso contrario.

El primer dia de la serie puede generarse teniendo en cuenta la proporcién de
dias lluviosos y no lluviosos observados.

Este método permite simular series tan largas como se desee manteniendo
los estadisticos fundamentales de la estacién. Por otra parte, la estructura del
método permite inferir algunas propiedades que tendran las series simuladas.
Por ejemplo, las rachas de dias secos/lluviosos producidas por este modelo son
independientes y siguen la distribucién geométrica:

PX=z)=p(1-—p)* ! z=12,.. (2.12)
donde p = p1p para el caso de rachas secas y p = 1 — py; para rachas lluviosas.

Ejemplo 2.5 (Weather Generators. Ocurrencia de Precipitacién). Su-
pongamos que se dispone de una serie de datos diarios de precipitacion de una
estacion (por ejemplo la estacion de Santander, en décimas de mm):

0,0,1,2 1, 1, 34, 0, 30, 25,320, 76, 3, 4, 0, 0, 1, 0, 14, 258, }1, 285, 32, 0,
0,0, 1, 98, 52, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 21, 64, 0, 12,
44, 0, 0, 0, 50, 31,43, 36, 303,14, 1, 0, 0, 0, 185, 309, 477, 261, 111, 0, 32, 3,
6, 22, 1, 10, 99, 8, 15, 4, 18, 3, 2, 32, 0, 1, 1, 27, 47, 0, 1, 0, 70, 95, 0, 30, 1,
1, 72.

Esta serie tiene asociada la siguiente serie binaria de ocurrencia/ausencia de
precipitacion:

0,0 1,1,1,1,1,0,1, 1,1, 1, 1, 1,0, 0, 1, 0, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 1, 1, 1,
0,0, 0000000000000 1,0 0,1, 1, 0, 1, 1, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 1,
17 17 1} 07 07 07 17 1} 17 17 17 07 17 17 17 17 17 17 17 1} 17 17 ]7 17 17 17 07 17 17
1,1,0,1,0,1, 1,0, 1, 1, 1, 1.

Las probabilidades (2.11) estimadas de este conjunto de datos resultan pig
0.395 y p11 = 0.758 (éstas probabilidades se han obtenido a partir de las fre-
cuencias: frec(Pre; =1, Pre,_1 = 1) =47, frec(Pre; = 1, Pre;—1 = 0) = 15,
frec(Pre; = 0) = 38, frec(Pre; = 1) = 62). Con estas probabilidades ya
se puede comenzar a simular una serie de ocurrencia/ausencia de precipita-
cion. Para ello, el valor del primer dia se genera a partir del primer valor
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pseudo-aleatorio a1: Pre; = 0 si a1 < po = 0.38 y Pre; = 1 en caso con-
trario (supongamos que el primer nidmero aleatorio era 0.15 y que, por tanto
Pre; = 0). A continuacion se considera el siguiente nimero pseudo-aleatorio
(supdngase que as = 0.486); como el dia anterior fue seco y como as > p11, se
tiene un nuevo cero en la serie, y se continua repitiendo el mismo proceso. El
siguiente codigo de Matlab muestra la forma de realizar este proceso:

Example.Network={’MyStations’};
Example.Stations={’dailyPrecip.stn’};
Example.Variable={’common’};

[data,Example]=loadStations (Example,’ascfile’,1);
data=data(:,1); % Selecting the first stataion: Barcelona

Pre(find(data==0),1)=0;
Pre(find(data>0),1)=1;

c=zeros(2,2);

for k=2:size(Pre,1)
i=Pre(k-1)+1;
j=Pre(k)+1;
c(i,j)=c(i,j)+1;

end

p10=c(1,2)/(c(1,1)+c(1,2)); %P(110)=P(1,0)/P(0);
pl1=c(2,2)/(c(2,1)+c(2,2)); %P(111)=P(1,1)/P(1);
pO=sum(Pre(:,1)==0)/size(Pre,1);

N=size(Pre,1); %Length of the simulated series
x=zeros(N,1); u=rand;

%Simulating the first day

if u<=p0, x(1,1)=1;

else x(1,1)=0;

end

%Simulating the rest of the serie
for i=2:N,
u=rand;
if (x(i-1)==0) & (u<=p10)
x(i,1)=1;
end
if (x(i-1)==1) & (u<=p11)
x(i,1)=1;
end
end

Algunos autores observaron que los modelos de Markov de primer orden
no eran apropiados para ciertos climas (por ejemplo, pueden generar series
con muy pocas rachas secas). Por ello, se introdujeron modelos de Markov de
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mayor orden, condicionando la ocurrencia del evento a los k dias previos. El
problema de estos modelos es que el niimero de pardmetros necesarios crece
exponencialmente con el orden. Por tanto, a la hora de decidir entre modelos
de distintos 6rdenes habrd que tener en cuenta la compejidad de cada uno de
ellos (para ello se han utilizado criterios como el informacién de Akaike o el
criterio de informacién Bayesiana).

Los modelos anteriores generan series binarias de precipitacién en una tinica
estacién; sin embargo, cuando se esta interesado en simular series espaciales
(para un conjunto de estaciones), son necesarios modelos més generales (ver,
por ejemplo 'Wilks,|1999b). La simulacién de series con dependencia espacial a
partir de los datos de varias estaciones es todavia un reto.

2.3.2. Modelos de Intensidad del Evento

Una vez que se ha simulado una serie binaria de ocurrencia/ausencia de
la precipitacién, interesa simular la cantidad de precipitacién para los dias
lluviosos. En el Ejemplo 2.2 se describié la modelizacién de esta variable en
base a una distribucién exponencial o gamma; sin embargo, ninguno de los
casos es satisfactorio del todo para representar tanto los valores cercanos a
cero, como los valores extremos. Recientemente también se ha planteado el uso
de una distribucién exponencial mixta, que es una mezcla de dos distribuciones
exponenciales de medias p1 y p2, con funciéon de densidad:

Y exp {ﬂ (2.13)

H2

ﬂ@“ew[1}+

H1 H1 K2

media = oy + (1 —a)ug y varianza 02 = apd + (1 —a)pu3 +a(l—a)(p1 — p2).
Este distribucién proporciona mejores ajustes globales a los datos de precipi-
tacién diaria pues una de las exponenciales se centra en el cero y la otra en los
valores extremos (ver Wilks, 1999a, para mas detalles).

Una vez elegida la distribucién més conveniente, es necesario simular un
valor para cada uno de los dias donde el modelo de Markov ha generado una
ocurrencia de precipitacion. Este problema se reduce a obtener una muestra
aleatoria a partir de una distribuciéon de probabilidad concreta.

Simulacién de Variables Aleatorias

Los ordenadores proporcionan ntmeros pseudo-aleatorios distribuidos de
forma uniforme. Sin embargo, en la préctica interesa obtener una muestra de
nimeros aleatorios distribuidos segin una cierta funcién de densidad f(x) (por
ejemplo, exponencial, Gamma, doble exponencial, etc.). Para ello se utiliza la
funcién de distribucién correspondiente

F()=p(X <2) = [ f@)do.
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Seguidamente, a partir de una sucesién de nimeros aleatorios {uq,...,unx} que
forman una muestra aleatoria de una distribucién uniforme U(0, 1), se puede
obtener una muestra aleatoria {z1,...,zy} distribuida segin f(z) resolviendo

la ecuaciéon F(x;) =u;, i =1...,N, que da z; = F~!(u;), donde F~!(u;) es la
inversa de la funcién de distribucién evaluada en el punto u;. Por ejemplo, la
Figura[2.6 muestra una funcién de distribucién F(x) y los dos valores 1 y 2
correspondientes a los nuimeros u; y us procedentes de la poblacién uniforme
U(0,1). Los fundamentos tedricos de la simulacién de variables aleatorias se
describen en detalle en Rubinstein (1981); Devroye (1986).

1 F(x)

1
1
1
1
1
1
i |
! 1
|
Y Y
0 0.5 Xq 1 Xo 1.5 2

Figura 2.6: Generando muestras de una poblacién con funcién de densidad h(z)
utilizando la funcién de distribucién H(z).

Ejemplo 2.6 (Weather Generators. Cantidad de Precipitacion).
Supdngase que en el Ejemplo [2.5] se obtuvo la siguiente serie simulada de
ocurrencia/ausencia de precipitacion:

0,0,1,1,0,0,0,0,0, 1,1, 1, 1, 1,0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0,
1,1,00,1,0,0,1, 1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1,
17 17 1) 17 17 17 17 1) 17 17 17 17 17 17 1) 17 17 07 17 1) 07 17 07 07 17 17 17 17 17
1,0,1,1,0,0, 1, 1,1, 1, 1, 1, 1

’ 7 ) ) 2 ’

en la que se tienen 71 dias lluviosos y 29 secos.
Para simular un valor de precipitacion para los 71 dias lluviosos se considera
una funcion de densidad exponencial, con funcion de distribucion:

F(z) = —ea:p{_?m] 41 (2.14)

Se estima el pardmetro de esta distribucion (la media 1) a partir de las canti-
dades de precipitacion de los dias en que ha llovido en la serie mostrada en el
Ejemplo[2.5 (1 = 61.98). Dado que

z=F"'(y) = —pLn(l-y) (2.15)

un muestra de 71 nimeros aleatorios uniformes (y) determinard la muestra
de cantidades de precipitacion (x) requerida. Combinando este resultado con la
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serie binaria se tiene la siguiente serie de precipitacion resultante del proceso
de simulacion:

0, 0, 38.03, 126.3, 0, 0, 0, 0, 0, 168.7, 19.0, 10.8, 127.8, 16.83, 0, 64.3, 0, 0,
0,0, 0,0, 211.2, 67.7, 126.6, 0, 0, 0, 0, 0.6, 9.1, 0, 0, 105.8, 0, 0, 34.8, 136.9,
82.2, 12.0, 26.3, 11.2, 10.4, 13.1, 34.0, 120.1, 1.7, 104.9, 38.2, 37.8, 37.1,
32.9, 1J3.7, 0.3, 21.8, 3.1, 75.2, 65.0, 252.5, 49.8, 31.6, 13.7375, 60.8, 81.9,
29.2, 0.6, 33.7, 86.8, 97.8, 156.5213, 115.4, 28.4, 60.1, 81.4, 13.3, 0, 1/5.7,
52.1, 0, 61.9, 0, 0, 16.5, /9.3, 166.2, 25.3, 66.0, 30.8, 0, 61.1, 7}.4, 0, 0, 51.3,
33.0, 66.0, 112.6, 28.7, 34.3, 55.91

El siguiente cédigo ilustra el uso de la funciéon WeatherGen de la Toolbox
Meteolab para simular series binarias o continuas de precipitacién para una
estacién dada. En el ejemplo se considera una unica estacion de la red de
observaciones GSN descrita en la Sec.[1.9.1l Por una parte, la opcién ’Markov’
permite obtener una serie discreta (no necesariamente binaria), y por otra la
opcién ’wg’ permite obtener una serie continua.

Examplel.Network={’GSN’};

Examplel.Stations={’Spain.stn’};

Examplel.Variable={’Precip’};

date={’1-Jan-1998’,’31-Dec-1998°};
[data,Examplel]=loadStations(Examplel,’dates’,date,’ascfile’,1);
data=data(:,1); % Selecting the first stataion: San Sebastian.

umbral=[0,0.5,10,20,inf];

% Ocurrence of precipitation (discrete variable) Markov process.
sl=weatherGen(data,umbral,2,10*size(data, 1), ’markov’);
plot(s1(1:365,1))

% Precipitation amount (continuous variable)
[s2,r2]=weatherGen(data,umbral,2,10*size(data,1),’wg’);
plot(s2(1:365,1)) % Symbolic (discrete)

subplot(2,1,1);

plot(data(l:end,1)) % Original
subplot(2,1,2)
plot(r2(1:size(data,1),1)) % Simulated

2.4. Dependencia e Independencia de Variables

El concepto de probabilidad condicionada proporciona la forma de definir
la dependencia estadistica de dos conjuntos de variables aleatorias. Si X e
Y son dos subconjuntos disjuntos de variables aleatorias, se dice que X es
independiente de Y (que denotaremos I(X,Y)) si y solamente si

p(zly) = p(z), (2.16)
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Figura 2.7: (arriba) Simulacién de una variable de precipitacién discreta (con cuatro
estados); (debajo) simulacién de la cantidad de precipitacién. Se muestran las series
original y simulada.

para todos los valores posibles x e y de X e Y, respectivamente; en otro caso,
X se dice dependiente de Y (y se denota D(X,Y)).
Si X es independiente de Y, pueden combinarse (2.9) y (2.16) para obtener:

p(z,y) = p(x)p(y)- (2.17)

La ecuacién (2.17) indica que si X es independiente de Y, entonces la funcién
de probabilidad conjunta de X e Y es igual al producto de sus marginales.
Los conceptos de dependencia e independencia se refieren a dos subconjun-
tos de variables, pero se puede generalizar el concepto cuando hay implicados
mas de dos conjuntos. Si X, Y y Z son tres conjuntos disjuntos de variables,
entonces X se dice condicionalmente independiente de Y dado Z, I(X,Y|Z),
siy sélo si
p(z|z,y) = p(z|z), (2.18)

para todos los valores posibles x, y, z. En otro caso X e Y se dicen condicio-
nalmente dependientes dado Z, D(X,Y|Z). Una definicién alternativa, pero
equivalente, de la independencia condicional es

P(z,y|z) = P(z|2)P(y|2). (2.19)
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El concepto de independencia condicional I(X,Y|Z) lleva en si la idea de
que una vez que es conocida Z, el conocimiento de Y no altera la probabilidad
de X. En otras palabras, si Z ya es conocida, el conocimiento de Y no anade
informacién alguna sobre X.

Ejemplo 2.7 (Dependencia e Independencia condicional). En este ejem-
plo se consideran de nuevo los datos de la Tabla[2.1 y también los datos nuevos
de la Tabla[2.2; éstos iltimos corresponden a la precipitacidn, fase lunar y di-
reccion del viento registrados en Santander, en el mismo periodo de tiempo que
los considerados en la primera tabla.

Anual Llena C. Menguante | C. Creciente Nueva
S L1 S L1 S L1 S L1 S Ll
NE | 1014 | 516 | 255 | 137 | 208 106 297 132 254 | 141
SE 64 57 12 12 16 16 22 12 14 17

SW | 225 | 661 | 59 | 165 | 65 166 58 175 43 | 155
NW | 288 | 825 | 51 | 192 | 77 231 82 225 78 | 177

Total | 1591 | 2059 | 377 | 506 | 366 519 459 544 389 | 490

Tabla 2.2: Datos de precipitacién (lluvia (L1) o no lluvia (S)), fase lunar y direccién
del viento registrados en Santander (aeropuerto de Parayas) entre 1979 hasta 1989
(N = 3650).

A partir de la tablal2.2, se puede calcular:

— P(LI) = 2059/3650 = 0.564.

— P(LI|CC) = 490/(490 + 389) = 0.557.

— P(LI|LN) = 544/(544 + 459) = 0.542.

— P(LI|CM) =519/(519 4 366) = 0.586.

— P(LI|LL) =506/(506 + 377) = 0.573.

A partir de estos resultados se puede comprobar que la lluvia en Santander es

independiente de la fase lunar, I(Lluvia, Faselunar), como es de esperar.
Considerando ahora los datos registrados en la Tabla[2.1, se tiene:

— P(Ll|Invierno) = 490/(490 + 361) = 0.576.
— P(Ll|Primavera) = 566/(566 + 406) = 0.582.

la probabilidad de lluvia es independiente de la estacién del ano (invierno, pri-
mavera) dada. Sin embargo, si se consideran también la evidencia Viento =
SW, se tiene:

— P(LL|Invierno, SW) = 223/(223 + 98) = 0.695.
— P(LL|Primavera, SW) = 119/(119 + 18) = 0.869.

la lluvia y la estacion del ano (invierno, primavera) se vuelven dependien-
tes; es decir, la lluvia y la estacion del ario en Santander son independientes
I(Lluvia, Estacion), pero son condicionalmente dependientes dado el viento
D(Llwvia, Estacion|Viento). También se puede dar la situacion contraria. i
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2.4.1. Correlacién e Informacién Mutua

Los conceptos de covarianza y correlacién caracterizan la relacién lineal
existente entre variables continuas de un cierto proceso. La covarianza tiene el
defecto de depender de las escalas de los datos. Sin embargo, el coeficiente de
correlacién es adimensional y caracteriza el grado de la relacién lineal existente;
el coeficiente de correlacién r estd relacionado con la covarianza de las dos
variables de la siguiente forma:

r = 1 Z(mz_f)(yz_g): Ozy

)
n—1 o o 00
i=1 x Yy ¥y

y sus posibles valores estdn acotados en —1 < r < 1. Los valores extremos
corresponden a relaciones lineales perfectas, ya sea en sentido creciente o de-
creciente, mientras que un coeficiente de correlacion cero es indicativo de que no
existe relacién lineal entre ambas variables. Por tanto, el concepto de correla-
cion es de gran importancia tedrica y practica para medir la influencia relativa
de unas variables sobre otras. La forma exacta de esta relacién vendrd dada,
bajo ciertas hipotesis, por la recta de regresion que se describe brevemente en
el siguiente capitulo.

El concepto de correlacién estd fuertemente limitado por su naturaleza li-
neal. Por ello, cuando las variables de un problema dado puedan estar relacio-
nadas de una forma arbitraria, es necesario disponer de técnicas més generales
para analizar su grado de dependencia. La entropia es una medida utilizada
en la Teoria de la Informacién para medir el “desorden” (uniformidad o nor-
malidad) de una variable. Dada una variable aleatoria X se define la entropia
como:

H(X) = - Y pla)logip(a) = 3 p(x)wgb% _E [zogbi] (2.20)

e sex p() p()

donde la base del logaritmo determina la unidad en la que se mide la infor-
macién de los datos. Si dicha base es 10 se mide en Dits, si es 2 en Bits, etc.
A partir de la definicién, considerando las propiedades de la probabilidad, se
puede deducir que H(z) > 0, y serd nula sélo cuando toda la probabilidad de
la variable se concentre en un tinico valor. Otra medida muy importante es la
entropia relativa o entropia diferencial, también llamada distancia de Kullback-
Leibler, que mide la distancia entre dos posibles distribuciones de probabilidad,
Py 4, de una misma variable aleatoria X, y se define como:

DHp.) = 3 pla)log 22 (2.21)

= q(x)

como en el caso anterior se tiene que DEl(p,q) > 0y en este caso, Dkl(p,q) =0
< p(x) = q(z). Obsérvese que D no es un distancia métrica, pues se da el caso
que Dkl(p,q) # Dkl(q,p).

El concepto de informacion mutua deriva del concepto de entropia y propor-
ciona un criterio de medida de dependencia. Mide la cantidad de informacién
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que una variable contiene sobre otra, es decir, I(X;Y) es la informacién que X
contiene sobre Y. Se define la informacién mutua como:

IMXY) =3 Zp(:ay)wgbm (2.22)
zeX yeyY

es decir, se tiene que IM(X,Y) = Dkl(p(x,y), p(x)p(y)), que serd nula cuando
p(z,y) = p(x)p(y), es decir, cuando X e Y sean variables aleatorias independien-
tes. También, a partir de las propiedades de la probabilidad se puede deducir
que, IM(X,)Y)=H(X)-H(X|Y)=H(X)+ H(Y)—- H(X,Y).

Ejemplo 2.8 (El Fenémeno de El Nino). En este ejemplo se relacionan
distintas variables meteoroldgicas medidas en diferentes puntos del Peru me-
diante las técnicas antes descritas. Las variables a considerar son la temperatu-
ra media mensual del agua del mar (SST), la media mensual de precipitacion y
el caudal mensual de un rio. La SST esta medida en dos puntos situados frente
a la costa peruana, mds concretamente en Paita y Chicama; la precipitacion
corresponde a la de la ciudad de Piura, y el caudal del rio es la del rio Piura,
que desemboca en esta misma ciudad. FEstas localidades se encuentran en la
zona Norte de Peri y estdan fuertemente afectadas por el fendmeno de El Nino.
La Fig. muestra visualmente las relaciones entre estas variables.
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Figura 2.8: Precipitacién en la ciudad de Piura frente a las SST en Chicama y Paita
y el caudal del rio Piura.

A continuacion se procede a calcular cuantitativamente estas relaciones de
dependencia. En primer lugar, se calcula la correlacion dos a dos de todas las
variables, obteniéndose una medida de la relacion lineal existente entre ellas:
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| Precip. Piura | SST Paita | SST Chicama | Desc. Piura

Precip. Piura 1 0.519 0.586 0.884
SST Paita - 1 0.806 0.584

SST Chicama - - 1 0.636
Desc. Piura - - - 1

Los resultados que se muestran en la tabla indican que la precipitacion en
Piura estda muy correlacionada con el caudal del rio Piura y las SST en Chica-
ma y Paita también presentan una relacion lineal bastante fuerte. Sin embargo,
se observa que la precipitacion en Piura mo tiene una relacion lineal impor-
tante con las SST. Para analizar la posibilidad de que exista alguna relacion
no lineal entre estas variables, se ha calculado la informacion mutua entre la
precipitacion en Piura y el resto de variables, para poder comparar con los re-
sultados anteriores. Para ello, lo primero que se hace es discretizar los datos;
tanto la SST de Paita, como la de Chicama y el caudal del rio Piura se dis-
cretizan utilizando sus quintiles, mientras que para la precipitacion se utilizan
unos umbrales apropiados para esta variable, de modo que en el primer inter-
valo aparecen todos los eventos de no precipitacion (datos iguales a 0), y en el
dltimo estardn los datos de precipitacion correspondientes a eventos fuertes de
El Nino. Se obtienen los siguientes valores:

| SST Paita ‘ SST Chicama | Caudal Piura
Precip.Piura | 2.054 | 1.868 | 2.059

Asi, se puede concluir que la precipitacion en Piura estda muy relacionada
con las otras tres varibles, aunque un poco menos con la SST de Chicama.
Teniendo en cuenta estos resultados, la relacion existente con el caudal en
Piura es lineal mientras que con las SST es no lineal.

En el siguiente ejemplo se muestra que las medidas anteriores muestran
una visién estatica “a priori” de las dependencias entre las variables, y que
estas relaciones se pueden modificar al conocer informacién adicional sobre las
variables involucradas. Este hecho hard necesario considerar modelos proba-
bilisticos conjuntos para modelizar toda la complejidad de las relaciones entre
un conjunto de variables (Cap. [4).

Ejemplo 2.9 (Precipitacién en las Cuencas Espanolas). En este ejem-
plo se han considerado los datos de precipitacion en 105 estaciones de la red
completa del INM sobre distintas cuencas hidrogrdficas. En la Fig.12.9(a) se
muestra la correlacion entre la series de precipitacion de cada par de estacio-
nes. Se observa claramente, que las estaciones que corresponden a una misma
cuenca hidrogrdfica presentan una correlacion mds fuerte (las correlaciones mds
fuertes se agrupan en torno a la diagonal), aunque algunas cuencas se entre-
mezclan (por ejemplo las cuencas del Tajo, Guadiana, Guadalquivir y Sur).
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Figura 2.9: (a) Correlacién y (b) informacién mutua entre los registros de precipita-
cién de cada par de ciudades en una red de 105 estaciones en Espana.

En la Fig.[2.9(b) se presenta la informacion mutua entre cada par de esta-
ciones; en este caso las relaciones son mds precisas, pues existen menos esta-
ciones que den una informacion clara sobre otras. Sin embargo, también se ve
claramente la separacion entre cuencas.

En la Fig.[2.10 se analiza en mds detalle la correlacidn que presentan las
series de datos de las estaciones correspondientes a la cuenca Norte y a la
Duero. La Figl2.10(a) es una ampliacion de la Fig.12.9(a) correspondiente a
la zona estudiada. Por otra parte, en la Fig.[2.10(b) se muestra la correlacion
para las series condicionadas a la no precipitacion en la estacion de Palencia;
es decir, la correlacion condicionada al evento “Precipitaciéon en Palencia =
0mm?”. En este caso se observa que, el hecho de que no llueva en Palencia,
prdcticamente no altera la correlacion entre las estaciones de la cuenca Norte,
pero si que altera la correspondiente a la cuenca Duero, como era de esperar,
haciendo a las estaciones mds independientes, unas de otras (presentan menor
correlacion entre ellas).

En la Fig.12.10(c) se presentan las correlaciones condicionadas al evento
“Precipitacién en Palencia > 10 mm?”. En este caso, el mayor cambio se produce
con la aparicion de correlaciones entre la cuenca Norte y Duero, principalmen-
te con las tres primeras consideradas (estaciones de Cantabria y Vizcaya); por
tanto, el hecho de que llueva en Palencia influye en el comportamiento de al-
gunas estaciones de la cuenca Norte. También, es de destacar la desaparicion
de una fuerte correlacion que aparecia en la Fig.[2.10(a) entre las estaciones
16 y 17 (Palencia y Valladolid).
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Figura 2.10: (a) Correlacién entre estaciones en las cuencas Norte y Duero. (b)
Correlacién condicionada al caso Precipitacion en Palencia = 0mm. (c) Correlacién
condicionada a Precipitacion en Palencia > 10 mm

2.5. Componentes Principales y EOF

En la secciéon anterior se ha analizado el problema de la dependencia y
correlacion entre las variables de diversos problemas préacticos. En algunas oca-
siones interesa utilizar esta dependencia para poder representar los datos con
un numero menor de variables, independientes unas de otras. El andlisis de
Componentes Principales (CPs), también conocido en las ciencias atmosféri-
cas como andlisis de Funciones Ortogonales Empiricas (EOF), es una técnica
estandar para eliminar la informacién redundante con la minima pérdida de va-
riabilidad. Esto se logra proyectando el conjunto de datos en un nuevo espacio
de menor dimensién que el original, donde las nuevas variables (dimensiones)
representen aquellas direcciones del espacio donde los datos tienen mayor va-
rianza; en otras palabras, el andlisis de CPs es una técnica eficiente para com-
primir datos (Preisendorfer and Moblev{, ‘1988‘). Este método es especialmente
1til en espacios de alta dimensionalidad, donde los datos pueden estar corre-
lacionados en sus distintas componentes y, por tanto, pueden contener mucha
informacién redundante en su descripcién. Un ejemplo tipico en meteorologia
lo constituyen los campos de circulacién atmosférica, dados por los valores de
una o varias magnitudes (la presién a nivel del mar, etc.) en una rejilla sobre
una cierta zona de interés. Dado que estas magnitudes estdn correlacionadas
espacialmente, existira una gran redundancia en esta forma de expresar los
datos. La técnica de componentes principales reduce la dimensién del espacio
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preservando el maximo de varianza de la muestra. Para ello, la base del nuevo

espacio se forma con aquellos vectores donde la muestra proyectada presenta

mayor varianza. Los vectores de esta base son de enorme utilidad en meteoro-

logia, pues los primeros de ellos pueden corresponder a patrones dominantes

como la NAO (en el sentido de la variabilidad de la muestra que representan).
Se parte de una muestra de m datos

T

Xk = (ackh...,x;m) 5 k:].,.../I’YL, (223)
en un espacio n dimensional con base candnica {eq,...,e,}. Se desea obtener
un subespacio de dimensién d < n dado por una nueva base {fy,...,f;} (siendo

cada f; una combinacién lineal de los vectores e; de la base canénica). Para un
vector x se tendra:

X = €,r; 8X = Z fz.fl (224)

El criterio para obtener este subespacio es que la muestra proyectada en el
nuevo espacio {Xx, k =1,...,m} tenga la maxima varianza posible. Es decir,
fijada una dimensién d, el problema consiste en encontrar los vectores f; que
proyectan la muestra con varianza méaxima. El cdlculo matematico para obtener
los vectores 6ptimos es sencillo y consiste en estimar la matriz de varianzas y
covarianzas a partir de la muestra de datos. Los autovectores (o Funciones
Ortogonales Empiricas , EOFs) de esta matriz son los nuevos vectores f; y los
correspondientes autovalores indican la varianza explicada (la varianza de la
muestra proyectada sobre el vector). Los coeficientes de un punto (dato) en la
nueva base se denominan Componentes Principales (CPs).

Dada la muestra (2.23), se puede estimar la matriz de varianzas y covarian-
zas Cx, donde cada elemento o;; representa la covarianza de los datos entre la
variable ¢ y la j del espacio original:

Oij =< (pi — pi)(@Trj — f5) >k; i =< Ty >y fhf =< Thj >k, (2.25)

donde <> denota el promedio aritmético. Esta matriz de varianzas y cova-
rianzas es cuadrada y simétrica por lo que se puede calcular una nueva base
ortogonal encontrando sus autovalores \; (que serdn reales) y los correspon-
dientes autovectores f;:

Es facil resolver este problema cuando n es pequeno pero, a medida que aumen-
ta la dimensién, el problema se complica debido al posible mal condicionamiento
de la matriz. En estos casos es necesario aplicar métodos numeéricos eficien-
tes como la Descomposicién en Valores Sigulares (SVD), que proporciona una
factorizacién de la matriz Cx de la forma (ver Press et al. (1992) para més
detalles):

Cy=FAFT, (2.27)

donde A es una matriz diagonal que contiene los autovalores \; (ordenados
de forma decreciente) de Cx, y las columnas de F son los correspondientes
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autovectores f;. Ademds F' es una matriz ortogonal vy FT es su inversa. De esta
manera, si hacemos la proyeccién:

f11 fln L1k

Ry = Flxy, = (2.28)

fnl e fnn Tnk

se tendra el elemento de la muestra proyectado sobre la base de autovectores de
Cx, mientras que la proyeccion inversa se obtendrd mediante x; = FXj. Esta
proyeccion tiene las siguientes propiedades:

= Componentes incorrelacionadas: < Zy; Tr; >1=0, 7 # j.
w Var(Zg) =X, i =1,...,n.

- Z?:l Var(wy) = Z?:l Var(Zyi) = Z?:l Ai-

Dado que los vectores se eligen en orden decreciente de varianza, es posible
hacer un recorte de dimensién reteniendo la méxima varianza posible (obvia-
mente, si se quiere conservar toda la varianza habra que tomar d = n). Si se
toman solo las d primeras EOFs, cada elemento de la muestra se podra expresar
aproximadamente como:

fll v fdl
xp~ FFTxp = | : C | xk (229)
fln fdn

donde F representa a la matriz F' truncada a los d primeros autovectores. El
vector X, = FTxk de dimension d x 1 contendra las CPs del patron xg, es decir,
las componentes del vector en el nuevo espacio de dimensién d. Para recuperar
la dimensién original, el vector de CPs se proyectard mediante F'Xj,, obteniendo
una aproximacién del vector original (mejor cuanto mayor sea la dimensién d
del espacio proyector).

Maximizar la varianza es equivalente a minimizar la norma cuadratica de
los residuos Xj — xy.

Var(xg) = Var(xy + FXp — FXy) = Var(xy — FX) + Var(FZ)  (2.30)

Por tanto, la técnica de componentes principales obtiene la proyeccién lineal
optima en sentido de maxima varianza explicada y de minimo error cuadratico
de reconstruccion.

Para eliminar el efecto de las distintas escalas de cada una de las compo-
nentes del vector, es conveniente estandarizar los datos (componente a compo-
nente) como paso previo a realizar el andlisis. De esta forma se evita que las
variables de mayor varianza se hagan dominantes en el andlisis. En el caso de
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datos atmosféricos se han de estandarizar por separado los valores correspon-
dientes a cada punto de rejilla, de forma que la variabilidad del patrén en toda
la extensiéon espacial sea homogénea. Otro procedimiento para tener en cuenta
este problema consiste en utilizar la matriz de correlaciones en lugar de la de
varianza-covarianza para realizar el andlisis (Noguer, 1994).

Recientemente se han descrito en la literatura extensiones no lineales de
esta técnica que proyectan los datos mediante combinaciones no lineales de
las variables originales maximizando la varianza explicada o minimizando el
error cuadratico. Uno de los métodos no lineales més populares son las redes
neuronales de cuello de botella (Kramer, 1991). Estos modelos tienen mayor
flexibilidad que las técnicas lineales, pero en contraprestacién tienen algunas
deficiencias, como la pérdida de ortogonalidad en los vectores de la base y el
coste computacional necesario para entrenar los modelos resultantes (en el Cap.
[5/se analizan en mds detalle estos modelos). Otra técnica reciente aplicada a este
problema son los métodos basados en nicleos (kernel methods), que también
dan lugar a modelos no lineales pero con un menor coste computacional en su
entrenamiento (ver Scholkopf et al., 1998, para mas detalles)

Ejemplo 2.10 (EOF's). En este ejemplo se realiza un andlisis de componentes
principales de dos muestras de datos x = (z,y,2) y u = (u,v), donde z, y y
u son variables aleatorias uniformes, z =y + x/2 + €1 y v = u + €3 donde €
y €2 son variables aleatorias gausianas. En los ejemplos anteriores, una de las
variables es dependiente de las restantes. En Matlab, se genera facilmente una
muestra de tamano N = 100 para este problema

>> N=100; x=rand(N,1); y=rand(N,1).%*2;
>> z=y+x./2+randn(N,1) .*x(1/8);
>> datosl=[x y z];

>> u=rand(N,1);
>> y=2%u+randn(N,1) .*(1/4);
>> datos2=[u v];

Una vez generados los datos, se procede a calcular los valores singulares de
su matriz de covarianzas. La funcion svd de Matlab realiza la descomposicion
en valores singulares de una matriz X, dando como salida tres matrices, U, S
y V de modo que: X = U SVT, donde S es una matriz diagonal que contiene
los autovalores y cada columna de V es el autovector correspondiente (U =V
para matrices simétricas):

>> [resi,valsingl,eofl]=svd(cov(datosl));
>> [res2,valsing2,eof2]=svd(cov(datos2));

Para la primera muestra se obtienen los autovectores (o EOFs), eof; =
(0.04,0.68,0.73), eofs = (—0.93,0.29, —0.21) y eofs = (0.35,0.67,—0.64) (or-
denados de mayor a menor contribucion de la explicacion de la varianza).
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Figura 2.11: Muestras de datos (a) tridimensionales y (b) bidimensionales generados
a partir de nimeros aleatorios, con sus correspondientes EOFs.

EOF | % varianza explicada

1 88.93
2 10.05
3 1.01

En este caso, las primeras dos EOFs explican prdcticamente toda la varianza
de los datos. Para la sequnda muestra se tienen los vectores eof; = (0.39,0.92)
y eofs = (—0.92,0.39) con la contribucion:

EOF ‘ % varianza explicada
1 97.30
2 2.69

Enlas Figs.[2.11(a) y (b) estdn representadas las EOF para las dos muestras
de datos. En la Fig.[2.11(a) se ve que las dos primeras EOF representan las
dos direcciones principales que siguen los datos mientras que la tercera direccion
seria perpendicular a ellas, y viene dada por el ruido que se ha introducido en la
tercera variable. De la misma forma, en la Fig.[2.11(b) se aprecia que la primera
EOF representa la direccion principal, mientras que la sequnda representaria
el ruido de la sequnda variable de la muestra. il

Ejemplo 2.11 (EOFs y CPs de Patrones Atmosféricos). En este ejem-
plo se aplica la técnica de componentes principales para hallar los patrones de
presion a niwvel del mar (Sea Level Pressure, SLP) dominantes en tres zonas del
globo (ver Fig.12.12), con caracteristicas diferentes de circulacién atmosférica
y ocednica. Para ello, se han considerado medias decenales de patrones diarios
de SLP en tres rejillas distintas que definen la region del Atlantico Norte (AN),
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la region de El Nino (EN), y la zona de América Austral (Austral), respecti-
vamente. Los datos disponibles cubren el periodo 1959-1999 correspondiente al
reandlisis ERA40. La siguiente tabla muestra la varianza explicada por las cua-

tro primeras EOF en cada caso, ilustrando las diferencias entre las distintas
20nas:

AN EN Austral
EOF; 32.91 | 59.90 | 25.90
EOF; 19.14 | 12.71 22.62
EOF; 14.40 | 17.69 20.52
EOF, 8.86 5.26 9.86

Acumulado | 75.81 | 85.66 78.90
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Figura 2.12: Zonas geograficas correspondientes al Atldntico Norte, El Nifio, y Améri-
ca Austral. Las rejillas (2.5° x 2.5%) muestran los puntos de grid utilizados para ca-
racterizar los patrones de presién a nivel del mar.

En los tres casos existe una enorme redundancia en los datos, y una pro-
porcion muy pequena de las variables permite explicar una alto porcentaje de la
varianza. La zona EN es la que mayor redundancia muestra (la primera EOF
explica cerca del 60 % de la varianza), mientras que las zonas AN y Austral pre-
sentan una varianza acumulada similar; sin embargo, esta varianza estd igual-
mente distribuida entre las tres primeras EOFs en el caso Austral, mientras
que decae uniformemente en el AN. Esto nos muestra que la presion en los
tropicos tiene mucha mds correlacion espacial que en latitudes medias y, a su
vez, la correlacion en latitudes medias se expresa de forma distinta en distintas
regiones del globo.

La evolucion temporal de las CPs nos da un idea de la frecuencia de va-
riacion temporal de los fendmenos caracterizados por la correspondiente EOF.
Por ejemplo la Figura[2.13 muestra la evolucién de la CPs para la region del
AN. Puede observarse la frecuencia anual de la primera EOF, mientras que las



74 2. TECNICAS ESTADISTICAS. ANALISIS Y EXPLORACI ON DE DATOS

restantes presentan variabilidades temporales mds complejas, relacionadas con
las oscilaciones de los correspondientes patrones.

La Fig. 2.1} muestra las cuatro primeras EOF's para la zona NAO (North
Atlantic Oscillation) y la zona Austral. Estos patrones mazimizan la varian-
za proyectada de la muestra y, por tanto, definen los fendmenos sindpticos
mds relevantes que explican la variabilidad climdtica. Por ejemplo, la prime-
ra EOF de la zona AN corresponde al patrén de wvariabilidad anual de la
presion, mientras que la seqgunda EOF corresponde al patrén de la NAO, y
las siguientes estdn relacionadas con patrones como la EA (East Atlantic In-
dex), AO (Artic Oscillation), etc. (ver, por ejemplo, Corte-Real et al., 1999;
Rodriguez-Fonseca and Serrano, 2002, para una detallada descripcion de estos
patrones de teleconexion). il

0 75 150 225 300 375 450 525
day number

Figura 2.13: Evolucién temporal de las cuatro primeras CPs en la zona del AN.

2.5.1. MeteolLab: Componentes Principales y EOF

La forma de trabajar con patrones atmosféricos en MeteoLab es mediante sus
componentes principales. De esta forma, los datos son manejables y se mejora
notablemente la eficiencia de los algoritmos. Para ello, se han implementado
distintas funciones para obtener las componentes principales a partir de una
serie de patrones dados, y también para reconstruir los campos originales a
partir de las CPs almacenadas (ver Sec.[1.9.5). En este ejemplo, se considera la
presién a nivel del mar (SLP) en la zona NAO. Cada dato es un patrén diario
de presién a nivel del mar en el perfodo 1958-2001 (periodo ERA40).

La funcién computeEOF permite generar el nimero de EOFs deseadas (por
defecto genera todas las posibles) y las correspondientes CPs para el conjunto
de datos; también se obtienen la media y la desviacién tipica de cada dimensién
del campo (utilizadas para estandarizar los datos, punto a punto del grid) y los
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Figura 2.14: Cuatro primeras EOF correspondientes al drea geografica del Atldntico
Norte (AN) y de América Austral (Austral).
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valores propios asociados a las EOF. Toda esta informacién puede ser almace-
nada para utilizarse posteriormente segin se ha descrito en la Sec[1.9.5; para
ello, basta con tener cargados los campos (matriz fields en el ejemplo siguien-
te), e indicar el camino en el que se desea que se desea guardar la informacién
en la opcién path.

>> dmn=readDomain(’Nao’);
>> [EOF,CP,MN,DV,0P]=computeEQF (X, ’ncp’,50, ’path’ ,dmn.path) ;

Si las EOF's ya hubiesen sido generadas con anterioridad, entonces se puede
proceder como se indicé en la Sec.[1.9.5/para cargar un campo meteorolégico da-
do a partir de las CPs almacenadas por medio de la funcién getFieldfromEQF.
Sin embargo, en este caso, las CPs sélo se utilizan para reconstruir el campo sin
cargarse en Matlab para poder explorarlas y manipularlas. La funcién getEQOF
cumple este cometido, cargando en memoria tanto las EOF, como las CPs y
las medias y varianzas utilizadas en el proceso de standarizacién:

>> [EQOF,CP,MN,DV]=getEOF (dmn, *ncp’,50) ;

Con los datos cargados se pueden dibujar las primeras EOF (y las tltimas)
y las CPs de cada uno de los dfas disponibles (1958-2001 en este caso):

>> drawGrid(EOF(:,1:4)’ ,dmn,’iscontourf’,1);

>> drawGrid (EOF(:,[25 50])’,dmn,’iscontourf’,1);
>> figure

>> subplot(2,1,1); plot(CP(:,1));

>> subplot(2,1,2); plot(CP(:,50));
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Figura 2.15: Patrones de las cuatro primeras EOF. La primera EOF representa el
patrén bimodal de la NAO.
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K2 Figure No. 7 ‘ﬂ

Figura 2.16: Patrones de las EOF ntmero 25 y 50. Los patrones se van volviendo
mas ruidosos a medida que aumenta la posicién de la EOF.
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Figura 2.17: Coeficiente de la EOF (o CPs) ntimeros 1 y 50 para la serie de patro-
nes diarios correspondientes al periodo 1958-2001. La primera CP ocupa la posicién
superior y se ve que posee mas estructura que la otra.

En las figuras anteriores puede observarse que la primera EOF corresponde
al patrén de oscilacién del Atlantico Norte (NAQO) descrito en la Sec. 1.4. Para
analizar en mayor detalle la estructura periddica de las CPs se puede considerar
el espectro de potencias (transformada de Fourier); por otra parte para estudiar
variaciones interanuales de este patrén se puede considerar la media anual de
estos valores:

>> figure

>> subplot(2,1,1)

>> f=fft(CP(:,1)); loglog(abs(f(2:end/2,:)))
>> subplot(2,1,2)

>> f=fft(CP(:,50)); loglog(abs(f(2:end/2,:)))
>> figure

>> period=365;

>> a=aveknt (CP(:,1),period);

>> plot(a(l,1:period:end))
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Figura 2.18: (arriba) Espectro de potencias en coordenadas logaritmicas para las CPs
1 y 50; en el primer caso se observa un regimen de crecimiento potencial, mientras que
la serie de coeficientes de la tiltima CP es similar a un ruido blanco. (abajo) Promedio
anual del coeficiente de la primera EOF entre los anos 1958 y 2001.

Por dltimo, se pueden comparar los campos originales reconstruidos con
distintos nimero de CPs. En el siguiente ejemplo, se consideran 50 y 4 CPs,
respectivamente, para reconstruir los campos originales de presion a nivel del

mar.

>>
>>
>>
>>
>>

days=[size(CP,1), 1];
pat=((CP*EQF’) .*repmat (DV, [days 1]))+repmat (MN,days) ;
patAprox=((CP(:,1:4)*EQF(:,1:4)’) .*repmat(DV,days) )+repmat (MN,days) ;
drawGrid(pat(1:9,:),dmn);
drawGrid(patAprox(1:9,:),dmn);

Se puede ver que los campos reconstruidos a partir de sélo cuatro CPs estan

muy suavizados.
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Figura 2.19: Reconstruccién de los nueve primeros dias del afio 1958 utilizando 50
(arriba) y 4 (abajo) componentes principales.

2.5.2.  Eleccion del Nimero de Componentes

Una cuestién importante en la préctica es determinar el nimero de CPs que
deben tomarse para un determinado problema, de forma que haya un equilibrio
entre la reduccién de informacién deseada y la calidad de la aproximacién
resultante. Una forma objetiva de seleccionar el niimero necesario de CPs es
imponer un umbral para el error de reconstruccién obtenido (el error residual).
Por ejemplo, la Figura [2.20 muestra el error de reconstruccién (Root Mean
Square Error, RMSE) frente al porcentaje de CPs utilizadas para el patrén
atmosférico Modelo 2 de la Seccién [1.9.4] (estandarizando las variables antes de
aplicar el algoritmo). En la figura se muestran los errores separadamente para
cada variable. A pesar de que las CPs se han obtenido globalmente combinando
todas las variables, los errores de reconstruccién son similares para todas ellas.
Sélo en el caso de considerar un nimero pequenio de CPs se pueden apreciar
diferencias en los errores de reconstruccién, siendo éstos inferiores en patrones
més suaves (por ejemplo Z o T).
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Figura 2.20: Error RMSE de reconstruccién para cada una de las cinco variables en
el Modelo 1 (el error es calculado para los campos 3D normalizados) frente al nimero
de CPs (variando desde 1% de la dimensién del vector original, al 25 %).

Por ejemplo, se puede adoptar como criterio que los errores de recons-
truccién sean inferiores a los errores de asimilacién habituales en los modelos
numéricos. En la Fig. [2.20 se observa que utilizando tan sélo un 10% de las
variables originales se tiene un error de reconstruccién menor del 2% de la
desviacion estandar de los campos 3D, cifra inferior a los errores promedio de
asimilacién. Un criterio alternativo para seleccionar el nimero apropiado de
componentes principales seria utilizar la distancia promedio entre los patrones
vecinos en una base de datos de re-analisis.

Otro criterio més practico para seleccionar el niimero 6ptimo de CPs seria
elegir el que proporcione mejores resultados de validacién cuando se aplique
un método concreto. Por ejemplo, en algunos ejemplos de este libro, se aborda
el problema de la prediccién meteoroldgica probabilistica local. Por tanto, un
criterio a seguir para elegir el nimero 6ptimo de CPs seria en base al menor
error de validacién. Por ejemplo, la Fig. 2.21 muestra la evolucién del indice
de pericia de Brier (Brier Skill Score, BSS; ver Cap.[7) en funcién del nimero
de CPs consideradas al aplicar un método estandar de prediccién local deno-
minado k-NN (ver Cap.[3.2). Esta figura indica que el nimero de componentes
relevantes para el método es sustancialmente bajo (menor de 25 para umbrales
bajos de precipitacién). As{ mismo, se observa que a medida que el evento es
mas raro (por ejemplo Precip > 20mm), el niimero de componentes 6ptimo se
incrementa sustancialmente. Este ejemplo ilustra que el nimero de componen-
tes principales relevantes depende sustancialmente del problema que se desea
resolver y del método utilizado para su resolucion.
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Figura 2.21: Evolucién del Brier Skill Score (BSS) para la prediccién de los eventos
Precip > 0.1mm, 2, 10, y 20mm.

2.5.3.  Efectos de la Escala Temporal

La escala temporal de los datos viene dada por el tipo de estudio que se desee
realizar. En estudios de tipo climatico, que sélo analizan patrones sinépticos
promedio semanales o mensuales de gran escala, el nimero de componentes
tomadas suele ser reducido, y cada una de las EOFs resultantes se analiza en el
contexto de los distintos patrones de teleconexion, buscando una interpretacién
del patrén resultante, como se mostré en el Ejemplo[2.11. En cambio, cuando
se llevan a cabo estudios sobre regiones més reducidas y con patrones de mayor
variabilidad temporal (diarios, horarios, etc.) el nimero de CPs crece de forma
considerable, ya que la correlacion espacial de los patrones disminuye. En el
siguiente ejemplo, se ilustra este hecho.

Ejemplo 2.12 (Componentes Principales y Escala Temporal). Un ejem-
plo notorio lo constituyen los datos de observaciones en una red de estaciones
sobre una zona de interés. Se consideran las 100 estaciones de la red principal
del INM mostradas en la Fig. [1.17, tomando patrones diarios formados por
los correspondientes 100 valores diarios de temperatura, precipitacion, o de ra-
cha mdzima de viento. En la Figura|2.22) se muestra el porcentaje de varianza
explicada en funcion del numero de CPs tomadas para el patrén atmosférico
de la Sec.[1.9.4] (Modelo 2), y los patrones de observaciones de temperatura,
precipitacion y racha mdzrima.

En esta figura puede verse que el patrén atmosférico estd altamente corre-
lacionado y, por tanto, el porcentaje de varianza ezxplicado con unas pocas CPs
es muy elevado; por el contrario, la precipitacion y la racha mdzrima presentan
una menor correlacion espacial y requieren de un nimero mayor de EOFs para
ser representados adecuadamente. La temperatura muestra un comportamiento
intermedio.
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Figura 2.22: Porcentaje de varianza explicada en funcién del nimero de EOF's con-
sideras para patrones atmosféricos, temperatura, precipitacién y racha méxima.

Por otra parte, las Figuras[2.22(b)-(d) muestran el aumento de la corre-
lacion espacial al considerar promedios temporales (medias diarias, decenal,
mensual y estacional) de esas mismas variables. Por tanto, a medida que crece
la escala temporal donde el patron estd promediado, decrece el nimero de CPs
necesario para alcanzar un umbral requerido. Por tanto, estudios de escala es-
tacional, o de cambio climdtico, que trabajan con promedios mensuales de las
variables requerirdn un niumero menor de CPs que estudios que requieran el
uso de patrones diarios. B

2.6. Técnicas de Agrupamiento

En esta seccion se describen brevemente las técnicas de agrupamiento que
son utilizadas en numerosas disciplinas para dividir o segmentar un conjunto
de datos en subconjuntos homogéneos siguiendo algin criterio de similitud (ver
Anderberg, 1973, para una descripcion detallada de estos métodos). Una prime-
ra divisién de estas técnicas se puede establecer en base a su caracter jerdrquico
o particional, segin las caracteristicas del proceso seguido para construir los
grupos.
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2.6.1. Técnicas Jerarquicas

Las técnicas de agrupamiento jerarquico son iterativas y proceden uniendo
grupos pequenos (técnicas aglomerativas), o dividiendo grupos grandes (técni-
cas divisivas), donde el concepto de tamano viene dado por la medida de si-
militud utilizada (correlacién, distancia, informacién mutua, etc.). Dentro de
estos métodos destacan los llamados SHAN, que comparten las siguientes ca-
racteristicas:

= Secuencial (Sequential): el mismo algoritmo es aplicado iterativamente a
los grupos disponibles.

» Jerdrquico (Hierarchical): la secuencia de uniones de grupos se representa
mediante una estructura de arbol.

» Aglomerativa (Agglomerative): inicialmente cada punto del conjunto de
datos es asignado a un grupo distinto; y el algoritmo procede uniendo los
grupos mas similares hasta que el criterio de parada es alcanzado.

= Sin-solapamiento (Non-overalpping): ningin elemento puede pertenecer
simultaneamente a dos grupos diferentes.

Varias alternativas son posibles, dependiendo de la métrica utilizada para
definir la similitud entre grupos. Por un lado, el método conocido como “enlace
promedio” define una distancia inter-grupo como la distancia promedio entre
todos los posibles pares de elementos en los dos grupos comparados. Este méto-
do tiende a formar grupos con varianzas similares. Por otro lado, el “enlace de
Ward” mezcla aquellos pares de grupos que minimizan la dispersiéon del grupo
resultante. En este caso, el cuadrado de la distancia Euclidea es tomada como
medida de diferencia (para més detalles sobre la aplicacién de estos métodos
en meteorologia, consultar Kalkstein et al. (1987)). A continuacién, se describe
el método de Ward como ejemplo de estas técnicas.

Dado un conjunto de datos {vi,vs,...,v,}, este método descompone la
varianza total V' en varianzas intragrupo, para los grupos actuales C; con cen-
troides ¢; y peso, o masa, m; (en un paso de iteracién dado) y la varianza entre

grupos:
V=Y "mglleg — e+ D> millvi — ¢, (2.31)
q

q ieCy

donde c¢ es el centroide global (media de los datos).

Si dos grupos C; y Cj, con masas m; y m; respectivamente, son unidos en
un solo grupo, D, con masa m; + m; y centroide

m;c; + m;c;
d=——"J77 (2.32)
m; +m;

entonces la varianza V;; de C; y C; respecto a D pueden ser descompuestas
por la ecuacion

Vij = mille; — d|[* + mylle; — d||* + ml|d — c]|*. (2.33)
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El dltimo término es el Ginico que permanece constante si cambiamos C; y C;
por el centro de gravedad D. Entonces, la reduccién de la varianza sera:

AVi; = mille; — d||? +mylle; — d||*. (2.34)
Usando , se tiene:

miCZ‘-ijCsz m;c; +mjcj||2

AV = myllei — mjlle; —
* 1” ! m; +m; + j“ J m; +m;
mimj 9
= ———|lc; —cil|”. 2.35
o lles = (2.35)

Luego la estrategia seguida por este método es la unién, en cada paso, de
grupos C; y C; que minimiza AV;; (inicialmente cada punto es considerado
como un solo grupo). Asi que se puede considerar AV;; como la medida de
disimilitud. Los elementos con menos peso son los primeros en unirse.

El algoritmo de agrupamiento puede ser representado graficamente median-
te un “dendrograma” (un &rbol representando en diferentes niveles la jerarquia
de uniones de los grupos individuales o grupos en diferentes pasos).

Ejemplo 2.13 (Regionalizacién Automatica). Una de las primeras clasi-
ficaciones climatoldgicas basadas en criterios estadisticos es la debida a Koppen
(1918), que definid un conjunto de climas basado en combinaciones de umbra-
les para la precipitacion y temperatura en las distintas estaciones del ario (ver
Oliver, 11991, para una descripcion historica de las técnicas de clasificacion
climdtica). Esta clasificacidn ain continda vigente y es el punto de partida de
estudios mds sistemdticos de regionalizacion. En fechas mds recientes, las técni-
cas basadas en métodos de agrupamiento han mostrado ser simples y eficientes
para este problema (ver Fovell and Fovell, 1995).

A la hora de aplicar técnicas de agrupamiento para el problema de la re-
gionalizacion, primero hay que decidir qué variables van a considerarse para
definir la climatologia local de las distintas estaciones. FExisten numerosas fuen-
tes de informacion que permiten discriminar adecuadamente distintas regiones
con climatologias homogéneas: geogrdficas (como longitud, latitud, elevacidn,
pertenencia a cuencas hidrogrificas), estadisticas (temperaturas extremas, me-
dias mensuales, precipitacion acumulada, humedad relativa, etc.). Las técnicas
de agrupamiento permiten realizar de forma automdtica distintos experimentos
combinando estas variables. En el siguiente ejemplo se muestra una sencilla
aplicacion considerando sélamente informacidn relativa a la precipitacion (ésta
es la variable esencial en problemas hidroldgicos, agricolas y ecoldgicos). Cada
estacion es representada por un vector que caracteriza su climatologia local. En
este ejemplo, cada estacion estd caracterizada por un vector v = (mp,, mp;),
donde mp, y mp; son las medias estacionales de precipitacion para verano e
invierno, respectivamente. Se consideran datos de 30 anos para un conjunto de
54 estaciones de la peninsula Ibérica (ver Fig.[2.23(a)).

En todos los casos, las observaciones de precipitacion diaria estan disponi-
bles de 1970 a 2000, sin falta de datos ni lagunas. La Fig. [2.24] muestra los
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Figura 2.23: (a) Red de 54 estaciones automdticas en Espana; (b) Estaciones corres-
pondientes a cada una de las siete cuencas hidrograficas principales consideradas en
este ejemplo: Norte, Duero, Tajo, Guadiana, Guadalquivir-Sur, Mediterraneo, y Ebro.

grupos obtenidos aplicando el algoritmo de Ward considerando un mdzximo de
7 grupos. La razon para este criterio de parada es la coincidencia con las siete
cuencas hidrogrdficas de la Peninsula consideradas en este ejemplo (ver Fig.
2.23(b)).

La Figura[2.2/ ilustra la capacidad de discriminacidon de la variable de preci-
pitacion promediada. Los simbolos en las figuras corresponden a los diferentes
grupos obtenidos, y el dendrograma muestra el proceso aglomerativo. La lis-
ta de estaciones correspondientes a un grupo es dada bajo el correspondiente
simbolo en el dendrograma; el nimero precedente a los nombres de las estacio-
nes corresponde a la cuenca hidrogrdfica a la que pertenece la estacion (Norte,
Duero, Tajo, Guadiana, Guadalquivir-Sur, Mediterraneo, Ebro). En esta figura
se puede ver como la cuenca Norte es claramente separada del resto de cuen-
cas (esta es la principal separacion climatoldgica en la Peninsula Iberica, que
corresponde con un clima “ocednico-humedo” de acurdo con la clasificacion de
Koppen). La tnica excepcidn corresponde a “Navacerrada” la cual se encuentra
en una zona montanosa que presenta condiciones climatolégicas parecidas a las
estaciones de la cuenca Norte (al menos en promedio).

Por otra parte, el grupo etiquetado con una estrella corresponde a una region
con un clima “semidrido”. Finalmente los dos grupos restantes corresponden a
regiones con clima “verano seco subtropical”. El grupo etiquetado por “+7 se
encuentra bdsicamente en la cuenca del Guadalquivir y el grupo etiquetado con
un cuadrado esta disperso sobre toda la Peninsula.

Este ilustrativo ejemplo del procedimiento de clasificacion por agrupamiento
automdtico no tiene valor climdtico alguno, y soélo sirve como ejemplo de las
posibles aplicaciones de esta técnica. I

2.6.2. Técnicas Particionales

Los métodos de agrupamiento mas convenientes para un gran numero de
patrones en un espacio alto-dimensional son los métodos de ajuste de cen-
troides iterativos. El método mds comun es el algoritmo de las k-medias (ver
Hastie et al., 2001). Dado un grupo de vectores reales d-dimensionales X =
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Figura 2.24: Anélisis de agrupamiento mediante el enlace de Ward de 54 estaciones
en la Peninsula Ibérica caracterizado por el promedio de precipitacién en Invierno
y Verano. El dendrograma representa los diferentes grupos a un cierto nivel de pro-
fundidad, en el eje horizontal, y las distancias donde los elementos son unidos en
diferentes niveles jerarquicos, en el eje vertical.
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{X1,...,Xn}, y un nimero determinado de grupos m, el algoritmo de las k-
medias calcula un conjunto de prototipos d-dimensionales, {v1,..., v}, 0 cen-
troides, cada uno de ellos caracterizando a un grupo de datos C; C X formado
por los vectores para los cuales v; es el prototipo méas cercano. Esta tarea es
realizada siguiendo un procedimiento iterativo, el cual comienza con un con-
junto inicial de centroides v¥,...,v2  elegidos aleatoriamente (ver Pefia et al.,
1999, para una descripcién y comparacién de diferentes procedimientos de ini-
cializacién). El objetivo del algoritmo es minimizar globalmente la distancia
intra-grupos:

Yo kvl (2.36)

i=1,....mx;€C;

Ya que una biisqueda exhaustiva del minimo es prohibitiva, se calcula un mini-
mo local mediante un ajuste iterativo de los centroides de los grupos, y re-
asignando cada patrén al centroide més cercano. En la iteracién (r + 1)-ésima,
cada uno de los vectores x; es asignado al grupo i-ésimo, donde i = argmin, ||
x; — v{ ||, ¥ los prototipos son actualizados por medio de los correspondientes
patrones:

vith="Y" a;/#C;,

XJECi

donde #C; denota el nimero de elementos en C;. Bajo ciertas condiciones, el
proceso iterativo anterior converge después de R iteraciones, y los centros finales
Vf‘ son los prototipos (centroides). Cada uno de los centroides v; representa
un grupo C; formado por los patrones més cercanos a v que a cualquier otro

centroide. El algoritmo de k-medias consiste en los siguientes pasos:

1. Seleccionar el numero de grupos deseados m.
2. Inicializar los centroides de los grupos (p.e. aleatoriamente).
3. Repetir:

a) Asignar cada vector (patrén atmosférico) al grupo mds cercano.

b) Re-calcular los centroides de cada grupo, para que sean la media de
los patrones asignados a ese grupo.

Ejemplo 2.14 (Clasificacién de Patrones Atmosféricos). Se consideran
los 5500 patrones atmosféricos del re-andlisis ERA-15 definidos en la Sec.[1.9.4
en distintas rejillas (Modelos 1 y 2); para reducir la dimensionalidad del espa-
cio, se toman las primeras 100 componentes principales (ver Ejemplo[2.11) y
se consideran distintos numeros de grupos m = 100, 200, y 400, que corres-
ponden a distintos tamanos promedio de grupo: aprorimadamente 50, 25, y
15, respectivamente. Por ejemplo, las Figs. (a) y (b) muestran los proto-
tipos obtenidos al aplicar el algoritmo con m = 100 para los Modelos 1 y 3,
respectivamente. il
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Figura 2.25: Agrupamiento del re-andlisis ERA-15 con el algoritmo de k-medias con-
siderando 100 grupos para (a) Modelo 1, (b) Modelo 3. El grafo muestra los patrones
diarios y los centroides proyectados en el espacio de las dos primeras componentes
principales. También se muestran las lineas de separacién entre grupos (estas lineas
corresponden al diagrama de Voronoi asociado a los centroides).
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2.6.3. MeteolLab: Técnicas de Agrupamiento

Para aplicar las funciones de agrupamiento, se cargan primero los patrones
atmosféricos relativos a un dominio (por ejemplo el dominio de la NAO) como
se mostro en el Ej. 2.5.1

>> dmn=readDomain(’Nao’);
>> [EOF,CP,MN,DV]=getEOF (dmn, *ncp’,50) ;

la funcién makeClustering permite aplicar los algoritmos descritos en las
secciones anteriores (junto con una técnica neuronal que se describird en la
Sec. [5.8). Esta funcién requiere el nimero de grupos que se desean calcular,
asi como el tipo de agrupamiento deseado (en este caso k-medias, *kmeans’)

>> Clustering=makeClustering(CP, ’Kmeans’,50)
Clustering =

NumberCenters: 50
Type: ’KMeans’
Centers: [50x50 doublel
PatternsGroup: [16436x1 doublel
PatternDistanceGroupCenter: [16436x1 double]
SizeGroup: {50x1 cell}
Group: {50x1 cell}

Esta funcién proporciona como salida una estructura (en este caso bajo el
nombre de Clustering) con campos relativos al nimero de clases o grupos
(Clustering.NumberCenters), tipo de agrupamiento, prototipos de cada uno
de los grupos (Clustering.Centers), indice del grupo al que pertenece cada
uno de los patrones (Clustering.PatternsGroup), distancia de cada patrén
al prototipo de su grupo, tamano de cada grupo y, finalmente, indices de los
patrones que pertenecen a cada grupo.

A continuacién se dibujan los patrones y los centros obtenidos por el agru-
pamiento proyectados sobre las dos primeras componentes principales.

>>figure

>>plot(CP(:,1),CP(:,2),’b.’)

>>hold on

>>plot(Clustering.Centers(:,1),Clustering.Centers(:,2),...
’ko’, ...

’MarkerSize’,6,...
’MarkerEdgeColor’, [0 0 O],...
’MarkerFaceColor’,[1 0 0])
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Figura 2.26: Agrupamiento del re-andlisis ERA40 con el algoritmo de k-medias con-
siderando 50 grupos para la zona NAQO. El grafo muestra los patrones diarios y los
centros proyectados en el espacio de las dos primeras componentes principales.



CAPITULO 3

Técnicas Estadisticas. Modelizacién y Prediccion

3.1. Introduccion

En el capitulo anterior se han descrito algunos métodos estadisticos para la
exploracién de datos. Estas técnicas permiten analizar la informacién disponi-
ble en un problema dado, filtrando los datos redundantes y obteniendo sélo el
conocimiento 1util para el mismo, expresado de la forma méas compacta posible.
En este capitulo se presentan las técnicas estadisticas estdndar para la modeli-
zacion y prediccién que operan a partir de esos datos filtrados. Estas técnicas
permiten obtener modelos lineales que explican la variabilidad y tendencias de
un cierto sistema, y permiten predecir su estado futuro hasta un cierto horizon-
te. Se describen algunas de las técnicas de mayor aplicacién en el ambito de las
ciencias atmosféricas, prestando especial atencién a las aplicaciones practicas
en este campo.

La Sec. analiza un ejemplo de gran importancia practica que sera utili-
zado en el resto del capitulo para ilustrar la aplicacién de los métodos descritos:
el downscaling o mejora de resolucién estadistica. En la Sec. 3.3]se analizan las
técnicas de series temporales y se describen algunas aplicaciones en el dmbi-
to de la meteorologia. A continuacién, la Sec. [3.4] describe el problema de la
regresion, para relacionar una variable con otras a través de una muestra de
datos. Finalmente, la Sec. [3.5 describe la técnica de correlacién candnica que
establece relaciones entre dos conjuntos distintos de variables. Otras técnicas
estadisticas no lineales mas avanzadas serdn descritas en otros capitulos a lo
largo del libro.
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3.2.  Downscaling Estadistico

El problema denominado downscaling (o aumento de resolucién) consiste en
“interpolar” las predicciones de un modelo numérico dadas en una cierta rejilla
a puntos sub-rejilla (una red de estaciones distribuidas irregularmente, una
rejilla de mayor resolucién, etc.). En la préctica, este problema aparece cuando
la resolucién espacial del modelo numérico de circulacién atmosférica (ACM) es
insuficiente para una aplicaciéon dada, o cuando se desean obtener predicciones
locales en ciudades, o localidades de interés. El problema es atin mas complicado
cuando se desean obtener predicciones de variables en superficie cuya salida no
proporcione directamente el modelo (temperatura méxima diaria, etc), sino
que han de estimarse a partir de otras variables disponibles. La Fig.[3.1 ilustra
este problema en un ejemplo en el que se desea obtener una prediccion local de
precipitacién en distintos puntos de la red secundaria de estaciones del INM, a
partir de la prediccién operativa del modelo del ECMWTF (en la actualidad, la
resolucién de este modelo es el doble de la mostrada en la figura).
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Figura 3.1: El problema de downscaling. La figura superior muestra la rejilla de un
modelo numérico de 1° de resolucién horizontal (aprox. 100 km) sobre la Peninsula
Ibérica; la figura inferior muestra una ampliacién de la cornisa Cantébrica detallando
los puntos de rejilla del modelo numérico (‘x’), y los observatorios de la red principal
(‘47) y secundaria (tridngulos) del INM donde se desea obtener una prediccién local,
y donde se dispone de observaciones histéricas.
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Se han propuesto diferentes métodos para abordar este problema desde distin-
tas perspectivas, utilizando no sélo las predicciones de los modelos numéricos,
sino también las series temporales de observaciones disponibles en la region o
localidad de interés (cuando éstas estédn disponibles). Estos métodos podrian
clasificarse en cuatro grandes grupos:

» Técnicas dindmicas de downscaling (o incremento dindmico de resolu-
cién), que incrementan la resolucién de la rejilla del modelo atmosférico
global, anidando a éste un modelo atmosférico regional o mesoescalar
limitado a la zona de interés (ver Sec.[1.5). De esta forma se puede mejo-
rar la orografia y la parametrizacién de algunos procesos fisicos locales de
importancia en el drea de interés (radiacién, capa limite, cimulos, etc.).
El principal problema de estos modelos es que las parametrizaciones han
de elegirse cuidadosamente para la zona de estudio, pues distintas pa-
rametrizaciones pueden dar lugar a resultados muy diferentes (ver Sec.
[1.3.2). Por ejemplo, la Fig. 3.2 muestra dos salidas de precipitaciéon del
modelo mesoscalar MM5 integrado para dos configuraciones distintas de
las parametrizaciones. Otros trabajos muestran cémo la variacion de las
parametrizaciones de radiacién influyen en la prediccién del viento en
superficie, etc.

En ocasiones, estos métodos numéricos se acoplan con técnicas estadisti-
cas, como los filtros de Kalman (Bergman and Delleur, 1985), para elimi-
nar la influencia de los errores sistematicos del modelo global, adaptando
dindmicamente las salidas de los modelos numéricos en base a las obser-
vaciones disponibles.
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Figura 3.2: Precipitacién en un punto de rejilla de un drea de 35 x 35 km simulada
cada 6 horas con el modelo MM5 utilizando dos parametrizaciones distintas (c6digos
4.3.5.2.1.0 en rojo y 5.3.2.4.1.0 en negro). La diferencia entre ambas predicciones
(figura inferior) tiene el eje vertical trasladado para claridad de visualizacién.
Ejemplo proporcionado por Alvaro Pascual, del CIEMAT (Madrid).
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s Técnicas fisicas de downscaling, que aplican relaciones fisicas entre las
distintas variables del modelo y otras variables auxiliares (orografia, etc.)
para estimar el valor de los campos fisicos que se desean predecir en una
rejilla de alta resolucién a partir de las salidas de baja resolucién de los
modelos. Estas técnicas suelen estar incorporadas en el post-proceso de
las salidas de los modelos dindmicos anteriores. Por ejemplo, el sistema
de diagnéstico CALMET (www.src.com/calpuff/calpuffl.htm) puede
trabajar directamente con los campos de salida del modelo de mesoscala
MMS5.

= Técnicas estadisticas de downscaling. Estos métodos se aplican cuando
se dispone de registros histéricos de la variable que se desea predecir
en la rejilla de alta resolucién, o en los puntos locales de interés (por
ejemplo, como se muestra en la Fig. [3.1). En este caso, distintos méto-
dos estadisticos permiten combinar las salidas de los modelos numéricos
con esta informacién, para desarrollar modelos de prediccién que relacio-
nen las salidas de los modelos numéricos con las observaciones locales.
Para ello, es necesario disponer de un conjunto suficiente de datos si-
multéneos de registros historicos y de campos atmosféricos simulados por
algin proyecto de re-andlisis (ver Sec.[1.9 para mds detalles sobre los
datos disponibles en la actualidad).

En este capitulo se analizan las técnicas estadisticas de series temporales,
regresién y correlacién candnica que se aplican en la préactica en este y otros
problemas para predecir el valor de unas variables (predictandos) en base a
otras (predictores).

3.3.  Técnicas Estadisticas para Series Temporales

En la literatura se han propuesto diferentes métodos para abordar el proble-
ma de la prediccién meteoroldgica local a partir de series temporales de obser-
vaciones disponibles en una regién o localidad de interés. Con esta informacién
se pueden estimar modelos estadisticos de prediccién (modelos autoregresivos,
de Markov, etc.) que pueden ser posteriormente utilizados para predecir futuros
valores y tendencias. Estos métodos son puramente estadisticos y no utilizan
el conocimiento fisico sobre la dindmica de la atmésfera ni las salidas numéri-
cas de los modelos de circulacién atmosférica. Planteado de forma genérica, un
problema de series temporales es de la siguiente forma:

Dada una serie de observaciones x1,...,xn de una cierta variable
(por ejemplo, la precipitacion diaria en una localidad), se desea
obtener un modelo que describa su evolucion y permita predecir el
estado futuro de la misma TN41,. ...

En la actualidad se dispone de series histéricas homogéneas y suficientemen-
te largas en numerosos puntos geograficos (ver Sec.[1.9), por lo que es posible
aplicar técnicas estandar de series temporales a este problema.
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3.3.1. Modelos Autoregresivos

Las técnicas lineales autoregresivas tratan de explicar la estructura de la
serie temporal de forma que el valor actual de la serie dependa de los valores
inmediatamente anteriores y de una componente aleatoria €, de media zero y
varianza o2 (ver, por ejemplo, Box and Jenkins, 1976). Asi, un proceso x,, se
dice que es un modelo autoregresivo de orden p (denotado por AR(p)) si

T = Q1 Tp—1+ Q2 Tp—o+ ... +0pTp_p+ €p, (3.1)

donde ay, ..., o, son los pardmetros del modelo. Suponiendo que el proceso es
estacionario y de varianza finita, estos pardmetros pueden obtenerse a partir las
ecuaciones de Yule-Walker, que relacionan la funcién de autocorrelacién p(k)
con los pardametros del modelo:

p(K) = > o plk — m). (32)

Estas relaciones conducen a la ecuacion matricial:

1 1 To e Tp—1
1 1 1 cee Tp—2
Ra=r, comR= To 1 1 o3 |, (3.3)
Tp—1 Tp—2 Tp—3 ... 1

donde r; es la estimacién del coeficiente de autocorrelacién p(i) obtenida de la
serie temporal.

En la préctica no es sencillo identificar el orden de un proceso autoregresivo
a partir de la funcién de autocorrelacién; una forma de obtener el valor 6ptimo
es ir ajustando progresivamente modelos hasta que se estabilice el error, o
hasta que la mejora del error no compense el incremento de complejidad del
modelo resultante (distintos métodos de seleccién de modelos se describen en
Hastie et al., 2001).

Aparte de los modelos autoregresivos, han sido propuestas numerosas va-
riantes de modelos de series temporales en la literatura, cada una de las cuales
incorpora un nuevo elemento para modelizar el comportamiento de la serie. Por
ejemplo, los modelos autoregresivos de media mowvil incluyen la dependencia de
los términos aleatorios en tiempos pasados. Un proceso ARM A(p,q) es de la
forma:

Xt = 0[1th1 + CVQXt,Q + ...+ CkpXt,p + €+ 51615,1 + ...+ ﬂqftfq (34)

Estos modelos también dan lugar a procesos estacionarios (sus pardmetros es-
tadisticos, como la media o varianza, permanecen constantes en el tiempo). Sin
embargo, en la practica, la mayoria de las series son no estacionarias y, por
tanto, antes de ajustar un modelo AR o ARM A es necesario eliminar las fuen-
tes de variacién. Otros modelos permiten trabajar con la serie no estacionaria
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original; por ejemplo, los modelos ARIMA permiten tratar series no estaciona-
rias en la media; por otra parte, los modelos SARIMA incluyen componentes
periodicas estacionales y permiten tratar series con este tipo de no estacionarie-
dad (ver|Chatfield, 2003, para una descripcién actualizada de estos métodos).

Estos modelos han sido aplicados en meteorologia con cierto éxito en esca-
las de tiempo mensual o estacional, donde los promedios de las variables son
aproximadamente gaussianos. Por ejemplo, Zwiers and von Storch (1990) em-
plean un modelo AR para la modelizacién del patrén El Nino/Oscilacién del
Sur (ENSO); por otra parte Verma et al. (2002) utilizan un modelo ARIMA
para caracterizar medias mensuales de precipitacién. Sin embargo, dado que
la mayoria de las variables meteorolégicas son no gaussianas en el corto plazo,
estas técnicas son inadecuadas para la prediccién local aplicada a esta escala
temporal. Para solventar este problema, se han introducido distintas exten-
siones no lineales de los modelos autoregresivos; por ejemplo, Buhamra et al.
(2003) analizan en detalle las propiedades de distintas extensiones basadas en
redes neuronales (estos modelos se describen con detalle en el Cap. [5).

3.3.2. MeteolLab: Modelos Autoregresivos.

Existen distintos paquetes de Matlab para ajustar modelos autoregresi-
vos a partir de un conjunto de datos. Uno de estos paquetes es ARF'it (ver
www.gps.caltech.edu/~tapio/arfit). En este ejemplo se consideran datos
horarios de temperatura de Oviedo y se analiza la pericia de los modelos autore-
gresivos para predecir estos datos a distintos alcances (desde horario a diario):

Example.Network={’MyStations’};
Example.Stations={’hourlyData.stn’}; JHourly temp in Oviedo
Example.Variable={’Common’};

[dat,Example]=loadStations (Example,’ascfile’,1);

1t=5; data=dat(l:1t:end); 7 Choosing the leadtime: 1 is an hour

[w, Al=arfit(data,2,7);
% The order is automatically selected from 2 to 7.

k=size(A,2); % Order of the model

lag=[];
for i=1:k+1

lag=[lag; data(i:end-(k+1)+i,1)’];
end

X=lag(1l:k,:)’; % Lagged input variables
Y=lag(k+1,:)’; % Predicted values

pred=w+X*flipud(A’);
figure; plot(pred,Y,’.k’)
error=mean(abs(Y-pred))
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Figura 3.3: Valor previsto frente al observado para un horizonte de prediccién de
(izquierda) una hora y (derecha) cinco horas. Una prediccién perfecta corresponderia
a la diagonal.

A medida que aumenta el horizonte de prediccién del modelo (considerando
datos cada dos horas, etc.) el error del modelo se incrementa répidamente,
como se muestra en la Fig. [3.4] (ver los ejemplos del paquete MeteoLab en
Meteolab/Statistics/TimeSeries para mds detalles). Puede observarse que
mas alla de las diez horas, el error del modelo se satura y éste pierde su capa-
cidad predictiva.

B2 Figure No. 1 ﬂﬁ
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Figura 3.4: Error absoluto medio del modelo autoregresivo en funcién del horizonte
de prediccién (en horas).

3.3.3.  Series Cadticas. Técnicas de Inmersion

En los ultimos anos, el analisis de series temporales no lineales ha cobrado un
fuerte interés debido a sus multiples aplicaciones (ver, por ejemplo, Abarbanel,
1995). Las técnicas cldsicas autoregresivas de andlisis de series temporales des-
critas en la seccion anterior han sido generalizadas teniendo en cuenta las pro-
piedades dindmicas de los sistemas no lineales (ver Sec.[1.6). Desde un punto
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de vista practico, el avance mas importante en este campo ha sido la llamada
técnica de inmersion o delay-embedding (Sauer, 1994), que supone que la se-
rie temporal proviene de un sistema dindmico determinista (por ejemplo, una
ecuacién diferencial) definido en un conjunto de variables que componen su
espacio de fases:

dx(t)
= F(x(t 3.5
O (35)
Una serie temporal x7, X2, . . ., XN tomada del sistema no lineal responderé a

la relacién funcional del sistema (3.5). Por tanto, con técnicas apropiadas se
podra obtener un modelo aproximado del mismo. Sin embargo, en la préctica
no suele ser posible medir todas las variables que componen el espacio de fases
de un sistema, sino que sélo se tiene acceso a observables derivados de estas
variables o(t) = G(x(t)); por ejemplo, no se pueden medir todos los grados de
libertad que componen la atmdsfera, pero se dispone de la medicién de algunas
variables derivadas (precipitacién, temperatura, etc.) en puntos concretos. En
estos casos, la técnica de inmersion ofrece una forma de reconstruir un espacio
de fases topolégicamente equivalente al original, tomando vectores de retrasos
temporales del observable de la forma: (o(t),o(t —7), ..., 0(t — (m—1)7)), donde
o(t) es el valor del observable en el tiempo ¢ y los pardmetros 7 y m son el
retraso y la dimension de embedding, respectivamente. Bajo ciertas condiciones
(Sauer,|1994), existe un difeomorfismo (aplicacién biyectiva, diferenciable y con
inversa diferenciable) entre el espacio de fases original y el espacio de embedding
resultante, de forma que la evolucién del sistema en el espacio de fases puede
ser determinada a partir de una funcién en el espacio de inmersién. De este
modo se tiene una relacién funcional de la forma:

o(t) = G(x(t)) = H(o(t = 7),...,0(t — (m — 1)71)), (3.6)

donde H sera la funcién compuesta dada por el difeomorfismo G, la funcién de
evolucién del sistema dindmico y la funcién caracteristica del observable. Los
parametros 7y m han de elegirse adecuadamente para que el espacio resultante
sea topologicamente equivalente al espacio de fases original. La dimensién de
este espacio (dimensién de embedding) estd acotada tedricamente por el va-
lor m < 2D + 1, donde D es la dimensién del atractor del sistema original.
El retraso 7 es arbitrario desde el punto de vista tedrico; un retraso 6ptimo
proporciona la cota anterior, pero otro retraso cualquiera sélo incrementaria
la dimension del espacio de inmersién resultante. Una mala eleccion obligara a
tomar mas retrasos de los necesarios, incrementando la complejidad del mode-
lo resultante. En la préactica, una forma simple de seleccionar 7 es garantizar
la independencia lineal entre sucesivos retrasos; para ello se puede utilizar la
funcién de autocorrelacién o la informacién mutua de la serie (ver Abarbanel,
1995, para mds detalles).

Para poder aplicar este tipo de técnicas a datos meteoroldgicos es ne-
cesario considerar la atmésfera como un sistema cadtico de baja dimensiéon
(Tsonis and Elsner, 1988). Un observable puede ser la temperatura medida en
una estacién meteoroldgica (por ejemplo, en Oviedo). La Fig.[3.5(a) muestra la
serie temporal de la temperatura media horaria registrada en Oviedo entre los
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anos 1979 y 1993. En la figura sélo se han representado 3 afios para observar
con claridad la onda anual, con los correspondiente méximos de temperatura
alcanzados en la época estival. En la grafica superior se ha ampliado una zona
de la serie temporal para mostrar la onda diurna.
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Figura 3.5: Temperatura media horaria tomada en el observatorio de Oviedo entre
los afios 1979 y 1981.

Como puede observarse en este ejemplo, la situacién real cuando se trabaja
con datos meteorolégicos no es sencilla, pues la serie contiene varias compo-
nentes periddicas (onda anual, diurna, etc.) y ruido, ademés de la componente
no lineal. Las componentes periédicas pueden separarse fdcilmente (ver Fig.
[3.5(b)), pero el efecto del ruido complica la aplicacién de la técnica de embed-
ding. Por ejemplo, la Fig.[3.6 muestra el espacio de inmersién para el ejemplo de
la temperatura en Oviedo, considerando tanto la senal original, como la senal
obtenida eliminando la onda anual. En esta tltima figura resulta dificil obser-
var alguna dindmica determinista. Este hecho se puede comprobar de forma
practica comparando un modelo lineal y uno no lineal (por ejemplo, una red
neuronal, como se muestra en el Cap. 5) entrenados con los datos. Como ser
verd, es dificil observar ninguna diferencia significativa entre ambos modelos.

Por otra parte, la hipdtesis de la baja dimensionalidad de la atmésfera es
bastante cuestionable (Lorenz, 1991) y los modelos desarrollados no se han
mostrado competitivos con otras técnicas. No obstante, en algunas aplicacio-
nes, estas técnicas han mostrado una gran utilidad en combinacién con modelos
numeéricos. Por ejemplo, Pérez-Munuzuri and Gelpi (2000) presentan un mode-
lo de prediccién basado en esta técnica para la cubierta nubosa, y muestran
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Figura 3.6: (a) Espacio de inmersién (T'(t),T(t — 6)) para la serie de temperaturas
de Oviedo. (b) Espacio de inmersién para la serie anterior restando una media mévil
(T'(i—24),T(i), T(i + 24)) para eliminar la componente anual.

como estas predicciones pueden ser utilizadas por un modelo numérico mesos-
calar (ARPS) para mejorar la capacidad de prediccién del mismo.

Los recientes avances en el campo del caos espacio-temporal suponen una
prometedora linea de trabajo para poder llegar a modelizar la dindmica at-
mosférica de forma maés sélida y global (Gollub and Cross, 2000), sin tener que
recurrir a hipdétesis simplistas como su baja dimensionalidad.

3.3.4. Modelos de Markov

En el ambito de la prediccion probabilistica también han sido aplicadas dis-
tintas técnicas estocdsticas que operan a partir de las series temporales para
pronosticar la probabilidad de un cierto evento meteorolégico (por ejemplo la
ocurrencia de lluvia “Precip > 0.5mm”, de vientos fuertes “Racha > 80km/h”,
etc.). Las cadenas de Markov se aplican a variable discretas, y han sido uti-
lizadas profusamente en este campo, comenzando con Gabriel and Neumann
(1962) que desarrollaron un modelo probabilistico de precipitacién para Tel
Aviv, como se mostré en la Sec. [2.3. Estos modelos generalizan la idea de la
persistencia estableciendo probabilidades de transicién entre los distintos esta-
dos de la variable en sucesivos valores del tiempo. Suponiendo que el estado
actual solo depende de los k estados anteriores, un modelo de Markov de or-
den k permitiria cuantificar probabilisticamente la dindmica de transiciones del
sistema.

El uso de estos modelos se ha extendido a la prediccién de eventos més com-
plejos, como el dia de comienzo de lluvias (el primer dia que lloverd a partir
de la fecha actual), o el primer dia que se superard un cierto umbral de pre-
cipitacién (Stern, 1982). Ademés de las cadenas de Markov, también han sido
aplicados otros métodos estocasticos a estos problemas: procesos continuos pun-
tuales (point process) (Rodriguez-Tturbe et al., [1987), procesos de renovacién
(Markov renewal process) (Faufoula-Georgiou and Lettenmaier, 1987), etc.
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3.4. Regresion

La regresion es la técnica estadistica més utilizada en la préactica, pues per-
mite inferir relaciones funcionales entre distintas variables a partir de una mues-
tra de las mismas, y hacer predicciones en base a ellas (ver Chatterjee et al.,
2000, para una introduccién a este tema). El planteamiento general del proble-
ma es el siguiente:

Dada una muestra simultdnea de variables X1, ---, X, (predictores)
eY (predictando), se desea obtener una relacion funcional que per-
mita estimar el valor del predictando a partir de los valores de los
predictores.

Para ello, se pueden usar modelos de regresién de la forma

g:f(xlv"'vxn):f(x)? (37)

y obtener f a partir de una muestra {(xx,yr), k¥ = 1,...,n}, de forma que
los residuos €, = yr — Uk, con Jr = f(Xk), sean minimos (utilizando alguna
métrica).

3.4.1. Regresion Lineal

El méas simple de estos modelos es el de regresion lineal, que supone una
relacion funcional lineal entre las variables de la forma:

y=ag+aiz+...+apx,+e, (3.8)

donde ayg,...,a, son los pardmetros del modelo y € es una variable aleatoria
gaussiana. En ocasiones es habitual considerar variables transformadas para
tener en cuenta, por ejemplo, fluctuaciones periédicas (como el ciclo diario o
anual) como en el siguiente modelo:

y=ao+arsin(zi)+arze+...+apxp+e (3.9)

Obsérvese que estos modelos siguen siendo lineales (en las variables transfor-
madas).

En la préctica, se estd interesado en estimar los pardmetros del modelo a
partir de una muestra {(yx, 1k, ..., Zpk), kK =1,...,n}. Por ejemplo, en el caso
simple de una regresién lineal unidimensional: yr = a xx + b, los parametros a
v b se pueden estimar aplicando el método de minimos cuadrados, que consiste

en minimizar la suma de los cuadrados de los errores:
n n

E= Z(Gk)z = Z(yk —Ur)? = Z(yk —b—axy)? (3.10)
1

k=1 k=1
Por tanto, se tienen las denominadas ecuaciones normales:

oM " -
7 =nb 11
o 0:>kz::1yk n +akz::1xk, (3.11)

%:Oé;xkyk:bgzk—i-a;xk, (3.12)
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de las que se obtiene la solucién final:

po k=t 2kt TE g o p (3.13)
n

n

o= "2kt TR Yk — D km1 Th k=i Y _ Tay (3.14)

n ZZ:1 :1:% - (ZZ:l zy)? o2

Por tanto, la recta de regresion lineal tiene la siguiente expresion directa:

g=—7(x—-2)+y (3.15)
O—I

Antes de utilizar este modelo es importante entender las hipdtesis impli-
cadas, y comprobar que los datos a analizar no las contradicen. El modelo
de regresion lineal implica que existe una relacién lineal entre el valor y; del
predictando y los valores xij,...,Tpr de los predictores. Por otra parte, las
observaciones 1, . .., Tpr NO contienen errores, mientras que las observaciones
de y;, se miden con un error aleatorio €; de media cero y varianza o? constante
e incorrelacionado.

Sin embargo, en la préactica, estas condiciones no se cumplen de forma exacta
y es necesario medir la calidad del ajuste entre los puntos observados yi v la
recta de regresion. Para ello, Pearson introdujo el “coeficiente de correlacién
lineal”, que definié como:

R2 _ ZZ:l(@\k _y)2

Yk =)

Si R? = 1, entonces los valores observados y;, y los valores estimados 7 coin-
ciden; es decir, todos los valores estan sobre la recta de regresion. Teniendo en
cuenta la definicién de la recta de regresién (3.15), y la definicién de varianza,
se tiene que:

(3.16)

2

Tay 2 2
—“no o
2 _ oz o Yy
R = no2 o202’ (8.17)
y %y

Esto permite definir la ecuacién de regresién en funcion de R

Oz _ Ro _
(2 %) = —(z - 7).
x O—I
Obsérvese que R no es mas que el coeficiente de correlacién definido en el
capitulo anterior.

Ejemplo 3.1 (El Nino. Regresién). FEn este ejemplo se utilizan de nuevo
los datos de precipitacion, caudal del rio y temperatura de la superficie del mar,
descritos en el Ejemplo[2.8. Se trata de establecer una relacién lineal entre la
precipitacion en Piura (predictando), y la temperatura del mar en Chicama
(predictor). En este caso, operando de acuerdo a lo visto anteriormente, se
obtiene la recta de regresion

9 = 15.986x — 261.438,
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donde gy, es el valor estimado para la precipitacion en Piura para cada valor
xy, de la temperatura del mar en Chicama (ver Fig. 3.7(a)). El pardmetro de
ajuste es R?> = 0.34 (R = 0.58, que coincide con el coeficiente de correlacion
obtenido en el Ejemplo[2.8). Este valor indica que el modelo obtenido no es
apropiado para representar los datos.
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Figura 3.7: (a) Temperaturas del agua del mar en Chicama, frente a la precipitacién.
(b) Temperaturas del agua del mar en Chicama y Paita. (c) precipitacién frente al
caudal del rio.

Por otra parte, interesa la relacion que se establece entre la SST de Paita y
de Chicama; en este caso, se toma como predictando la temperatura de Paita,
y como predictor la de Chicama, obteniéndose la recta de regresion estimada
§ = 1.0532+0.717, con R* = 0.649 (ver Fig.[3.7(b)). Por iiltimo, para el caudal
del rio Piura y la precipitacion en Piura se obtiene g, = 15.969x, + 1.663, con
R?* =0.781 (ver Fig.|3.7(c)).

A partir de estos cdlculos y figuras puede observarse que la hipdtesis lineal
es razonable en (c) y parcialmente razonable en (b). Para el ejemplo (a) seria
mas razonable considerar una variable transformada. Dado que los datos su-
gieren una relacion exponencial entre las variables, se considera un modelo de
regresion de la forma y = a4+ be® (donde la variable x ha sido sustituida por
z = €, para trabajar con el modelo lineal y = a + bz). En este caso, debido a
las unidades en que estdn tomados los datos, y a que el método de optimizacion
que se utiliza es el de minimos cuadrados, es mecesario normalizar los datos
x antes de calcular su exponencial, de otro modo las diferencias de errores se
harian enormes. Asi, se obtiene que y = —1.863 + 4.482¢% con R?> = 0.7551,
considerablemente mejor que el que se habia obtenido en el caso anterior (Fig.

3.). 1
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Figura 3.8: Modelo exponencial de temperaturas del agua del mar frente a la preci-
pitacién en Piura.

3.4.2.  Regresion Lineal Multiple

En el caso de la regresion lineal miltiple, es conveniente escribir el modelo
(3.8) en forma matricial:

vy =XB3+e, (3.18)
con
Y1 Lz - oy Bo €1
y=| ' [ X=]: i B= : |ie=| ], (319)
Yn 1 2, - Xpn Bp €n

donde X es la matriz de diserio. De forma andloga al caso lineal unidimensional,
el método de minimos cuadrados proporciona una estimacién de los parametros
del modelo:

e = (Y-XB)' (Y -XB)
= Y'Y - B"XTY - YTX3 + B'XTX3 (3.20)
= YTY - 238"XTY 4+ 3TXTX}3.
Para obtener el valor minimo, se deriva (3.20) con respecto a 3 y se iguala la
expresion resultante a cero, obteniendo las ecuaciones normales

(X"X)B=X"Y, (3.21)

donde ,@ es el estimador de minimos cuadrados de 3. Suponiendo que X es de
rango total, (3.21) conduce al estimador

B=(X"x)"X"Y, (3.22)

que demuestra que 3 es una funcién lineal de Y.

La matriz de covarianzas de [5' puede obtenerse mediante el siguiente resul-
tado bien conocido: La matriz de covarianzas 3+ de un conjunto de variables
V que son combinaciones lineales de otro conjunto U (es decir, V = CU) es

v = CEZyCT. (3.23)
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Entonces, como 3 es una combinacion lineal de Y, se tiene

Var (B) = (X7X) " X Var(Y)X (X7X) ' =02 (X7X) ", (3.24)

dado que Var(Y) = 0.1 En este caso:

,  BTXTY —ny?
= NIY avE (3.25)

Ejemplo 3.2 (Precipitacién de Santander). En este ejemplo se relacio-
nan los datos de precipitacion en Santander con los datos de precipitacion
en otras ciudades espanolas: Bilbao (B), Oviedo (0O), Santiago (S), Madrid
(M) y Almeria (A). En un primer ejemplo, se consideran variables predictoras
x = (1,b,0,s,m,a) los datos de precipitacion de todas las ciudades, a excep-

cion de Santander, y como variable predictando y la precipitacion en Santander.
Aplicando (3.22) se tiene:

BT = (5.2052,0.5136,0.4080, —0.0045, —0.0099, 0.0158) ; (3.26)

con un r? = 0.5576. Bilbao y Oviedo son las ciudades que mds aportan; el
resto prdcticamente no influyen en la estimacion de los datos de Santander.
En un sequndo ejemplo se consideran unicamente las variables predictoras x =
(1,b,0); en este caso se tiene:

BT = (5.0224,0.5139, 0.4054) ; (3.27)

conr? = 0.5575. Por tanto, el coeficiente de ajuste es similar en los dos casos, lo
que significa que anadir variables predictoras, una vez se tiene la informacion
de Bilbao y Oviedo es superfluo. En este caso , de acuerdo a las variables
disponibles, se ha obtenido el modelo lineal de regresion dptimo. Grdficamente,
si se dibujan los datos originales de precipitacion en Santander, frente a los
datos simulados, se ve que utilizar como regresores los datos de Oviedo y Bilbao
subestima los datos reales, aunque la aproximacion puede considerarse buena.

En este mismo ejemplo, se podria considerar la prediccion simultdnea de
la precipitacion en Santander y Oviedo, utilizando el resto de las estaciones;
sin embargo, en este caso, la relacion existente entre Santander y Oviedo no
seria utilizada en el modelo y se perderia informacion valiosa. El problema de
la regresion multivariada es que los predictandos se consideran independientes
en el modelo, y los pardametros obtenidos serian los mismos que si se ajustasen
modelos independientes para cada variable. El método de correlacion candnica
descrito mds adelante resuelve parcialmente este problema.

Los métodos iterativos de regresién miiltiple trabajan por etapas, anadiendo
los regresores (de entre todas las posibilidades) que maximizan la varianza
explicada en cada etapa (ver, por ejemplo, Chatterjee et al., 2000).
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Figura 3.9: Datos de precipitacién obtenidos con la recta de regresién frente a los
datos originales de Santander (las unidades utilizadas son mm).

3.4.3. Regresion No Lineal

Existen numerosos problemas préacticos donde las hipétesis de los modelos
lineales no se cumplen y, por tanto, es necesario considerar formas funciona-
les mas complejas que permitan modelizar este tipo de relaciones. El modelo
general de regresién no lineal es de la forma

y= flag,...,aq;21,...,2p) +¢€ (3.28)
donde f es una funcién conocida y ag,---,a, son los pardmetros del modelo.
Por ejemplo el conocido modelo de regresién logistica es de la forma:

1
y=flag+arx1 +aszes+ -+ a,xy,), con f(z) = Tre (3.29)

Estos parametros pueden estimarse por el método de los minimos cuadrados,
es decir, minimizando

E:Z(y] —f(ao,...,ap;:rlj,...7xqj))2. (330)
j=1

Desgraciadamente, este proceso conduce a sistemas de ecuaciones no lineales, y
es necesario utilizar métodos costosos de optimizacién (descenso de gradiente,
etc.) para su resolucién. Ademds, dada la existencia de minimos locales en la
funcién de error, estos métodos no garantizan la obtencién del 6ptimo global.

Sin embargo, aparte de modelos no lineales especificos para aplicaciones
concretas, como el modelo de regresién logistica, en la practica no suele ser
posible prefijar una cierta relacién funcional para las variables involucradas
en un problema. Por ello, el mayor esfuerzo investigador en este ambito se
ha centrado en desarrollar técnicas de estimaciéon no paramétrica, que tienen
una forma funcional flexible en base a un conjunto de parametros trasparentes
para el usuario que permiten ajustar el modelo a una clase amplia de funciones
(funciones continuas, etc.). Las redes neuronales multicapa son uno de estos
modelos de regresién lineal no paramétrica (ver Cap.[5).
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3.4.4. Meteolab: Regresion

En el siguiente ejemplo se muestra el uso de las técnicas de regresién pa-
ra la prediccién de dos variables diferentes (medias diarias de temperatura y
presién) en una estacién del GSN (en este ejemplo Navacerrada, Madrid), a
partir de las componentes principales del patrén atmosférico de la NAO (ver
Sec.[2.5.1)). Es de esperar que con este patron atmosférico tan especifico (SLP),
la prediccion de la presién sea mejor que la de la temperatura. En este primer
ejemplo simplemente se trata de ilustrar la técnica, aplicada a este problema
de downscaling, sin pretender obtener el mejor modelo de prediccién. En el si-
guiente ejemplo se utilizard un patrén atmosférico més apropiado para mejorar
estos resultados.

El siguiente cédigo es un script de MeteoLab, que carga los datos necesario
(como se describe en secciones anteriores) y aplica el comando regress para
ajustar un modelo de regresién.

% Reading CPs from NAO domain
dmn=readDomain(’Nao’);
[EQOF,CP]=getEQF (dmn, ncp’,10) ;

% Reading temperature from Spanish GSN stations
Example.Network={’GSN’};
Example.Stations={’Spain.stn’};
Example.Variable={’Temp’};
%Example.Variable={’Press’};
[data,Example]=loadStations(Example,’dates’,...
{dmn.startDate,dmn.endDate}, ’ascfile’,1);
Example.Info.Name(4,:)
data=data(:,4); % Taking data for Navacerrada station

j=find(isnan(data)==0); % Selecting days with no missing data
X=[ones(size(j),1), CP(j,:)]1;
y=data(j,:);

c=regression(y,X);

/%Forecasting using the regression
yhat=Xx*c;

plot ([y,yhatl)

figure; plot(y,yhat,’.k’)

Las Figs.[3.10 y13.11 muestran los resultados obtenidos para la temperatura
y la presion, respectivamente ajustando los modelos con los datos del periodo
ERA-40 (1959-1999); en las figuras de la izquierda se muestra los valores reales
(en negro) y predichos (en rojo) para los tres primeros anos. Estas figuras
muestran que mientras la presion se predice con cierta pericia, la prediccion de
la temperatura es muy deficiente. Modificando ligeramente el cédigo anterior
se puede cambiar de estacién, numero de CPs utilizadas en la regresion, etc.
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Figura 3.10: Prediccién de la temperatura en la estaciéon de Navacerrada a partir de
10 CPs de la NAO, con un modelo regresivo.
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Figura 3.11: Prediccién de la presién atmosférica en la estacién de Navacerrada a
partir de 10 CPs de la NAO, con un modelo regresivo.

Para mejorar la prediccién se consideran las CPs asociadas a un patrén
mas relacionado con la circulacién atmosférica sobre la peninsula (obsérvese
que la estacién estudiada es Navacerrada). Para ello, se considera el Modelo 2
de patrén atmosférico descrito en la Sec.[1.9.4, en lugar del Modelo 1 (la zona
NAO). Para ello, basta sustituir en el cddigo anterior la primera linea por:

% Reading CPs from Iberia domain
dmn=readDomain(’Iberia’);

En este caso, como muestran las Figs. [3.12 y los resultados son cla-
ramente mejores, tanto para la temperatura, como para la presién, y pueden
considerarse ya operativos.
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Figura 3.12: Prediccién de la temperatura en la estacion de Navacerrada a partir de
10 CPs de un patrén atmosférico definido sobre la peninsula ibérica (Modelo 2).
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Figura 3.13: Prediccién de la presién atmosférica en Navacerrada a partir de 10 CPs
de un patrén atmosférico definido sobre la peninsula ibérica (Modelo 2).

3.5. Correlacion Candnica

La correlaciéon candnica es una generalizacién de la regresion lineal mul-
tivariada descrita en la seccién anterior, que tiene en cuenta las relaciones
“espaciales” entre las variables que se desean predecir (Hotelling, M) El
planteamiento general del problema es el siguiente:

Dada una muestra simultdnea de predictores X = (Xq1,-+-,Xn) y
predictandos Y = (Y1,---,Y.,), se desea estimar el valor del vector
predictando de forma conjunta a partir de los patrones espaciales
que mayor correlacion presenten con el vector predictor.

Esta técnica trata de suplir las deficiencias de la regresién multivariada
cuando se aplica a un conjunto de predictandos correlacionados (por ejemplo,
observaciones en un conjunto de estaciones). En ese caso, la regresién obtiene un
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modelo independiente para cada predictando (para cada estacién), sin tener en
cuenta las relaciones espaciales existentes. El Anélisis de Correlacion Canonica
(CCA) consiste en obtener sendos espacios de proyeccién para predictandos
y predictores de forma que los vectores de una base estén correlacionados de
forma éptima con los de la otra. Asi, conocido el predictor se podré inferir
un valor para el predictando utilizando las correlaciones obtenidas. De esta
forma, se relacionardan los predictores con el vector de predictandos de forma
compacta (como un vector) y no de forma independiente para cada componente.
Por tanto, la idea es obtener parejas de vectores (en los espacios predictor
y predictando, respectivamente), de forma que los datos proyectados en los
respectivos vectores muestren la mayor correlacion posible. La idea del método
es similar al andlisis de componentes principales, pero en este caso los vectores
candnicos no maximizan la varianza sino la correlacién entre dos muestras de
datos. Algunas de las propiedades como la ortogonalidad, etc. no se cumplen
en este caso.

El procedimiento de célculo es sencillo. Dadas dos muestras simultaneas de
tamano NV:

X = ($k17"'7xkn)T7 Y = (ykla"'aykm)Ta k= 1a"'7N7

se trata de hallar dos subespacios proyectores ({f1,---, fa} v {91, -, 94}, res-
pectivamente, con d <min{n,m}) para los dos espacios de datos:

fir o fin
. . Tkl
_ T . . . _ T
X, =F'x, = ] ) : y Yk = G Yk, (331)
: ! LTkn
Jao oo fan
de forma que las proyecciones Zx; ¥ ¥r; tengan correlacion méaxima para cada
pareja i = j de vectores, y estén incorrelacionadas para i # j.
El cédlculo de estos vectores se realiza a partir de la matrix de varianza-
covarianza de los datos:
CZ(E C(l?
_ Y
= [ |

CyI ny

. . _ T
donde Cyy y Cyy son las matrices de covarianza de cada vector y Cyy = Cp,
es la matriz de covarianza. Los vectores de correlacién candnica se obtienen
resolviendo las siguientes ecuaciones de autovalores:

(C22CuyCy, Cya) £ = P} (3.32)

(C;yl Cy2Crz Cuy) 8 = 17 8is (3.33)

donde los autovalores p? son los cuadrados de las correlaciones canénicas. El
numero de soluciones no nulas de estas ecuaciones esta limitado por el mini-
mo de las dimensiones de las variables multidimensionales (d <min{n,m}).
Ademds, las ecuaciones anteriores estan relacionadas por:
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donde
TC, o
Ao = At = [ BB (3.36)

por lo que sélo hace falta resolver una de las ecuaciones de autovalores.

3.5.1. Prediccion con Correlacion Candnica

Las correlaciones existentes entre las componentes de los vectores proyec-
tados pueden ser utilizadas para realizar predicciones de una de ellas dada la
otra. Una vez obtenidos los vectores candnicos en cada espacio y dado un valor
x para el vector de predictores, se puede obtener una estimacién de y de la
siguiente forma: Se proyecta x sobre el espacio de vectores candnicos segin
obteniéndose x. Cada componente del vector proyectado estd linealmen-
te relacionada con las componentes de y. Por tanto, se estiman las regresiones
entre estos parametros en base a las muestras disponibles:

Ui = aiZi+bi, i=1,...,d. (3.37)

De esta forma, se obtiene el valor estimado de y y se invierte la proyeccién para
recuperar el vector estimado en el espacio original:

y=(G")""y. (3.38)

Obsérvese que la inversa anterior sélo puede calcularse cuando d = m (es decir,
el numero de predictandos es menor que el de predictores); en caso contrario
habria que utilizar pseudoinversas para resolver el problema de forma similar.

Hay que tener presente que la habilidad de la Correlacién Candnica para
predecir estd limitada por la capacidad de los predictores para explicar de
forma lineal los predictandos; es por esto que la CCA se suele aplicar sobre
campos de naturaleza fundamentalmente gaussiana como son las temperaturas
en prediccién a medio plazo, o bien sobre campos de variables promediadas en
el tiempo como son valores medios decenales, mensuales y anuales en prediccion
estacional y climética. También se han descrito en la literatura extensiones no
lineales de este método (Hsieh, 2000).

3.5.2. Meteolab: Correlacién Candnica

En esta seccion se describe el uso de la toolbox MeteoLab en problemas
de célculo de CCA. Como ejemplo, se analiza la relaciéon entre los campos
de presién a nivel del mar en las zona de la NAO e Iberia y los datos de
racha maximia de vientom, temperatura méxima y precipitacién sobre una
red de estaciones meteoroldgicas europeas. Siguiendo los pasos del ejemplo de
regresion (Sec. , se cargan las CPs de los campos de la NAO (también
podrian utilizarse los campos originales de presién a nivel del mar, pero el uso
de CPs permite adecuar el nimero de predictandos al de predictores) y las
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observaciones de uno de los predictandos (racha méxima de viento). En este
ejemplo se utiliza la red de observatorios del INM, que tiene mayor resolucién
espacial que el GSN (estos datos no se distribuyen con MeteoLab):

dates={’1-Jan-1960’,’31-Dec-1999°};
dmn=readDomain(’Nao’);
Yidmn=readDomain(’Iberia’);
[EOF,CP,MN,DV]=getEQF (dmn, ’dates’ ,dates) ;
X=CP’;

Obsr.Network={’>INM’};

Obsr.Stations={’completas.stn’};
Obsr.Variable={’Rellenos/Windx’};
[data,0Obsr]=loadStations(0bsr, ’dates’,dates,’zipfile’,1);
Y=data’;

Para llevar a cabo distintos estudios variando los valores de agregacién temporal
(diaria, semanal, mensual), se calculan las medias correspondientes tanto de
predictandos como de predictores:

period=30; % days of the aggregation period
XxX=[1;Yv=[1;
for i=1:size(X,2);
XX(i,:)=movingAverage (X(:,1i),period);
end
for i=1:size(Y,2);
YY(i,:)=movingAverage(Y(:,i),period);
end
XX=XX(:,1:period:end);
YY=YY(:,1:period:end);

/%testing with the last year
ntest=£fix(365/period) ;
train=[1:size(XX,2)-ntest];
test=[size(XX,2)-ntest+1l:size(XX,2)];

La funcién computeCCA calcula la correlaciéon candnica entre dos matrices X e
Y, cuyas columnas contienen elementos simultdneos de la muestra de datos (es
necesario que ambas matrices tengan el mismo nimero de columnas).

[F, G, r] = computeCCA(XX(:,train),YY(:,train));

F y G contienen los vectores canénicos correspondientes a cada una de las mues-
tras y r es el vector que contiene los coeficientes de correlacién entre cada
par de variables en los espacios proyectados sobre los vectores candnicos. Las
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correlaciones vienen ordenadas de forma descendente. Obsérvese que se ha se-
leccionado un conjunto de entrenamiento para calcular la correlacién canénica,
reservando un conjunto de test sobre el que se hara la prediccion y se validara el
resultado.

A continuacién se calculan los espacios proyectados, y los coeficientes de
regresion entre las componentes de dichos espacios. Como se ha visto en la Sec.
[3.5.1, a partir de un valor estimado de los predictandos (en este caso los valores
del conjunto de test), se puede calcular una estimacién de los predictores:

Xp=F’*XX;

Yp=G’*YY;

Ype=[1;

for j=1:min(size(YY,1),size(XX,1))
b=regression(Yp(j,train)’, [ones(length(train),1) Xp(j,train)’]);
Ype=[Ype; ([ones(length(test),1) Xp(j,test)’]*b)’];

end

por ultimo se vuelve al espacio original de los predictores:

Ye=inv(G(:,1:size(G,1))’)*Ype;

Ahora se pueden comparar los datos originales de la racha méxima mensual
con los datos reconstruidos utilizando la correlacion candénica para un mes
cualquiera (el primero, en este caso):

show=1;
drawIrregularGrid([Ye(:,show)’; YY(:,test(show))’],...
Observation.Info.Location)
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Figura 3.14: Media mensual de racha maxima diaria de viento observada (derecha)
y predicha con CCA (izquierda), utilizando como predictor el patrén de la NAO.

La funcién drawIrregularGrid es andloga a drawGrid (vista en la Sec.
1.9.5), pero no requiere una rejilla regular como dato de entrada, sino que la
crea automdaticamente a partir de una rejilla irregular.
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En los ejemplos anteriores, el parecido entre predicciones y observaciones
se puede analizar visualmente. Sin embargo, se puede utilizar la correlacién
espacial como medida global de la pericia del modelo de prediccién. El siguiente
c6digo muestra la forma de calcular la correlacién espacial para los doce meses
del periodo de prueba (el ano 1999). La figura resultante muestra valores de
correlacién superiores a (.85 en todos los casos.

cor=[]; for i=1:size(Ye,2),
a=corrcoef (Ye(:,1),YY(:,test(i)));
cor(i)=a(2,1);

end

figure;

plot(cor)
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Figura 3.15: Correlacién espacial entre patrones previstos y observados de media
mensual de racha méxima diaria de viento.

El andlisis anterior también puede realizarse a escala diaria, sin mas que
cambiar la variable period=1 en el cédigo. Sin embargo, en este caso, los patro-
nes diarios previstos no son tan parecidos a los reales como en el caso mensual.
Por ejemplo, la Fig.[3.16lmuestra un patrén diario previsto, junto al observado.
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Figura 3.16: Racha méxima diaria de viento observada (derecha) y predicha (izquier-
da), utilizando como predictor el patrén de la NAO.

El cédigo completo de estos ejemplos se adjunta en el fichero Examples.m
del directorio MeteoLab/Statistics/CCA.
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3.5.3. Efectos de la Escala Temporal

En la Sec.[2.5.3se analizé el efecto de la escala temporal (diaria, semanal,
mensual) en el método de Componentes Principales. Se mostré que los resul-
tados mejoran al incrementar el periodo sobre el que se promedian los campos
atmosféricos, ya que éstos se normalizan. En el caso del andlisis de CCA, el
efecto de la escala temporal es ain méas problemadtico, pues la aproximacién
normal no sirve a escala diaria y semanal para algunos predictandos, como la
precipitacién (ver Fig. [2.22).

Para estudiar este problema y hallar los limites operativos del método de
CCA para distintas variables y escalas temporales, se han considerado datos
de temperatura maxima y precipitacién en la red de estaciones del INM, y se
han realizado distintos experimentos de prediccién aplicando CCA con distin-
tos patrones atmosféricos (la region NAO y la regién Ibérica mostradas en la
Sec. [1.9.4) y distintas escalas temporales (de diaria a mensual). La Fig. [3.17
muestra las correlaciones espaciales obtenidas entre los patrones observados y
los previstos utilizando la correlaciéon canénica para la temperatura maxima y
la la precipitacién. Se muestran los resultados obtenidos con los dos patrones
atmosféricos considerados: la zona de la NAO y la zona Ibérica.
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Figura 3.17: Correlacién espacial entre los patrones observados y previstos para

distintos valores de agregacién temporal (de diaria a mesnual) para la temperatura y
precipitacion, utilizando dos patrones atmosféricos distintos.

Una primera conclusién es que el patrén Ibérico mejora los resultados del
patréon NAO en todos los casos. Por otra parte, los resultados obtenidos para la
temperatura muestran pericia desde la escala diaria, manteniéndose constante
aproximadamente desde la escala semanal. Sin embargo, el caso de la precipi-
tacion es distinto, pues los resultados sélo empiezan a ser buenos a partir de
la quincena, no observandose saturacién en la pericia al incrementar la esca-
la temporal hasta un mes. Esto es debido a que la temperatura es un campo
aproximadamente normal y con suaves fluctuaciones espaciales y temporales,
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mientras que la precipitacion tiene grandes fluctuaciones en el espacio y en el
tiempo. Estos resultados indican que el método de CCA es inapropiado para
predecir este ultimo tipo de variables a escala diaria.

La Fig.[3.18 muestra un ejemplo de prediccién diaria y mensual de tempe-
ratura maxima, mientras que la Fig.[3.19/muestra un ejemplo ilustrativo de la
precipitacién.
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Figura 3.18: Ejemplo de patrones observados (derecha) y previstos con CCA (iz-
quierda) para la temperatura mdxima. La figura superior muestra un patrén diario y
la inferior uno mensual.
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Figura 3.19: Ejemplo de patrones observados (derecha) y previstos con CCA (izquier-
da) para la precipitacién. La figura superior muestra un patrén diario y la inferior
uno mensual.
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3.6. Aplicacion al Downscaling. MOS y Perfect Prog

Los métodos lineales de series temporales, regresién y correlacion canénica,
descritos en las secciones anteriores, han sido aplicados de distintas formas al
problema de la prediccién local descrito en la Sec.[3.2. Las distintas aplicacio-
nes se diferencian en la forma de considerar la relacién (local o globalmente)
que existe entre el estado de la atmésfera y los fenémenos meteorolégicos ob-
servados en superficie que se quieren predecir. El estado de la atmésfera se
puede aproximar utilizando un modelo numérico de circulaciéon, que propor-
ciona los campos atmosféricos estimados para un tiempo dado. Por tanto, una
aproximacién global a este problema seria analizar estadisticamente la relacion
entre campos y observaciones utilizando todos los registros histéricos dispo-
nibles en un punto de interés, y los correspondientes campos atmosféricos si-
mulados (por un modelo numérico de reandlisis). Este esquema se denomina
Perfect-Prog puesto que supone que el modelo atmosférico proporciona una re-
presentacién fidedigna del estado de la atmosfera que no varia en el tiempo, al
menos en la periodo del reandlisis (ver Wilks, 1995, para una descripcién més
detallada). De esta forma, se puede entrenar un modelo global de regresién para
estimar una relacién lineal entre los datos (ver, por ejemplo, Enke and Spekat,
1997; |Billet et al., [1997). También han sido utilizados recientemente modelos
no-lineales mas generales, que son ajustados a los datos usando técnicas no pa-
ramétricas modernas como las redes neuronales que se describen en el Cap.[5
(Gardner and Dorling, 1998; McGinnis, 1994). Otra técnica global que ha sido
aplicada a este problema es el Andlisis de Correlacién Canénica (CCA), que
tiene en cuenta las dependencias espaciales existentes entre los distintos obser-
vatorios, tanto lineales (Bergman and Delleur, |1985), como no lineales (Hsieh,
2001). El denominador comin de todos estos métodos es su cardcter global;
es decir, se considera un unico modelo para analizar todas las situaciones que
puedan presentarse.

Una aproximacién distinta a este problema consiste en suponer que los
patrones atmosféricos disponibles no son una representacion perfecta de la
atmosfera, sino que dependen del modelo numérico utilizado (por ejemplo, cada
cambio realizado en el modelo atmosférico operativo con nuevos esquemas de
asimilacién o parametrizaciones tienen influencia directa en los campos previs-
tos). La técnica denominada Model Output Statistics (MOS) (Klein and Glahn,
1974) es una técnica local que ajusta de forma dindmica un modelo de regre-
sién entre los campos previstos por el modelo y las observaciones ocurridas,
de forma que este modelo estd continuamente actualizandose con las nuevas
observaciones y predicciones disponibles. Este proceso se realiza de distintas
formas, incluyendo filtros de Kalman (ver Bergman and Delleur, 1985, para
més detalles). También han sido propuestas distintas extensiones no lineales
de estos modelos utilizando, por ejemplo, redes neuronales (Yuval and Hsieh,
2003; Marzban, 2003). En este caso, el problema es la necesidad de disponer
de observaciones y salidas del modelo recientes, que sean representativas de la
configuracién actual del mismo. Esta imposicién limita el niimero de estaciones
sobre el que es posible aplicar las técnicas, ya que no se dispone de informacién
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en tiempo real para la mayoria de las estaciones.

Otra aproximacion a este problema, a medio camino entre las dos meto-
dologias anteriores, es la técnica local de andlogos, que consiste en identificar
conjuntos de patrones atmosféricos homogéneos (de un mismo modelo, o aso-
ciados a una misma situacién atmosférica) y entrenar un modelo local para
cada uno de ellos. La necesidad de considerar modelos locales (por ejemplo, en
Perfect Prog) se justifica en la siguiente seccién.

3.6.1. Modelos Globales y Locales. Dependencia Espacial

En el Ejemplo se analizé la dependencia existente entre fenémenos
ocurridos (precipitacién, etc.) en distintas estaciones distribuidas espacialmen-
te en la geografia espanola. Se comprob6 que estas relaciones no son estaticas,
sino que varfan dependiendo de la informacién disponible sobre la ocurrencia
del fenémeno en alguna estacién o region. En esta seccién se muestra que es-
tas relaciones también estan condicionadas al estado de la atmdsfera; es decir,
las dependencias entre estaciones varian dependiendo de los distintos modos at-
mosféricos relevantes en la region dada. Por tanto, el sistema se describird mejor
con modelos locales, condicionados al estado de la atmodsfera, que es la esencia
del método de andlogos.
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Figura 3.20: (a) Cuenca del Segura con la ubicacién de los observatorios considerados
a ambos lados de la cordillera. Las estaciones de Jaén y Albacete se agrupan en la
zona NW (marcadas con un cuadrado) y las de la provincia de Murcia en la zona SE
(marcadas con un tridngulo).

Como ejemplo considérese la cuenca del Segura, regién muy seca donde la
precipitacién es escasa pero intensa. En un trabajo previo/Ribalaygua and Borén
(1995) consideran un tnico patrén de precipitaciones en el Sudeste Peninsu-
lar, y una sola configuracién atmosférica para explicarlo, lo que conduce a un
modelo global. Sin embargo, para analizar este problema en detalle se ha rea-
lizado un experimento similar al del Ejemplo [2.9, pero esta vez anadiendo el
estado de la atmosfera al sistema. El estado de la atmdsfera se reduce a un
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escalar discreto aplicando la técnica de agrupamiento k-medias descrita en la
Sec.[2.6.2, de forma que se dispone de 25 modos atmosféricos distintos. De entre
estos modos, existen al menos 4 6 5 claramente diferentes, que pueden producir
precipitaciones fuertes (generalizadas o locales) en la cuenca del Segura. Se han
seleccionado dos modos distintos para que no tenga ningtn sentido una estruc-
tura promedio (ver Fig.[3.21). Para el cdlculo de las matrices de correlacién,
se han seleccionado dos zonas mostradas en la Fig.[3.20] una a cada lado del
Sistema Bético en la cuenca del rio Segura.
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Figura 3.21: Correlacién entre las estaciones de las dos zonas de Levante mostradas
en la Fig.[3.20 para dos configuraciones atmosféricas del geopotencial en 1000 mb.

Los resultados se muestran en la Fig.[3.21. Las dos figuras superiores corres-
ponden al geopotencial de 1000 mb para dos tipos diferentes de situaciones de
precipitaciones intensas en la cuenca del Segura; la izquierda corresponde a
flujos del Este en niveles bajos, asociados con una depresion fria entre el golfo
de Cédiz y Canarias que provoca precipitaciones muy intensas en el litoral,
afectando a la casi totalidad de las provincias de Murcia y Almeria; la supe-
rior derecha corresponde a flujos del Noroeste impulsados por una profunda
depresion cédlida mediterrdnea fuertemente baroclinica (con SW en 500 mb) y
que afecta principalmente a la zona de barlovento del Sistema Bético y a otras
regiones como se puede ver en la figura centro-derecha. Lo verdaderamente in-
teresante de esta figura, aparte de la logica diferencia en la distribucién de la
precipitacién sobre la cuenca del Segura, es la clara diferencia entre las matrices
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de correlacién de las dos zonas definidas en la Fig. y que se muestra en la
parte inferior de la figura; en el caso de la borrasca fria del golfo de Cédiz, la
correlacion es muy uniforme en toda la cuenca, en cambio en el caso de la baja
dindmica mediterranea se observa una clara independencia entre las zonas a
ambos lados de la cordillera.

Estos resultados se pueden generalizar en mayor o menor medida a casi
todas las cuencas de la geografia espanola, por lo que se puede afirmar que los
modelos estadisticos globales no son apropiados cuando el patrén atmosférico
utilizado en la prediccién abarca una zona amplia de estudio, para un conjunto
de estaciones dado.

3.7. Técnicas Locales de Analogos

El método de andlogos introducido por Lorenz (1969) en el marco de la
prediccién de series temporales es una version particular de una metodologia
més general llamada técnica de vecinos préximos (Nearest Neighbors, NN)
(Hastie et al., 2001). Esta técnica utiliza el “entorno” del patrén atmosférico
previsto para entrenar un modelo local y obtener una predicciéon. En la practi-
ca, el espacio de patrones atmosféricos se aproxima por la muestra aleatoria
de patrones proporcionada por un reandlisis suficientemente amplio (ver Sec.
[1.9.4). Por ejemplo, utilizando ERA40 se dispone de casi 15000 patrones at-
mosféricos diarios para aproximar el espacio de configuraciones atmosféricas.
Por tanto, los modelos locales se entrenan en base a los patrones atmosféricos
de un conjunto de andlogos, que estd formado por los k dias mas préximos al
patrén previsto en la base de datos del reandlisis. (ver Cofifio, 2004, para una
revisién de estos métodos).
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Figura 3.22: Esquema del algoritmo estdndar de downscaling por andlogos (k-NN).
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La Fig. [3.22 muestra un esquema con las componentes fundamentales de
este tipo de métodos. En esta figura puede observarse que es necesaria una
base de datos con los patrones atmosféricos y otra con los registros histéricos
de la climatologia local. El algoritmo parte de una prediccién numérica del pa-
trén atmosférico previsto, y obtiene una prediccion local para los observatorios
disponibles. Las zonas sombreadas representan las componentes del algoritmo
implicadas en la fase operativa de obtencién de predicciones locales. En la lite-
ratura han sido descritas distintas implementaciones de este tipo de métodos,
tanto para la prediccién de anomalias climaticas (Zorita and von Storch, 1999;
Wilby and Wigley, 1997), como para la prediccién a corto plazo (van den Dool,
1989). En general, se ha demostrado que el método de andlogos funciona tan
bien como otras técnicas mas complicadas de downscaling (ver, por ejemplo,
Zorita and von Storch, 1999), indicando que estos métodos de “hombre pobre”
son alternativas eficientes para diversos problemas de downscaling.

3.7.1. Influencia del Periodo de Reanilisis Utilizado

La pericia de la técnica de analogos descrita en la seccién anterior depende,
en gran medida, de la longitud de las bases de datos utilizadas en el proceso.
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Figura 3.23: RSA (ROC Skill Area) de la prediccién con el método de andlogos para
distintos umbrales de la precipitacién (izquierda) y racha méxima de viento (derecha)
en la red de estaciones completas del INM.
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En la Fig.[3.23 se muestra la variacién de la pericia en funcién del nidmero
de anos considerados para el andalisis (hasta un maximo de 40 afios, correspon-
dientes al reandlisis ERA40 completo). Se ha aplicado el método de andlogos
con k = 50 vecinos considerando 50 CPs del estado de la atmoésfera definido
sobre la rejilla que cubre la peninsula Ibérica utilizada en ejemplos anteriores.
Se muestran resultados para distintos umbrales de la precipitacién (izquierda)
y racha maxima de viento (derecha) en la red de estaciones completas del INM.

A partir de los resultados mostrados en esta figura, se observa un creci-
miento exponencial de la pericia que tiende a saturar en periodos distintos
para diferentes eventos. Ademads, se observa que los eventos extremos requieren
de un periodo mas largo para la saturacién, en consonancia con la hipétesis de
similitud del método de andlogos.

3.7.2. MeteolLab: Técnicas Locales de Analogos

En esta seccion se ilustra la aplicacion de MeteoLab a la prediccién local
mediante la técnica de andlogos. Para ello, se considera el mismo ejemplo uti-
lizado en ocasiones anteriores, en el que se trata de dar predicciones locales en
estaciones del GSN (en este caso, la precipitacién), a partir de los patrones at-
mosféricos representativos de la zona (en este caso, se considera la zona Iberia
definida en Patterns/Zones.txt definida por una rejilla sobre la peninsula
ibérica). El espacio de bisqueda de andlogos serd el espacio de las cincuen-
ta primeras componentes principales de los patrones atmosféricos diarios del
periodo ERA40. En este ejemplo se obtendra tanto una prediccién numérica
(utilizando la media de las observaciones del conjunto de andlogos), como una
probabilistica (utilizando la frecuencia del evento en el conjunto de andlogos).

Se ha definido un conjunto de entrenamiento, sobre el que se buscarin
los andlogos (datos correspondientes al periodo 1960-1998), y un conjunto de
test (datos correspondientes al ano 1999) en el que se realizard la prediccién
utilizando los patrones diarios del reandlisis como patrones previstos.

dmn=readDomain(’Iberia’);
Stations.Network={’GSN’};
Stations.Stations={’Spain.stn’};
Stations.Variable={’Precip’};

%Training data

dates={’1-Jan-1960’,’31-Dec-1998°};
[EOF,CP]=getEQF (dmn, ncp’,50, ’dates’ ,dates) ;
[dataE,Stations]=loadStations(Stations, ’dates’,dates,’ascfile’,1);

%Test data

dates={’1-Jan-1999°,’31-Dec-1999°};
[EOF,CPT]=getEQF (dmn, ’ncp’,50, ’dates’ ,dates) ;
[dataT,Stations]=loadStations(Stations, ’dates’,dates,’ascfile’,1);
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Una vez cargados los datos, para cada uno de los patrones previstos, se bus-
can los k = 25 vecinos mas cercanos. La funcién getAnalogous(pat,rean,k)
permite obtener los k vecinos mas cercanos para un patréon pat dado, de entre
los campos del reandlisis rean. Como pardmetros de salida, la funcién devuelve
los k patrones andlogos, AnalogPat, el indice de cada uno de los dias analogos,
Neig y la distancia de cada uno de los patrones andlogos al patrén problema
NeigDist. Una vez que se han seleccionado los andlogos, se puede obtener una
prediccién numérica utilizando, por ejemplo, la media de las observaciones de
precipitacién de los dias andlogos al dia problema.

0=[1;P=[1; for j=1:1:180
[AnalogPat,Neig,NeigDist]=getAnalogous(CPT(j,:),CP,25,’knn’,[]);
0=[0;dataT(j,:)];
P=[P;nanmean(dataE(Neig,:))];

end

plot([0C:,1),P(:,1)])
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Figura 3.24: Prediccién numérica de la precipitacién para Igueldo (San Sebastidn)
para los seis primeros meses del ano 1999.

De forma similar, se puede obtener una predicciéon probabilistica para un
evento concreto; por ejemplo que la precipitacién supere 5 mm (Precip >
5mm). En este caso, la validacién ha de hacerse utilizando los indices de calidad
descritos en el Cap.[7.

umbral=>5;
i=find(“isnan(dataE));
dataE(i)=dataE(i)>umbral; dataT=dataT>umbral;

0=[1;P=[1;
for j=1:1:180
[AnalogPat,Neig,NeigDist]=getAnalogous(CPT(j,:),CP,25,’knn’,[]);
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0=[0;dataT(j,:)];
P=[P;nanmean(dataE(Neig,:))];
end
%validation of the probabilistic forecast
makeValidation(0(:,1),P(:,1))
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Figura 3.25: Validacién (curva ROC y de valor econémico) para prediccién proba-
bilistica del evento Precip > 5mm en Igueldo (San Sebastidn) para los seis primeros
meses del ano 1999.

3.8.  Comparacion de Técnicas en el Corto Plazo

En esta secciéon se presentan los resultados de un experimento llevado a
cabo para comparar entre si los métodos descritos en las secciones anteriores
aplicados a la prediccién probabilistica a corto plazo. Dado que uno de los
modelos a comparar es la regresion lineal se ha decidido seleccionar la variable
més “normal” de las que se dispone: la racha maxima diaria de viento (Wind).
Los métodos son aplicados para obtener un prondstico probabilistico del evento
“Wind > 50km/h".

Se han considerado las salidas del modelo operativo del ECMWEF con un
alcance de 1 dia para los meses Diciembre, Enero y Febrero del ano 2000.
Obsérvese que no existe solapamiento con los 40 anos de re-andlisis de ERA40
(1959-1999) que se utilizan conjuntamente con observaciones histéricas de ese
periodo para entrenar los modelos. Se han probado diferentes estaciones de la
red principal de estaciones del INM (ver Fig.[1.17(c)) obteniéndose resultados
similares; en esta seccién se ilustran los resultados obtenidos para Santander.
Una metodologia estdandar de validacién para predicciones probabilisticas es
el uso de curvas ROC (ver Cap. 7). El calculo de las curvas ROC se basa en
la tabla de contingencia que viene dada por las ocurrencias y no ocurrencias
reales de un evento en funcién de las predichas. Con objeto de comprobar la
importancia de la resolucion espacial y temporal del patrén atmosférico, se
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realizaron pruebas considerando una rejilla global y una local (mostradas en
las Fig.[1.22(a) y (c), respectivamente). En ambos casos se consideran las diez
primeras componentes principales para representar cada uno de los patrones.
En las Fig.13.26(a) y (b) se muestran las curvas ROC y los Brier Scores (BS)
para cuatro algoritmos distintos considerando los patrones local y global, res-
pectivamente. Los métodos utilizados son:

= Un modelo de regresién lineal, ajustado para predecir la probabilidad del
evento Wind > 50km/h en funcién de las componentes principales de los
patrones atmosféricos.

= Un modelo de red neuronal de la forma 10:m:1, donde las entradas son
las componentes principales y la salida es la probabilidad del evento. En
este caso se probaron distintos valores de m y los mejores resultados se
obtuvieron con m = 5 (esto método se describe en detalle en el Cap.[5).

= La técnica k-NN de andlogos, utilizando como predictor de la probabilidad
del evento la distribucién empirica obtenida del conjunto de andlogos.
Se han considerado cuatro valores diferentes para k (100, 50, 25 y 15),
obteniéndose los mejores resultados con k& = 50.

Estos resultados indican que un modelo lineal es facilmente mejorable con
un modelo neuronal. Por otra parte, una técnica local simple de vecinos cer-
canos (k-NN) permite obtener resultados similares a una técnica complicada
como una red neuronal. En lo referente a la influencia de la escala del patrén en
los resultados, se observa que los métodos globales mejoran su pericia mas que
el método local cuando se aplican sobre patrones definidos en rejillas locales, es-
pecialmente la red neuronal. Este resultado es l6gico puesto que la reduccion de
escala en el patréon atmosférico tiene un efecto similar a una localizacién en los
patrones que se utilizan para la prediccion. Una comparacion de estas técnicas
en una escala temporal distinta se puede encontrar en Schoof and Pryor (2001).

Como conclusién se obtiene que los métodos locales basadas en andlogos
son las técnicas de downscaling estadistico mas apropiadas para trabajar en
esta escala temporal (ver Gutiérrez et al., 2004).
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Figura 3.26: Curvas ROC y Brier Scores obtenidos para predecir p(Wind > 50km/h)
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CAPITULO 4

Redes Probabilisticas (Bayesianas)

4.1. Introduccion

En los capitulos anteriores se han analizado las técnicas estdndar de mo-
delizacion estadistica. Sin embargo, la creciente disponibilidad de informacién
meteoroldgica y climatica (registros histéricos, simulaciones de modelos numéri-
cos, imdgenes de satélites, etc.) hace necesario el uso de nuevas técnicas mas
eficientes y automaticas. En las tiltimas décadas, se han desarrollado numerosas
técnicas en distintas areas de la inteligencia artificial para analizar y modelizar
la gran cantidad de informacién disponible en numerosos problemas practi-
cos. El objetivo de estas técnicas de aprendizaje automatico es preprocesar de
forma réapida y fiable la informacién, capturando distintos patrones de cono-
cimiento (reglas, grafos de dependencias, funciones, etc.) que sean apropiados
para resolver un problema dado, y que resuman la informacion disponible ha-
ciéndola manejable. Se trata de que estos sistemas operen de forma objetiva
y automatica, precisando de la minima intervencién humana en los procesos
de modelizacion e inferencia; la liberacién de este tipo de tareas permite in-
crementar esfuerzos en trabajos mas creativos como el diseno, supervisién e
interpretacién del sistema.

Durante los 1ltimos afios se ha producido un notable desarrollo de este tipo
de herramientas en distintas dreas de conocimiento: aprendizaje automético
(machine learning), computacién neuronal, estadistica, computacién parale-
la, bases de datos, etc. En la ultima década se ha acunado el término Mi-
neria de Datos (Data Mining) para referirse a este drea interdisciplinar que
extrae conocimiento de forma automdtica a partir de un conjunto de datos (ver
Cofino et al., 2003, para més detalles). Los sistemas resultantes se denominan
sistemas inteligentes (o, més genéricamente, sistemas expertos) pues permiten
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modelizar un problema, obtener conclusiones, e incluso tomar decisiones de
forma casi automatica.

En este capitulo se describe una de estas técnicas, las redes probabilisti-
cas, que permiten caracterizar probabilisticamente un conjunto de datos de
forma automdtica. En la Sec. 4.2 se comienza describiendo las caracteristicas
y componentes de los sistemas inteligentes. La Sec.[4.3 analiza la modelizacién
probabilistica, y describe los problemas que conlleva trabajar con un nimero
elevado de variables. La Sec.[4.4 muestra la aplicacién de los grafos para resolver
estos problemas, representando tinicamente las dependencias importantes para
cada problema (los modelos resultantes se denominan redes probabilisticas).
Las Sec. [4.5 introduce las redes Bayesianas, modelos probabilisticos basados
en grafos dirigido. La Sec. [4.6] describe el problema de la inferencia en este
contexto. La Sec. analiza el problema més importante desde un punto de
vista préactico: el aprendizaje automético de estos modelos a partir de datos.
Finalmente, la Sec.[4.8 describe numerosas aplicaciones de estas técnicas.

4.2. Sistemas Inteligentes

La Fig. [4.1 muestra el esquema general de un sistema inteligente con sus
dos componentes principales: la base de conocimiento y el mddulo de razona-
miento. La base de conocimiento almacena de forma estructurada (utilizando
algin patrén de conocimiento adecuado, como reglas, grafos, etc.) la informa-
cién relevante para un problema dado. En los antiguos sistemas expertos, este
conocimiento era obtenido de un experto humano. En los modernos sistemas
inteligentes, este conocimiento se extrae directamente de los datos utilizan-
do algoritmos de aprendizaje automético (algoritmos de extraccién de reglas
Agrawal et al. (1993), etc.).

ENTRADA

Datos (historial)

- Base de
Relacion con

Conocimiento SALIDA
el entorno estructura de datos
Vista SISTEMA [ Solucién
Oido INTELIGENTE Toma de decisiones
etc. $ Médulo de

Razonamiento

. ) Inferencia
Evidencia

Figura 4.1: Esquema de un sistema inteligente, con sus componentes principales.

Por otra parte, una vez adquirido el conocimiento, el médulo de razona-
miento ha de ser capaz de extraer las conclusiones apropiadas a partir de una
evidencia concreta para un problema particular. Por ejemplo, si la base de cono-
cimiento contiene la informacién relevante sobre la precipitacién en un conjunto
de estaciones, entonces el médulo de razonamiento tendra que obtener conclu-
siones sobre el valor o estado de la precipitaciéon en un estaciéon o conjunto de
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estaciones cuando se tiene una evidencia concreta (por ejemplo, se sabe que ha
llovido en una cierta estacién). El médulo de razonamiento estd implementado
en funcion del tipo de patrén de conocimiento empleado en el sistema. Por tan-
to, la forma de obtener conclusiones sera distinta en cada caso. Por ejemplo,
un sistema basado en reglas tiene un moédulo de razonamiento que consiste en
“disparar” aquellas reglas cuya premisa se conozca (forme parte de la eviden-
cia), obteniendo las conclusiones indicadas en la regla, que a su vez pasardn a
formar parte de la evidencia para tratar de seguir disparando reglas. En otros
sistemas inteligentes mas modernos, que utilizan patrones de conocimiento mas
abstractos, el proceso de razonamiento es mas complicado y menos intuitivo.
Dos ejemplos notables de estas nuevas metodologias son los algoritmos inspira-
dos en la Biologia, como las redes neuronales, y los algoritmos estadisticos de
aprendizaje estadistico, como las redes probabilisticas:

s Las redes probabilisticas utilizan la expresividad de los grafos para auto-
matizar el proceso de modelizacién probabilistica (incluso para un niime-
ro elevado de variables). Los modelos resultantes combinan resultados
de la teorfa de grafos (para representar las relaciones de dependencia
e independencia del conjunto de variables) y de la probabilidad (para
cuantificar estas relaciones). Esta unién permite realizar de forma efi-
ciente tanto el aprendizaje automatico del modelo, como la inferencia a
partir de la evidencia disponible. La base de conocimiento de estos siste-
mas es una funcién de probabilidad conjunta de todas las variables del
modelo, mientras que el médulo de razonamiento implementa técnicas
eficientes de cédlculo de probabilidades condicionadas. Por ejemplo, las
redes probabilisticas permiten definir un modelo conjunto con toda la
informacién relevante sobre la precipitacién en las estaciones de la red
secundaria (miles de variables), y también propagar cualquier evidencia
en el modelo (por ejemplo, “ha llovido en Santander”), obteniendo las
probabilidades condicionadas de precipitacion en el resto de estaciones.

= Las redes neuronales se inspiran en la Biologia para definir un patrén de
conocimiento que “simule” la estructura de un cerebro, considerando un
gran nimero de unidades de proceso simples (o “neuronas”) conectadas
entre si. En este caso, la base de conocimiento es abstracta, pues viene
dada por los pesos de las conexiones que se establecen entre las neuronas.
La forma de aprender estos pesos a partir de un conjunto de datos sigue
diversas analogias con la Biologia, como las técnicas de aprendizaje no
supervisado basadas en el cortex visual. Por otra parte, en este caso el
modulo de razonamiento es simple y se basa en la propagacién por las
distintas capas de neuronas de un conjunto de datos de entrada, hasta
una capa final que proporciona la salida.

Estas dos metodologias se describen en detalle en los dos siguientes capitu-
los. Por una lado, este capitulo describe las redes probabilisticas, que utilizan
estructuras de datos y algoritmos de inferencia heredados del razonamiento
humano (los grafos y la probabilidad); por otra parte, el siguiente capitulo des-
cribe las redes neuronales, que estan inspiradas en la estructura del cerebro y
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corresponden a un nuevo paradigma de modelos inspirados en la Biologia. El
estudio de estas dos técnicas proporciona una visién global del problema del
aprendizaje automatico, y permite entender mejor otras técnicas alternativas
que se describen, por ejemplo, en Hastie et al. (2001) y en Duda et al. (2001).

4.3. Sistemas Inteligentes Probabilisticos

Las redes probabilisticas son sistemas inteligentes basados en probabilidad,
fruto de un largo esfuerzo investigador para desarrollar modelos que permitan
tratar problemas con incertidumbre que involucren un nimero elevado de va-
riables. Estos modelos codifican de forma apropiada la probabilidad conjunta
y las relaciones de dependencia entre las variables del problema, de forma que
permiten calcular probabilidades marginales y actualizar éstas cuando se dis-
pone de nueva informacién (evidencia). El Ejemplo 2.1]del Capitulo [2] muestra
un modelo probabilistico simple para tres variables: estacion del ano, viento y
lluvia en Parayas (Santander), con 4, 4 y 2 estados, respectivamente. El modelo
estd definido por una Funcién de Probabilidad Conjunta (FPC) de todas las
variables (la Tabla 2.1 muestra los 4 x 4 x 2 = 32 pardmetros necesarios para
definirla; en realidad sélo son necesarios 31, porque la suma de todos ha de
ser uno). Una vez aprendidos, o ajustados, los pardmetros del modelo (utili-
zando, por ejemplo, las frecuencias de un registro histérico), las férmulas de
la probabilidad permiten obtener informacién “a priori” sobre las variables:
P(Lluvia) = 0.564, y actualizar esta informacién cuando se dispone de nueva
evidencia (por ejemplo, “el viento sopla del SW”): P(Lluvia|SW) = 0.746. De
esta forma se pueden obtener conclusiones para un problema dado: “cuando el
viento sopla del SW es més probable que llueva”. Esta es la base de los sistemas
inteligentes probabilisticos (ver Castillo et al., 1997, Cap. 1, para més detalles):

= Por una parte, la base de conocimiento esta dada en términos de proba-
bilidades, a través de la FPC que cuantifica las relaciones inciertas entre
las variables del problema.

= Por otra parte, el médulo de razonamiento lo constituyen los algoritmos
de célculo de probabilidades condicionadas, que permite obtener conclu-
siones a partir de informacién particular (o evidencia) conocida en un
instante concreto.

El problema de estos modelos se origina cuando crece el nimero de varia-
bles. Por ejemplo, el niimero de pardmetros necesario para definir una FPC de
50 variables binarias es 2°° > 1016, lo cual es un niimero prohibitivo. Por tanto,
es necesario disponer de una forma més flexible para definir una FPC a par-
tir de cierta informacién que permita simplificar el nimero de pardmetros, sin
tener que especificar la probabilidad de todos los estados posibles del sistema.
Un modelo global contempla todas las dependencias posibles que se podrian
dar entre las variables; son los valores de los parametros quienes determinan
las relaciones se dan o no en cada caso. Es decir, la estructura paramétrica de
una probabilidad conjunta global es demasiado general para que tenga utilidad



4.3. SISTEMAS INTELIGENTES PROBABIL iSTICOS 133

préactica. Por ello, es necesario especificar qué relaciones de dependencia e in-
dependencia se quieren mantener en un modelo y tratar de simplificar la forma
de definir la FPC.

Para ilustrar este problema considérese el siguiente ejemplo: se desea cons-
truir un modelo para explicar las relaciones entre meteoros en el observatorio de
Parayas (Santander). Para ello se consideran las siguientes variables: tormenta,
neblina, viento, granizo, nieve, escarcha, rocio, nieve en el suelo, precipitacion,
y niebla (ver Fig.[4.2(a)). Se dispone de una base de datos con las ocurrencias
diarias de estos fenémenos en un perfodo de 10 anos, entre 1986 y 1995 (Fig.
4.2(b)). El ntimero de estados posibles de este sistema es 210 = 1024, demasiado
elevado para el niimero de observaciones disponible, por lo que no cabe plan-
tearse un modelo global que contenga todos los parametros. Como se verd mas
adelante, el grafo de la Fig. [4.2(c) constituye la base de una red Bayesiana
y es una forma de especificar un modelo més simple, con menos parametros,
que sélo contiene las relaciones de dependencia relevantes para el problema,
expresadas mediante el grafo.

— Meteoros en un observatorio 10 variables discretas binarias
Granizo Rocio Base de Datos (10 afios, 3650 registros) -
Precipitacion Neblina 17186 0101111111
Elsecva?'cha -Il\-l(i)g\?:gtjelo 211/86. 0101101000
Niebla Viento 3/1/86 0101110101

(@) (b)

(c)

Figura 4.2: Ejemplo de aplicacién de redes Bayesianas. (a) 10 meteoros registrados en
un observatorio; (b) base de datos con las observaciones de estas variables durante un
perfodo de 30 afos; (c) grafo dirigido aciclico que representa las relaciones existentes
entre las variables.

Los primeros sistemas expertos basados en probabilidad optaron por distin-
tas soluciones para resolver este problema. Cada uno de estos modelos asumia
distintas hipdtesis de independencia entre las variables para simplificar la FPC
y, asi, el nimero de pardametros. Por ejemplo, el modelo méas simple se obten-
dria suponiendo que todas las variables son independientes entre si. Por tanto,
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se tendrfa que la FPC se podria expresar como: p(z1,...,2,) = [[;—, p(z;); en
este caso, el nimero de parametros necesarios en un problema con 10 varia-
bles binarias (u once binarias y una cuaternaria, como en el ejemplo anterior)
se reduciria a 10, en contraposicién a los mas de 1000 necesarios en el caso
general, que incluye todas las posibles dependencias entre las variables. Sin
embargo, el modelo global de independencia es de muy poca utilidad, pues no
permite codificar ninguna relacién de dependencia entre las variables. En la
préctica se utilizaron modelos intermedios que suponian distintas hipétesis de
independencia entre las variables, por ejemplo los modelos de enfermedades
y sintomas para diagnoéstico médico, donde se suponia que los sintomas eran
independientes y las enfermedades condicionalmente independientes, dados los
sintomas (ver Castillo et al., 1997, Cap. 3). Sin embargo, estos modelos son
s6lo validos en problemas concretos que se adectian a las hipotesis impuestas,
pero no permiten construir modelos probabilisticos para un problema general.

En el siguiente ejemplo se ilustra la forma de construir un modelo proba-
bilistico simplificado (factorizado) que contenga un conjunto de relaciones de
independencia arbitrario.

Ejemplo 4.1 (Modelo Probabilistico Factorizado) Considérese un proble-
ma definido con cuatro variables binarias {X1, X2, X3, X4}, con un total de 16
estados distintos. Si no se conoce ninguna relacion de independencia, tendrd 15
pardmetros libres. Supdngase que se sabe que las variables del problema cum-
plen:

I(Xg, X1|X2) y I(X47 {Xl, XS}‘XQ)

Tal como se vio en la Sec. 2.4, estas relaciones de dependencia implican:

p(xs|er, z2) = p($3\$2)a P(334\9U171C27$3) = p(x4|r2);

por tanto, los parametros de la FPC del modelo resultante no son libres, sino
que estdn sujetos a las restricciones anteriores. Seria deseable encontrar una
forma de expresar la FPC con un numero reducido de pardmetros que fuesen
libres para este problema (de esta manera, ademds de reducir el nimero de
pardmetros, se eliminaria redundancia y posibles fuentes de error). En este
ejemplo, la regla de la cadena proporciona una solucion simple. La regla de la
cadena indica que una FPC siempre se puede factorizar de la siguiente forma

p(r1, w2, 23, 24) = p(a1)p(@2|21) (23|21, T2)p(T 4|71, T2, 23).

En este caso concreto, las condiciones anteriores permiten sustituir alguna de
estas funciones, resultando:

p($1,$2,$371’4) :p(xl)p(xg|x1)p(x3|z2)p(:c4|9:2),

que es la expresion general de las FPC que cumplen las relaciones de indepen-
dencia anteriores (los pardmetros libres se reducen de 15 a 7).

Sin embargo, en general no es tan simple hallar una factorizacién apropiada
de la FPC que contenga las condiciones de independencia requeridas para un
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problema dado. Es decir, dado un conjunto de variables y un conjunto de
relaciones de independencia (ver Sec.[2.4) definidas sobre ellas, no es trivial
hallar un modelo probabilistico (una factorizacién de la FPC) que incluya estas
relaciones y solo requiera especificar los parametros libres del modelo.

Las redes probabilisticas fueron introducidas por Pearl (1988) para dar so-
lucién a este problema, combinando grafos y probabilidades.

4.4. Redes Probabilisticas

Las redes probabilisticas combinan grafos y probabilidad para definir mo-
delos que satisfagan un cierto conjunto de relaciones de dependencia. Las re-
laciones de dependencia entre las variables se expresan mediante un grafo, que
es una representacion visual e intuitiva; los nodos de grafo representan a las
variables y las aristas del grafo las relaciones entre ellas. El grafo proporciona
un criterio para factorizar la FPC acorde a las relaciones indicadas en el mis-
mo, incluyendo el minimos de parametros necesario. De forma muy general se
podrian definir de la siguiente forma:

Las redes probabilisticas combinan grafos y funciones de probabili-
dad para definir de forma eficiente modelos probabilisticos que con-
tengan las relaciones de dependencia deseadas para un problema y
que sean tratables computacionalmente.

Una ventaja de estos modelos es que tanto la estructura grafica como las
probabilidades (los pardmetros del modelo factorizado resultante) pueden ser
aprendidas directamente de los datos, con algoritmos de aprendizaje apropia-
dos, y sin necesidad de supervisién humana. Por tanto, pese a su complejidad
tedrica, estos modelos son bastante intuitivos y faciles de aplicar en situaciones
practicas.

Dependiendo del tipo de grafo utilizado (dirigido, no dirigido, mixto) y de la
forma de codificar las relaciones de dependencia en el mismo, se tienen distintos
tipos de redes probabilisticas. Las méds famosas son las redes Bayesianas (grafos
dirigidos aciclicos) y las redes de Markov (grafos no dirigidos); este capitulo se
centra bésicamente en el primer tipo de modelos (ver Castillo et al., 1997, para
maés detalles). Por ejemplo, el grafo de la Fig. 4.2[c) define una red Bayesia-
na para el problema tratado. En primer lugar es necesario conocer cémo se
codifican las relaciones de dependencia en el grafo.

4.4.1. Codificacion de Dependencias. Criterios de Separacion

Los criterios que permiten conocer si una cierta sentencia de dependen-
cia/independencia condicional se cumple en un grafo son conocidos como crite-
rios de separacion. El caso més simple es el de los grafos no dirigidos, donde las
aristas entre nodos denotan dependencias y, por tanto, el criterio de separacion
mas simple consiste en que dos nodos (o conjuntos de nodos) son independientes
si no existe ningin camino que los une en el grafo, y son independientes dado un
tercero si todos los caminos que los unen pasan por el tercer nodo. Por ejemplo,
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en el grafo de la Fig.[4.3(a) se dan todas las posibles dependencias entre nodos.
Sin embargo, en el grafo de la Fig.[4.3(b) se tiene que D(humedad, viento), pero
I(humedad, viento|niebla); es decir, la humedad y el viento son dependientes,
pero son condicionalmente independientes dada la niebla. Estas relaciones no
se cumplen en la practica, sino mas bien las contrarias, pero éstas no pueden
especificarse en un grafo no dirigido. Es decir, la capacidad expresiva de los
grafos no dirigidos es limitada y no permite expresar este tipo de relaciones.

(b)

Gmessd—CeneD)| | Guread  Cene D | | Gresad e

(e) (f) @ (9) @

o

Figura 4.3: Posibles grafos no dirigidos para tres variables.
Ejemplo sugerido por José Luis Navarro, del observatorio del INM en Oviedo.

El criterio de separacién para gafos dirigidos es méas complejo, pero a la vez
més potente, dando cabida a relaciones de dependencia més generales (como las
que se cumplirfan en la realidad en el ejemplo anterior). El sentido de las aristas
proporciona un grado de libertad més para definir el criterio de separeacion; por
ejemplo, los vecinos de un nodo se dividen en padres (de los que sale una arista
que confluye en el nodo) e hijos (a los que llega una arista desde el nodo).
Los nodos que se alcanzan ‘corriente arriba’ de uno dado son sus ancestros:
padres, abuelos, etc; y todos los nodos que se encuentran ‘corriente abajo’ son
sus descendientes: hijos, nietos, etc.

En un grafo dirigido, dos nodos son dependientes si existe un camino que
los une en el subgrafo ancestral (que sélo contiene nodos ancestrales de ellos,
como padres, abuelos, etc.). Por otra parte, dos nodos son condicionalmente
dependientes dado un tercero si existe algin camino que los una y que no
contenga al tercero, o que lo contenga en el vértice de una v-estructura (una v-
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estructura es un camino de la forma A — C « B, donde C es el vértice). Dicho
de otra forma, las v-estructuras cumplen la misién de codificar relaciones de la
forma: I(A, B|0), D(A, B|C), donde C es el vértice de una v-estructura entre A
y B. Este tipo de relaciones se denominan transitivas y son importantes en la
préctica. el criterio de separacién en grafos dirigidos (denominado d-separacién)
fue defnido de esa forma para incluir este tipo de relaciones (ver Castillo et al.,
1997, para més detalles).

El nimero de grafos dirigidos se incrementa con respecto al de no dirigidos.
Por ejemplo, la Fig. [4.4] muestra tres grafos dirigidos distintos asociados al
mismo grafo no dirigido. En el grafo (a) se tiene que I(humedad, viento) (pues
no existen ancestros de ambos), pero D(humedad, viento|niebla) (pues existe
el camino humedad — niebla «— viento). Este es por tanto el modelo que mejor
refleja la realidad. Los otros dos grafos (b)-(c) cumplen D(humedad, viento),
I(humedad, viento|niebla); en realidad, ambos grafos son equivalentes, es decir,
definen el mismo conjunto de relaciones de dependencia (en general, dos grafos
son equivalentes si tienen asociado el mismo grafo no dirigido y poseen las
mismas v-estructuras). En realidad, las v-estructuras son los elementos clave
en un grafo dirigido que le confieren su capacidad para codificar modelos de
dependencia con propiedades convenientes (ver Castillo et al., 1997, Cap. 4).

Figura 4.4: Tres grafos dirigidos definidos a partir del mismo grafo no dirigido.

4.4.2. Factorizacion de la Probabilidad

La complejidad de las redes probabilisticas consiste en hallar un forma de
factorizar la FPC de manera que la probabilidad resultante contenga las mis-
mas dependencias e independencias que el grafo con el criterio de separacién
correspondiente (en el Ejemplo [4.1, la factorizacién de la probabilidad y el
conjunto de dependencias indicado tienen una correspondencia perfecta). Este
problema no es trivial ya que el conjunto de modelos de dependencia asociados
a una funcién de probabilidad, no tiene porqué ser el mismo que el que se pue-
de representar mediante un grafo, dirigido o no dirigido. Por tanto, en general,
es posible que el modelo de dependencia asociado a un grafo no tenga una
correspondencia exacta con el derivado de la funcién de probabilidad (en caso
afirmativo el grafo se denomina un mapa perfecto de la probabilidad); el pro-
blema consiste en hallar una factorizacién de la probabilidad que tenga todas
las dependencias que contiene el grafo y quizas alguna adicional, lo que implica
algin parametro extra, pero no una pérdida de generalidad; estos modelos se
denominan I-mapas. Las redes de Markov son los I-mapas de los modelos pro-
babilisticos asociados a grafos no dirigidos, donde la probabilidad se factoriza
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en base a funciones locales definidas sobre conjuntos de nodos que se obtienen
manipulando el grafo. La factorizacién dada por un grafo dirigido es mucho
mas intuitiva y los modelos resultantes se denominan redes Bayesianas. En la
siguiente seccién se describen en detalle estos modelos.

4.5. Redes Bayesianas. Definicion y Tipos

Una Red Bayesiana (RB) es un modelo probabilistico de una funcién de
probabilidad conjunta (FPC) definido por un grafo dirigido aciclico (DAG) y un
conjunto de funciones de probabilidad condicionada, de forma que la estructura
de dependencia/independencia mostrada por el DAG puede ser expresada en
términos de la funcién de probabilidad conjunta mediante el producto de varias
distribuciones condicionadas, como sigue:

p($1,$2,...,$n) = Hp(‘rl‘ﬂ-l)’ (41)
i=1

donde II; es el conjunto de los padres del nodo X; en el grafo. De esta ma-
nera, las independencias del grafo son inmediatamente traducidas al modelo
probabilistico de una manera muy préactica. Por ejemplo, la FPC de una red
Bayesiana definida por el grafico de la figura 4.2 requiere la especificacién de
10 tablas de probabilidad condicional, una para cada variable, condicionada al
conjunto de sus padres. La Tabla [4.5] muestra una de estas tablas de proba-
bilidad, la correspondiente al nodo nieve en suelo dado su tnico padre nieve:
p(nieve suelo|nieve). Los valores de la tabla han sido estimados a partir de los
datos de 10 anos.

nieve en suelo

™ St no

nieve=si | 0.218 0.782
nieve=no | 0.001  0.999

Tabla 4.1: Tabla de probabilidad condicional para el nodo nieve en suelo, dados sus
padres II = {nieve}.

Dependiendo del caracter discreto o continuo de las variables, las proba-
bilidades condicionales en (4.1) son familias paramétricas especificas. Funda-
mentalmente hay tres tipos de redes Bayesianas -en este libro se consideraran
tnicamente los dos primeros-:

= Redes Bayesianas Multinomiales. En una Red Bayesiana Multinomial se
considera que todas las variables son discretas, es decir, cada variable
tiene un numero finito de posibles estados. Asimismo se considera que
la probabilidad condicionada de cada variable dados sus padres es mul-
tinomial y por tanto, queda especificada por la tabla de probabilidades
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correspondientes a las diferentes combinaciones de estados entre las va-
riables implicadas. Nétese que el niimero de parametros requeridos para
especificar la FPC en el caso de dependencia total en el término de la
izq. de (4.1) es m™, siendo n el ntimero de variables y m el niimero de
estados, mientras que la red Bayesiana sdlo requiere la especificacién de
n tablas de probabilidad condicional, una por cada variable condicionada
a sus padres.

= Redes Bayesianas Gaussianas. En una red Bayesiana Gaussiana, se con-
sidera que las variables tienen una distribucién normal multivariante,
N(p, %), cuya funcién de densidad conjunta viene dada por

fla) = (2m) "2 P exp {~1/2(z — )TN (@ — )}, (4.2)

donde p es el vector de medias n-dimensional, ¥ es la matriz de cova-
rianzas n x n, |X| es el determinante de ¥, y p? denota la traspuesta de
. En una red Bayesiana Gaussiana esta FPC se especifica como en (4.1)
por:

i—1
flailm) ~ N | s+ Bijlay — ), vi | (4.3)
j=1

donde (;; es el coeficiente de regresion de X en la regresién de X; sobre
los padres de X;, IL;, y v; = ;=3 EﬁilZle es la varianza condicional de
X;, dados II; = 7;, donde ; es la varianza incondicional de X, i, es el
vector de covarianzas entre X; y las variables en I1;, y ¥, es la matriz de
covarianza de II;. Nétese que 3;; mide el grado de relacién entre X; y X;.
Si B;; = 0, entonces X; no es padre de X;. Asi, la red Bayesiana Gaussiana
estd definida por un conjunto de pardmetros {p1,...,tun}, {v1,...,0n},
y {Bi; |7 < i}, como se mostré en (4.3).

= Redes Bayesianas Mixtas. En general, el problema de definir modelos
de redes Bayesianas que incluyan variables discretas y continuas al mis-
mo tiempo es complicado. Un caso particular lo constituyen los modelos
Gaussianos condicionados, donde se permite que una variable continua
tenga padres discretos, pero no al contrario (Jordan, 1998). También
existen otros modelos mas particulares, que se han aplicado a ejemplos
concretos. Por ejemplo, Castillo et al. (1998) describen una aplicacién de
modelos mixtos con variables discretas y Beta.

4.6. Razonamiento Probabilistico. Inferencia

Una vez definido el grafo y la estructura de la FPC resultante, es necesario
asignar un valor a los pardmetros del modelo (es decir, a las distintas funciones
de probabilidad condicionada que definen la factorizacién). Una vez especificado
el modelo completo (grafo + FPC + pardmetros), la utilidad de las redes proba-
bilisticas consiste en hallar de forma eficiente la probabilidad de cualquier nodo
(o conjunto de nodos), dada una cierta informacién (evidencia). Este proceso
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se denomina inferencia o razonamiento probabilistico y permite cuantificar la
incertidumbre de las distintas variables y eventos del problema a medida que se
va teniendo nueva informacién, o evidencia. Por ejemplo, el grafo de la Fig.[4.2
define las relaciones entre los meteoros asociados a una estacién (Santander).
Si la variable de interés es la precipitacidn, entonces la probabilidad p(precip.)
proporciona informacién sobre su estado inicial, y la probabilidad condiciona-
da p(precip.|e) proporciona informacién actualizada cuando se conoce que ha
ocurrido cualquier evento e, por ejemplo e = {viento = no,tormenta = si}.
En general, el cdlculo de estas probabilidades es computacionalmente intratable
para problemas con muchas variables; sin embargo, existen métodos eficientes
de propagacion de evidencia que utilizan la estructura de dependencia del grafo
para realizar esta tarea (ver Castillo et al., 1997, Caps. 6 y 7).

4.6.1. MeteolLab: Modelo de Meteoros (1)

Antes de pasar a describir los métodos automaticos de generacién de redes
Bayesianas a partir de bases de datos, este ejemplo trata de ilustrar la dificultad
de establecer, atin por personal experto, un conjunto apropiado de relaciones
relevantes en un problema practico dado. En concreto, en este ejemplo se analiza
el problema descrito anteriormente de los meteoros observados en una estacién.
El c6digo completo del ejemplo que se describe a continuacion se incluye en el
fichero Meteoros_I.m del directorio MeteoLab/BayesNets de MLToolbozx.

Cuando el modelo es elaborado por un experto humano, se pone de ma-
nifiesto la dificultad de establecer relaciones de dependencia que no se basen
en asociaciones directas causa-efecto concebidas fundamentalmente a través de
la experiencia y/o el conocimiento de las leyes fisicas que interrelacionan las
diferentes variables. Esto dificulta, o anula, la posibilidad de tener en cuenta
dependencias condicionadas, derivadas de la accién combinada de varias varia-
bles sobre otra u otras diferentes. Cuando se apliquen més adelante los métodos
de aprendizaje automatico a este mismo ejemplo, quedara de manifiesto que no
necesariamente el grafo mas ‘16gico’ es el que mejor explica y compatibiliza las
interacciones combinadas que unas variables ejercen sobre otras, en el sentido
de dar la maxima verosimilitud a la base de datos.

En este ejemplo se describe el proceso de construccién de una red Bayesiana
utilizando la toolbox BNT (www.ai.mit.edu/ murphyk), que se incluye con en
el paquete MeteoLab. Se consideran datos diarios de ocurrencia de meteoros
en el aeropuerto de Parayas (a 7 kilémetros de la ciudad de Santander), con-
siderando las variables, precipitacion, nieve, granizo, tormenta, niebla, rocio,
escarcha, nieve en el suelo, neblina y racha maxima de viento superior a 50
km/h. Las observaciones de cada meteoro para un periodo de diez afios se en-
cuentran en el fichero dato.txt, de forma que cada columna corresponde a un
meteoro distinto, con un 1 o un 2 indicando la ausencia o presencia del fenéme-
no, respectivamente. Se trata de un ejemplo de sistema multinomial donde
todas las variables son binarias.

Se comienza cargando los datos y definiendo el nimero de variables, el
ntimero de estados de cada una, y los nombres de cada una de ellas (para ello,
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se debe estar en el directorio MeteoLab/BayesNets, donde se hallan los datos):

>> load(’dato.txt?’);

>> novar=size(dato,2);

>> ns = max(dato);

>> label={’Lluvia’, ’Nieve’, ’Granizo’, ’Tormenta’, ’Niebla’,...
’Rocio’, ’Escarcha’, ’NieveSuelo’, ’Neblina’, ’V>50’}

la variable novar indica el nimero de variables con el que se trabaja, ns es el
vector con el nimero de estados posibles de cada variable (dos en este caso,
puesto que son todas variables binarias).

A continuacion, a partir de la experiencia de un experto humano, se cons-
truye la matriz de adyacencia estableciendo manualmente las relaciones entre
variables. Inicialmente se define el grafo, con todos los nodos independientes,
definiendo una matriz cuadrada de tamafio novar rellena de ceros. A continua-
cién, se van anadiendo los enlaces necesarios, de modo que el nodo i-ésimo es
padre del nodo j si el elemento de la fila i y columna j de la matriz es un uno:

>> dag=zeros(novar,novar) ;

>> dag(1,4)=1; dag(2,8)=1;

>> dag(4,2)=1; dag(4,3)=1; dag(5,9)=1; dag(6,5)=1;
>> dag(6,7)=1; dag(10,1)=1; dag(10,5)=1; dag(10,6)=1;
>> draw_graph(dag,label)

por ejemplo, el nodo 1 es padre del nodo 4 (la lluvia es padre de la tormenta),
el nodo 2 es padre del nodo 8, etc. El grafo resultante se puede obtener con el
comando draw_dag:

Figura 4.5: Grafo diseniado por un experto para relacionar diferentes fenémenos
meteorolégicos en el aeropuerto de Parayas.
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La matriz de adyacencias resultante, es de la forma

>> dag =

= O O OO OO O OoOOo
O O O O OO+ OO Oo
O O O O OO+ O OO
O O O OO O O OO =
H O OO, OO O OO
H O O OO OO O OO
O O OOk OO O OoOOo
O O O O O O OO+~ Oo
O O O OO+ OO OO
O O O OO OO OO Oo

Una cuestién muy importante a la hora de trabajar con la Toolbox BNT, es
que los grafos deben estar siempre construidos y ordenados de forma topolégica;
esto es, los ancestros tienen que tener numeracién menor que los descendientes
(padres antes que hijos). Por ello, es necesario, reordenar los datos, las etiquetas
y la propia matriz de adyacencias. La funcién topological_order hace esta
tarea de forma automatica a partir de la matriz de adyacencias, devolviendo
un orden topoldgico:

>> ind= topological_sort(dag) ;
>> dag=dag(ind,ind);
>> dato=dato(:,ind);
>> label=label(ind);

Hay que tener en cuenta que el nuevo orden en el que se estan definidas
las variables es: V' > 50, Rocio, Escarcha, Niebla, Neblina, Lluvia, Tormenta,
Granizo, Nieve y NieveSuelo.

La funcién mk_bnet inicializa una estructura que actuara como recipiente
donde se ubicaran todos los detalles necesarios para completar la red bayesiana.

>> bnet = mk_bnet(dag, ns);
>> bnet =
equiv_class: [1 234567 89 10]
dnodes: [1 23456789 10]

observed: []
names: {}
hidden: [1 23 456 7 8 9 10]
hidden_bitv: [1 11111111 1]
dag: [10x10 double]
node_sizes: [2 2222222 2 2]
cnodes: []
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parents: {1x10 cell}
members_of_equiv_class: {1x10 cell}
ceo: {01 00 O 00 OO0 OO0 00 OO0 00
rep_of_eclass: [1 23 4567 89 10]
order: [1 67 9 108 2 4 5 3]

y contiene, entre otros, el grafo asociado dag, los nodos discretos dnodes, el
nimero maximo de estados de cada nodo node_sizes, los padres de cada nodo
parents, el orden en el que se consideran los nodos order, etc.

Para construir la red Bayesiana asociada al grafo, es necesario definir los
valores de las probabilidades de cada nodo condicionado a sus padres, que
factorizan la funcién de probabilidad conjunta segin (4.1). En este caso, segin
el grafo de la Fig. [4.5, es necesario especificar las probabilidades: p(V > 50),
p(Lluvia|V > 50), p(Tormenta|Lluvia), etc. En la estructura anterior, falta
dimensionar las tablas de probabilidad condicional para cada uno de los nodos,
bnet.CPD (se puede observar que, por defecto, se inicializa vacia); para ello
se utiliza la funcién tabular_CPD, que inicialmente crea una tabla con valores
aleatorios para los parametros necesarios:

>> for i=1:novar
>>  bnet.CPD{i} = tabular_CPD(bnet, i);
>> end

Una vez estructurada la red Bayesiana por completo, estd preparada para
que podamos asignar un valor concreto a cada parametro. En Este ejemplo,
para mayor simplicidad, se estiman los parametros a partir de los datos dispo-
nibles, lo que modificard las tablas de probabilidad condicional de acuerdo a
las frecuencias observadas en los datos. Para ello se puede utilizar la funcién
learn params (ver Sec.[4.7 para més detalles):

>> bnet = learn_params(bnet, dato’);

Las probabilidades condicionadas que definen el modelo estdn almacenadas
en estructuras de manejo complicado; sin embargo, normalmente no es necesario
manipular estos valores. A continuacién se muestran algunos de los valores
estimados, a modo ilustrativo. Por ejemplo, en el caso de la variable sin padres
viento superior a 50 km/h, se tiene p(V > 50):

>> s=struct (bnet.CPD{1});
>> dispcpt(s.CPT)

1 : 0.8558

2 : 0.1442
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que contiene las probabilidades de ocurrencia de cada uno de los estados en
que se ha discretizado dicha variable. Otro ejemplo con méas parametros es la
probabilidad p(Granizo|Tormenta):

>> s=struct(bnet.CPD{8});
>> dispcpt (s.CPT)
1 : 0.9903 0.0097
2 : 0.7463 0.2537

De esta forma se completa la definicién de la red Bayesiana y se ha cons-
truido la base de conocimiento del sistema inteligente. A continuacién se puede
calcular la probabilidad de cualquier variable o conjunto de variables condi-
cionadas a cualquier evidencia que se tenga disponible para un problema da-
do. Inicialmente, interesa calcular las probabilidades marginales (sin eviden-
cia). Para ello, es necesario construir un motor de inferencia (el médulo de
razonamiento del sistema). Existen distintos médulos de razonamiento inclui-
dos en la toolbox; por ejemplo, el méas simple de todos es el médulo global
engine = global_joint_inf_engine(bnet), que realiza los cédlculos de pro-
babilidades marginalizando directamente la funcién de probabilidad conjunta
(en este caso, el proceso de razonamiento puede resultar extremadamente len-
to). También existen médulos de razonamiento que calculan las probabilidades
de forma aproximada, utilizando algoritmos de simulacién tipo Montecarlo,
engine=likelihood_weighting inf_engine(bnet). Sin embargo, el mdédulo
de razonamiento mas adecuado para resolver problemas reales es un método de
inferencia exacta que aprovecha la estructura del grafo para calcular eficiente-
mente las probabilidades en base a cédlculos locales:

>> engine = jtree_inf_engine(bnet);

Una vez elegido el médulo de razonamiento (o motor de inferencia) se pue-
den calcular probabilidades de forma sencilla, asignando la evidencia disponible
(o dejandola vacia si no se dispone de evidencia), y calculando la probabilidad
marginal deseada (por ejemplo, la probabilidad de V' > 50, en este caso sin
evidencia o “a priori”):

>> evidence = cell(1,novar);
>> engine = enter_evidence(engine,evidence);
>> v=marginal_nodes(engine, 1) ;%viento
>> v.T
0.856
0.144

Procediendo de forma similar para el resto de las variables, definiendo las
correspondientes probabilidades marginales nv = marginal _nodes(engine,2),
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etc., se tendria (el cédigo en MeteoLab/BayesNets/Meteoros_I.m contiene to-
dos los detalles):

>> ro=marginal_nodes(engine,?2) ;’%rocio

>> es=marginal_nodes(engine,3) ;’%escarcha

>> nb=marginal_nodes(engine,4) ;%niebla

>> ne=marginal_nodes(engine,5) ;/neblina

>> Ll=marginal_nodes(engine,6);%1lluvia

>> tor=marginal_nodes(engine,7,1);%tormenta

>> gr=marginal_nodes(engine,8) ;Jgranizo

>> nv=marginal_nodes(engine,9);’%nieve

>> nvs=marginal_nodes(engine,10) ;%nieve suelo

>> [L1.T nv.T gr.T tor.T nb.T ro.T es.T nvs.T ne.T v.T]
.444 994 975 .938 .931 .748 .981 .998 .453 .856
.666 .006 .025 .062 .069 .262 .019 .002 .547 .144

A continuacidn, si se dispone de evidencia para un problema dado, se pueden
obtener conclusiones estudiando cémo varia la probabilidad de cada variable,
dada la evidencia. Por ejemplo, si se conoce que ha ocurrido una tormenta; es
decir, el estado del nodo 7 es 2 (ocurrencia), se pueden calcular de nuevo las
probabilidades de las variables:

>> evidence{7}=2;

>> engine = enter evidence(engine, evidence);

>> v=marginal_nodes(engine,1); 7% .

>> [L1.T nv.T gr.T tor.T nb.T ro. T es. T nvs.T ne.T v.T]
.039 .956 .746 .000 .936 .764 .981 .990 .455 .783
.961 .044 .254 1.00 .064 .236 .019 .010 .545 .217

Como se puede ver, la presencia tormenta, afecta sobre todo al hecho de
que haya lluvia (aumenta considerablemente la probabilidad de lluvia) y por
supuesto también aumenta la probabilidad de granizo, mientras que permane-
cen indiferentes la escarcha, niebla y neblina. Por otra parte, también se nota
un aumento de la probabilidad de rachas de viento superiores a 50 km/h.

De la misma manera, dando evidencia a la niebla y propagando se obtiene:

>> evidence = cell(1,novar); %Removing previous evidence

>> evidence{5}=2;

>> engine = enter_evidence(engine,evidence);

>> v = marginal_nodes(engine,1); % wind

>> [L1.T nv.T gr.T tor.T nb.T ro.T es.T nvs.T ne.T v.T]
.490 .994 .976 .942 .000 .485 .975 .998 .106 .982
.5610 .006 .024 .058 1.00 .515 .025 .002 .894 .018

Al contrario de lo que ocurria antes, ahora las variables més afectadas son el
rocio y la neblina, al aumentar considerablemente su probabilidad de ocurren-
cia, mientras que otras variables, como son la lluvia, la tormenta o el granizo
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son indiferentes a la presencia de niebla. En este caso, disminuye la probabilidad
de rachas de viento superiores a 50 km/h. También se pueden dar evidencias a
varios nodos simultdneamente.

4.7. Algoritmos de Aprendizaje Automatico

El aprendizaje automético de Redes Bayesianas se puede dividir en dos
tareas distintas:

» Aprendizaje estructural, para establecer las relaciones de dependencia
entre las variables del modelo a partir de un conjunto de datos, obteniendo
el grafo que mejor los represente.

» Aprendizaje paramétrico, para calcular los pardmetros (tablas de pro-
babilidad, etc.) de acuerdo con la estructura del grafo, el tipo de red
Bayesiana elegida y los datos.

El aprendizaje estructural es el mas complejo de los dos, ya que el paramétrico
se reduce a estimar los pardmetros estadisticos necesarios (tablas de probabi-
lidad condicionada, medias, varianzas, etc.) a partir de los datos disponibles,
para lo que existen distintos estimadores estadisticos. Sin embargo, la busqueda
de la estructura que optimiza el conjunto de datos es un problema NP-completo
(intratable) y requiere algoritmos eficientes que, aunque no garanticen la opti-
malidad, tengan un coste computacional acotado. En esta seccién se describe
el aprendizaje estructural. Para una descripcién detallada de los métodos de
aprendizaje puede consultarse Neapolitan (2003); Jordan (1998).

La complejidad del aprendizaje estructural se deriva de la enorme cantidad
de grafos dirigidos aciclicos distintos para un determinado ntimero de variables.
Por ejemplo, para 3 variables existen 12, para 4 variables 543, y el nimero crece
de forma combinatoria con el niimero de variables. Este problema es especial-
mente critico en meteorologia, ya que cualquier aplicacién practica involucra
un gran numero de variables, lo que dificulta la definicién del modelo grafico
mas conveniente. Por tanto, la aplicacién de las redes Bayesianas en los pro-
blemas reales depende de la disponibilidad de procedimientos de aprendizaje
automatico para inferir, a partir de los datos, una estructura gréfica gréfica
conveniente.

Dado que normalmente el aprendizaje estructural no puede ser exhaustivo,
se han introducido distintos métodos de aprendizaje: técnicas de deteccién de
dependencias, técnicas iterativas de busqueda, etc; recientemente también se
han planteado algoritmos que combinan distintas técnicas (de Campos et al.|
2003). De entre estos métodos, los méds sencillos son los algoritmos iterativos
de busqueda, que se componen de dos partes:

1. Una medida de calidad, usada para evaluar la calidad de cada red candi-
data. Esta medida es global ya que mide simultaneamente la calidad de
la estructura grafica y la calidad de los pardametros estimados.
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2. Un algoritmo de bisqueda, utilizado para explorar el espacio de grafos
posibles de manera eficiente, y asi encontrar una red Bayesiana de buena
calidad.

Entre las diferentes medidas de calidad propuestas en la literatura, las Ba-
yesianas tienen una sélida fundamentacién tedrica. A cada red B = (M, 0),
con estructura M y parametros 6, se le asigna una medida de calidad que es
funcién de su probabilidad a posteriori dados los datos D. Esta distribucién de
probabilidad a posteriori p(B|D) se calcula como sigue:

p(M,0,D)

p(BID) = p(M.6|D) = Pl

o p(M)p(6]M)p(D|M, 9), (4.4)

En el caso de redes multinomiales, asumiendo ciertas hipotesis acerca de
las distribuciones a priori de los pardmetros y una probabilidad inicial unifor-
me para todos los modelos, se puede obtener la siguiente medida de calidad
(Geiger and Heckerman, 1995):

n Sq

T'(mir) - L'(nijx + Nijr)
PBID) ; ]; o Dl + Na) jzz:olog INUADY) S

donde n es el nimero de variables, r; es el cardinal de la i-th variable, s; el
numero de realizaciones del conjunto de padres II;, 155 son los hiper-pardme-
tros de Dirichlet “a priori” para la distribucién condicional del nodo 4, NN;jx
es el namero de realizaciones en la base de datos que son consistentes con
y; =Jy m =k, y Ni el nimero de aquellas consistente con m; = k. Todos los
pardmetros de (4.5) se pueden obtener ficilmente a partir de los datos.

En el caso de redes Gaussianas, se obtiene una medida de calidad muy
similar considerando que la distribucién de los parametros es de tipo normal-
Wishart (ver |Geiger and Heckerman, 1994, para una descripcién detallada).
Existen otras medidas de calidad pero para no extender demasiado el tema, en
este capitulo se considerardn tinicamente las medidas anteriormente descritas.

4.7.1. Algoritmo K2

El algoritmo K2 realiza una busqueda voraz (greedy) eficiente para en-
contrar una red de calidad en un tiempo razonable (Cooper and Herskovitz,
1992). Este algoritmo ordena previamente los nodos para evitar la generacién
de ciclos. Se comienza con un grafo vacio. A continuacién, siguiendo el orden
establecido, para cada variable Y; el algoritmo anade a su conjunto de padres
II; aquel nodo cuyo orden es anterior al suyo propio y ademas produce un ma-
yor incremento en la medida de calidad. Este proceso se repite para cada nodo,
mientras el incremento supere un cierto umbral. También se puede limitar el
nimero maximo de padres de cada variable en el proceso de biisqueda.

Considerando la descomponibilidad de la red, la contribucién de la variable
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Y; con padres II; a la calidad de la red viene dada por

7hk nzjk + Nzyk)
lo lo . 4.6
Z & T e + Nor) F Nik + Nk ]z:: & T 77131@) ( )

Esto lleva a un algoritmo de aprendizaje iterativo muy simple. Por ejemplo,
el grafo de la Fig. ha sido obtenido aplicando este algoritmo.

4.7.2. Meteolab: Modelo de Meteoros (I1)

En esta seccién, se muestra la forma de construir automéaticamente una
red Bayesiana para el problema de la Sec. [4.6.1] utilizando el algoritmo de
aprendizaje K2. En primer lugar, se carga la base de datos, y se define el
ntimero de variables con sus nombres y niimero de estados:

>> load(’dato.txt’);

>> novar=size(dato,2);

>> ns = max(dato);

>> label={’Lluvia’, ’Nieve’, ’Granizo’, ’Tormenta’, ’Niebla’,
’Rocio’, ’Escarcha’, ’NieveSuelo’, ’Neblina’, ’V>50’};

Para ejecutar el algoritmo K2, es necesario definir una ordenacién de las va-
riables; en este caso se toman tal como se encuentran en la matriz de datos.
También hay que especificar el nimero maximo de padres que se quieren con-
siderar para cada variable en el proceso de busqueda:

>> order=1:novar;
>> max_par=1;

Finalmente, se aplica el algoritmo K2 para aprender la estructura y posterior-
mente se dibuja el grafo resultante (ver Fig.[4.6, izquierda):

>> dag= learn_struct_K2(dato’, ns, order,max_par);
>> figure; draw_graph(dag,label);

Como se puede comprobar, el proceso es enormemente simple si se compara
con los pasos necesarios para construir manualmente un modelo (Sec. .
Sin embargo, estos ejemplos también ilustran un problema muy comun en esta
disciplina: El algoritmo automatico de aprendizaje permite construir una solu-
cién de forma rapida y simple; sin embargo, muchos elementos importantes del
modelo (factorizacién de la probabilidad, tablas condicionadas, etc.) permane-
cen ocultos durante el proceso y el usuario obtiene un modelo tipo “caja negra”
como respuesta a su problema. Este hecho es muy comtn en otras técnicas de
aprendizaje automatico; sin embargo, en este caso es posible analizar el modelo
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una vez obtenido si se conoce la teoria de las redes probabilisticas, pudiéndose
encontrar la explicacién fisica o estadistica de la solucién, una vez obtenido
el modelo. Con otras técnicas (como las redes neuronales), esta interpretacién
a posteriori es mds complicada (o incluso es imposible) pues los patrones de
conocimiento que emplean son mas abstractos.

Figura 4.6: Tlustracién del efecto de un cambio de ordenacién de las variables en el
algoritmo K2 (el orden estd invertido en una figura con respecto a la otra).

A pesar de su eficiencia, el algoritmo K2 tiene una serie de caracteristicas
que limitan su aplicacién préctica:

= Ffectos de la ordenacion. Se ha constatado la fuerte dependencia que
presenta el grafo resultante respecto del orden previamente establecido
en las variables cuando se aplica K2 a datos meteorolégicos. Un efecto
claramente apreciable es el hecho de que las variables colocadas en las pri-
meras posiciones pueden tener mas hijos que aquellas que eventualmente
estén en las dltimas posiciones. Esta ordenacién, mas o menos subjetiva,
altera la dependencia espacial o fisica natural del sistema, creando estruc-
turas cuya interpretacién meteorolégica es muy pobre. Esta dependencia
de la ordenacién previa provoca que se obtengan grafos diferentes para
diferentes ordenaciones. En la Fig.[4.6]se ilustra el efecto de este algorit-
mo de aprendizaje sobre la dependencia fisica del problema. En la figura
de la izquierda la lluvia ocupa el primer lugar y es padre de 6 variables
mientras que en la figura de la derecha, al ocupar el iltimo lugar no es
padre de ninguna. Esto no afecta especialmente a la calidad del grafo para
modelizar probabilisticamente el problema, pero es un inconveniente a la
hora de tratar de obtener una interpretaciéon del modelo.
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Lo mismo se puede decir respecto de la dependencia espacial. Por ejemplo,
en la Fig.[4.7]se muestra el gran niimero de enlaces creados desde el nodo
que ocupa eventualmente el primer lugar cuando se aplica el algoritmo
K2 ala racha maxima de viento observada en 100 estaciones de la red de
estaciones completas del INM.

Figura 4.7: Tlustracién del efecto sobre la dependencia espacial del algoritmo de
aprendizaje K2 para un ordenamiento concreto de las variables. El primer nodo es
padre de 22 de las 100 estaciones (se han omitido el resto de enlaces).

» Complejidad del Algoritmo K2. Fl tiempo de cémputo del algoritmo K2
crece cuadraticamente con el nimero de variables o(n?). Concretamente,
para un limite maximo de un padre por nodo, la complejidad del algorit-
mo es o(n(n —1)/2). A pesar de ser uno de los algoritmos mds simples y
eficientes, el numero de variables implicadas en un problema meteoroldgi-
co real suele ser tan grande que incluso éste se vuelve ineficiente.

Estos problemas tienen una solucién parcial en meteorologia siempre que
exista una relaciéon de dependencia espacial entre las variables que componen el
modelo. En este caso, se puede realizar una biisqueda en un espacio mas redu-
cido, donde los padres de cada nodo se buscan localmente entre sus “vecinos”.
Esto implica una importante reduccién en el tiempo de cémputo, por lo que se
puede utilizar un algoritmo mas costoso que el K2 pero que elimine los proble-
mas de la ordenacién (por ejemplo, el algoritmo B). Estas dos modificaciones
se describen en las siguientes secciones.

4.7.3. El Algoritmo de Aprendizaje B

El algoritmo B elimina el problema de la dependencia de la ordenacién
previa de los nodos (Buntine, 1991). Al igual que el algoritmo K2, se inicia con
conjuntos de padres vacios y en cada etapa se anade aquel enlace que maximiza
el incremento de calidad, eliminando aquellos enlaces que originen ciclos; sin
embargo, en este caso, en cada iteracién se busca entre todos los nodos el enlace
que maximiza la calidad de la red; la independencia de la ordenacién se consigue
a cambio de controlar la generacién de ciclos. Este proceso se itera hasta que
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no se consigue un incremento de calidad, o bien se obtiene una red completa. A
cambio de obtener redes de mayor calidad, el tiempo de cémputo del algoritmo
B crece ciibicamente con el nimero de variables o(n?), por lo que su aplicacién
en problemas meteorolégicos es muy limitada, quedando restringido a sistemas
con muy pocas variables y estados.

4.7.4. Algoritmos de Aprendizaje Local. LK2 y LB

Para mejorar la eficiencia de la estrategia de bisqueda de los algoritmos
anteriores, se puede modificar el conjunto de candidatos a padres para cada
nodo incluyendo no todos los anteriores, sino tinicamente aquellos cuyas carac-
teristicas climatolégicas sean similares a la del nodo Y;. Cuando las variables
corresponden a mediciones u ocurrencias en puntos geograficos distintos de
una misma variable meteoroldgica, entonces una forma simple de elegir a los
padres “potenciales” es considerar la correlacion entre las series de observa-
ciones simultdneas (en un contexto més general puede ser interesante emplear
la informacién mutua o métodos de agrupamiento en lugar de la correlacién).
Esta modificacion reduce notablemente la complejidad del proceso de busque-
da, pues mientras que el algoritmo K2 debe evaluar un promedio de (n —1)/2
candidatos por enlace, el nuevo algoritmo (denominado LK?2, Local K2) debe
evaluar tan sélo (m — 1)/2, donde m es el nlimero maximo de padres poten-
ciales que se quieren considerar. Por tanto, este término puede considerarse
constante cuando n es mucho mayor que m (es decir, para problemas con mu-
chos nodos). Por tanto, la reduccién en el tiempo de cémputo es de un orden
de magnitud: LK2 es lineal, mientras que LB serfa cuadritico (equivalente
al K2 estdndar). En la Fig. se ve como evoluciona el tiempo de CPU del
proceso de aprendizaje estructural en funcién del nimero de nodos para tres
tipos diferentes de algoritmos de aprendizaje (K2 estdndar y LK2 con 5y 10
vecinos respectivamente).
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Figura 4.8: Ntumero de nodos versus tiempo de CPU para tres algoritmos diferentes:
K2 estdndar y LK?2 con 5y 10 vecinos, respectivamente (Pentium IV 1.6 GHz).
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La Figura [4.9 muestra dos grafos obtenidos aplicando los algoritmos K2
y LK2(10) para modelizar las dependencias de la precipitacién en sesenta es-
taciones de red de estaciones completas del INM. En ambos casos, el nimero
maximo de padres permitido es dos, y el algoritmo LK?2 considera sélo diez pa-
dres potenciales. La figural4.9(a) muestra el grafo obtenido usando el algoritmo
LK?2 con 10 vecinos. La medida de calidad puede ser considerada como muy
similar a la obtenida utilizando el algoritmo K2, mostrada en la Figl4.9(b).
Con el algoritmo K2 cada ordenacion genera un grafo diferente, ademads de
establecer enlaces de largo alcance que tienen dificil interpretacién. En el caso
de LK?2 se ha constatado que las diferentes ordenaciones generan grafos muy
similares, y aunque la calidad es ligeramente inferior a la del grafo obtenido con
K2, la reduccién de tiempo de computo por una parte y la mejor interpretaciéon
meteoroldgica del grafo por otra, justifican sobradamente su aplicacion.

cpu tiempo: 9 calidad: 149342 enlaces: 105
— (@)
-\., ’-'
Pty |

—

cpu tiempo: 51 calidad: 134736 enlaces: 113

[N .
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2%

™~
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Figura 4.9: DAG para precipitacién obtenidos aplicando el algoritmo (a) LK2(10) y
(b) K2. El niimero de nodos es 60 y el méximo nimero de padres es de dos.

Por otro lado, en la Figura[4.10] se compara la medida de calidad de K2
con LK2(m) para diferente nimero de vecinos m, aplicado al caso anterior de
la precipitacion. En esta figura se puede ver la convergencia exponencial de la
calidad de LK2(m) hacia K2 para valores grandes de m. Esta figura indica
que con un reducido nimero de padres potenciales se pueden tener resultados
similares al algoritmos K2.
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Figura 4.10: Comparacién entre el algoritmo K2 y varios LK 2 para diferentes valores
de m (Pentium IV 1.6 GHz). En este ejemplo concreto se ve que tomando 10 vecinos
practicamente se alcanza la misma calidad que toméandolos todos. La linea horizontal
indica la medida de calidad obtenida con el algoritmo K2.

Las mismas modificaciones se han aplicado al algoritmos B obteniendo re-
sultados similares.

4.7.5. Meteolab: Modelado de Meteoros (I11)

Continuando con los ejemplos anteriores, ahora se trata de aprender el grafo
automaticamente a partir de los datos utilizando el algoritmo LB. En este caso
se obtendra un grafo mds representativo del problema (independiente del orden)
en un tiempo similar al empleado por el algoritmo K?2.

De nuevo, lo primero que se debe hacer es cargar los datos, establecer el
numero de variables, asi como el nuimero de estados de cada una de ellas,
como se hizo6 en la primera parte de los ejemplos anteriores. Para cada nodo, el
algoritmo LB busca padres Unicamente entre los nodos que tengan una mayor
correlacién con él (los padres potenciales). Por tanto, lo primero que se hace
es calcular la correlacién entre los datos, y ordenarla en orden ascendente.
También se fijan el nimero de padres potenciales y el maximo nimero de
padres que puede tener cada nodo en el grafo final:

>> N=abs(corrcoef (dato));
>> [a,b]=sort(N);

>> pot_par=5;

>> max_par=2;
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Como en este ejemplo hay pocas variables, podrian considerarse como pa-
dres potenciales todos los nodos, pot_par=novar-1, lo que equivaldria a aplicar
el algoritmo B directamente. Por tltimo, antes de poder aprender el grafo es ne-
cesario dar la lista de posibles padres para cada nodo, que vendra determinada
por el orden de correlaciones antes calculado

>> 1lis = b(end-pot_par+l:end,:)’;
>> [dag,score] = L_B(dato’,ns,lis,pot_par,max_par) ;
>> draw_graph(dag,label);

Figura 4.11: Grafo obtenido automdticamente a partir de los datos usando el algo-
ritmo de aprendizaje Local B

De nuevo es necesario reorganizar el grafo y los datos, segtin el orden topolégico
antes definido, para poder aplicar el aprendizaje de parametros y la inferencia.
Segun el grafo, ahora el orden queda, Escarcha, Lluvia, Rocio, Neblina, V > 50,
NieveSuelo, Nieve, Tormenta, Granizo y Niebla. Dibujandolo, se tiene la figura
[4.11 En este caso las probabilidades marginales (a priori) resultan:

>> [L1.T nv.T gr.T tor.T nb.T ro.T es.T nvs.T ne.T v.T]
.444 994 975 .938 .931 .748 .982 .998 .452 .858
.666 .006 .025 .062 .069 .252 .018 .002 .548 .142

Estas probabilidades son idénticas a las obtenidas a partir del grafo definido
por el meteordlogo en la primera parte de este ejemplo. Sin embargo, los resul-
tados pueden ser distintos al calcular probabilidades condicionadas a una cierta
evidencia. Por ejemplo, la Tabla[4.7.5/ muestra las probabilidades de ocurrencia
para algunas variables, dadas distintas evidencias. p; denota las probabilidades
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del modelo ‘humano’ y py las del ‘automdtico’. Se han resaltado en negrita
aquellos valores sensiblemente discrepantes del modelo humano respecto del
automatico. Este ejemplo ilustra la limitacién humana para poder definir un
grafo que represente tanto las dependencias incondicionales, como las condicio-
nales de un modelo.

Ll Nv Gr Ro Es NS Ne | V>50
p1(z|Tr) 961 | .044 | .254 | .236 | .019 | .010 | .545 | .217
po(x|Tr) 956 | .043 | .251 | .123 | .005 | .010 | .495 215
p1(x|Nb) .510 | .006 | .024 | .515 | .025 | .002 | .894 .018
p2(x|NbD) 446 | .003 | .011 | .050 | .022 | .002 | .894 077

p1(x|Tr,Nb) | 954 | .044 | .254 | .515 | .025 | .010 | .894 | .029

po(z|Tr,Nb) | 943 | .027 | .128 | .306 | .005 | .007 | .858 .139

Tabla 4.2: Probabilidades obtenidas con dos redes Bayesianas distintas para el mismo
problema.

4.8. Aplicaciones

A continuacién se describen algunos problemas ilustrativos de meteorologia
que se adecian al tratamiento probabilistico (una introduccién de las redes
Bayesianas desde la perspectiva de la meteorologia, con multiples ejemplos
de aplicacién se tiene en|Cano et al) (2004)). Para ello, se consideran las dos
fuentes de informacién mds utilizadas en este ambito (ver Sec. para mas
detalles):

» Bases de datos Climatoldgicos, con informacién fenomenolégica local (p.e.,
registros histéricos de precipitacién) distribuidos en redes de observacién
sobre dreas geograficas especificas. Por ejemplo, en la Fig. 4.12(b) muestra
100 estaciones en la cuenca Norte, donde se dispone de registros histéricos
de precipitacién durante lo 1ltimos 50 anos.

= Bases de datos de Reandlisis, con predicciones de determinados modelos
numéricos de circulacién atmosférica durante largos periodos de tiempo.
Estos datos estan organizados en rejillas 4D con valores de presion, tem-
peratura, humedad, viento, campos derivados, etc., sobre todo el planeta
en caso de ser modelos globales, o sobre determinadas areas de interés en
el caso de ser modelos de drea limitada. Por ejemplo, la Fig.[4.12(c) mues-
tra los puntos de rejilla del modelo numérico del centro europeo ECMWEF
sobre la cuenca norte.

Las bases de datos climatolégicas contienen informacién de las propiedades
estadisticas de los diferentes observables registrados en cada localidad, mientras
que las bases de datos de reanalisis contienen informacién acerca del estado y
evolucién de la atmésfera. De esta manera, ésta informacion puede ser utilizada
para analizar problemas relacionados con la dindmica atmosférica y sus posibles
impactos locales o regionales.
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Figura 4.12: (a) Cuenca norte hidrografica de la peninsula Ibérica (regién sombrea-
da); (b) 100 estaciones de la red pluviométrica (los circulos negros indican estaciones
de la red automatica, donde se dispone de datos en tiempo real); (c) rejilla de 1° x 1°
de longitud y latitud utilizada para el reanélisis ERA40 del ECMWF.

4.8.1. Modelos Conceptuales

Un problema de las ciencias de la atmoésfera en general, y de la meteorologia
en particular, es la sintesis de la informacién, ya que casi siempre se dispone
de un gran numero de variables y registros de donde hay que extraer la infor-
macion relevante para caracterizar un problema dado. Por ejemplo, si se quiere
desarrollar un modelo conceptual para explicar y predecir la precipitacion a
partir de un conjunto de variables simuladas por los modelos numéricos (hu-
medad en 500mb, direccién del viento uy v en 1000mb, etc.), se puede obtener
un modelo de dependencia que proporcione un modelo explicativo sencillo y
que ademads tenga buenas propiedades predictivas.

En el ambito de la meteorologia, se entiende por modelo conceptual la des-
cripcién de los procesos caracteristicos de las diferentes escalas y dinamicas de
la atmdésfera (una tormenta, un frente, etc.). De acuerdo con Chuck Doswell
(Cooperative Institute for Mesoscale Meteorological Studies), los modelos con-
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ceptuales casi nunca son definitivos; méas bien al contrario, pues se encuentran
sometidos a una revisién continua. La identificacién y caracterizacion de un
modelo conceptual es en buena parte un problema de clasificacién, en el que
los procesos fisicos de la atmésfera no son idénticos sino similares; ademas,
se producen en diferentes versiones: por ejemplo los frentes pueden ser frios,
céalidos u ocluidos, las supercélulas pueden ser secas, clasicas o torrenciales, los
tornados igualmente se pueden producir en modalidad supercélula o no, etc.
Estos argumentos ‘taxondémicos’ para caracterizar los modelos conceptuales son
muy utilizados pero para ser realmente 1tiles han de ser capaces de manifestar
diferencias reales en la dinamica de los procesos modelizados. En cierta mane-
ra los modelos conceptuales son referencias muy utilizadas para intercambiar
conocimiento en el campo de las ciencias de la atmésfera. Por ello es muy im-
portante que haya una definicion muy clara de todos y cada uno de dichos
modelos.

Este problema se puede abordar desde un punto de vista puramente tedrico,
recurriendo a expertos en la materia que con su experiencia y conocimiento es-
tablecen indices y relaciones fisicas para explicar los datos y predecir el fenéme-
no considerado. Por otra parte, los modelos conceptuales también pueden ser
obtenidos a partir de los datos, y esta es precisamente una de las tareas que
pueden ser abordadas desde el punto de vista de las redes Bayesianas (si bien
no todos los fenémenos a modelizar conceptualmente cuentan con una base de
datos suficiente como para aplicar este método).

Una red Bayesiana, utilizada como modelo conceptual, tiene una doble uti-
lidad puesto que puede ser utilizada para predecir, dando como evidencias los
campos predictores, o bien para simular escenarios atmosféricos, dando como
evidencia los campos predictandos. Asi una vez que se conoce el modelo de
dependencia del sistema es mas facil compatibilizar la interpretacién fisica del
fenémeno con los datos observados.

En el ejemplo que se muestra a continuacién, se trata de encontrar las depen-
dencias maés relevantes entre los campos que definen el estado de la atmodsfera
y varios fenémenos meteorolégicos en diferentes puntos. En este ejemplo tini-
camente se obtiene la estructura del modelo conceptual, queda por tanto pen-
diente la tarea de interpretar el modelo y evaluar su utilidad que dependera de
su capacidad para explicar y predecir la fenomenologia.

Ejemplo 4.2 (Modelo Conceptual) Para este ejemplo se utilizan 15 varia-
bles que definen el estado de la atmdsfera: Z1000, Z850, Z500, T1000, T850,
7500, U1000, U850, U500, V1000, V850, V500, H1000, H850, H500 y corres-
ponden a los campos y niveles indicados en el nombre de las variables sobre el
dominio de la cuenca norte mostrado en la Figl4.19(c). En cuanto a la fenome-
nologia meteoroldgica, para simplificar el andlisis se considera una subcuenca,
que comprende aprorimadamente el drea geogrifica de la zona central compren-
dida entre el Cabo de Penas y el Cabo de Ajo. En las estaciones de esta zona
se analizan tres variables: la precipitacion (77 observatorios), la temperatura
minima y la temperatura mdzima (34 observatorios). La Fig. [{.13 muestra la
red de observatorios utilizada.
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Figura 4.13: Red de observatorios de la segunda subcuenca de la cuenca norte.

Todas las variables estin discretizadas teniendo en cuenta que no se debe
definir una red con pocos datos y muchos pardmetros, ya que se produciria un
sobreajuste de los pardmetros y se perderia la capacidad predictiva. Se han uti-
lizado 10 estados por variable, obtenidos aplicando la técnica de agrupamiento
k-medias a la serie diaria 1979-1993. A continuacion se ha aplicado el algo-
ritmo de aprendizaje B, limitando el nimero mdximo de padres a tres para
las variables fenomenoldgicas e imponiendo la independencia para las varia-
bles atmosféricas, ya que éstas son evidenciales en modo predictivo. El grafo
resultante se muestra en la Figl{.14. En el grafo se muestran dnicamente aque-
llos aspectos del estado de la atmdsfera que tienen influencia relevante en la
determinacion de la clase de distribucion espacial de la precipitacion y las tem-
peraturas extremas.

Figura 4.14: Grafo que muestra la relacién de dependencia entre variables fenome-
noldgicas (abajo) y variables atmosféricas (arriba).

En este grafo es interesante resaltar el hecho de que los modos de preci-
pitacion dependen del flujo meridiano atmosférico en niveles medios y bajos
y de la humedad atmosférica en niveles medios, mientras que los modos de
temperatura mdxima dependen exclusivamente de la temperatura atmosférica
en todos los niveles; finalmente los modos de temperatura minima dependen
de la temperatura atmosférica en niveles medios y bajos asi como de la hume-
dad atmosférica en niveles medios. Otro aspecto interesante es el hecho de que
aunque a priori las variables fenomenoldgicas son dependientes, resultan inde-
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pendientes dado el estado de la atmdsfera, lo cual significa que el estado de la
atmaésfera contiene implicitamente la informacion para generar un prondstico
fisicamente consistente.

A continuacion se muestra el codigo de Matlab necesario para realizar este
ejemplo (los datos estdn en MeteoLab/BayesNets/BNConcep):

%SELECCION DE VARIABLES DISCRETIZADAS

%se carga el estado de la atmésfera de la cuenca

/norte dividido en 15 campos con 10 estados cada uno

load (’clasATM10’)

%se carga la fenomenologia de la zona cental de la cuenca
%norte para la Prec, Tmin y Tmax con 10 estados cada uno
load (’clasFEN10’)

%Se unen las variables discretizadas en una tdnica matriz de datos
dato=[PreCan TnCan TxCan ATM];

%Se etiquetan las variables para identificarlas en el grafo
labels={’Pre’,’Tn’,’Tx’,...

’Z1000’,°Z850°,°Z2500°, ...

’T1000°,°T850’,°T500°, ...

’U1000’,°U850°,°U500°, ...

’V1000’,°V850’,°V500°, ...

’H1000° ,°H850° , ’H500° };

%APRENDIZAJE DE LA ESTRUCTURA
novar=size(dato,?2);

ns = max(dato);
pot_par=novar-1;

max_par=3;

%Correlacién para elegir los padres potenciales
N=abs (corrcoef (pstd(dato)));

[a,bl=sort(N);

%lista ordenada de los padres potenciales
lis=b(end-pot_par+l:end,:)’;

[dag,score]= L_B(dato’,ns,lis,pot_par,max_par);

%PRESENTACION GRAFICA

%Se eliminan las variables que no intervienen
lista=find(sum(dag)>0 | sum(dag’)>0);
dag=dag(lista,lista);labels=labels(lista);
figure; draw(dag,labels);

Este ejemplo ilustra como el patron atmosférico global que se ha venido uti-
lizando en diferentes ejemplos puede ser redefinido de acuerdo con la estructura
de dependencia del modelo, pues puede ocurrir que no todas las variables in-
cluidas en el patron global resulten realmente relevantes para la modelizacion



160 4. REDES PROBABIL ISTICAS (BAYESIANAS)

conjunta de los fenémenos incluidos en el modelo, aunque esto dependerd del
fenomeno y del drea de interés.

4.8.2. Dependencia Espacial en la Red Pluviométrica

En el Ejemplo 2.9/del Cap.[2]se mostré la dificultad existente para caracteri-
zar las relaciones de dependencia espacial de una misma variable (por ejemplo,
la precipitacién) en la red de estaciones pluviométricas de la geograffa nacio-
nal. Por una parte, si se utiliza la correlacién para cuantificar estas relaciones,
se capturan sélo las dependencias lineales “a priori” entre las variables, pero
no los patrones de dependencia condicional que resultan al introducir eviden-
cia en el modelo (por ejemplo, “ha llovido en Palencia”), o los patrones de
dependencia no lineal (otros métodos lineales, como la correlacién canédnica,
también tienen esta limitacién). Como se verd en esta seccién, las redes Baye-
sianas proporcionan un modelo apropiado para caracterizar conjuntamente las
relaciones a priori y condicionales maés relevantes entre las variables del modelo
(las estaciones de la red pluviométrica).

Figura 4.15: Grafo dirigido aciclico que codifica las relaciones de dependencia entre
la precipitacién en 100 estaciones de la cuenca Norte. Para simplificar la figura sélo
se etiquetan algunas ciudades.

La Fig. muestra un grafo dirigido aciclico correspondiente a la pre-
cipitacién en la red de estaciones mostrada en la Fig. [4.12(b) obtenido con
el algoritmo LK?2 (ver el fichero MeteoLab/BayesNets/SpatialDependence.m
para los detalles de la implementacién). La precipitacién se considera una va-
riable discreta {y',...,y"}, con cuatro estados (0=“seco”, 1="*“lluvia débil”,
2="*“lluvia moderada” y 3=“lluvia fuerte”), que corresponde con los umbrales
0, 2, 10 y 20 mm/dia, respectivamente (el superindice indica el nimero de es-
tacién). Las estaciones (nodos) estdn conectadas mediante aristas que, como se
vio en la seccién anterior, representan relaciones de dependencia; si exite una
arista del nodo gy’ al nodo y*, se dice que 3’/ es un padre de y*, o que y* es
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un hijo de y7. Por ejemplo, en la Figura[4.15(c), los nodos Gijon y Amieva son
ambos padres de Rioseco y Proaza es un hijo de Rioseco.

Este grafo implica una factorizacién de la FPC (4.1) mediante el producto
de 100 funciones de probabilidad condicionada, una para cada nodo, dados
sus padres (por ejemplo, la Tabla muestra una de estas probabilidades
condicionadas, que han sido estimadas a partir del registro histérico de datos).

Estado de Rioseco

Hrioseco 0 1 2 3
{0,0} 0.9377 | 0.0552 | 0.0047 | 0.0024
{0,1} 0.5909 | 0.3727 | 0.0273 | 0.0091
{0,2} 0.3333 | 0.4444 | 0.1111 | 0.1111
{0,3} 0.0000 | 0.0000 | 0.6667 | 0.3333
{1,0} 0.4026 | 0.4935 | 0.0909 | 0.0130
{1,1} 0.1736 | 0.5069 | 0.2500 | 0.0694
{1,2} 0.0968 | 0.6452 | 0.2581 | 0.0000
{1,3} 0.0000 | 0.6000 | 0.4000 | 0.0000
{2,0} 0.0909 | 0.4545 | 0.4545 | 0.0000
{2,1} 0.1429 | 0.3333 | 0.3095 | 0.2143
{2,2} 0.0000 | 0.1212 | 0.3939 | 0.4848
{2,3} 0.0000 | 0.1111 | 0.6667 | 0.2222
{3,0} 0.5000 | 0.1000 | 0.4000 | 0.0000
{3,1} 0.0000 | 0.0357 | 0.3929 | 0.5714
{3,2} 0.0000 | 0.1481 | 0.1111 | 0.7407
{3,3} 0.0000 | 0.0000 | 0.0909 | 0.9091

Tabla 4.3: Probabilidad del nodo Rioseco, condicionada a su conjunto de padres
IT = {Gijon, Amieva}.

El modelo resultante permite calcular la probabilidad de que llueva en cada
estacién, y actualizar estas probabilidades cuando se dispone de evidencia. Por
ejemplo, antes de disponer de ninguna informacién acerca de la precipitacion
en las distintas estaciones, las probabilidades “a priori” de las variables se ob-
tienen calculando P(y* = i), = 0,1,2,3; k = 1,...,100, tal como muestra
la Tabla[4.4(a) para algunas de ellas. Esta tabla muestra que lo regimenes de
precipitacién en el drea de estudio son similares, dado que todas ellas perte-
necen a una misma cuenca hidrografica. La estaciéon mas lluviosa es Santiago
con casi la mitad de probabilidad lluvia. A continuacién, a medida que se re-
cibe cierta informacién o evidencia e relevante para el problema (por ejemplo,
la precipitacién ocurrida en las estaciones automadticas conectadas online), se
pueden calcular las nuevas probabilidades P(y*|e) para actualizar el conoci-
miento. Por ejemplo, las Tablas [4.4(b)-(d) muestran el efecto producido por
distintas evidencias. Comparando estas probabilidades con las probabilidades
iniciales (Tabla[4.4(a)) se pueden analizar los efectos de la informacién sobre
las relaciones entre las distintas variables. De esta forma se puede obtener im-
portante informacién climatolégica como, por ejemplo, las combinaciones de
estados més probables (a partir de las realizaciones con mayor probabilidad del
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conjunto de variables).

En este ejemplo, se ha mostrado que las redes Bayesianas permiten imple-
mentar de forma eficiente en un tinico modelo las relaciones probabilisticas de
dependencia espacial existente entre un gran nimero de estaciones pluviométri-
cas. Estos modelos pueden contribuir en gran medida a la realizacién coherente
de estudios estadisticos que requieren de la dependencia espacial para su cohe-
rencia. En las dos secciones siguientes mostramos dos ejemplos que utilizan esta
idea para, por un lado desarrollar generadores estocasticos de tiempo con cohe-
rencia espacial y, por otro, desarrollar modelos de prediccién local coherentes
espacialmente.

4.8.3. Generadores de Tiempo (Weather Generators)

En la seccion se han descrito en detalle los algoritmos estdndar para la
simulacién de series de tiempo para una estaciéon dada. El problema de estos al-
goritmos es que cuando son aplicados a un conjunto de estaciones, no tienen en
cuenta la dependencia espacial entre estaciones para generar series espacialmen-
te consistentes con la climatologia. En los ultimos anos han sido desarrollados
algunos modelos para la simulacién conjunta de series en un conjunto de es-
taciones, pero las soluciones propuestas son demasiado complejas y parciales
(ver, por ejemplo, Wilks, 1999¢). Las redes Bayesianas pueden ser utilizadas
para este propésito. En este caso, la idea basica es generar una muestra de
realizaciones a partir de la FPC conjunta de las variables de la red Bayesiana.
La simulacién se ve facilitada por la factorizacién de la probabilidad, pues cada
variable puede ser simulada de forma independiente (de acuerdo con los valores
de los padres), siguiendo el adecuado orden ancestral (ver Castillo et al. (1997),
Cap. 6, para més detalles). Uno de los métodos de simulacién més simples e
intuitivos consiste en ir simulando variable a variable empezando de padres a
hijos; sélo se simula el valor de una variable cuando han sido simulados todos y
cada uno de sus padres Henrion (1988) y se consideran sélo aquellas realizacio-
nes compatibles con la evidencia (método de aceptacién/rechazo). El algoritmo
finaliza cuando se tiene el nimero de realizaciones requerido.

Este algoritmo actia como un generador estocastico de tiempo con con-
sistencia espacial. En lugar de realizar simulaciones independientes para cada
variable, como en un generador de tiempo estandar, este tipo de simulacién
tiene en consideracién todas y cada una de las dependencias espaciales codifi-
cadas en el grafo. Se ilustra la aplicacién de estos algoritmos de simulacién para
la precipitacién en el caso discreto, aunque el esquema es analogo para el caso
continuo. La Fig.[4.16ilustra una muestra de valores de precipitacién (1, 2, 3,
0 4) generados para 200 dias consecutivos para tres observatorios, apreciandose
la consistencia espacial de los valores generados.

La simulacién ha de ser compatible con las evidencias, caso de que las haya.
Por ejemplo, las Figs. [4.17 muestran simulaciones de precipitacién generadas
bajo la evidencia de eventos de ‘seco’ o ‘lluvia’ simultdneamente en los observa-
torios de Madrid y La Coruna (los generadores de tiempo estdndar no poseen
esta flexibilidad, Wilby and Wilks (1999)).
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(a) Probabilidad marginal (inicial), P(y")

Estado || Amieva | Gijon | Rioseco | Proaza || Coruna | Santiago | Brion
0 0.680 | 0.667 | 0.648 0.707 0.596 0.545 0.570
1 0.198 | 0.235 | 0.207 0.200 0.250 0.218 0.201
2 0.063 | 0.071 | 0.090 0.059 0.106 0.103 0.120
3 0.059 | 0.027 | 0.055 0.034 0.048 0.134 0.109

(b) P(y*|Amieva = 3)

Estado || Amieva | Gijon | Rioseco | Proaza || Corufia | Santiago | Brion

0 0.000 | 0.250 | 0.125 0.211 0.334 0.368 0.429
0.000 | 0.382 | 0.073 0.311 0.351 0.243 0.229
0.000 | 0.229 | 0.293 0.222 0.202 0.152 0.169
1.000 | 0.139 | 0.509 0.256 0.113 0.237 0.173

W N

(c) P(y*|Santiago = 3)

Estado || Amieva | Gijon | Rioseco | Proaza || Coruna | Santiago | Brion

0 0.556 0.502 0.482 0.466 0.142 0.000 0.052
0.239 0.308 0.250 0.320 0.369 0.000 0.130
0.100 0.133 0.151 0.127 0.309 0.000 0.313
0.105 0.057 | 0.117 0.087 0.180 1.000 0.505

W DN =

(d) P(y*|Amieva = 3, Santiago = 0)

Estado || Amieva | Gijon | Rioseco | Proaza || Corufa | Santiago | Brion

0 0.000 | 0.365 0.210 0.361 0.657 1.000 0.894
1 0.000 | 0.371 0.089 0.329 0.252 0.000 0.083
2 0.000 | 0.175 0.316 0.167 0.070 0.000 0.018
3 1.000 | 0.089 0.385 0.143 0.021 0.000 0.005

Tabla 4.4: (a) Probabilidades marginales (iniciales) de los nodos; (b)-(d) proba-
bilidades condicionadas a la evidencia: e; = {Amieva = 3}, eo = {Santiago =
3}, v e3 = {Amieva = 3, Santiago = 0}. La evidencia se indica en negrita y la
probabilidades que més varian se han subrayado.
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4.8.4. Prediccién Probabilistica Local (Downscaling)

Otro interesante problema donde aplicar una red Bayesiana es la prediccion
meteoroldgica local (p.e., precipitacién diaria en la ciudad de Santander). La
principal herramienta para la predicciéon meteorolégica son las salidas de los
ACMs, ya que estos simulan el futuro estado de la atmdsfera sobre una rejilla
4D. Por desgracia, como ya se ha comentado, estos modelos globales tienen
muy limitada su resolucién y deben parametrizar todos los procesos fisicos cu-
ya escala es inferior a su resolucién; que son precisamente procesos muy ligados
al suelo y que tienen gran importancia en la fenomenologia local. Las técnicas
locales, como el método de los andlogos (Lorenz, 1969) o vecinos més cerca-
no (Nearest Neighbors), ofrecen una solucién muy simple a este problema, ya
que los modelos son entrenados localmente (en el sentido de similitud en los
patrones atmosféricos), bajo la consideracién de que patrones atmosféricos si-
milares conducen a eventos meteorolégicos similares. Asi, una prediccién local
se obtiene a partir de un patron previsto X;, buscando el conjunto de vecinos
cercanos, o conjunto de analogos, en la base de datos de estados de la atmosfera
segin una métrica predefinida (la euclidea ha demostrado ser la mas apropia-
da). Hecho esto, las observaciones correspondientes al conjunto de andlogos son
procesadas para obtener la predicciéon. Otra alternativa més directa se describe
en |Cofino et al. (2002).

Una variante del método del método de andlogos desarrollada recientemen-
te (ver Gutiérrez et al., 2001, 2004, para méas detalles), mejora los tiempos de
calculo y la calidad de las predicciones definiendo el conjunto de andlogos me-
diante un algoritmo de agrupamiento sobre una discretizacion del estado de
la atmésfera S. El predictando tendréd tantos estados diferentes como grupos
(S = ¢ se refiere al subconjunto de estados de la atmdsfera pertenecientes al
grupo c). De esta manera, basta con asignar un grupo a cada nuevo estado
de la atmésfera c;, para obtener automéaticamente la prediccién probabilistica
local P(Y; = i) para la ocurrencia de Y = i el instante ¢; con otras palabras,
es la probabilidad condicionada de que ocurra el fenémeno dado un estado de
la atmoésfera (o sea, dado el valor de la variable S = ¢):

Py* =ilxe) =~ P(y* =ils=s;), k=1,...,100, i = 1,2,3,4. (4.7)

donde k son los puntos de observacién considerados e i son los posibles valores
de y (cuatro en el caso de la precipitacién). Como se resalté en Cano et al.
(2002) estos modelos son redes Bayesianas ‘ingenuas’ que clasifican de manera
simple sin considerar las dependencias espaciales entre las variables. Es decir,
cuando se trabaja con series temporales multivariantes, la técnica de andlogos
asume implicitamente relaciones de independencia espacial y temporal que ig-
noran una parte, eventualmente muy importante, de la informacién potencial
de la base de datos, ya que predice cada localidad independiente del resto. En
su versiéon ingenua, una red Bayesiana es una generalizaciéon del método de
andlogos, ver Figld.18(a), ya que éste iltimo calcula las probabilidades para un
estado de la atmdsfera. Por tanto la distribucién conjunta de precipitacién en



166

4. REDES PROBABI

L ISTICAS (BAYESIANAS)

los puntos ¥}, . . .

,yF dado s = s; se factoriza de acuerdo con

k=1

Es decir, el cdlculo de la probabilidad de cada estacion sélo depende del estado
de la atmésfera. Este problema se puede resolver considerando la red Bayesiana
descrita en el Ejemplo [4.8.2 para representar la dependencia espacial entre
estaciones, como se ilustra en la Figl4.18(Db):

n
Py, uitls = s0) = [ Plyiln®s s = s0).
k=1

En este caso, las variables estan acopladas de acuerdo con las dependencias
espaciales relevantes de forma que el método de analogos queda como un caso
particular de esta red. La Fig. |4.19/ muestra la red Bayesiana resultante.
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En la Fig.[4.20 se muestra una comparativa entre el método cldsico, es decir
el que no contempla dependencia espacial respecto a la climatologfa: (a) 2mm,
(b) 10mm, y (c) 20mm durante el periodo DJF de 1999, obteniendose valores
positivos del BSS, con medias de 0.31, 0.22 y 0.12, respectivamente.

Por otra parte, en la Fig.[4.21 se compara el método generalizado respecto
del clasico obteniendose una apreciable mejora con valores medios de BSS de
0.06, 0.11, y 0.19 para los umbrales (a) 2mm, (b) 10mm, y (c) 20mm respec-
tivamente. Se puede ver que la pericia del método generalizado aumenta con
el umbral de precipitaciéon lo cual supone que la dependencia espacial cobra
especial relevancia cuando se trata de eventos raros debido fundamentalmente
al fuerte sesgo climético del método clésico, es decir, el método clasico suaviza
mas los resultados.
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Figura 4.20: Validacién utilizando el BSS (Brier Skill Score) del método clésico (BN
independiente) respecto a la climatologia para los umbrales de precipitacién (a) 2mm,
(b) 10mm, y (c) 20mm. El periodo de validacién es DJF 1999 (90 dias).
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(a) 2mm, (b) 10mm, y (c) 20mm. El periodo de validacién es DJF 1999 (90 dias).
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4.8.5. Aplicacion al Relleno de Lagunas

Un problema que se afronta en la practica al trabajar con series temporales
de observaciones es que es muy comun encontrar defectos como la existencia
de lagunas (falta de datos) y/o inhomogeneidades (derivadas de cambios en los
pardmetros de observacién). Por una parte, las lagunas dificultan la aplicacién
de las distintas técnicas estadisticas (en la mayorfa de los casos obligan a utili-
zar algoritmos iterativos costosos, del tipo de Esperanza-Maximizacién, EM).
Por otra parte, las inhomogeidades provienen de series no estacionarias que,
en realidad, no representan a un unico “modelo”. Por todo ello, es muy 1util
disponer de series de referencia completas y homogéneas que permitan llevar a
cabo estudios climatolégicos de forma simple y consistente. Los dos problemas
anteriores, aunque distintos en esencia, comparten muchas caracteristicas co-
munes. Por ejemplo, un método de homogeneizacién marcard las pautas para
el desarrollo de métodos de relleno de lagunas que preserven la homogenei-
dad elegida. En la literatura, el interés por estos problemas se ha centrado
casi exclusivamente en la escala mensual y han sido numerosos los métodos de
homogeneizacién Alexandersson (1986) y relleno de lagunas (Stepanek, 2001)
propuestos. Por ejemplo, las medias mensuales de precipitacién pueden conside-
rarse aproximadamente normales y, ademas, se dan correlaciones significativas
entre estaciones a distancias de cientos de kilémetros.

En este ejemplo se tratan estos problemas a escala diaria, lo cual dificulta
el andlisis ya que no se cumple la hipdtesis de normalidad de los datos, pues
éstos requieren una distribucién apropiada (gamma, doble exponencial, etc.)
y ademads, las correlaciones entre estaciones cercanas son mas débiles, con un
alcance significativo del orden de decenas de kilémetros. Sin embargo, si se
dispone de una red de observatorios suficientemente densa (como la red plu-
viométrica del INM, con més de 10.000 observatorios), se tienen correlaciones
muy significativas entre estaciones cercanas; ademds, se puede seguir traba-
jando con distribuciones normales, considerando distribuciones truncadas. A
partir de este hecho, se propone un nuevo método de relleno de lagunas basado
en una red Bayesiana gaussiana de todas las estaciones que permite obtener la
esperanza de la precipitaciéon para un dia dado en cualquier estacién a partir
de cualquier subconjunto de las observaciones disponibles. Para ello, se con-
sidera la precipitacion acumulada en 24 horas entre las 077 y 07Z. Se opera
considerando como unidad las cuencas parciales, o subcuencas, que contienen
entre 5 y 50 estaciones.

Desde un punto de vista estadistico, el problema de relleno de lagunas a es-
cala diaria es muy similar al problema de la prediccién, con la salvedad de que
en el primer problema se dispone de més informacién que en el segundo. Para
ilustrar estos problemas, considérese el valor diario acumulado de la precipita-
cién, X = {x1,...,z,}, en un conjunto dado de estaciones. Ambos problemas
tratan de estimar el valor de la precipitacién z(T') en una estacién k y en un
instante de tiempo T'. Para ello, en un problema de prediccion se dispondria co-
mo tnica informacién, del valor de la precipitacion en tiempos anteriores t < T
en todas las estaciones (en este caso se supone que no hay lagunas). En cam-
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bio, en el caso del relleno de lagunas, se dispondria del valor de la precipitacién
x;(T),i € D(T), en el subconjunto de estaciones D(T) con dato para el dia T,
asi como los valores en fechas anteriores, x;(t),7 € D(t),t < T. Este aspecto de
disponibilidad o no de la informacién “circundante” resulta de capital impor-
tancia para realizar la estimacion de la laguna, ya que este problema puede ser
extremadamente dificil en el caso de pardametros y localidades con gran varia-
cioén espacial y sin informacion cercana. Existen numerosos métodos de relleno
de lagunas en series temporales; sin embargo, la mayoria de ellos utilizan de
una u otra forma la hipétesis de normalidad y, por tanto, se aplican preferen-
temente en datos mensuales. El mas popular de los métodos de relleno es la
regresion multivariada. Sin embargo, cuando las lagunas estan repartidas por
la serie de forma inhomogénea (es decir, los conjuntos D(t) presentan mucha
variabilidad) seria necesario estimar toda una bateria de modelos de regresién
para cada estacion, a fin de poder estimar el valor en el tiempo T a partir de
cualquiera que fuese D(T'). Cuando se trabaja con una red de estaciones muy
densa, este es un esfuerzo que resulta inabordable. En la siguiente seccién se
propone un nuevo método que utiliza un tinico modelo conjunto de todas las
variables para rellenar las lagunas (obsérvese que este hecho garantiza ya una
cierta coherencia en el relleno de las lagunas).

El principal inconveniente de trabajar con datos diarios de precipitacion
es la carencia de normalidad e incluso de correlacion significativa entre los
datos. Para constatar este hecho se han calculado las correlaciones entre el
observatorio de Santander y los observatorios de la red secundaria circundantes,
para precipitacién y temperatura. La Fig. [4.22] muestra que el alcance de la
correlacién para un umbral del 95 % es de 20 km para la precipitacién y de 60
km para la temperatura maxima. Este resultado es valido para la banda litoral
del Cantébrico oriental donde el tipo de precipitacion tipico es de escala frontal
y las temperaturas en la franja litoral son muy uniformes; en otras zonas esto
es diferente, aunque se ha constatado un comportamiento similar. Los alcances
més pequenos corresponden a observatorios aislados y/o con precipitaciones
tipicamente convectivas para los cuales la metodologia propuesta es menos
adecuada.

Por tanto, dada la gran densidad de observatorios disponibles se propone,
para cada subcuenca, aprender una red Gaussiana para modelizar la precipi-
tacién, donde la probabilidad asociada al estado de precipitacién nula (dnico
valor con probabilidad no nula) se supone distribuido en una cola izquierda
ficticia de la densidad de probabilidad. Es decir, la densidad de probabili-
dad de la precipitacién se aproxima por una distribucién Gaussiana truncada
(Glasbey and Nevison, 1997). En este ejemplo, dado que el nimero de estacio-
nes en cada subcuenca no es excesivo, se considera una red Bayesianas global
(es decir, un modelo Gaussiano multivariado para definir los datos). Una vez
aprendidos los pardmetros (medias y covarianzas) del modelo, interesa obte-
ner las distribuciones condicionadas N(X\D(t)|D(t)) para cada dia ¢t (donde
X\D(t) es el conjunto diferencia en X y D(t)). De esta forma, se podrd estimar
el valor de la precipitacién en las estaciones con lagunas X\ D(t), a partir de la
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Figura 4.22: Correlacién entre el observatorio de Santander y los observatorios cir-
cundantes en funcién de la distancia, para precipitacién y temperatura.

informacién existente para esa misma fecha (por ejemplo, se puede considerar
la media de la distribucién condicionada de cada estacién). Supongamos que un
dia dado queremos calcular la funcién de probabilidad de Y = X\ D(¢) condi-
cionado al valor conocido de Z = D(t) = z. Entonces, dado que la distribucién
conjunta es normal, la probabilidad de Y condicionada a Z también es normal
y su media y matriz de covarianzas vienen dadas por (para mds detalles ver

Castillo et al., 1997, Cap. 6):

muy|z=. = Hy + Zyzzzé(z — uz), (4.8)
Syjz=: = Svy —Svzi;;3zyv. (4.9)

El algoritmo de relleno de lagunas esté basado en estas férmulas. Aplicado
al dato diario de la red pluviométrica del INM, para la serie 1950-1999, consta
de los siguientes pasos:

1. Se divide la red pluviométrica en subcuencas hidrograficas; de ésta mane-
ra solamente se relacionaran series pertenecientes a la misma subcuenca
hidrogréfica, independientemente de su distancia.

2. Se determina un umbral para limitar el niimero maximo de lagunas de
cada serie; por ejemplo, seleccionando series con més de 12000 observa-
ciones vélidas en el periodo 1950-1999; es decir, si hay mds de un 35 %
de lagunas, la serie se rechaza.

3. Se calcula la matriz de covarianzas a partir de la muestra, ignorando las
lagunas.

4. Para cada fecha se extrae la submatriz de covarianza de las series sin
laguna (que actuardn como predictores) y el correspondiente vector de
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covarianzas cruzadas para generar la matriz de regresién que servird para
estimar simultaneamente las lagunas del dia.

Con éste método, las lagunas son inferidas utilizando todas las observa-
ciones validas en observatorios circundantes. El método es equivalente a una
regresion multiple, aunque es més eficiente ya que contiene todas las relaciones
de dependencia lineal entre todas las variables, y por tanto todas las posibles
regresiones multiples que se pueden plantear sobre un conjunto de variables.
Esta ventaja cobra especial importancia en el caso del problema del relleno
de lagunas donde las variables dependientes y las independientes cambian en
funcién de la disponibilidad observacional de la base de datos, exigiendo un
tipo diferente de regresiéon para cada caso. Se han hecho pruebas de relleno de
lagunas en series de precipitacion utilizando este método con éxito en areas
donde la proximidad entre estaciones es tan grande que la linealizacién de la
precipitacién es, a escala local, una buena aproximacién (ver Fig.[4.23).
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Figura 4.23: Distribucién de los errores en el relleno de lagunas de la precipitacién
diaria para varias estaciones de la Cuenca Norte aplicando el método de relleno de
lagunas descrito. El conjunto de test consta de 1500 dias tomados al azar de la serie
diaria 1950 — 1999.

La Fig. [4.24 muestra la serie original y la obtenida aplicando el algoritmo
de relleno a la estacién de Santander.
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Figura 4.24: Relleno de lagunas de precipitacién para Santander. Se han tomado
como conjunto de test, los primeros 100 dias de 1979.
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CAPITULO 5

Redes Neuronales

5.1. Introduccion

La computacién paralela y las redes neuronales son dos nuevos paradigmas
que han despertado un gran interés en los ultimos anos. La novedad de estos
modelos es una nueva estructura computacional compuesta de un gran nimero
de elementos de computo simples (neuronas) interconectados en paralelo. Estos
modelos se inspiran en la Biologia, en contraposicién a los sistemas inteligentes
tradicionales basados en reglas, probabilidad, etc. (ver Sec.[4.2), por lo que su
forma de representar el conocimiento es abstracta (en base a la arquitectura de
la red y las conexiones que se establecen entre las neuronas). Estos modelos se
construyen por medio de algoritmos automaticos de aprendizaje, que ajustan
las conexiones entre neuronas para modelizar un conjunto de datos dado. Las
redes neuronales son métodos de tipo “caja negra”, pues el modelo resultante
es dificil de interpretar a partir de los datos. Una descripcion detallada de este
campo se puede consultar en Bishop (1995); Haykin (1998).

Las redes neuronales han probado su valia para resolver problemas com-
plejos en diversas areas, incluyendo en la predicciéon meteoroldgica y ocednica
(Schizas et al., [1994; Hsieh and Tang, 1998). En los tltimos afios se han des-
arrollado diversas extensiones de estos modelos para cubrir deficiencias en los
mismos, y especializarlos en problemas concretos; por ejemplo, las redes funcio-
nales permiten incluir conocimiento cualitativo del problema en la estructura
de la red (ver Castillo et al., 1999, para més detalles); también se han aplicado
técnicas modernas de optimizacién, como los algoritmos genéticos, para buscar
una estructura mas conveniente de la red para un problema dado (Cofifio et al.,
2004). Actualmente las redes neuronales son un campo muy consolidado en el
que continuamente se desarrollan nuevos métodos y aplicaciones.
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En este capitulo se pretende mostrar una vision practica de los modelos mas
populares y los problemas que permiten resolver. En la Sec. 5.2 se describen
distintas estructuras de red neuronal, asi como el funcionamiento de una neu-
rona. En la Sec.[5.3 se presentan las principales metodologias de aprendizaje
de redes (supervisado y no supervisado) y se analizan las particularidades de
tres arquitecturas. A continuacién se describen varios modelos concretos: Los
perceptrones (Sec.[5.4), las redes multicapa (Sec.[5.5), las redes de base radial
(Sec. [5.6), y las redes competitivas (Sec.[5.7), incluyendo las redes autoorga-
niativas SOM (Sec. 5.8)). Por ltimo, la Sec.[5.9]ilustra la aplicacién de estas
técnicas en el andlisis e interpretacion de la prediccién por conjuntos (EPS).

5.2, Estructura de una Red Neuronal

En analogia a la estructura del cerebro de un ser vivo, los modelos computa-
cionales de redes neuronales estdan compuestos por un gran ntimero de unidades
simples de proceso (neuronas) conectadas entre si en base a una topologia de-
finida. Normalmente, las neuronas se agrupan en capas, comenzando con una
capa de entrada, para adquirir los datos, y terminando con una capa de salida,
para devolver los resultados. Cada topologia, o arquitectura, responde a un
tipo de problema concreto que se quiere resolver.

—O

L

Figura 5.1: Tres topologias distintas de red neuronal: (a) red neuronal multicapa,
(b) red competitiva, y (c) red recurrente.

Por ejemplo, la Fig. [5.1] muestra tres modelos de red neuronal distintos.
La primera de ellas se denomina red multicapa y sélo tiene conexiones entre
neuronas de capas consecutivas. La red de la Fig.[5.1[b) es una red competitiva
y, ademds de conexiones entre neuronas de capas consecutivas, también posee
conexiones entre las neuronas de la ltima capa. Por tltimo, la red de la Fig.
[5.1(c) es una red recurrente y posee conexiones entre capas no consecutivas (en
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el ejemplo mostrado, algunas neuronas de entrada toman su valor retrasado de
las neuronas de salida).

Una vez elegida una topologia de conexién, la funcionalidad de la red viene
dada por la funcién concreta que realiza cada neurona (actividad neuronal), y
por los pesos de conexién de unas neuronas con otras. La topologia de conexién
y la actividad neuronal definen el tipo de red neuronal concreta, y los pesos
de las conexiones son los pardametros que, ajustados al conjunto de datos que
define un problema concreto, permiten a la red “aprender” y generalizar el
conocimiento aprendido. En este sentido, las redes neuronales son sistemas
inteligentes (ver Sec. 4.2) cuya base de conocimiento es la propia estructura
de la red y los pesos aprendidos (conocimiento abstracto) y cuyo médulo de
razonamiento consiste en propagar entradas por las distintas capas de la red,
hasta la capa de salida.

i n
X—=» £( E‘owij Xj )

Figura 5.2: (a) Red neuronal multicapa y (b) la funcién procesadora de una tdnica
neurona con sus dos médulos: actividad lineal, y funcién de activacion.

La Figura[5.2(b) muestra un esquema de la funcién de actividad neuronal
tipica, que también estd inspirado en la Biologia: “cuando el estimulo total
que recibe una neurona supera un cierto umbral, entonces la neurona emite un
impulso; en caso contrario, permanece en reposo”. Esta idea se implementa en
la préactica calculando la suma ponderada de las entradas que recibe la neurona
(actividad lineal), y filtréndola posteriormente con una funcién de activacién
sigmoidal de tipo umbral (disparo/no disparo) para obtener la salida:

vi = FQ_wigz; — 0:) = fQ_ wizay), (5.1)
j=1 =0

donde f(z) es la funcién activacién y 6; es el umbral de activacién de la neu-
rona. Obsérvese que el umbral de activacién se puede incluir en el sumatorio
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considerando una nueva neurona auxiliar xp = —1 conectada a y; con un pe-
so wio = 6;. Por tanto, la salida de una neurona y; se obtiene simplemente
transformando la suma ponderada de las entradas que recibe usando la fun-
cién de activacion (ver Fig.[5.2(b)). Las funciones de activacién continuas més
populares son:

= Funciones sigmoidales: Son funciones mondtonas acotadas que dan una
salida gradual no lineal para las entradas. Las funciones sigmoidales mas
populares son:

1. La funcién logistica, con rango de 0 a 1 (ver Figural|5.3):

_ 1
T 14 ecr’

fe(w)

0
-10 -5 0 5 10
Figura 5.3: Funcién de activacién sigmoidal logfstica f.(x) = (1 +e ¢%)7 L.
2. La funcién tangente hiperbdlica, con rango de —1 a 1 (similar a la
funcién logistica, pero con valores positivos y negativos):
fe(x) = tanh(cx).

= [unciones nicleo: Localizadas alrededor de un punto, como la distribu-
cién Gaussiana.

s Funciones lineales: Dan una salida lineal con un rango infinito:

f(x)==z; z €R.

5.3. Aprendizaje y Validacion

Una de las principales propiedades de las redes neuronales es su capacidad
de aprender a partir de datos. Una vez que ha sido elegida la arquitectura de
red para un problema particular, los pesos de las conexiones se ajustan para
codificar la informacién contenida en un conjunto de datos de entrenamiento.

Las redes multicapa y las redes recurrentes son apropiadas para problemas
de aprendizaje supervisado, donde se dispone de un conjunto de patrones de
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entrenamiento de la forma (xp,yp) = (T1ps -+, Tmp; Yips-- > Ynp)s P=1,..., @,
donde cada patrén de entrada x, tiene asociado el correspondiente patrén de
salida y,. El entrenamiento estd basado en que la red sea capaz de reproducir
estos patrones con el menor error posible. Este esquema responde a problemas
de clasificacion y aproximacién o ajuste de datos, y desde un punto de vista es-
tadistico se puede considerar como una generalizacién de la regresién no lineal,
donde el modelo es la propia actividad de la red completa y los pardmetros
a ajustar son los pesos de las conexiones. Como se verd mas adelante, el pro-
blema de aprender este tipo de redes se reduce a obtener los pesos apropiados
utilizando algun algoritmo de aprendizaje apropiado.

Por otra parte, las redes competitivas responden a problemas de aprendizaje
no supervisado, donde se dispone de un conjunto de patrones de entrenamiento
de la forma x, = (1p,...,Tmp), P = 1,...,a. En este caso, no se conoce el
valor de salida de cada patrén de entrada x,, y la red tiene que auto-organizarse
para hallar las salidas éptimas para cada entrada (en base a algin criterio
de aprendizaje que corresponda a maximizar la entropia de la salida, etc.).
Normalmente este tipo de redes se utilizan en problemas de agrupamiento,
donde cada una de las neuronas de salida representa un grupo distinto, y la red
tiene que distribuir los patrones de entrenamiento entre los grupos de forma
automaética.

Una vez terminado el proceso de aprendizaje y calculados los pesos de la
red neuronal, es importante comprobar la calidad del modelo resultante. Por
ejemplo, en el caso de aprendizaje supervisado, una medida de la calidad puede
darse en términos de los errores entre los valores de salida deseados y los obte-
nidos por la red neuronal. Algunas medidas estdndar del error son (ver Cap.[7
para més detalles):

1. La suma de los cuadrados de los errores (Sum of Square Errors, SSE),
definida como

Dolv = lI7 (5.2)
p=1

2. La raiz cuadrada del error cuadritico medio (Root Mean Square Error,
RMSE) definida como

za: | yp = 3p [I? /. (5.3)
p=1

3. El error maximo,
7méx | yp —p |l - (5.4)
p=1,...,a

También es deseable realizar una validacion cruzada para obtener una me-
dida de la capacidad de generalizacién del modelo; es decir, la capacidad de
reproducir nuevos patrones del problema, no utilizados en el proceso de apren-
dizaje. Con este proposito, los datos disponibles se pueden dividir en dos partes:
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una parte destinada al entrenamiento de la red y otra parte a la validacién.
Cuando el error de validacion es significativamente mayor que el error de entre-
namiento, entonces se produce un problema de sobreajuste durante el proceso de
entrenamiento que puede ser debido a un excesivo numero de parametros. Por
tanto, es necesario mantener un compromiso entre la complejidad del modelo,
y el nimero de datos disponible, de forma que el modelo sea méas simple que el
conjunto de datos que representa. En caso contrario, el modelo sélo memoriza
la informacién no siendo capaz de generalizar lo aprendido a nuevas situaciones.

5.4. Perceptrones (Redes de una Capa)

Los perceptrones (ver Rosenblat,|1962) son las arquitecturas més simples y
consisten en una capa de entrada, {x1, ..., %y}, y una de salida, {y1,...,yn}, de
forma que las neuronas de la capa de salida estdn conectadas con las de entrada
y no hay conexiones entre las neuronas de una misma capa (ver Fig.[5.4). Para
indicar el nimero de entradas y de salidas, este tipo de redes suelen denotarse
de forma abreviada mediante m : n, siendo m y n el nimero de neuronas de
entrada y salida respectivamente (obsérvese que las neuronas de entrada no
realizan ningin célculo y, por tanto, no contabilizan). Los perceptrones suelen
denominarse también redes de retro-propagacién de una tnica capa (one layer
feedforward network).

Bij

(O
/

Figura 5.4: Estructura de un Percetrén.

En un perceptron, las neuronas de salida tipicas, realizan el célculo:
m
g =fO_Bjizi) = f(B] x), j=1,....n. (5.5)
i=0

donde f(-) es la funcién de activacién y B; el correspondiente vector de pesos.
¥p denota el valor de salida obtenido insertando el correspondiente patrén de
entrada en la red (5.5), mientras y, denota el valor real de salida conocido.

5.4.1. Algoritmo de Aprendizaje. La Regla Delta

En los algoritmos de aprendizaje para este tipo de redes, se usan métodos
de optimizacién matemadtica para obtener los pesos B; que minimizan una
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cierta funcién de error. Obsérvese que los pesos son los Unicos pardmetros
desconocidos de la red y son los que proporcionan flexibilidad a la misma para
ajustarse a distintas situaciones caracterizadas por un conjunto de patrones
entrada-salida.

Los algoritmos de aprendizaje més populares se basan en minimizar la suma
de los cuadrados de los errores (otras medidas distintas de error han dado lugar
a algoritmos de aprendizaje diferentes que se comentan més adelante):

EB) = D (Wip—9n)° = llys — 9l (5.6)

J,p

> iy — f(z Biiwip)® = _llypy = F(B"xp)ll (5.7

J,p

Dado que esta funcién es no lineal, no existe ningiin método exacto para obtener
su solucién (los pesos Optimos), aunque recientemente Castillo et al. (2002)
han presentado un nuevo método de aprendizaje para este tipo de redes que
transforma la funcién de error haciéndola lineal en los pardmetros del modelo
(los pesos).

Uno de los algoritmos de optimizacion méas simples para este problema es
el método del descenso de gradiente (también llamado “regla delta” en este
caso). Se trata de un algoritmo iterativo que en cada etapa trata de modificar
incrementalmente los pesos, de forma que disminuya el error (inicialmente se
toma un valor aleatorio para los pesos). En este caso concreto, el incremento de
los pesos se obtiene en base a los vectores en los que la funcién de error decrece
mas rapidamente, que corresponde al opuesto del gradiente de la funcién de
error respecto de los pesos, — VE (método del descenso de gradiente). Por
tanto, en cada paso de iteracién cada uno de los pesos §;; se modifica mediante
un incremento Af3;; proporcional al gradiente del error:

OF 0
ABji = -1 aﬁf):_” (yjp_yjp)a%];

p
=0 Y Wip — 9ip) 'O Biitip) i, (5.8)
P [

AB; = —nVE(B) = -0 (yip — Gip)F' (B} Xp)Tjp, (5.9)
p

donde el pardmetro n es la tasa de aprendizaje, es decir, la constante que re-
gula la intensidad de la variacién incremental de los pesos (obsérvese que la
aproximacién de la superficie de error mediante el gradiente es sélo valida en
un sentido local y, por tanto, el rango de la tasa de aprendizaje esta limitado
por este hecho).

Algunas funciones de activacién permiten definir su derivada en funcién de
si mismas, simplificando la férmula al no involucrar derivadas formales:

1

o) =1

f'(s) = cf(s) (1= f(s)),
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f(s) =tanh(cs) = f'(s)=c(1— f(s)?).

Si la funcién de activacion fuese lineal (f(s) = s), las salidas de la red dadas
en (5.5) se reducirian a una combinacién lineal de las entradas, resultando los
siguientes incrementos de los pesos:

OF .
ABji = g5, = 1Y (Yip = Dip) i, (5.10)
i »

que proporcionan la solucién global del problema lineal. Obsérvese que este
problema puede resolverse en un sélo paso con técnicas de optimizacion lineal,
no siendo necesario el uso de una técnica iterativa. De hecho, el modelo resul-
tante es equivalente a un modelo de regresiéon lineal, donde los pardmetros son
los pesos de la red.

5.4.2.  Mejoras y Modificaciones

Han sido varias las modificaciones propuestas en la literatura con el propo-
sito de mejorar la eficiencia del método de aprendizaje anterior. A continuacién
se describen las més populares:

= Término de inercia. Este término extra se introduce en la expresién de
Ap;; para acelerar la convergencia teniendo en cuenta no sélo el gradiente
local, sino las distintas tendencias en la “superficie” de error. Con ello se
evita que la red caiga en pequenos minimos locales. La nueva regla de
actualizacién viene dada por

ok
ABj; = gy T A'Bji,
donde A’fj; hace referencia a los valores previos de Afj; (en el paso de
iteracién previo) y p es el pardmetro de inercia.

= Tasa de aprendizaje variable. En el método de descenso de gradiente, la
tasa de aprendizaje es constante en todo el proceso de entrenamiento,
pero la eficiencia del algoritmo es muy sensible a este valor; si la tasa es
muy grande, el algorimo oscila y se vuelve inestable, y si es demasiado pe-
quena, entonces la convergencia es muy lenta. Tampoco es posible saber
cual es el valor més conveniente de la tasa antes de comenzar el entrena-
miento, e incluso puede cambiar durante el proceso de aprendizaje. Una
tasa de aprendizaje adaptativa varia durante el entrenamiento segin la
complejidad local de la superficie de error.

= Métodos de regularizacion. Estos métodos incluyen términos en la funcién
de error para penalizar pesos grandes:

a

EB) = Z(yp - 5’1))2 + AZ JQ‘ia (5.11)

p=1
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donde A es un pardmetro de regularizacion, que controla el equilibrio en-
tre el modelo ajustado y la penalizacién. El efecto de esta regularizacion
de los pesos es suavizar la funcién de error, ya que los pesos grandes estan
usualmente asociados a valores de salida altos (para una descripcién més
detallada desde un punto de vista estadistico ver Hoerl and Kennard,
1970). Esta técnica también estd relacionada con el método de descom-
posicion de los pesos que consiste en recortar las conexiones de la red que
tengan poca importancia (pesos muy bajos).

Otros métodos de aprendizaje més eficientes se describen en Haykin (1998).

Ejemplo 5.1 (Clasificacién con Perceptrones). En este ejemplo se ilus-
tra la aplicacion del perceptron en problemas de clasificacion. Concretamente
se analiza un problema que consiste en la clasificacion de la mezcla de dos
muestras obtenidas de distribuciones gaussianas con desviacion 0.5 y medias
0.5 y -0.5, respectivamente (ver Fig.[5.5). Para una primera aprozimacion al
problema (clasificacion lineal), se puede considerar una funcidn de activacion
lineal f(x) = x. El dptimo de la red neuronal se muestra en la Fig.[5.6 y, en
este caso, es equivalente al optimo que se obtendria directamente por un método
de regresion lineal.
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Figura 5.5: Muestra de 100 puntos obtenida de la mezcla de dos distribuciones gaus-
sianas de desviacién 0.5 y media 0.5 y -0.5

Para obtener un criterio de separacion no lineal se puede considerar un
perceptron con una funcion de activacion sigmoidal; en este ejemplo se utiliza
la funcion logistica. El dptimo obtenido se muesta en la Fig. |5.7. Obsérvese
que en este ultimo ejemplo la red es equivalente a un modelo de regresion o
clasificacion logistica.

A continuacion se muestra la forma de entrenar una red neuronal con Me-
teoLab, utilizando la Toolbox de redes neuronales de Matlab con el codigo des-
crito en MeteoLab/NeuralNets/ (en MeteoLab/NeuralNets/netlab también
se incluyen los codigos para realizar los mismos ejemplos utilizando la Toolbox
de software libre NetLab www.ncrg.aston.ac.uk/netlab/).
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&

Figura 5.6: Superficie generada por el perceptrén lineal: Hiperplano de separacién
6ptimo, en el sentido de minimos cuadrados

load ejemplo5.1.mat %load prepared data

nnetL=newff ([[-2 2];[-2 2]],1,{’purelin’});
nnetL=train(nnetL,X,Y);

nnetS=newff ([[-2 2];[-2 2]],1,{’logsig’});
nnetS=train(nnetS,X,Y);

[A,B]=meshgrid(linspace(-2,2,25),linspace(-2,2,25));
SL=reshape (sim(nnetL, [A(:),B(:)]’),size(A));
SS=reshape (sim(nnetS, [A(:),B(:)]°) ,size(A));

figure

pcolor(A,B,SL) % For the lineal net
pcolor(A,B,SS) % For the sigmoidal net
colorbar

En el ejemplo anterior se definen dos redes utilizando el comando newff,
que crea una nueva red multicapa (feed-forward). Por ejemplo, la instruccion
newff([[-2 2];[-2 2]1,1,’purelin’) indica que se quiere crear una red
con dos entradas (ambas con rango [—2,2]) y una capa de salida, que tie-
ne funcion de activacion lineal. Las dos entradas corresponden a las coorde-
nadas © e y de los puntos de entrenamiento, mientras que la salida es cero
(para un grupo) y uno (para el otro). Una vez definida la red, el comando
nnetL=train(nnetL,X,Y) lleva a cabo el entrenamiento de la red, un niumero
predefinido de pasos (cien por defecto). B

Ejemplo 5.2 (Clasificacién de Patrones de Precipitacién). En este ejem-
plo se aplican las mismas técnicas que en el ejemplo anterior para clasificar
patrones atmosféricos en base a la precipitacion local asociada en un cierta
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Figura 5.7: Superficie generada por el perceptrén sigmoidal no lineal.

estacion (la ciudad de Santander). Para ello se ha considerado el patron at-
mosférico en la zona Ibérica definido en la Seccion [1.9.4 (ver Fig.[1.22(b)).
En la Fig. 5.8 se muestran dos grdficas correspondientes a distintas combi-
naciones de componentes principales de estos patrones. Se han dibujado con
simbolos distintos aquellos patrones que corresponden a eventos de precipita-
cion (Precip > 0.5mm) en la localidad de Santander. En la primera figura
puede observarse que el poder de discriminacion de las dos primeras CPs es
muy bajo, mientras que la sequnda figura muestra como la tercera CP aporta
informacion que permite discriminar parcialmente ambas categorias. Dado que
las CPs siguen distribuciones aprorimadamente normales, el parecido de este
problema con el anteriormente expuesto es notable; sin embargo, en este caso
las clases estan muy mezcladas y la capacidad de discriminacion es relativa.
En secciones posteriores se analiza este problema en detalle. Il
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Figura 5.8: Gréficos de (a) CP1 vs CP2 y (b) CP2 vs CP3 nfé&rando en distintas

clases los eventos lluvia (Precip > 0.5mm) y no lluvia en Santander.
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5.5. Redes Multi-Capa

Los perceptrones son modelos bastante limitados en la practica, y son dema-
siados sencillos tanto desde un punto de vista bioldgico, como matemético (en
realidad, estas redes son equivalentes a modelos de regresién lineal y logistica).
Por ello, se han desarrollado modelos mds generales (perceptrones multicapa,
o redes multicapa) que incorporan capas internas ocultas, ademds de la capa
de entrada y la de salida. Los nodos de la capa de entrada alimentan la red
hacia delante donde cada nodo en las capas ocultas y de salida recibe de forma
progresiva una entrada de los nodos de las capas previas y calcula un valor de
salida para la siguiente capa. La Fig.[5.9 muestra la estructura de este tipo de
redes, con un ntmero arbitrario de capas ocultas (izquierda) y con s6lo una ca-
pa oculta (derecha). Normalmente se denota la estructura de la red indicando
el nimero de neuronas en cada capa. Asi la red de la derecha se representaria
como una red 4:3:2.

—> —> %
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—> O —>
—> —>
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Figura 5.9: Estructura de una red multicapa, o perceptrén multicapa, (izquierda) y
una popular estructura de dos capas de topologia 4:3:2.

Para cada una de las salidas, y;, el perceptrén de dos capas (una oculta y
la de salida, ya que la de entrada no cuenta) mostrado en la Figl5.9(derecha)
calcula un valor y; = F;(z1,...,z,,) a partir de las entradas de la forma:

Yi = f(z 5jz‘f(z ik Tip))- (5.12)
i k

Las capas ocultas dan una mayor flexibilidad al modelo resultante, que puede
considerarse un modelo no paramétrico de regresién no lineal (obsérvese que el
nimero de pardmetros, o pesos, para una red m:k:nes (m+n) k). De esta forma,
se pueden generalizar los resultados de prediccion obtenidos con la regresion en
el Cap. [3] (para una descripcién més general, incluyendo otros tipos de redes,
ver Hastie et al., 2001). Sin embargo, el problema de este tipo de redes es su
diseno, pues a priori no existe ninguna regla orientativa sobre el nimero de
capas 6ptimo para un problema dado, o el nimero de neuronas en cada capa.

Se ha demostrado que un perceptrén con dos capas ocultas puede aproximar
con un grado de exactitud dado cualquier funcién continua; ademds, cuando las
funciones no son continuas sélo se requiere una capa adicional: tres capas (dos
ocultas) (Cybenko, 1989). Este resultado resuelve parcialmente el problema
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del disenno de una estructura de red apropiada para un problema dado. Para
funciones continuas, el problema se reduce a elegir un nimero apropiado de
neuronas en la capa oculta para ajustar el modelo. Este niimero también tiene
una cota superior si se quiere evitar que la red se sobreajuste; el niimero total
de parametros ha de ser mucho menor que el nimero de datos disponible.
Sin embargo, atin asi, en la préctica es necesario probar redes con distintas
configuraciones para obtener un modelo apropiado.

Una vez elegido un diseno para la red neuronal, es necesario utilizar un
algoritmo de aprendizaje para ajustar los pardmetros (pesos) a los datos. El
método de aprendizaje mas popular para redes multicapa es conocido como
retro-propagacidn (backpropagation) y estd basado en minimizar la funcién de
error cuadratico total usando el método del descenso de gradiente de forma
apropiada, dado que los pesos de las dos capas dependen unos de otros.

5.5.1. El Algoritmo de Retro-propagacion

Supdngase que se tiene un conjunto de entradas {1y, ..., Zmp} ¥ SUS corres-
pondientes salidas {y1p,---,Ynp}, P = 1,...,a, como patrones de entrenamien-
to. Como en el caso del perceptron, se considera la funcién que da el error
cuadratico total:

B(a,8) = Y (yip— Zﬂﬂ i») (5.13)
Jsp

= Zyﬂ’ Zﬂjz Zalkxkp (5.14)
= ZHyp F(B” (T x,))]| (5.15)

donde 3 tiene por columnas los vectores de pesos de la neurona j-ésima de la
capa de salida, y a los de la k-ésima neurona de la capa oculta.

El algoritmo de retro-propagacién esta basado en la misma idea del descenso
de gradiente usado en el método de la regla delta. Por tanto, se han de modificar
incrementalmente los pesos de forma proporcional al gradiente de la funcién de
error:

OF OF
. Aa; =
Qg naakj’

08
donde el término 7 es la tasa de aprendizaje, que podria ser diferente para
ambos conjuntos de pesos.

Dado que (5.15) involucra los pesos de las neuronas ocultas y las de salida,
el problema de actualizar iterativamente sus valores no es tan simple como
en el caso de los perceptrones de una capa. Una solucién a este problema fue
dada con el algoritmo de retro-propagacién de dos pasos (ver, por ejemplo,
Rumelhart and McClelland, 1986). En primer lugar, la entrada de un patrén
X, se propaga hacia delante, obteniendo el valor de las unidades ocultas, flp,
y la salida, §,, y, por tanto, el error asociado. Los valores obtenidos se usan

Ak = — (5.16)
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para actualizar los pesos ;i de la capa de salida usando (5.13). Mds tarde, los
pesos obtenidos se utilizardn para actualizar los pesos de la capa oculta, oy,
usando (5.14) para propagar hacia atrds los errores anteriores. La forma final
de algoritmo resulta como sigue (ver Castillo et al., 1999, Cap. 1, para mds
detalles):

1. Iniciar los pesos con valores aleatorios.

2. Elegir un patrén de entrenamiento y propagarlo hacia adelante obtenien-
do los valores h,, e ¥, para las neuronas de las capas ocultas y de salida.

3. Calcular el error asociado a las unidades de salida:
5 _ ~ ! Ty
ip = (yjp - yjp)f (/3] hp)-
4. Calcular el error asociado a las unidades ocultas:

Vijp = Z djp Bk f’(agxp).
k

5. Calcular: .
Aﬁjk = nhp 6jp7

Aag; = =0 Y @iy 8jp iy,
J

y actualizar los pesos de acuerdo con los valores obtenidos.
6. Repetir los pasos anteriores para cada patrén de entrenamiento.

El algoritmo anterior se suele utilizar en la modalidad denominada batch, don-
de se acumulan los incrementos para cada patrén de entrenamiento y sélo se
modifica el valor de los pesos después de cada ciclo completo.

Ejemplo 5.3 (Series Temporales: El Sistema de Lorenz). FEn la Sec.
[1.6 se ha analizado el problema de la predecibilidad en sistemas no lineales,
analizando el sistema de Lorenz. Uno de los fenomenos mds sorprendentes re-
lactonados con estos sistemas es su comportamiento aparentemente impredeci-
ble y errdtico. Dado que estos sistemas son deterministas, pueden ser predichos
a corto plazo utilizando una técnica de ajuste no paramétrico para inferir la
estructura funcional del sistema a partir de los datos disponibles. Sin embargo,
dada la sensibilidad de estos sistemas a las perturbaciones en sus condiciones
wniciales, una prediccion a largo plazo sélo es posible en términos probabilisti-
€os.

En este ejemplo se analiza la eficiencia de las redes multicapa para predecir
la dindmica cadtica del sistema de Lorenz a partir de una serie temporal del
mismo. En primer lugar se podrian aplicar las técnicas de series temporales
descritas en la sec. [3.3; sin embargo, la no linealidad del sistema hace que
estas técnicas no resulten apropiadas (como se mostrard mds adelante). Por
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tanto, las redes meuronales multicapa pueden verse como generalizaciones no
lineales de los modelos autoregresivos.

Se consideran los valores de los pardmetros o =10, b= 8/3, y r = 28, para
el sistema de Lorenz , que presenta dindmica cadtica para estos valores.
Para generar el conjunto de datos de entrenamiento, se integra el sistema a
partir de la condicidon inicial ug = (x(0),4(0),2(0)) = (=10, —5, 35) utilizando
un método de integracion de Runge-Kutta de cuarto orden y paso de integracion
7 = 1072, Esto es equivalente a extraer una muestra del sistema ug,uy, ..., uyx
a intervalos de tiempo equi-espaciados t, =n71, n=0,1,2,....

Se estd interesado en la aprozimacion del modelo funcional de la forma
Uptp = f(uy,), para un horizonte de prediccion p (en este ejemplo p = 1).
Para este propdsito se considera una red multicapa con funciones de activacion
sigmoidales para las capas ocultas y lineal para la capa de salida (de esta forma,
la salida no estd acotada, y no es necesario normalizar los datos). El proceso de
entrenamiento se lleva a cabo considerando pares entrada—salida de la forma
(W, Up4p), donde p es el horizonte de prediccion. Al tratarse de un sistema
continuo se han considerado distintas redes multicapa 3:k:8 con una unica capa
oculta con k neuronas, ademds de tres neuronas de entrada (Ty,Yn, zn) Y tres
neuronas de salida (Tntp,Yntp, Zntp). Para cada una de estas redes (con k
variando entre 1 y 20) se realizaron diez experimentos con diferentes pesos
iniciales. Por ejemplo, la Figura 5.10(a) muestra los errores obtenidos para la
variable de prediccion x con el mejor modelo de red de 6 neuronas en la capa
oculta. El error cuadrdtico medio (RMSE) obtenido por esta red fue de 0.133
para el proceso de aprendizaje y de 0.149 para la validacion. Estos resultados
muestran que no se produce sobreajuste en los datos.
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Figura 5.10: Residuos x,, — &, para dos modelos neuronales (a) 3:6:3 y (b) 3:5:5:3. Los
500 primeros puntos se utilizan para entrenamiento y los restantes para validacién.
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A pesar del buen comportamiento de la red de seis neuronas ocultas para la
prediccion a un paso, no estd claro que el modelo neuronal obtenido pueda
reproducir la dindmica del sistema de Lorenz. Por ejemplo, en el caso anterior,
el modelo obtenido para T,11 fue:

0.34 0.92
—3768.18 — 1 + €9-3140.532,—0.68 y, —0.21 2, + 1+ e7.64—0.1212,—0.149y, —0.132,,
2.75 2.04
] + ¢6:1940.152,+0.0451y,—0.092, ] 4 1.13+0.062,,+0.0119 y, —0.06 2y, +
7164.31 63.52

1 4 ¢—0-1240.00021 z,,—0.0002 y, +0.000021 z, ] 4 @—0-2440.08 @, —0.016 Y, +0.0049 2, ’

La Figural5.11 ilustra este hecho mostrando la evolucidn de la red neuronal
para dos condiciones iniciales distintas; en el primer caso, el sistema neuronal
converge a una trayectoria periddica (Fig.[5.11(a)), mientras que en el sequn-
do caso converge a un punto fijo (Fig. [5.11(b)); ninguno de ellos refleja el
comportamiento cadtico del sistema de Lorenz.

Figura 5.11: Evolucién en el espacio de fases de un modelo neuronal 3:6:3 con dos
condiciones iniciales diferentes. La parte sombreada en el fondo corresponde a la érbita
cadtica original y se muestra con propdsito ilustrativo.

Dado que la funcién de activacion de las neuronas de salida es lineal, tam-
bién se consideraron redes con dos capas ocultas de la forma 3:k:k:3 para apren-
der los datos. Por ejemplo, para k =5, el error disminuye y el comportamiento
dindmico del modelo neuronal obtenido se asemeja al sistema cadtico original.
Por ejemplo, la Figural5.10(b) muestra el error de entrenamiento y de test aso-
ciados a una red multicapa de tipo 3:5:5:3 (este error es un orden de magnitud
menor que el asoctado con el modelo de 6 neuronas ocultas mostrado en la Fig.
[5.10(a)). El RMSE del entrenamiento y test fueron de 0.0221 y 0.0237, respec-
tivamente, los cuales indican que no hubo sobre-ajuste. La Figural5.12 muestra
la evolucion de los sistemas original y neuronal, comenzando en la misma con-
dicién inicial. El punto donde ambos sistemas comienzan a separarse (t == 3)
es aproximadamente el umbral impuesto por el comportamiento cadtico en la
precision numérica de los cdlculos realizados. Por tanto, la red no sélo se ajusta
a los datos, sino que es capaz de reproducir la dindmica del sistema.
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Finalmente, si se sigue incrementando el numero de neuronas en la capa
oculta por encima de wveinte, el error de entrenamiento continia decrecien-
do, pero los modelos neuronales comienza a sobre-ajustarse a los datos. Como
consecuencia, el comportamiento de estos modelos presenta diferencias signifi-
cativas con el sistema original (la mayoria de las veces los modelos neuronales
divergen asimptoticamente). il

1 2 3 4 1 2 3 4 x 107

Figura 5.12: Evolucién en el espacio de fases de (a) el modelo de Lorenz y (b) un
modelo neuronal de tipo 3:6:6:3.

Ejemplo 5.4 (Serie Temporal de Lorenz. Embedding). Para ilustrar la
técnica de inversion descrita en la Sec. 3.3 se considera de nuevo el modelo
de Lorenz descrito en el ejemplo anterior, y se supone que sélo se dispone de
un observable del sistema (por ejemplo, la variable x). La Fig. muestra
una proyeccion del espacio de embedding dado por 7 = 10 y m = 4; se observa
la similitud topologica con el atractor real del sistema. Se puede aplicar una
red neuronal para tratar de modelizar la dindmica del sistema en el espacio de
retrasos. La Fig. [5.14 muestra el error obtenido por una red neuronal 4:8:8:1
entrenada para estimar x,, utilizando Tp_r, Tp_or, Tn—3+ Y Tn—_ar. En este caso,
el tiempo de prediccion es T (en este ejemplo T corresponde al minimo retraso
tomado: n =10 6 t = 10 x 1072 = 0.1 unidades de tiempo).

Si se trata de utilizar este mismo modelo para predecir el valor del sistema a
tiempos mds largos (iterando el sistema con las predicciones obtenidas), existe
un horizonte a partir del cual el sistema aprorimado ya mo sigue la misma
dindmica del original. Por ejemplo, en la Fig.[5.15 se muestra la prediccidn
obtenida por la red neuronal para umbrales de tiempo mayores. En esta figura,
tanto la red neuronal como el sistema de Lorenz son inicializados en un instante
de tiempo y prolongados de forma independiente. Las trayectorias de ambos
sistemas siguen la misma evolucion hasta un tiempo t = 1.8 en que comienzan
a diverger, marcando el umbral de prediccion en este caso. I
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Figura 5.13: Atractor en el espacio de embedding obtenido a partir de un serie
temporal de la variable x del sistema de Lorenz.

T 100 200 300 400 500
n

Figura 5.14: Serie temporal real x,, y error obtenido con la estimacién &, dada por
una red neuronal 4:3:3:1 (la abscisa de la figura inferior estd magnificada un factor

50 para claridad de la visualizacién).

20 21 22 23 n 24 25 26 27

Figura 5.15: Serie original del modelo de Lorenz (trazo grueso) y serie obtenida
prolongando la red neuronal a partir de la misma condicién inicial.
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5.5.2. Meteolab: El Sistema de Lorenz

En esta seccion se describe el c6digo necesario para desarrollar un modelo
aproximado de Lorenz utilizando redes neuronales. Para ello, primero se integra
el sistema real a partir de una condicién dada utilizando el comando ode45. A
continuacion, se entrenan un modelo neuronal y un modelo lineal y se comparan
los resultados (el cédigo estd disponible en el directorio MeteoLab/NeuralNets
de la toolbox MeteoLab).

%Integrating the Lorenz model
[t,datal=o0de45(’LorenzEq’, [0:0.1:50],[10,10,10]°);
plot(data)

h=1; X=data(l:end-h,:)’; Y=data(h+l:end,:)’;

% Training a 3:4:4:3 neural net

figure nnet=newff ([min(X, [],2),max(X,[]1,2)],...
[4 4 3],{’tansig’, ’tansig’,’purelin’});

nnet.trainParam.epochs=500;

nnet=train(nnet,X,Y);

pred=sim(nnet,X);

figure; plot(pred(1,:),Y(1,:),’.k’);

% Training a linear model

nnetl=newff ([min(X, [],2),max(X,[]1,2)]1,[3],{’purelin’});
nnetl.trainParam.epochs=100;

nnetl=train(nnetl,X,Y);

predl=sim(nnetl,X);

figure; plot(predl(1,:),Y(1,:),’.b’);

K2 Figure No. 1 ﬂﬂ

File Edit Tools Window Help

B0 T T T T T T
40 B
20

0 "‘.""

20k ! | o

a0 L L L
u] a0 100 150 200 250 300 350 400 450 a00

Figura 5.16: Serie temporal del sistema de Lorenz utilizada para entrenar una red
neuronal.



194 5. REDES NEURONALES
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Figura 5.17: Valor real vs. predicho utilizando un modelo lineal (izquierda) y una
red neuronal (derecha). La diagonal corresponde a una prediccién perfecta.
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Figura 5.18: Evolucién del error en 500 iteraciones del algoritmo de aprendizaje.

5.6. Redes de Funcion de Base Radial

Modificando la topologia de la red, es posible crear nuevos modelos de red
neuronal para resolver problemas concretos. Sin embargo, también se tiene
flexibilidad para cambiar el modelo de neurona. En los casos anteriores, las
funciones de activacién de las neuronas eran sigmoidales (definidas en la recta
real). En esta seccién se estudia otro tipo importante de redes neuronales,
denominadas redes de funcién de base radial. La topologia de la red es idéntica
a una red multicapa con una sola capa oculta, pero con distinta funcién de
activacién para las neuronas de la capa oculta. En éste caso, la funcién de
activacién es una funcion nicleo cuyo valor se calcula en base a la distancia
entre los patrones de entrada y los centros de las funciones base consideradas.
Se pueden considerar diferentes tipos de funciones de activacién o funciones
base, la méds comun es la funcién gaussiana centrada en c; y de anchura oy,

(x —¢))?

2
QO'j

hy(x) = eap(~ ) (5.17)
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Otra eleccién, aunque menos comin, son las funciones de Cauchy

o2

hj(x) = s = Cj;2 o (5.18)

Por otra parte, la funcién de activacion de la capa de salida es lineal. De esta
forma, la red calcula una combinacion lineal de ntcleos definidos en el espacio
de los datos:

F) =D ws hy(x). (5.19)

Los parametros de estos modelos son los centros y varianzas de los ntcleos
(¢j, 05,7 =1,...,m) y los pesos w; , j = 1,...,m. El primer conjunto de
parametros definen la forma de la red, mientras que los pesos determinan su
ajuste a los datos. Los algoritmos de aprendizaje para este tipo de redes tienen
en cuenta ambos términos.

5.6.1. Aprendizaje de los Parametros

Dado un conjunto de entrenamiento con a patrones, {(x;,y;), it =1,...,a},
fijadas las funciones base hj, j =1,...,m (es decir ¢; y 0j, j = 1,...,m), se
puede encontrar el vector de pesos 6ptimo minimizando la suma de errores al
cuadrado (problema de minimos cuadrados),

E=Y(f(e) - y) (5.20)
=1

cuya solucién viene dada por
w=H"H)'H y (5.21)

donde H es la matriz de diseiio (H;; = hj(z;)) ey = (y1,...,Ya)" es el vector
de salida esperado.

Como todos los problemas de minimos cuadrados, al trabajar con matrices
de grandes dimensiones, se puede tener un problema mal condicionado. Para
solventar este problema, en la ecuacién de errores que debe ser minimizada, se
puede considerar un parametro de penalizacién de la forma

E = Z(f(a:,;) —y;)? +)\ij2 (5.22)

con un pardmetro de regularizacion X\, que permite obtener una vector de pesos
mucho mas robusto. En este caso, suponiendo que A es conocido, el vector de
pesos éptimo viene dado por

w=A"'H"y, (5.23)

A=HH+),, (5.24)
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donde I,,, es la matriz identidad de orden m.

Un problema de aprendizaje més complicado se tiene cuando no se conocen
los parametros asociados a las funciones nicleo {h;, j = 1,...,m}; es decir,
no se conocen los centros c¢; asociados a cada una de las funciones y/o no se
conocen sus anchuras o;. Por ejemplo, cuando no se conocen los centros, se
pueden aplicar distintos algoritmos para estimarlos a partir de los datos. Uno
de los més populares estd basado en los algoritmos de agrupamiento descritos
en la Sec. [2.6] De esta forma, los centros estardn asociados a un conjunto de
prototipos obtenidos mediante, por ejemplo, k-medias a partir de los datos de
entrada de la red.

Estas técnicas sélo permiten obtener los centros de las funciones, pero la
anchura tiene que ser elegida de algin otro modo. Una forma de elegir la an-
chura es tomarla fija para todas las funciones como un miltiplo de la distancia
promedio entre los centros. De esta forma se garantiza que las funciones se
solapan, y ofrecen una representacion suave de la distribucién de los datos.

Hasta este punto se han tratado este tipo de redes como dos elementos
separados; por un lado se optimiza el error de salida junto con el parametro
de regularizacién, y por otro los parametros de las funciones de base radial;
es decir, los centros y la anchura de la funcién. También se pueden optimizar
todos los parametros libres de la red en un mismo paso, considerando un méto-
do de entrenamiento supervisado, aunque son computacionalmente costosos
(Hastie et al., 2001).

5.6.2. MeteolLab: Funciones de Base Radial

En esta seccién se utiliza la toolbox Neural Nets de Matlab para mostrar
el uso de una red neuronal de base radial. Se intenta ajustar una superficie
a partir de un conjunto de puntos. También se pueden consultar los ejemplos
desarrollados en NetLab, incluidos en el directorio correspondiente.

a=20;

[x,y,z]=peaks(a); %Peaks surface on a a*a lattice
figure;

surf (x,y,2z)

range=6/10; Yspread
goal=0.5; %training error

netrb= newrb([x(:) y(:)]1°,z(:)’,goal,range);

[x2,y2] = meshgrid(-3:6/(a-1):3);
snetrb=reshape (sim(netrb, [x2(:),y2(:)]’) ,size(2));

figure; surf(x2,y2,snetrb)

El cédigo anterior inicializa una nueva red de base redial utilizando el co-
mando newrb que toma como entrada el valor objetivo del error, y la anchura
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comun de las funciones nucleo: ¢;. El algoritmo calcula el nimero de funcio-
nes nucleo necesarias para describir los datos con el error requerido, y también
estima los centros éptimos de las mismas. La Fig.[5.19 muestra los resultados
obtenidos al entrenar dos redes con funciones objetivo distintas, mientras que
la Fig. muestra los centros correspondientes.
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Figura 5.19: (izquierda) Superficie original y (derecha) superficies diferencia entre
la superficie original y la simulada, al considerar dos cotas de error diferente en el
entrenamiento.
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Figura 5.20: Contornos de la superficie simulada y centros considerados al construir
la red considerando dos cotas de error diferentes en el entrenamiento.
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5.7. Redes Competitivas

Las redes competitivas son un tipo de arquitecturas de red muy populares,
utilizadas para detectar automaticamente grupos homogéneos en el conjunto
de datos disponible. En estos problemas, la tinica informacién disponible son
los patrones de entrada, que representan un punto en el espacio de datos donde
se quieren obtener clases, pero no se tiene un vector de salida asociado a cada
patroén; por tanto, son técnicas de aprendizaje no supervisado. Una red neuronal
competitiva simple tiene la misma estructura que un perceptrén. La capa de
entrada tiene una neurona para cada dimensién del espacio de datos, mientras
que la capa de salida contiene tantas neuronas como grupos distintos se quieran
obtener en el conjunto de datos. El mecanismo de aprendizaje no supervisado se
crea dejando que las neuronas de salida compitan entre si; para ello se incluyen
conexiones laterales entre las neuronas de la capa de salida (ver Fig.[5.21), de
forma que el valor de salida de cada neurona puede depender del resto de valores
(por ejemplo, se puede hacer que sélo una neurona, la “ganadora”, tenga un
valor de salida no nulo).

Figura 5.21: Una red neuronal competitiva para agrupar un espacio n dimensional
€n 1m grupos.

La Fig. 5.21/muestra la estructura de una red competitiva. Se han destacado
las conexiones de una de las neuronas de salida, y,,, para poner de manifiesto
que el vector de pesos asociado, B,, = (Bm1,-- -, Bmn) tiene la misma dimen-
sién que el espacio de datos original. Por tanto, cada vector de pesos define un
prototipo en el espacio de datos que serd representativo del grupo asignado a
la neurona de salida correspondiente. Este tipo de arquitectura se entrena nor-
malmente con un algoritmo competitivo del tipo ‘winer takes all’, que consiste
en asignar cada patrén de entrada a aquella neurona con el prototipo (vector
de pesos) més cercano al patrén, segin alguna métrica predefinida; la neuro-
na resultante se denomina ‘ganadora’. Asi, dado un patrén de entrada, cada
neurona yj, calcula su distancia (la de su vector de pesos) al patrén y produce
como salida un uno, cuando gx = min{g1,...,%m}, y un cero en caso contrario.

Considérense los datos de entrenamiento dados por un conjunto de patrones
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de entrada (z1j,...,2n;),5 = 1,...,a. Inicialmente, se asignan valores aleato-
rios pequenos a los pesos de la red. Para cada uno de los patrones de entrada
x;, se calcula la neurona ganadora, y,, ;). Para incrementar la ventaja de esta
neurona sobre el patrén de entrada, los pesos de la neurona son modificados de
acuerdo con

AByy = 1% = Bu(i))s (5.25)

donde 7 es la tasa de aprendizaje. El efecto de esta alteracién es acercar el
vector pesos hacia el patron de entrada en el espacio de datos. El algoritmo
procede iterativamente en ciclos, en los cuales se recorren todos los datos de
entrada. La modalidad batch de esta algoritmo incrementa los pesos después
de cada ciclo, y no después de cada patrén. Una vez entrenada la red, la salida
ganadora para un patrén dado indica el grupo correspondiente.

Notese que en el caso de clasificacion supervisada usando perceptrones
multi-capa, el usuario proporciona ejemplos de las diferentes categorias. No
obstante, esta nueva arquitectura proporciona un método de clasificacién que
detecta automaticamente grupos de patrones similares en el espacio de las
configuraciones. En esencia, el algoritmo basico es muy similar a la técnica de
agrupamiento de k-medias descrita en la Sec.[2.6. Sin embargo, existen numero-
sas modificaciones de este algoritmo con distintas caracteristicas y propiedades.
Por ejemplo, para evitar el problema de trabajar con un nimero fijo de uni-
dades de salida (grupos) se han propuesto algunas arquitecturas competitivas
maés generales. Por ejemplo, la Teor{a de Resonancia Adaptativa (Adaptive Re-
sonance Theory, ART) introducida por Grossberg (1976) utiliza la sensibilidad
de la clasificacién efectuada por la red para determinar el nimero 6ptimo de
salidas necesarias para clasificar los datos.

Ejemplo 5.5 (Redes competitivas). Considérese el conjunto de puntos ge-
nerados por tres distribuciones Gaussianas bivariadas independientes con va-
rianza o® = 0.08 mostradas en la Figura[5.22(a). Las dreas sombreadas de
la figura indican las desviaciones estdndar de las distribuciones Gaussianas
correspondientes. En este ejemplo se ilustra el uso de redes neuronales compe-
titivas para agrupar este conjunto de datos en un numero de grupos predeter-
minado. Se tienen dos entradas, las coordenadas x e y, y se considerardn dos
redes diferentes con dos y tres unidades de salida, respectivamente (ver Figura
5.23).

Los wvectores de pesos de las redes construidos con los datos anteriores se
muestran en la Figural5.23. La Figural5.23(a) muestra también los vectores
(B1i, B2i),7 = 1,2 correspondientes a dos unidades de salida. Similarmente, la
Figura[5.23(b) muestra los tres vectores de pesos asociados. Nétese que, en el
caso de dos unidades de salida, los puntos correspondientes a las distribuciones
Gaussianas mostradas en la parte superior de la Figural5.22(b) se asignan a
la misma clase. No obstante, cuando se incrementa el numero de categorias,
cada uno de los datos de las tres distribuciones diferentes se asigna a un grupo
distinto, como se muestra en la Fig.[5.22(c).
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Figura 5.22: (a) Datos aleatorios consistentes en 300 puntos generados por tres dis-
tribuciones Gaussianas bivariadas independientes con varianza ¢ = 0.08 y medias
(0.3,0.75), (0.5,0.25), y (0.75,0.75), respectivamente. (b) Ejemplo de aprendizaje
competitivo con dos y (c) tres unidades de salida. Los circulos muestran el vector de
peso de cada unidad después del entrenamiento con estos datos.

B23 e

Figura 5.23: Dos redes neuronales competitivas con (a) dos y (b) tres unidades

de salida.
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5.8. Redes Auto-Organizativas (SOM)

Las redes auto-organizativas (Self-Organizing Maps, SOM) son redes com-
petitivas especialmente indicadas para trabajar en espacios de alta dimensio-
nalidad, ya que permiten organizar y visualizar los datos de forma intuitiva
y eficiente proyectdndolos en un espacio arbitrario (normalmente una reticula
2-dimensional). Existen distintos métodos empiricos y/o subjetivos para visua-
lizar datos meteoroldgicos (ver Macedo et al) (2000)), pero las SOM tienen una
serie de ventajas que seran utilizadas en este capitulo.

A pesar de que esta técnica surgié en el contexto de la computacién neuronal
(Kohonen, 2000), las SOM también puede verse como una generalizacion de la
técnica de k-medias descrita en la Sec. [2.6. En este caso, cada una de las
neuronas de salida (o prototipos) yi de la SOM estd representado por una
neurona en la capa de salida, y tiene asociados dos vectores: uno en el espacio
de los datos (el vector de pesos 3;) y otro en el espacio base bidimensional de
proyeccién (la posicién relativa en la reticula, ry = (ig, ji)). La caracteristica
de esta técnica es la inclusién de un nucleo espacial de vecindad cuyo efecto
es mantener unidos en el espacio de los datos aquellos centroides vecinos en la
rejilla 2D. La amplitud del ntcleo decrece durante el entrenamiento haciendo
local la nocién de vecindad cuando finaliza el entrenamiento. De esta forma, una
vez finalizado el entrenamiento, los centroides vecinos estan también cercanos
en la rejilla 2D. Por tanto, el proceso de aprendizaje es similar al descrito
para redes competitivas, pero con la inclusién de un término de vecindad que
modifica no sélo los pesos de las neuronas ganadoras, sino también los de sus
vecinas en la reticula. Asi, el proceso de aprendizaje proyecta la estructura
topolégica del espacio de datos en la rejilla prefijada. En los ultimos afios,
han sido numerosas las aplicaciones que han utilizado las ventajas de esta
técnica (ver Oja and Kaski, 1999, y las referencias incluidas). En meteorologia
la aplicacién ha sido més reciente (ver Hewitson and Crane, 2002).

X1 —»

VIO
A,

e
OO

X2 —>O

X3

Xn—> Bm

Figura 5.24: Esquema de una red auto-organizativa (SOM) con 3 x 3 = 9
neuronas organizadas en una red 2D.
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Como se muestra en la Figura[5.24, una SOM esta formada por un niime-
ro arbitrario de grupos representados por las neuronas de salida de la red

Y1, -- -, Ym, localizados sobre una reticula regular en un espacio de baja dimen-
sién, usualmente una red 2D para propdsitos de visualizacién (en este caso
m = s x s). El vector rp, = (4,j) representa la posicién de la neurona en

la reticula, donde 1 < 7,7 < s. Ademds, como se vio en la seccién anterior,
cada neurona yj tiene asociada un vector de pesos con la capa de entrada
B = (Bk1,- - -, Brn), €l cual puede asociarse con la posicién del centro del gru-
po sobre espacio n-dimensional de los datos (miles de dimensiones o, cientos de
componentes principales para patrones atmosféricos).

Siguiendo un procedimiento similar al algoritmo ‘winer takes all’ (o al algo-
ritmo de k-medias descrito en la Sec. 2.6), los vectores prototipo (pesos) de la
SOM son inicializados a valores aleatorios. El objetivo del algoritmo de entre-
namiento es adaptar iterativamente los vectores, de forma que cada prototipo
final represente a un grupo de datos (aquellos que estdn méds cerca a ese pro-
totipo que a ningin otro). Lo que hace a la SOM diferente de otros algoritmos
de agrupamiento es que el proceso de entrenamiento incluye un mecanismo
auto-organizativo de vecindad tal que los grupos vecinos en la reticula 2D son
también similares en el espacio real.

Una implementacién del algoritmo de entrenamiento se realiza en ciclos
sucesivos; en cada ciclo se analiza cada uno de los vectores x;, 7 =1,...,a, cal-
culando el prototipo mds cercano (o “ganador”) y,,;), como aquel que minimiza
la distancia al vector de datos:

% = Yw)ll = ming||x; —yil|, k=1,...,m. (5.26)

Después de cada ciclo, los prototipos se recalculan en base al centroide del
grupo correspondiente y de los grupos vecinos:

qul h(”rg _rw(i)H)Xi .
y; = &= ,j=1..,m (5.27)
S Rl — D)

donde la funcién h(r) es un nicleo de vecindad que mide las distancias de los
grupos en la reticula 2D y determina la tasa de cambio de un prototipo en base
a los grupos vecinos (normalmente se usa una funcién Gaussiana):

h(r) = e /5t

El radio de vecindad s(t) decrece monétonamente en el tiempo, suavizando las
restricciones topoldgicas (se suele elegir un decaimiento lineal a cero para estas
funciones). Para una descripcién detallada de diferentes implementaciones del
método, el lector puede consultar Oja and Kaski (1999).

Hay que tener en cuenta que la ventaja de tener los grupos organizados en
la red tiene un coste, ya que comparada con la técnica estandar de k-medias,
la SOM pierde parte de la variabilidad de los grupos, en favor de la restriccién
topoldgica impuesta. Esto se debe a que en los métodos clasicos los centroides
se mueven libremente en el espacio y sélo tienen que minimizar la varianza
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intra-grupos, mientras que en una SOM la relacién de vecindad entre centroi-
des supone un recorte de libertad de movimiento. Es decir, si no es necesario
disponer de una topologia para los prototipos es més conveniente y sencillo
utilizar un algoritmo estandar, pero si se quieren estudiar transiciones o posi-
ciones relativas entre diferentes prototipos, entonces la SOM resulta de gran
utilidad.

Ejemplo 5.6 (Clasificacién de Patrones Atmosféricos). Los problemas
de regionalizacion y clasificacion ya han sido abordados con técnicas de agru-
pamiento en la Sec.[2.6. La ventaja de utilizar una SOM es que, ademds de
obtener los grupos, se obtendrd también una organizacion de vecindad de los
mismos. Esto proporciona una Util visualizacion de las posibles transiciones e
interrelaciones entre clases. En la Fig. se muestra el resultado de aplicar
este algoritmo al modelo atmosférico correspondiente a la zona NAO del Ejem-
plo[2.14, considerando redes de 100 = 10 x 10 prototipos. En esta figura se
pueden observar los prototipos finales, asi como la red proyectada en el espacio
de los datos (sdlo se muestran las dos primeras CPs).

PC2

Figura 5.25: Proyeccién sobre las dos primeras CPs de los patrones atmosféricos de

ERA-40 definidos con una SOM 10 x 10 para los patrones atmosféricos de la zona
NAO.

La Figura muestra los patrones atmosféricos de los prototipos resul-
tantes (temperatura en 500mb) para el primer cuadrante de la cuadricula. Esta
figura muestra que los patrones cercanos en la cuadricula son parecidos entre
st, mientras que los lejanos corresponden a situaciones diferentes. Cada pro-
totipo representa un grupo de dias cuyo patrén atmosférico (segin el modelo
utilizado) es cercano al prototipo. B
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Figura 5.26: Campos de temperatura en 500mb correspondientes a los prototipos de
una subrejilla 5 x 5 de la SOM mostrada en la Figura[5.25]

Ejemplo 5.7 (Clasificacién de Fenémenos Adversos). En este ejemplo
se analiza el problema de la clasificacion de situaciones atmosféricas relacio-
nadas con fenémenos adversos de precipitacion diaria. La clasificacion se ha
restringido a aquellas fechas en las que se ha observado un fenémeno adverso,
Precip > 40mm, en alguno de los observatorios de la red de estaciones com-
pletas del INM en la Peninsula y Baleares. Se ha realizado una clasificacion de
los patrones atmosféricos en 16 clases con una SOM para el periodo ERA0,
considerando una configuracion de los patrones atmosféricos similar a la dada
por el Modelo 1 (zona NAO) de la Seccion|1.9.4, La Figura]5.27 muestra los
campos de geopotencial en 1000 mb para los prototipos de los grupos obtenidos;
por otra parte, la Fig. muestra los patrones de precipitacion asociados
a cada grupo; estos patrones se han obtenido interpolando los wvalores de las
estaciones de la red de estaciones completas del INM. En esta figura pueden
observarse modos claros de precipitacion en Galicia, Levante, etc., mostrando
una clara conexion entre los patrones atmosféricos y los fenomenoldgicos.

Este ejemplo muestra la posibilidad de obtener modelos de prediccion local
que relacionen la configuracion de los campos atmos%éricos con eventos obser-
vados en superficie de especial interés. Por ejemplo Cavazos @() utiliza un
esquema similar para predecir la precipitacion observada en superficie en Méxi-
co.
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Figura 5.27: Campos de geopotencial en 1000mb correspondientes a los prototipos de
una SOM 4 x 4 entrenada con los dfas del perfodo ERA40 asociados a precipitaciones
fuertes en superficie.

(19) [16_95|mm/24h 9) [19 54]mm/24h 10) [20 80Jmm/24h

39]mmj/24h (17) [13_82Jmm/24h

% Ry

Figura 5.28: Patrones fenomenoldgicos de precipitaciones fuertes asociados a los
grupos de la SOM. Entre paréntesis se muestra el nimero de elementos de cada
grupo y entre corchetes el rango de precipitacién observada.
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5.8.1. MeteolLab: Prediccion con Redes Neuronales

En esta seccién se ilustra la aplicacién de las redes neuronales en el mismo
ejemplo de prediccién local analizado con técnicas de regresién en la Sec.3.4.41
En este caso se considera la precipitacién para analizar el potencial de los
modelos no lineales en comparacién con la regresion lineal. Se trata de obtener
predicciones locales diarias de precipitacion en distintas estaciones espafnolas
del GSN a partir de patrones atmosféricos definidos sobre la peninsula Ibérica.

Lo primero que se hace una vez cargados los datos es estandarizarlos, para
evitar un mal condicionamiento del problema. A continuacidén, se selecciona un
conjunto de entrenamiento y un conjunto de test para poder validar la red,
y comprobar que no se produce sobreajuste (un 60% de los datos se utilizan
para entrenamiento y el resto para test). Se considera una red neuronal con
10 neuronas de entrada (las 10 primeras CPs de los patrones) y una neurona
en la capa de salida, con funcién de activacion lineal para dar una prediccién
determinista de la precipitacion. El cdédigo completo del ejemplo estd contenido
en el directorio MeteoLab/NeuralNets de MeteoLab.

dmn=readDomain(’Iberia’);
[EOF,CP]=getEQF (dmn, ncp’,10) ;

Example.Network={’GSN’}; Example.Stations={’Spain.stn’};
Example.Variable={’Precip’};

dates={dmn.startDate,dmn.endDate};
[data,Example]=loadStations (Example, ’dates’,dates,’ascfile’,1);
Example.Info.Name(4,:)

data=data(:,4); %we take data for Navacerrada station

j=find(isnan(data)==0); % Selecting days with no missing data
X=CP(j,:)’; Y=data(j,:)’;
[X,mX,dX,Y,mY,dY]=prestd(X,Y); % Data standarization

e=fix(size(X,2)*0.60); % Selecting 75 percent of data for training
Xt=X(:,1:e); Yt=Y(:,1:e);

nnet=newff ([min(Xt, [1,2) ,max(Xt, [1,2)],...
[8 4 1],{’logsig’,’logsig’, ’purelin’});

nnet.trainParam.epochs=200;

nnet=train(nnet,Xt,Yt);

P=sim(nnet,X);
Pred=((P.*repmat (dY, [1 size(P,2)]))+repmat(mY, [1 size(P,2)]1))’;
Obsr=data(j,:);

figure; plot(Obsr(e+l:end,:),’b’);
hold on; plot(Pred(e+l:end,:),’r’);
figure, plot(0bsr,Pred,’.’)
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Figura 5.29: (superior) Prediccién determinista de la precipitacién en Navacerrada
(Madrid) usando una red neuronal 10:8:4:1; en rojo se muestra el valor observado y
en azul el previsto; (inferior) valor previsto frente al valor observado.

También se pueden utilizar las redes neuronales para dar una prediccién
probabilistica de eventos discretos. Para ello, basta considerar una funcién de
activacién de tipo logistico (con valores entre 0 y 1) en la capa de salida. A
continuacién se muestra el cédigo para la prediccién probabilistica del evento
Precip > 0.1mm en la estacién de Navacerrada (Madrid) usando una red
neuronal de tipo 10:8:4:1 con salida de tipo logistico. También se hace uso de las
herramientas de validacién descritas en el Cap. [7lpara verficar las predicciones
resultantes durante un periodo de test de aproximadamente 10 anos.

Y=data(j,:)’; Y=Y>0.1;

nnet=newff ([min(Xt, [1,2) ,max(Xt,[],2)],...
[8 4 1],{’tansig’,’tansig’,’logsig’});

nnet.trainParam.epochs=200;

nnet=train(nnet,Xt,Yt);

P=sim(nnet,X);

Pred=P’; Obsr=Y’;
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makevalidation(Obsr,Pred)

La Figl5.30 muestra las curvas ROC y de valor econémico, y la Fig. [5.31
muestra la resolucién y fiabilidad, de las predicciones. Se puede observar que
las predicciones obtenidas tienen gran pericia para predecir el evento, ademéas
de una buena fiabilidad y resolucién.
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Figura 5.30: Validacién (curvas ROC y de valor econdémico) para prediccién pro-
babilistica del evento Precip > 0.1mm en Navacerrada (Madrid) usando una red
neuronal 10:8:4:1.
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Figura 5.31: Validacién (fiabilidad y resolucién) para prediccién probabilistica del
evento Precip > 0.1mm en Navacerrada (Madrid).
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5.9. Prediccion a Plazo Medio con SOM

En la Sec. 3.7 se describié el método estdndar de prediccién basado en
analogos. Una limitaciéon importante de esta técnica es que siempre considera
la misma cantidad de andlogos, sin tener en cuenta la estructura del espacio
donde se buscan los vecinos cercanos del patrén previsto. Este hecho no es
consistente con la distribucion de patrones atmosféricos, ya que éstos no siguen
una distribucién uniforme, sino que algunas regiones del espacio estan mads
pobladas que otras (ver|/Toth,|1991, para un andlisis detallado de la distribucién
de patrones atmosféricos). Por tanto, se requieren conjuntos de anélogos de
tamano variable que se adapten a las caracteristicas de la region del espacio
donde se halle el patrén previsto. Por otra parte, los algoritmos de anélogos
son computacionalmente costosos, ya que la bisqueda de vecinos involucra el
célculo de las distancias del patrén previsto con todos los patrones de la base
de datos de re-andlisis.

Los algoritmos de agrupamiento proporcionan una solucién simple para es-
tos problemas. Estas técnicas permiten dividir la base de datos en grupos Cj,
caracterizados por un patrén prototipo v;. Cada grupo resultante puede ser
utilizado como conjunto de andlogos para aquellos patrones que sean posterior-
mente clasificados en el grupo (patrones mas cercanos a v;, que a cualquier otro
prototipo). Por tanto, el célculo de distancias sélo involucra al patrén previsto y
a los prototipos, lo que reduce significativamente el tiempo de computacion. La
técnica de agrupamiento también resuelve los problemas causados por las inho-
mogeneidades de la distribucion de re-andlisis, ya que el nimero de elementos
en cada uno de los grupos se puede adaptar automéaticamente a la distribucién
de los patrones atmosféricos utilizando un algoritmo apropiado. En la litera-
tura se han aplicado distintas técnicas de agrupamiento en este problema. Por
ejemplo, Hughes et al. (1993) describe una algoritmo de downscaling que uti-
liza una técnica de agrupamiento llamada CART (ver también Zorita et al.,
1995), Gutiérrez et al. (2004) describen un método para prediccién a corto pla-
zo utilizando k-medias. Por otra parte, Cavazos (1997) y Cofino (2004) aplican
redes auto-organizativas (SOM) para agrupar patrones atmosféricos similares
en una base de datos de reanalisis. Esta técnica permite generalizar el método
de andlogos mostrado en la Fig.[3.22 y aplicarlo de forma éptima para ana-
lizar predicciones por conjuntos (EPS). También permite estimar modelos de
regresion locales para cada uno de los grupos resultantes (Cavazos, 2000) (por
una parte, este método podria ser mejorado aplicando algiin método de estima-
ci6n no lineal a los grupos resultantes (ver, por ejemplo, Fontela-Romero et al.,
2002)).

La Fig.[5.32/ muestra el esquema de downscaling basado en SOM, y su apli-
cacion a las prediccion por conjuntos. En la parte derecha, cada miembro de la
prediccién (por ejemplo, cada uno de los 51 miembros del sistema de prediccién
a plazo medio del ECMWF; ver Sec.[1.7.3) corresponde a un grupo de la reticu-
la de la SOM. Por tanto, el conjunto de predicciones define una distribucién de
probabilidad sobre la reticula de la SOM, indicando la probabilidad prevista
para los distintos grupos. A continuacién, para predecir una variable (precipita-
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cidn, etc.) en una localidad de interés, se asocia a cada grupo un valor previsto
(la media, etc.) en base a las observaciones de los dias de reandlisis correspon-
dientes. Esto permite traducir la probabilidad sobre la reticula dada por el EPS
en una probabilidad sobre la variable a predecir. Ademas, la dispersion del EPS
se puede cuantificar en términos de la dispersién de la probabilidad resultante
sobre la reticula.
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Figura 5.32: Esquema del algoritmo de downscaling por agrupamiento utilizando
redes auto-organizativas en una reticula 2D.

Por tanto, el uso de la SOM como técnica de agrupamiento permite obtener:

s Una prediccion probabilistica y numérica, a partir de algin estadistico
central, o algun percentil, de la funcién de probabilidad resultante de
combinar la probabilidad de la SOM y la probabilidad fenomenolégica de
cada grupo.

» Una medida de predecibilidad (o confianza) basandose en algun estadistico
de dispersion de la probabilidad de la SOM. Obsérvese, que la dispersiéon
estadistica de la funcién de probabilidad, estd relacionada con la disper-
sién de los patrones de los miembros de la predicciéon por conjuntos, ya
que la SOM conserva las distancias del espacio real en la reticula 2D,
que sirve de soporte a la funciéon de probabilidad. Por tanto, la disper-
sién de los miembros de la predicciéon en el espacio real redundara en
una mayor dispersiéon de la probabilidad sobre la reticula de la SOM
(Eckert and Amb™iihl,[1996) .

A continuacién se analiza la aplicacién de esta técnica a la prediccién por
conjuntos de plazo medio. Para ello se consideran las salidas operativas del
modelo de prediccién por conjuntos del ECMWF, para el periodo DEF 1998 y
2000 (180 dias). Para cada uno de los dias, este modelo realiza una prediccién
hasta D + 9 a partir de una condicién inicial, a esta prediccién se la denomina
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control. Después se generan otras 50 predicciones, a partir de perturbaciones
de la condicién inicial, aplicando el método de vectores singulares. Por tanto,
para cada alcance de prediccién entre D + 1 y D + 9 se tienen 51 patrones
atmosféricos que se consideran igualmente probables, para la descripcion del
patrén atmosférico previsto.

Tal como se comentd anteriormente, cada conjunto de 51 patrones define
una funcién de probabilidad que tiene como soporte la reticula de la SOM. Por
ejemplo, la Fig. muestra las funciones de probabilidad dadas por los 51
patrones para cada uno de los alcances obtenidos a partir del dia 24 de febrero
de 1998. Como puede observarse en esta figura, la prediccion para los primeros
dos dias se centra en un sélo grupo, mientras que la dispersién comienza a
crecer a partir del tercer dia, a medida que aumenta la incertidumbre sobre
la prediccién. Los dos nimeros que aparecen sobre la distribucién, indican la
entropia (izquierda) y la desviacién tipica (derecha).

H=0 c=0 1 0 0 ; 0.743 0.793 1
[e0]
(2]
*
g 05 05 05
N
: "
o
w
0 [ 0 [ 0
D+1 D+2 D+3
1.612 1.614 1 2.190 1.571 1 1.998 1.984 1
0.5 05 0.5
] 0 0 0
D+4 D+5 D+6
2.433 3.018 1 2.393 3.441 ) 2.718 3.385 1
0.5 05 0.5
0 0 0
D+7 D+8 D+9

Figura 5.33: Probabilidades definidas sobre la SOM por los miembros de la prediccién
por conjuntos del dia 24/2/1998 para los alcances entre D+ 1y D + 9.

Sin embargo, no todas las situaciones son similares a la anterior, ya que
se puede encontrar un periodo estable donde los miembros del conjunto de
predicciones tienen escasa variabilidad (ver Fig.[5.34), y también una situacién

mas impredecible, en la que la dispersién es considerable desde el primer dia
de alcance (ver Fig.[5.35).
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Figura 5.34: Probabilidades definidas sobre la SOM por los miembros de la prediccién
por conjuntos del dia 25/1/1998 para los alcances entre D+ 1y D +9.
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Figura 5.35: Probabilidades definidas sobre la SOM por los miembros de la prediccién
por conjuntos del dia 19/12/1997 para los alcances entre D +1y D + 9.
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A pesar de la variabilidad de unas situaciones a otras, se puede esperar que,
en promedio, la dispersién de las funciones de probabilidad crezca a medida
que aumenta el alcance de la prediccién (y, por tanto, su incertidumbre). Para
constatar este hecho se han calculado los respectivos cuartiles de las dispersio-
nes para los distintos alcances, considerando las predicciones realizadas en los
180 dias. Las Figs. (a) y (c) muestran la entropia y la desviacién tipica
de la probabilidad para el alcance D. En estas figuras puede observarse que la
desviacion tiene algunos valores fuera de rango durante los primeros dias de
la prediccién y comienza a saturar a partir del quinto dia, y por otra parte,
el comportamiento de la entropia es mas monétono. Cada una de estas dos
medidas da una informacién distinta sobre la variabilidad de cada uno de los
patrones. Por ello, se considera también un pardmetro de dispersion definido
como la suma de los pardmetros anteriores. En la Fig.[5.36(d) se muestra que
este parametro presenta la caracteristica de saturacién de la desviacién, mien-
tras que reduce el problema de los valores fuera de rango. Por ultimo, la Fig.
[5.36(b) muestra la entropia relativa de un dia respecto al anterior. Como se
puede observar en la figura, este valor decae de forma continua a medida que
se incrementa el alcance de la prediccién; se observa un gran crecimiento in-
cremental de la dispersién los primeros cinco dias, mientras que la dispersion
aumenta mas lentamente a partir del quinto dia de alcance. Este hecho coincide
con la saturacion indicada por la desviacion tipica.
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Figura 5.36: (a) Entropia de la probabilidad para el alcance D, H(P(D)); (b) En-
tropia relativa de la probabilidad de un dia, respecto a la probabilidad del dia anterior,
H(P(D)|P(D —1)); (c) desviacién tipica de la probabilidad y (d) pardmetros de dis-
persioén, definido como la suma de la desviacién tipica y la entropia.
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La validacién del sistema de prediccion probabilistica por conjuntos ha mos-
trado ser superior a un sistema determinista clasico basado en una tnica inte-
gracién (ver, por ejemplo, Richardson, 2000) en el medio plazo. A continuacién
se comprueba que este resultado también es cierto cuando se utilizan los patro-
nes atmosféricos para realizar predicciones locales. Para ello, se ha entrenado
una SOM considerando el patrén de la Cuenca Norte de la Peninsula Ibérica
mostrado en la Fig.[1.22(c) y se ha aplicado el método de downscaling descrito
en la Fig.[5.32) para predecir el evento P(Precip > 0.1mm) en 100 estaciones
de la Cuenca Norte. La Fig.[5.37 muestra los Brier Scores (BS) diarios prome-
diados para todas la estaciones obtenidos con los 50 miembros, perturbados,
de la prediccién por conjuntos (etiqueta EPS) y una tnica prediccién dada
por el control (el patrén correspondiente a la condicién inicial sin perturbar)
(etiqueta control). En esta figura puede verse que el downscaling realizado con
la prediccién por conjuntos es claramente superior al downscaling tradicional,
basado en una tunica prediccién entre los dias quinto y octavo, siendo ligera-
mente mejor el resto de los dias. En concreto el noveno dia el comportamiento
del sistema de prediccién por conjuntos comienza a perder pericia respecto al
control.
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Figura 5.37: Brier Score (BS) de la prediccién local realizada con todos los miem-
bros del conjunto (BS EPS) y sélo con el control (BS Control) para alcances entre
uno y nueve dias. Los valores representados son las medias para todas la estaciones
principales de la Cuenca Norte.

Por ultimo, se muestra que la medida de dispersion de la probabilidad de la
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SOM, definida como la suma de la desviacién tipica y de la entropia, esta corre-
lacionada con la predecibilidad de la situaciéon correspondiente. Para ello, en la
Fig.[5.38 se muestra la dispersién frente al error BS obtenido en la respectiva
prediccion realizada, para los distintos alcances del modelo. Se puede observar
que a partir del tercer dia de prediccién, aparece una relaciéon entre, la medida
de dispersién definida a partir de la SOM, y el error que se produce en la pre-
diccién (confianza en la prediccién, o predecibilidad). Esta relacién indica que
el rango de errores posibles crece linealmente al crecer la dispersién.
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Figura 5.38: Brier Score (BS) de la prediccién local realizada con el conjunto de
predicciones frente a la medida de dispersién (desviacién tipica mas entropia) para
alcances entre uno y nueve dias. Los BS representados son las medias para todas la
estaciones principales de la Cuenca Norte.

5.10. Prediccion Estacional

En secciones anteriores el objetivo de la predicciéon a corto y medio pla-
70 era estimar numérica o probabilisticamente el valor de una cierta variable
atmosférica con una anticipacién de entre uno y nueve dias. Este es el limite
que se suele fijar como umbral de predecibilidad de la atmdsfera, aunque este
limite no es un valor fijo que haya sido obtenido tedricamente (obsérvese que
ademas este valor oscilard temporal y espacialmente). A tiempos superiores, la
no-linealidad de los modelos de circulacién atmosférica, junto con los errores
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asociados a las observaciones y las aproximaciones de los modelos utilizados,
impiden una prediccién numérica acertada. Por tanto, en principio, el térmi-
no “prediccion estacional” puede parecer incorrecto. Sin embargo, aunque no
es posible precisar el valor concreto de una cierta variable con una antelacién
de un mes (o0 un trimestre), en ocasiones si resulta posible dar algin tipo de
informacion 1til asociada a la misma; por ejemplo, se podria tratar de pre-
decir si el valor medio del siguiente mes, o trimestre, sera significativamente
inferior o superior a la media climatolégica correspondiente (es decir, hablando
en términos de precipitacién, si se espera un mes o estaciéon mas humeda o
seca de lo normal). Asf pues, en este tipo de predicciones, se trabaja con ano-
malias (estimaciones de desviaciones mensuales, o trimestrales, respecto de la
climatologia) o con su cardcter (positivo, normal, o negativo) y no con valores
concretos de las variables (ver Carson, 1998, para una descripcién del estado
de la prediccién estacional).

Los avances producidos en las técnicas de prediccién por conjuntos han
dado un enorme impulso a los modelos acoplados océano-atmésfera, de predic-
cién estacional, que actualmente permiten predecir con cierta fiabilidad ano-
malias mensuales o estacionales durante ciertas épocas y en ciertas regiones del
globo (asociadas principalmente a anomalias en la ENSO). Estos resultados
han motivado la puesta en marcha operativa, de distintos productos de pre-
diccién estacional en distintos centros internacionales. Por ejemplo, el modelo
System-II del ECMWF produce predicciones estacionales operativas. Asimis-
mo también se dispone de un re-anélisis (DEMETER), de un conjunto de seis
modelos Europeos globales de prediccion por conjuntos con distintos esquemas
de perturbacién (www.ecmwf .int/research/demeter/) (Palmer et al., 2004).

No sdlo se ha puesto de manifiesto la posibilidad de predecir en cierta me-
dida los patrones estacionales de circulacién sindptica, sino que también, se ha
mostrado su asociaciéon con anomalias regionales y locales de precipitacién, y
de temperatura, tanto de la NAO como de la ENSO (ver, por ejemplo, Hurrell,
1995; [Rodriguez-Fonseca and Serrano, 2002). Por ejemplo, si se considera por
una parte la temperatura media mensual del agua del mar (SST) frente a la
costa de Chicama en el Norte de Peru (representante de la oscilacién sindptica
del ENSO), la precipitacién en la ciudad de Piura (medias mensuales) y el cau-
dal del rio Piura, se puede comprobar facilmente que existe una relacién entre
estas variables, que permite trasladar anomalias sindpticas a anomalias locales
(ver Ejemplo 2.8). Sin embargo, los efectos en otras regiones cercanas son dis-
tintos e incluso opuestos (épocas de sequia asociadas con los episodios fuertes
de El Nifio en la sierra de Perd y en el altiplano). Con este ejemplo se pone
de manifiesto la utilidad de disponer de técnicas de downscaling, que permi-
tan trasladar las anomalias predichas por los modelos estacionales a anomalias
regionales y locales de variables de interés para la actividad humana.

Una dificultad para realizar estudios de prediccién local a partir de predic-
ciones mensuales y estacionales es que, hasta la fecha, no se disponia de una
base de datos con predicciones durante un periodo de tiempo suficientemen-
te representativo. Durante los 1ltimos afos, el proyecto Europeo DEMETER
ha creado una base de datos con las predicciones estacionales de seis modelos
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acoplados atmdsfera-océano con nueve miembros en cada caso (obtenidos apli-
cando distintos esquemas perturbativos). Para ello se ha utilizado informacién
del re-andlisis ERA-40 (1957-2002). Los modelos estacionales se inicializan con
los datos de ERA40 cuatro veces al ano (Febrero, Mayo, Agosto y Noviembre)
y son integrados para un alcance de seis meses, almacenando las variables que
proporcionan una detallada descripcion de la atmésfera predicha dia a dia. En
esta seccion se realiza un estudio sistematico de la predecibilidad estacional en
latitudes tropicales, teniendo en cuenta el fenémeno de El Nifo.

Para ello, se considera la region Norte de Pertd que se muestra en la Fig.
[5.39] donde se dispone de datos diarios de precipitacién para dos estaciones:
Sausal de Culucédn y Morropén.

n )
N Sausal de
\ Cdlucan
i

Figura 5.40: Rejillas consideradas para la definicién del patrén atmosférico en la
zona Norte de Pert.
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Para aplicar la técnica basada en redes auto-organizativas descrita en la
seccién anterior se consideran distintas rejillas sobre la zona de interés de di-
ferentes resoluciones y coberturas (ver Fig.[5.40). Sobre cada una de ellas se
entrenaron distintas redes auto-organizativas con los patrones de re-anélisis
del periodo 1957-2002. Una vez realizado todo el estudio se comprobd que, de
nuevo, los mejores resultados se obtuvieron con el patrén local (en este caso,
con la rejilla dindmica de la Fig.[5.40(c)). Por ejemplo, la Fig.[5.41 muestra los
histogramas fenomenolégicos definidos por la precipitacién observada en cada
una de las estaciones sobre una SOM entrenada con la rejilla local. Estas dos
“huellas digitales” muestran las distintas formas de llover que se producen en
dos estaciones tan cercanas.

(a) Morropén (b) Sausal de Culucén
8 8
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Figura 5.41: Histogramas fenomenoldgicos de la precipitacién en (a) Morropén y (b)
Sausal de Culucén obtenidos sobre una SOM (el valor de cada grupo se obtiene como
el promedio de los dias pertenecientes al grupo).

En este trabajo se utilizan sélo los modelos del ECMWEF, Météo France,
UKMet Office y Max Plank Institute de DEMETER, con nueve miembros
en cada uno. Dado que el fenémeno de El Nifio tiene especial incidencia en el
Norte de Peru a principios de ano, se consideran las predicciones de los modelos
realizadas en Noviembre para el trimestre Diciembre-Febrero; por tanto, se
tratan de predecir las anomalias locales de precipitacion a partir de predicciones
obtenidas entre uno y tres meses de anticipacién. En este caso, se tienen varias
opciones para combinar esta informacién. Se puede considerar cada modelo
por separado y anadir un nuevo modelo, que consiste en la mezcla de todos
(multi-modelo), y luego comparar la eficiencia de todos los modelos frente al
multi-modelo. La Fig.[5.42 muestra el proceso seguido en este caso.

En la Fig. se muestran los resultados obtenidos. Para cada trimestre
Diciembre-Febrero de cada ano del periodo 1983-1998 se consideraron las pre-
dicciones obtenidas para los 90 dias por cada miembro de cada modelo. Por
tanto, cada trimestre se obtuvieron 9 predicciones para cada modelo de las
cuales se obtuvo el valor promedio, que es considerado como la prediccién del
modelo; por otra parte, se consideré la prediccién conjunta dada por todos
los modelos (la media de las predicciones de cada uno de los modelos). La
observacién real (cuando estd disponible) se muestra en la linea central con
un cuadrado, mientras que la prediccién del multi-modelo se muestra con una
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Figura 5.42: Esquema de downscaling para DEMETER. Cada modelo produce 9
patrones atmosféricos diarios durante un periodo de seis meses.

cruz. Las cajas muestran los respectivos cuartiles de precipitacién en la estaciéon
considerada, para todo el periodo de estudio. Por tanto, cuando la prediccién
estd por encima de cuartil 75, o por debajo del 25, se considera que se esta pre-
diciendo una anomalia positiva, o negativa, de precipitacion, respectivamente.
A partir de esta figura se puede observar que el sistema predice con acierto la
anomalia positiva de precipitacién durante los dos episodios de El Nifio fuertes
de los afios 1982/83 y 1997/98. Ademé&s también se ha probado que duran-
te estos dos episodios de El Nino, se podia predecir la anomalia positiva con
mayor anticipacién. Por ejemplo, el modelo Francés CNRM y el multi-modelo
son capaces de predecir la anomalia de precipitacién para el ano 1982/83 en la
estacién de Morropon con cuatro meses de antelacién, mientras que todos los
modelos proporcionan el valor correcto de la anomalfa para el ano 1997/98 con
cuatro meses de antelacién (ver Cano et al., 2003, para mds informacién).

De forma andloga al estudio realizado en el caso de prediccion a medio plazo
para caracterizar la predecibilidad de las predicciones, en este se consideran las
probabilidades definidas en la SOM por cada uno de los modelos. La Fig.[5.44
muestra los histogramas definidos sobre la SOM por los patrones previstos para
el periodo Diciembre-Febrero por el multi-modelo DEMETER (primera fila) y
cada uno de los cuatro modelos individuales con 1-3 meses de anticipacién. La
columna de la izquierda muestra la climatologia (periodo 1983-1998); la co-
lumna central muestra el afio no Nifio 1989/90 (similar a la climatologfa); la
columna de la derecha muestra el trimestre del ano Nino 1997/98. La Fig.[5.45
muestra la entropia relativa del histograma de cada modelo respecto al histo-
grama de la climatologia de DEMETER. En esta figura se puede comprobar
que este indice es un buen indicador de la predecibilidad de cada situacion.
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Figura 5.43: Prediccion local de precipitacién en Morropén y Sausal de Culucén para
los cuatro modelos y para el multi-modelo en el periodo 1983-1998.
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Figura 5.44: Histogramas definidos sobre la SOM por los patrones previstos para el
periodo Diciembre-Febrero por el multi-modelo DEMETER, (primera fila) y cada uno
de los cuatro modelos individuales. La columna de la izquierda muestra la climato-
logia (periodo 1983-1998); la columna central muestra un ano no Nifo (similar a la
climatologia); la columna de la derecha muestra el trimestre de un ano Nino. En la
primera fila se muestran las entropias de cada probabilidad.
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Entropia relativa

Figura 5.45: Entropia relativa de cada modelo cada afio respecto a la climatologia
de DEMETER. Los colores de los modelos son los mismos que en figuras anteriores.
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CAPITULO 6

Implementacion Operativa. El Sistema

PROMETEO

6.1. Introduccion

En capitulos anteriores se han descrito los aspectos tedricos de los métodos
de aprendizaje automaético y su aplicacién a la prediccién local probabilistica
en el corto plazo. También se ha mostrado la utilidad practica de estos nue-
vos métodos en la prediccidon operativa. En este capitulo se describe el sistema
Prometeo, que tiene como nicleo la Toolbox MeteoLab descrita en los distintos
capitulos del libro y permite configurar de forma sencilla distintos experimentos
“a medida” de prediccién local (con técnicas lineales, redes neuronales, etc.).
Este sistema también incorpora una aplicacién Web con la que consultar las
predicciones en tiempo real, y validar las predicciones obtenidas para un pro-
blema dado, de forma que se pueda comprobar la utilidad del sistema. Ademés,
se ha hecho uso de las tecnologias actuales de Internet que, por una parte, per-
miten acceder a bases de datos (que almacenan las predicciones) y, por otra,
permiten ejecutar la aplicacién con unos pardmetros concretos de interés (re-
gién geografica, patrén atmosférico, etc...) obteniendo las predicciones como
resultado. En la Sec.[6.2.3]se describe este desarrollo.

Como ejemplo del sistema, que ayudard a entender su estructura, en la
Seccién 6.2 se describe la adaptaciéon hecha para el Instituto Nacional de Me-
terologia (INM) para la prediccién local diaria en una red de 2500 estaciones
en la Peninsula, Baleares y Canarias. El sistema final estd basado en el méto-
do descrito en Gutiérrez et al. (2004). En la actualidad, esta aplicacién forma
parte de la cadena operativa del INM (como herramienta de apoyo) y gene-
ra diariamente predicciones operativas con algunos de los modelos que mas se
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utilizan en el INM (HIRLAM, con sus pasadas de 00UTC y 12UTC para alcan-
ces de D40 y D+1; y el modelo operativo del ECMWF para la pasada de las
12UTC y los alcances D+2 y D+3). A partir de las predicciones numéricas de
estos modelos, se infieren predicciones locales para las doce cuencas hidrografi-
cas (diez en la Peninsula, una para Baleares y otra en Canarias), cada una de
las cuales tiene asociado su correspondiente dominio atmosférico. En total se
realizan unas 162500 predicciones diarias (5 salidas numéricas, 2500 observato-
rios, y 13 predicciones para cada estacién: 6 para precipitacién y 7 meteoros).
El manejo interactivo, rapido y eficiente en modo operativo de tal volumen de
informacién exige una meticulosa organizacién de los datos.

6.2. Sistema Operativo en el INM

En esta seccién se describe la adaptacién del sistema PROMETEO reali-
zada para el Instituto Nacional de Meteorologia. Estas predicciones se pue-
den consultar en meteo.macc.unican.es/prometeo y también en la intranet
del INM nbdc-sa.inm.es:9180/prometeo/mysqlDB/index. jsp. Para descri-
bir este sistema, se comienza describiendo la fase de preproceso y las tareas
involucradas, y se finaliza con el sistema de consulta Web para predicciones
operativas. La Fig. [6.1 muestra la estructura global de la aplicacién, desta-
cando sus cuatro médulos (A), (B), (C) y (D). En las siguientes secciones se
describen en detalle cada uno de estos médulos.

Cuenca Norte Observaciones INM

;|

Precip. | Nieve [Tormenta

Cuenca Duero -
©), @
cluster s
000 | - Prediccion

:

e cr

Local
Cuenca Norte Y
D+3 | D+3 Validacion

-

Cuenca Duero

operativo

h 4 I
Modelo operativo I ol Prediﬁgioqz?s pred.
vall 1on
ocales y validacion| | .o
[roci= ]

Figura 6.1: Estructura de la aplicacién PROMETEO con las etapas: (A) configura-
cién, (B) produccién operativa, (C) consulta a través de la Web, y (D) validacién.
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Para evitar problemas de confusién en la descripcion del sistema, unica-
mente se citaran las salidas del modelo operativo y el re-analisis del ECMWF.
Ademds, la base de datos de observaciones estard limitada a aproximadamente
2500 estaciones operativas de la red secundaria del INM.

6.2.1. Configuracion e Inicializacion del Sistema

En esta seccién se describe la fase inicial de configuracion y adaptacién del
sistema a un entorno concreto (zona geografica, variables, bases de datos, etc.).
Concretamente se describen los elementos que intervienen en la configuraciéon
de la aplicacién para la prediccién local sobre la red secundaria del INM a
partir de las predicciones numéricas del ECMWF. En este médulo se utiliza la
base de datos de re-andlisis ERA-15 del ECMWTF, descrita en la Sec. 1.9] que
comprende el periodo 1979-1994 (5569 dias en total). Primero, se especifica el
dominio sobre el que se definird el estado de la atmdsfera (Tarea 1 en Fig.16.2); a
continuacion, en la Tarea 2, se aplica el algoritmo de componentes principales
a la base de datos de reandlisis ERA40 (Sec. [2.5) para reducir la dimensién
del estado de la atmésfera y, finalmente, se aplica una técnica de agrupamiento
sobre los patrones obtenidos (Tarea 3). Este médulo es el que contiene el nicleo
del sistema y sera necesario ejecutarlo una sola vez para cada dominio como
configuracion previa a la fase operativa de la aplicacién que es la obtencién
diaria de predicciones.

Cuenca Norte

Cuenca Duero [ |

©)

cluster

@ @

dominios [ | CPLab

Reanalisis ERA

Figura 6.2: Mdédulo de configuracién e inicializacién, con la definicién del patrén
atmosférico abarcando un dominio dado (Tarea 1), la compresién de informacién
aplicando componentes principales (2), y la ejecucién del agrupamiento (3).

La figura [6.2 muestra esqueméticamente este médulo, donde se puede ver
la base de datos de re-andlisis y los 3 mddulos siguientes:

1. Definicion de Dominios. Es el encargado de, a partir de los dominios defi-
nidos por el usuario, extraer los datos necesarios del reandlisis para definir
el patrén atmosférico y aglutinar la informacién en forma vectorial. En
la Seccién [1.9.4 se habia visto la forma de definir un patrén atmosférico
concreto ilustrando su aplicacién sobre la peninsula Ibérica. Los mejores
resultados de prediccion local se obtienen con un patrén 4D de area limi-
tada. Por ello, se han considerado 12 dominios distintos (uno para cada
cuenca).
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Para ello se han definido los dominios necesarios de MeteoLab, tal como
se muestra en la Fig. [1.22] Por ejemplo, a continuacién se muestra un
ejemplo de definicién de configuracion atmosférica para la Cuenca Norte:

lon=-10,-9,-8,-7,-6,-5,-4,-3,-2,-1,0,1,2,3,4
lat=44,43,42,41,40,39,38,37,36
1v1=1000,850,500

tim=06,12,18,24,30

par=129,130,131,132,157

nod=2,3,4,5,6,7,8,9,17,18,19,20,21,22,23,24,32,33,34
src=../SourceDB/eral0

startDate: ’01-Sep-1957°

endDate: ’30-Aug-2002’°

path: ’../PatternsData/Iberia/CuencaNorte/’

Figura 6.3: Definicién de la configuracién atmosférica de un patrén que abarca la
cuenca norte en la peninsula Ibérica.

Este fichero define un patrén atmosférico de 1° de resolucién en longitud
y latitud; tres niveles en altura 1000mb, 850mb, y 500mb; cinco horas
de andlisis 06, 12, 18, 24, y 30 UTC; y cinco variables: Temperatura (T,
pardmetro 129), geopotencial (Z, pardametro 130), coordenadas del viento
(U y V, pardmetros 131 y 132, respectivamente) y humedad relativa (H,
pardmetro 157). El patrén 4D resultante es:

X = (X067X123X18)X247X30)7 (61)

_ (771000 77850 77500 1000 778500 77500
donde x¢ = (T0%°, TP°0, TP, ..., HOO HZ°00 PO,

. Compresion de Datos. Una vez se ha “filtrado” la base de datos de re-

andlisis extrayendo los patrones definidos en (6.1) con el médulo dominio,
se aplica un andlisis de componentes principales con el objetivo de reducir
la dimensién de los patrones, pues estos normalmente contienen mucha
informacién redundante, debido a la dependencia espacio-temporal. Es re-
comendable estandarizar los datos para evitar que las variables con mayor
magnitud dominen al resto. Esta tarea es llevada a cabo por MeteoLab.

Agrupamiento (estado de la atmdsfera). Este médulo es el encargado de
realizar y almacenar el resultado de agrupar los datos de reandlisis des-
pués de haber sido filtrados y comprimidos en los médulos anteriores. Esta
tarea se lleva cabo con el algoritmo k-medias de MeteoLab. Dados los pro-
blemas de inicializacién en los algoritmos iterativos de agrupamiento, el
sistema realiza varios entrenamientos que son autométicamente evalua-
dos con el médulo de validacién para contrastar la calidad de cada uno
de ellos.
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En la aplicacion para el INM, los procesos anteriores se han aplicado a ca-
da una de las 12 cuencas hidrogréficas, almacenando las CPs del reanalisis, la
matriz de transformacién, y los agrupamientos realizados. Esta fase de confi-
guracion e inicializacién es la que exige una mayor capacidad de cémputo y de
almacenamiento, y la que condiciona la interactividad del sistema, ya que es
utilizada en el proceso de explotacién operativa.

6.2.2. Explotacion Operativa

Este mddulo es el encargado de obtener las predicciones locales. En la figura
[6.4 se puede observar su estructura, incluyendo su tarea principal, denomina-
da “prediccién local”. Este modulo requiere la configuracion e inicializacién
previa del sistema, que conlleva la definicién del dominio (o dominios) y de las
correspondientes componentes principales y del agrupamiento a utilizar (tareas
marcadas con linea discontinua en la citada figura).

Observaciones INM

Precip. [ Nieve [Tormental

——

Prediccion
Local

Cuenca Norte

X
—
ECMWF Cuenca Duero
operativo
Modelo operativo |

| Predicciones
locales

Figura 6.4: Mdédulo de explotaciéon operativa de la aplicacién Prometeo.

Este modulo de explotaciéon operativa se alimenta con las salidas diarias
(predicciones numéricas) de un modelo operativo. En esta aplicacién se utiliza
el modelo operativo del ECMWF en la pasada de las 12 UTC y se puede
extender en su version determinista hasta un alcance de 10 dias, aunque a
partir del cuarto dia tiene mayor valor predictivo el EPS (con salida cada 6
horas y un dominio espacial global). De estas predicciones se deben extraer
las mismas variables, niveles y drea geografica previamente especificadas en el
modulo dominios. Aunque sélo es necesario disponer de la predicciéon para el
dia de interés y, por tanto, no es necesaria una base de datos sino un unico
fichero de entrada. El sistema actual contiene predicciones desde el ano 2002
para desarrollar una herramienta interactiva que permita explorar y validar un
periodo amplio de predicciones. Esta base de datos de predicciones se actualiza
diariamente agregando las predicciones realizadas.

Este moédulo de explotacién operativa involucra las siguientes tareas:

(1,2) dominio, CPLab. Al igual que en la fase de configuracién, se filtran los
datos operativos sobre la regién geografica indicada. Ahora hay que tener



230 6. IMPLEMENTACION OPERATIVA. EL SISTEMA PROMETEO

en cuenta que para cada dia hay distintos alcances (en la figura se indican
los alcances D41, D+2 y D43, correspondientes a las predicciones hechas
un dfa para cada uno de los tres dfas siguientes). Las componentes prin-
cipales de los patrones atmosféricos resultantes son obtenidas aplicando
las transformaciones calculadas en la fase de configuracién. Este médulo
es muy simple y rdpido en la fase operativa y por ello no es necesario
almacenar la salidas, que se calculan en tiempo real para obtener la pre-
diccién.

(4) Prediccion local. Esta es la tarea central de la aplicacién ya que en ella
se combinan: los resultados del agrupamiento (que condensan los datos
de re-analisis), las salidas de los modelos numéricos (en forma de vecto-
res de CPs) y las observaciones (almacenadas en bases de datos). Todo
ello es necesario para obtener una prediccion local a partir del método
descrito en Gutiérrez et al. (2004). En este médulo también se realizan
las distintas tareas de inferencia probabilistica y numérica. Por ejemplo,
se obtienen predicciones probabilisticas de la precipitacién para distintos
umbrales y se obtiene una prediccién numérica de la cantidad estimada
de precipitacién (usando tanto la media como un percentil superior para
compensar la pérdida de resolucién del grupo).

Un fichero de configuracion define los observatorios de la base de datos
de observaciones donde se desea obtener una prediccién (2500 en la apli-
cacién del INM), y asocia cada uno de ellos a un dominio (en este caso,
la cuenca hidrografica a la que pertenece). Estas predicciones se almace-
nan posteriormente en la base de datos de predicciones locales para un
posterior acceso y tratamiento.

Una vez obtenidas las predicciones, seria deseable poder acceder a ellas de
forma interactiva. En la siguiente subseccién se explica el médulo encargado de
establecer un sistema de acceso interactivo a esta base de datos de predicciones
locales y a los resultados de las validaciones de estas predicciones.

6.2.3. Acceso Web a las Predicciones

Un forma versatil de acceder a las predicciones locales es a través de In-
ternet, utilizando un navegador. Para ello, se ha disenado una aplicacion Web
para que usuarios anénimos y autorizados puedan acceder a esta informacion
usando cualquier navegador de internet (ver Fig.[6.5). Para ello se ha hecho
uso de tecnologia de acceso dinamico a bases de datos a través de internet.
En particular se ha usado tecnologia JAVA www.sun.com/java, tanto servlets
como JSP (Java Server Pages), debido a su difusién, funcionalidad, y cardcter
abierto de su cddigo. El software de conexién utilizado ha sido el desarrollado
por el grupo de trabajo Apache (www.apache.org) y se denomina Jakarta. Esta
tecnologia ha permitido desarrollar una aplicaciéon WEB (Médulo 5) con el ob-
jetivo de que el usuario pueda interaccionar con las predicciones local de forma
sencilla, seleccionando dia, alcance, variable, etc. En la figura [6.5] se muestra
un ejemplo de la pagina web, en la que se puede seleccionar la informacién
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deseada para una fecha concreta y mostrarla en un mapa dindmico donde se
representan las predicciones numéricas y probabilisticas con un cédigo de colo-
res (en el ejemplo mostrado se muestra la probabilidad de que la precipitacién
supere 0.1lmm). Ademds se puede acceder a la informacién puntual para una
estacién concreta sin mas que pulsar sobre ella con el ratén.

| Prometeo v2.0 (Local Weather Forecast) - Microsoft Internet Explorer ﬂJﬂ

ai met

« September 200

Opcione:
Informa

Figura 6.5: Aplicacién Web de acceso interactivo a predicciones locales del sis-
tema Prometeo adaptado a la predicciéon local en la red secundaria del INM
meteo.macc.unican.es/prometeo/

6.3. (Casos de Estudio

A continuacién se muestran distintos casos de estudio que ilustran el fun-
cionamiento del sistema.

En la figura[6.6] se muestran las predicciones de precipitacién y tormenta
realizadas la ultima semana de Enero de 2003. En concreto el dia 30 de Enero se
registraron grandes nevadas en los sistemas central, pirenaico y en los picos de
Europa, asi como tormentas en la mitad norte de la Peninsula Ibérica. También
se registraron precipitaciones que superaron los 20mm en algunos puntos de
Cantabria y el Pais Vasco. Las predicciones del sistema reflejan esta situacion
claramente con un dia de antelacién (son predicciones a D+1). La figura [6.6
muestra los eventos Precip > 0.5mm (lluvia débil), Precip > 20mm (lluvia
fuerte) y Tormena, mientras que la Fig. 6.7 muestra las predicciones de nieve,
granizo, y la prediccién numérica de la temperatura méxima, donde se observan
valores muy bajos en muchas localidades.
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Precip > 0.5mm Precip > 20mm Tormenta
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31/1/2003

1/2/2003

Figura 6.6: Predicciones probabilisticas del 28/1/2003 al 1/2/2003 a D+1. En colum-
nas se muestran los eventos P(Precip > 0.5mm), P(Precip > 20mm) y P(Tormena).
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Nieve Granizo

29/1/2003 28/1/2003

30/1/2003

31/1/2003

1/2/2003

Figura 6.7: Predicciones del 28/1/2003 al 1/2/2003 a D+1. En columnas se muestran
los eventos P(Nieve), P(Granizo) y valor de temperatura méxima previsto.
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Cabe también destacar la prediccién realizada para las islas Baleares en las
que se observaron nevadas en localidades préximas al mar.

En el ejemplo anterior, las predicciones se han obtenido con alcance de un
dia. Sin embargo, tiene interés analizar cémo varian éstas cuando se aumenta
el horizonte de prediccién. En la primera columna de la Fig. [6.8] se muestra
la prediccién de precipitacién débil para el dia 19/3/2003, obtenida con 1,
2, y 3 dias de antelacién. En esta figura puede comprobarse que este evento
era altamente predecible y las predicciones no varian sustancialmente en un
lapso de tres dias. Sin embargo, existen otras situaciones menos predecibles en
las que los distintos alcances de prediccién muestran distintas situaciones. Por
ejemplo, en la segunda columna de la Fig. se muestran las predicciones para
7/3/2003; en esta figura puede comprobarse cémo la prediccién se va afinando
con el paso del tiempo. La tercera columna de la Fig. muestra un caso mas
extremo, en el que las predicciones no coinciden.

Acierto Perfilado

19/3/2003 7/3/2003 5/6/2003

Figura 6.8: Predicciones probabilisticas de P(Precip > 0.5mm). En filas se mues-
tran los distintos alcances de la prediccién (D41, D+2 y D+3); la primera columna
corresponde a la fecha 19/3/2003, mientras que la segunda corresponde a la fecha
7/3/2003 y la tercera 5/6/2003

Otro aspecto interesante del sistema es su reflejo de la dinamica y evolucién
de distintas situaciones sindpticas (como las entradas de frentes en la peninsu-
la). En la figural6.9]se puede ver la evolucién de la probabilidad de lluvia débil,
desde el 24 de Marzo de 2003 al 1 de Abril de 2003. En ese periodo puede
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observarse (a través de sus efectos en la probabilidad de lluvia) la entrada de
un frente por el noroeste de la peninsula y su posterior evolucién hasta que
finalmente desaparece.

Precip > 0.5mm

24/3/2003
25/3/2003
26/3/2003
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01
0.0
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28/3/2003
29/3/2003

30/3/2003
31/3/2003
1/4/2003

Figura 6.9: Predicciones probabilisticas de P(Precip > 0.5mm) entre el 24/3/2003
v el 1/4/2003 a D+1.

Todos los mapas mostrados en esta Seccién se han obtenido directamente de
la pdgina Web del sistema (meteo.macc.unican.es/prometeo) y han sido pre-
dicciones realizadas en modo operativo, que pueden ser consultadas en tiempo
pasado para comprobar diferentes aspectos de las predicciones realizadas por
el sistema. La prediccion operativa utilizando esta herramienta se ofrece en la
Intranet del INM (y préximamente también en Internet). Fruto de esta compro-
bacién también surge la necesidad de realizar y almacenar distintos elementos
de validacién, los cuales ofrecen valiosa informacion que permite evaluar las
distintas configuraciones dependientes de los parametros del sistema, y que es
utilizada para mejorar las predicciones.

6.4. Validacion. Retroalimentacion del Sistema

Una parte importante de la aplicaciéon es el médulo de validacién. Este
mddulo tiene un valor tanto informativo (mostrando la calidad de las distintas
predicciones), como técnico (proporcionando una medida de calidad para tomar



236 6. IMPLEMENTACION OPERATIVA. EL SISTEMA PROMETEO

decisiones en el momento de construir o modificar el sistema; por ejemplo, a la
hora de seleccionar el nimero de vecinos 6ptimo, o un agrupamiento eficiente
para el algoritmo). Para que las validaciones sean representativas, es necesario
considerar un periodo suficientemente largo de predicciones operativas. Para
ello, el médulo de validacion puede ejecutar el médulo de produccién operativa
para un periodo dado y almacenar los resultados en la base de datos; o bien
puede trabajar con un conjunto de fechas ya almacenadas en la base de datos.
Como se comentd anteriormente, en el sistema se han cargado las prediccio-
nes de los anos 2002-2003 y en base a ellas puedan realizarse las validaciones
oportunas. En la Fig.[6.10 se muestra la estructura de este médulo, que accede
a las predicciones locales y las valida frente a las observaciones almacenadas
en la base de datos. Después de aplicar distintos scores de validacién (Brier
Score, Brier Skill Score, fiabilidad, resolucién, ROC Area, error cuadrético)
almacena los resultados en la base de datos wvalidacion para cada uno de los
alcances del modelo numérico. Los resultados de validacién son posteriormente
promediados por estacién (Invierno, Primavera, Verano u Otofio) y también se
almacenan las medias anuales y la climatologia del evento, para que el usuario
pueda comprobar cual es la frecuencia del evento.

Observaciones INM

Precip. | Nieve |Tormenta
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i Prediccion '
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Lo--mp---- \
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X Validacion
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[
Y AJ

pred.
locales

Validacion
Figura 6.10: Médulo de validacién de la aplicacién Prometeo.

Estas validaciones sirven para conocer qué estaciones superan una cierta
capacidad predictiva, qué configuracion atmosférica de patrones ofrece mejores
resultados, etc. Todo esto se calcula de forma simple utilizando este médulo.

6.4.1. Validacion Operativa de Prometeo

En esta seccion se muestra una detallada validaciéon del sistema Prome-
teo realizada durante el periodo 1987-1988. Para ello se utilizan las medidas
estdandar como la pericia, valor econdémico, etc., descritas en el Capitulo [7l El
resto de informacién puede consultarse directamente en la pdgina de Prometeo
(meteo.macc.unican.es/prometeo).
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Las predicciones se obtienen aplicando la técnica de andlogos (o de los
vecinos més cercanos) utilizando patrones con distinta informacién tomada de
los campos atmosféricos integrados en ERA40. Los Brier Skill Score (BSS),
diagramas de fiabilidad y resolucién, y curvas ROC y de valor econémico se
han obtenido para el conjunto de los dos afios (anual), y separadamente para
cada estacién del ano (DEF: Invierno, MAM: Primavera, JJA: Verano, SON:
Otono). Estas medidas de validacién se han calculado para cuatro umbrales
distintos de la precipitacién 0.5, 2, 10 y 20 mm.

Con el fin de comprobar la eficiencia del método en distintas zonas de la
peninsula, se calcularon los BSS anuales para Prec > 0.5mm considerando
como modelo de referencia la climatologia (un valor positivo indicard una su-
perioridad del método frente a la climatologia, mientras que un valor negativo
indicar la situacién contraria). La Figural6.11/muestra la distribucién espacial
de valores BSS en la peninsula.

0.4
0.35
Q Q 0.3
0.25

0.2

Precipitacion > .5mm
239 estaciones@mpletas 0.15
Seie diaria ER-40 BSS

Figura 6.11: BSS para evento de precipitacién > 0.5mm en el periodo 1987-1988 de
PROMETEO.

Se constata que PROMETEO tiene una pericia buena en toda la peninsula
(con la excepcién de algunas estaciones aisladas). La zona donde tiene me-
nor pericia es la zona del Mediterrdneo (concretamente en Levante), siendo el
Noroeste peninsular la zona con pericias més elevadas; este es el 1égico decre-
mento de la pericia con la frecuencia del evento. Para el resto de umbrales, los
resultados son similares.

En las figuras[6.12 y 6.13] se muestran medidas alternativas al BSS para
validar los prondsticos probabilisticos: las curvas de fiabilidad y resolucién y
las curvas ROC, respectivamente. Finalmente, las dos ultimas figuras muestran
las curvas de valor econémico para los veranos e inviernos de los dos anos de
validacién.
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Figura 6.12: Diagramas de Fiabilidad y de resolucién para los afos 1987-1988.
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Figura 6.13: Curvas ROC (1987-1988).
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Figura 6.15: Valor econémico para Verano de los anos 1987-1988.
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CAPITULO 7

Verificacion de Sistemas de Prediccién
Probabilistica

7.1. Introduccion

En la actualidad se producen una gran variedad de predicciones meteo-
rolégicas de distintos fenémenos, utilizando una amplia gama de modelos y
métodos. Tradicionalmente estas predicciones se obtenian de forma determi-
nista, es decir, sin tener en cuenta la incertidumbre asociada. Sin embargo,
en las ultimas décadas se ha puesto de manifiesto la necesidad de formular la
prediccién meteorolégica en términos probabilisticos, para tener en cuenta la
influencia de las distintas fuentes de incertidumbre que afectan a la prediccién
(ver Cap.[1] para més detalles). Este cambio ha hecho necesario el desarrollo
de nuevas medidas de validacién para cuantificar la calidad de este tipo de
predicciones, teniendo en cuenta su caracter probabilistico, asi como la propia
naturaleza de la prediccién (a corto o medio plazo, estacional, multi-modelo,
etc.). La siguiente tabla ilustra la complejidad de la prediccién numérica actual,
con las distintas opciones que se utilizan de forma operativa.

Alcance Fenémeno Tipo Modelo Método
Corto Precipitacién | Determinista | Area limitada | Estadistico
Medio | Racha méaxima | Probabilistica Global Dindmico

Mensual Temp. max. Discreta Acoplado Ensemble

Estacional | Temp. min. Continua Multimodelo

Climatico | Meteoros ...

241
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En este capitulo se analizan los métodos mas comunes para evaluar la bon-
dad de las predicciones, sin tener en cuenta el sistema empleado para su obten-
cién, sino sélo su naturaleza (discreta/continua, determinista/probabilistica).
Murphy (1993) define la bondad de una prediccién en base a tres aspectos:

= Consistencia: no se generan predicciones contradictorias,
= Calidad: concordancia entre la prediccién y la observacién y
» Utilidad: valor real (econémico, etc.) de la prediccién para un usuario.

Para tener en cuenta estos aspectos a la hora de validar un sistema, es nece-
sario disponer de criterios de verificacién (o validacién) apropiados, que pro-
porcionen medidas objetivas de los distintos ascpectos de la bondad. Ademsds,
cuando las predicciones estdn distribuidas espacialmente (por ejemplo, un con-
junto de predicciones locales en una red de estaciones), la verificacién también
ha de considerar esta caracteristica (ver Ebert and McBride, 2000). Por otra
parte, también es importante tener en cuenta que la calidad de un sistema
puede variar segin la adversidad del evento a predecir, la geografia de la zo-
na, etc. Por tanto, en general es necesario cuantificar tanto la calidad global
espacio-temporal, como la calidad condicionada a determinados eventos y zo-
nas. Finalmente, también hay que distinguir los diferentes usuarios a quienes
va dirigida la validacién (medidas facilmente interpretables para el piiblico en
general, o medidas més informativas para una audiencia técnica). Las medi-
das de verificacién resultantes se utilizan para propdsitos tan distintos como
proporcionar informacién del error de los modelos disponibles a los usuarios de
productos meteorolégicos, comparar distintos modelos operativos en una época
o situacién dada, analizar la eficiencia de las nuevas versiones de los modelos
operativos, estudiar la viabilidad econémica de un cierto modelo, etc.

En este capitulo se describen algunas de las medidas e indices de verifica-
cién més utilizados en las ciencias atmosféricas, que permiten tener en cuenta
las caracteristicas mencionadas anteriormente. En la Sec. [7.2] se analizan los
distintos tipos de predicciones en base a su cardcter discreto/continuo y deter-
minista/probabilistico; en la Sec. [7.3] se describen distintos aspectos sobre la
calidad de las predicciones. A continuacién, las secciones y 7.5l analizan la
calidad de las predicciones en el caso determinista y probabilistico, respectiva-
mente. Finalmente, las secciones[7.6.1 y[7.6.2]describen dos métodos especificos
para valorar la calidad de una prediccién probabilistica teniendo en cuenta sus
aciertos y fallos para un determinado evento y el valor econémico de los mis-
mos para un usuario especifico. Finalmente, la Sec.[7.7] describe el médulo de
validacién implementado en la herramienta MeteoLab, que incluye los distintos
indices descritos en este capitulo.

Para una descripcién mas completa de este tema, el lector puede consultar
Jolliffe and Stephenson (2003), o Wilks (1995) (Cap. 7).

7.2.  Tipos de Predicciones

En el ambito de la predicciéon meteorolégica se trabaja con variables de
naturaleza y caracteristicas muy diferentes: variables binarias (nieve, no nie-
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ve), categoricas (seco, lluvia débil, lluvia moderada y lluvia fuerte), variables
continuas (temperatura), e incluso miztas (como la precipitacién, ver Ej.[2.2).
Ademsds, una misma variable puede considerarse como binaria, categdrica o
continua segun la situacién particular de estudio. Por ejemplo, es muy comun
transformar una variable en binaria considerando un umbral de interés para la
misma: temperaturas inferiores a 0°C, viento > 90km/h, etc. Para cada uno
de estos grupos de variables se efectiian distintos tipos de prediccion.

7.2.1. Predicciones Deterministas

Una prediccion es determinista cuando proporciona el estado de una varia-
ble discreta, o el valor de una continua, en una situaciéon dada; por ejemplo,
viento > 90km/h, o precipitacion = 18.2mm.

Algunos sistemas de prediccién determinista elementales, utilizados como
sistemas de referencia para validar otros métodos, son:

= La persistencia, que consiste en pronosticar para un instante ¢ lo que
ocurri6 en el instante ¢ — 1 (por ejemplo, la precipitacién predicha para
hoy serd la que se haya observado ayer):

o(t) = oft — 1). (7.1)

También se puede considerar el caso mas general de la persistencia(r),
donde el valor de o(t) se obtiene a partir de {o(t — 1),...,0(t — 7)}.

= La climatologia, que consiste en pronosticar utilizando algin parametro
derivado de la distribucién climatoldgica obtenida empiricamente para
un evento dado. Por ejemplo, la precipitacién predicha para un dia de
Enero sera la media de los valores diarios de precipitaciéon en Enero en
los ultimos diez anos:

o(t) =< o(t;) >i=1...n, (7.2)

donde <> denota el valor medio para un periodo dado, y 6(t) denota un
valor estimado (predicho) para o(t).

7.2.2. Predicciones Probabilisticas

Una predicciéon es probabilistica cuando describe en términos cuantitati-
vos la incertidumbre asociada con la prediccién. El pronéstico realizado es una
distribucién de probabilidad sobre el rango total de valores o categorias de la
variable. La forma especifica de esta distribucién vendra dada por las carac-
teristicas de la variable analizada. Por ejemplo, si la variable es continua y la
prediccién se supone Gaussiana, entonces una prediccién probabilistica vendria
dada por su media y varianza; por otra parte, si la variable es discreta, enton-
ces la prediccién vendria dada por su funcién de probabilidad. Por ejemplo, la
Fig.[7.1lmuestra una prediccién probabilistica particular asociada a la variable
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Figura 7.1: (a) Prediccién probabilistica para la variable continua precipitacién. (b)
Prediccién probabilistica correspondiente a la variable categorica: seco, lluvia débil,
lluvia moderada, y lluvia fuerte.

precipitacién, considerada de dos formas distintas: (a) como variable continua
y (b) como variable categérica con cuatro estados.

Los métodos de prediccion anteriores, basados en persistencia y climato-
logia, también pueden utilizarse como métodos de prediccién probabilistica,
utilizando la distribucién de probabilidad definida por los dias anteriores (per-
sistencia) o por el periodo climatolégico (climatologfa) para la prediccién.

Desde un punto de vista operativo, cualquier prediccién determinista pue-
de considerarse como un caso particular de una probabilistica sin mas que
asignar probabilidad uno al estado o valor previsto y cero al resto. Recipro-
camente, cualquier prediccién probabilistica puede convertirse en determinista
de diversas maneras: bien estimando un estado para una variable discreta (el
més probable, el que supere un umbral de probabilidad, etc.), o un valor para
una continua (la media, el percentil 75 %, etc.). Estos recursos se utilizan con
mucha frecuencia para simplificar la prediccion y la verificacion.

7.3. Aspectos de la Calidad de una Prediccion

Son numerosos los aspectos que se pueden tener en cuenta para analizar la
calidad de un sistema de prediccion, especialmente en los sistemas de predicciéon
probabilistica. Por ello, no hay ninguna medida de verificacién que proporcione
una informacién completa de la calidad del sistema, sino que cada indice de
verificacién describe algun atributo particular de la relacién entre observaciones
y predicciones. Algunos de estos atributos caracterizan a un unico sistema,
mientras que otros son comparativos e indican la diferencia entre sistemas de
prediccién distintos (o entre un sistema concreto y otro sistema de referencia
como la climatologia o la persistencia).

Murphy and Winkler (1987) establecen que toda la informacién de una ve-
rificacién estd contenida en la distribucién conjunta P(o, 6) de observaciones y
predicciones. En el caso de predicciones categdricas, para una variable discre-
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ta con categorias {C1,...,C,}, esta informacién estd recogida en la tabla de
contingencia:
Observado
‘ C1 C2 oo Cmy
€1 | P11 p12 .- Pim
Previsto 62 P21 P22 ... DP2m
ém Pm1i Pm2 --- Pmm

En base a esta informacién conjunta se puede obtener cualquier probabilidad
marginal o condicional asociada a predicciones y observaciones: P(0[6), P(6|o),
P(6), P(0). Los distintos indices de verificacién se basan en alguna de estas pro-
babilidades para poner de manifiesto algiin aspecto de interés de la prediccién.
A pesar de las relaciones obvias que existen entre estas probabilidades:

p(6,0) = p(0]0)p(0) = p(0]o)p(0), (7.3)

su interpretacion y utilidad meteorolégica es muy distinta y, por ello, los indices
de verificaciéon son complementarios y aportan informacién interesante desde
distintos puntos de vista.

En funcién del tipo de probabilidad que utilizan (conjunta, marginal o con-
dicionada), los indices de verificacién se pueden dividir en tres grandes grupos
Wilson (2001):

» Los que utilizan la funcién de probabilidad conjunta para analizar glo-
balmente la correspondencia entre pares observacién-prediccién. El bias,
la correlacion, el RMSE y el Skill, descritos a continuacién, pertenecen a
este grupo.

= Los que utilizan probabilidades condicionadas a valores concretos de la
prediccién. La fiabilidad, la resolucion y la definicion pertenecen a este
grupo.

= Los que utilizan probabilidades condicionadas a valores concretos de la
observacion. La discriminacion y la incertidumbre, son de este tipo.

A continuacién se describen algunas de las medidas de calidad més impor-
tantes correspondientes a estos tres grupos (ver Murphy, 1993):

» Sesgo (bias), o desviacién sistemdtica: Referido a la concordancia entre
la predicciéon media y la observacion media; las medidas de sesgo, como
la diferencia promedio entre la prediccién y la observacién, se calculan a
partir de p(o) y p(6), y se definen de modo que un sesgo positivo indica una
sobreestimacién del valor a predecir, mientras un sesgo negativo indica
una subestimacién (por ejemplo, se predice menos cantidad de lluvia de
la que realmente ocurre).
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s Asociacion: Indica el grado de relacién lineal entre observacién y predic-

cién. La covarianza y la correlacién son medidas de asociacién.

Precision (accuracy): Relativa a la concordancia entre el valor previsto y
el observado realmente, promediada sobre una muestra de parejas indi-
viduales de predicciones y observaciones; se calculan a partir de P(6, 0).
Medidas de precisién son, por ejemplo, el error absoluto medio, el error
cuadratico medio, el Brier Score, etc.

Habilidad (skill), o precisién relativa: Es la precisién de un sistema re-
ferida a otro que se toma como referencia (por ejemplo, climatologfa o
persistencia). Se definen de modo que un valor positivo (negativo) indica
que el sistema es mas (menos) hébil que el de referencia. El Brier Skill
Score es el indice més conocido de esta categoria.

En el caso particular de predicciones asociadas a eventos binarios (por ejemplo
sty no), un dnico valor numérico de la probabilidad (por ejemplo p(6 = si) = p)
define la prediccién, ya que p(6 = si) + p(6 = no) = 1. En ese caso, existen
dos medidas especiales que caracterizan los dos aspectos mas importantes de
la prediccion, que determinan si es o no perfecta:

» Fiabilidad (reliability), o bias condicional, o calibracién: Para que la pre-

diccién de un cierto evento binario sea fiable, la probabilidad prevista y la
observada deben coincidir lo maximo posible en todo el rango de valores
de probabilidad; cuando no es asi, se habla de bias condicionado. La fiabi-
lidad se puede representar graficamente considerando una discretizacion
del rango de probabilidades previstas p (por ejemplo en 10 intervalos:
[0,0.1),[0.1,0.2),...) v dibujando p = p(6 = si) frente a p(o = si|p), es
decir, frente a la frecuencia relativa de las ocasiones en que ocurrié el
evento cuando la probabilidad predicha para el mismo era p. Por ejem-
plo, la Fig.[7.2 muestra la fiabilidad para distintas predicciones obtenidas
con el sistema Prometeo (ver Cap.[6). Cuanto mds cerca esté la curva
de la diagonal, mas fiable sera el sistema; si la curva estd por debajo de
la diagonal, entonces la predicciéon sobreestima el evento, mientras que si
estd por encima entonces la prediccién subestima (ocurrié més veces de
lo que se prevé). En el caso de la Fig.[7.2] se puede decir que el sistema
subestima la observacién. Por otra parte, son menos fiables las prediccio-
nes de eventos raros (poco frecuentes), como precip > 20 mm. Es muy
importante estudiar la fiabilidad de los sistemas para diferentes eventos,
yva que los eventos raros casi nunca se predicen con probabilidades altas,
manifestando una notable pérdida de fiabilidad que debe ser corregida.

Cuando se tiene una prediccién extendida espacialmente (como en la Fig.
que muestra el resultado para 184 estaciones distintas), entonces exis-
ten dos formas de obtener una tnica curva de fiabilidad. La mas sencilla
consiste en promediar las curvas individuales; sin embargo, en este caso se
pueden compensar efectos de sobreestimacién y subestimaciéon dado lu-
gar a una curva promedio falsa. La otra alternativa es considerar las 184
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Figura 7.2: Curvas de fiabilidad para la prediccién sobre 184 estaciones de los eventos
(a)-(b) precip > 0.1mm y (c)-(d) precip > 20 mm.

estaciones como una tunica estacién y obtener la fiabilidad conjunta. Sin
embargo, de esta forma, los casos individuales con mala fiabilidad también
quedan enmascarados en la curva global resultante (ver Fig. [7.2(d)).

= Resolucion: Cuantifica la desviacion de la prediccién respecto de la predic-
cién constante dada por la probabilidad climatologica del evento: p = pe.
Una prediccién climatoldgica constante tiene varianza nula y, por tanto,
la desviaciéon puede medirse por medio de la varianza de la prediccién
p en el periodo de validacion. La resolucién se suele representar grafi-
camente mediante la funciéon de probabilidad de la variable probabilidad
predicha, p(p) = p(6 = si); para ello, se suele considerar una particién del
rango posible de probabilidades posibles y representar un histograma de
las frecuencias relativas correpondientes. Por ejemplo, la Fig.[7.3 muestra
la resolucién de una de las predicciones anteriores del sistema Prometeo.
Es deseable que el histograma tenga forma de ‘U’, para que la varianza
sea la médxima posible y coincida con la resolucién ideal (aquella que pre-
dice con probabilidad cero los casos en los que no ocurrié el evento y con
probabilidad uno los casos en que ocurrié). De esta forma, se penaliza la
prediccién de valores ambiguos como p = 0.5.

Existen diversas técnicas denominadas de inflado (inflating) para corregir
la resolucién y adecuarla a la resolucién ideal. La forma méas simple con-



248 7. VERIFICACION DE SISTEMAS DE PREDICCION PROBABIL iSTICA

0.6

o o N o
[N w IS &)

Frecuencia relativa

o
o

Hﬂﬂﬂﬂm |

—
0 0102030405060.70809 1
Probabilidad Prevista

o

Figura 7.3: En negro la resolucién ideal y en blanco un ejemplo de resolucién real.

siste en hacer un cambio de escala para aumentar o reducir la varianza
de la probabilidad prevista; sin embargo, en este caso se empeora el sesgo
de la prediccién. Existen otras técnicas més sofisticadas, como la deno-
minada expanded downscaling (Burguer;, 1996), que utiliza la correlacién
canénica para corregir de una forma global la varianza de las prediccio-
nes. Sin embargo, dada la relaciéon constante que existe entre la varianza
de una prediccién y su sesgo, no es sencillo poder corregir ambas si-
multdneamente en la direccién éptima, variando el método de prediccién
(ver von Storch, 1999, para més detalles).

7.4. Verificacion de Predicciones Deterministas

Cuando el resultado de la prediccién es una estimacién del valor de una
variable continua, la calidad se mide con relativa facilidad mediante medidas
de precisién (funciones de error) y de habilidad. Estas funciones son medidas
globales de precision, en el sentido de que sélo consideran la distribucién con-
junta, calculando la distancia entre los datos previstos y los observados. Por
tanto, resultan mejor representados los eventos mas frecuentes. Dado un con-
junto de observaciones {01, 09, ..., 0, } sobre las que se realizan las predicciones
{61, 02, ...,0n}, los indices de verificacién m4s habituales son:

s El error medio (bias):
1 R A
E E (Oi — Oi) =< (Oi — Oi) > . (74)

» El error absoluto medio (MAE): < |o; — 6;| >.

» El error cuadratico medio (MSE, Mean Square Error): < (o; — 6;)% >.
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» La rafz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE): /< (0; — ;)% >.

= La correlacion:
< (0;— < 0; >)(0;— < 0; >) >
o(0)a(0)

Cuando este indice se aplica a anomalias, y no a los valores reales, en-
tonces se denomina Coeficiente de Correlacién de Anomalias (ACC) vy,
como su nombre indica, mide la correlacién entre el campo de anomalias
previsto y el observado. En ese caso, se tiene 0; = 0; — i, y 0; = 0; — Lic,
donde . es la media climatolégica. Esta medida es muy utilizada para
la verificacién de campos espaciales (Miyakoda et al., 1972).

(7.5)

» El LEPS (Linear Error in Probability Space): Es el error absoluto medio
medido en unidades de probabilidad acumulada:

<|CDF — CDF| >, (7.6)

donde CDF'y CDF son los valores de la funcién de distribucién de la
variable observada correspondientes a o y 0, respectivamente. La idea
bésica de LEPS es que la magnitud absoluta del error no tiene la misma
importancia en las colas que en la zona media de la distribucién. Por
ejemplo, un error de 2°C' en la prediccién de temperatura es mas grave

cuando se trata de una anomalia pequena que cuando la anomalia es
grande (ver Fig.[7.4).

1 O e T T TR

09F

LEPS, = | CDF,(0) - CDF (p) | = :
08 =0.97725-0.90879 = 0.068461 : 1
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=0.5-0.25249 = 0.2475
05 -
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o
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Figura 7.4: El mismo error puede ser muy diferente medido en el espacio de la variable
y en el espacio de probabilidad.

En realidad el LEPS mide la probabilidad de obtener un valor entre el
dato real y el previsto (Potts et al., 1996; Ward and Folland, 1991). Este
indice se puede aplicar para variables tanto continuas como categdricas y
también se utiliza en verificacién de campos espaciales.
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Estas medidas de precisién se calculan a partir de una muestra concreta y,
por tanto, dependen de factores relativos a la misma como el lugar geogréfico,
época del ano, etc. Para poder comparar distintos sistemas de prediccién se
hace necesario relativizar estos indices de acuerdo a un sistema de prediccién
de referencia. Para ello se puden utilizar medidas de precision relativa o skill
scores como:

= El1RMSSSE (Root Mean Square Skill Score Error): Es una medida estdndar
de verificacién, utilizada especialmente en prondsticos a largo plazo (més
de 30 dfas). Su férmula viene dada por:

RMSE

1o ———2
RMSE,;’

(7.7)

donde RMSE y RMSE, .. son los indices correspondientes al sistema de
prediccién que se esta verficando y al sistema de referencia, respectiva-
mente.

7.4.1. Predicciones Binarias

En las secciones anteriores se vio que un sistema de prediccion determinista
para una variable discreta se puede verificar a partir de su tabla de contingencia.
En el caso de variables binarias, las predicciones se refieren a la ocurrencia o
no de un determinado evento y la tabla de contingencia resultante es:

Observado

Si| No

Previsto| Si | a 1)
No | v 0

En este caso, se pueden cometer dos tipos de errores en la prediccion, que
corresponden a los valores de la tabla de contingencia de la diagonal secundaria.
Por un lado, una falsa prediccion (o error de Tipo I) se comete al predecir un
evento que no ocurre (3 en la tabla de contingencia), mientras que una omisién
(o error de tipo IT) se comete cuando no se predice un evento que si ocurre (vy
en la tabla de contingencia). Las distintas medidas para validar predicciones
binarias tratan de resumir toda la informacién de la tabla y, por tanto, los
distintos tipos de errores, en un sélo parametro. Algunos de los indices maés
populares son:

» HIR y FAR. Esto indices estdn relacionados con los aciertos y fallos del
sistema determinista. Dado que han de permitir comparar sistemas de
prediccion distintos, los fallos y aciertos han de medirse condicionados a
los eventos observados (y no a los predichos), pues as{ todos los sistemas se
validardn en igualdad de condiciones (condicionados a la misma muestra):
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e Hit Rate (HIR). Es una medida de precisién que mide la probabilidad
de deteccién. A veces se denomina POD (Probability Of Detection).
e}

HIR:P(@:I\O:l):a_FW (7.8)

e False Alarm Rate (FAR). También es una medida de precisiéon que
mide la proporcién de fallos cuando se predice positivamente un
evento.

p

T B+0

Obsérvese que un indice de fallos més natural serfa P(o = 06 = 1), es
decir, la probabilidad de que no ocurra el evento cuando se ha predicho.
Sin embargo, en este caso, el indice seria especifico de cada sistema.

FAR(u) = P(6=0]o = 1) (7.9)

= Precision: Mide la proporcién de aciertos y puede ser maximizada pre-
diciendo siempre la categoria méas comtun. En regiones donde el evento
es muy raro, se hace practicamente la unidad, debido al gran nimero de
aciertos negativos. No aporta informacién para eventos raros. Esta defi-
nida de la siguiente forma y su rango es [0, 1]:
a+6

ACC = —— 7.10
a+B+vy+9 (7.10)

La precision de un sistema que nunca predice el evento es 1 — p,.
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Figura 7.5: Diagrama de precisién-probabilidad para verificar la precisién de tres
sistemas de prediccién distintos en una red de 184 estaciones.

En la Fig. [7.5] se muestra un ejemplo de uso de este indice, aplicado a
tres sistemas de prediccién distintos. Estos sistemas consideran diferentes
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umbrales de prediccion, con el objeto de poner en evidencia problemas
de inconsistencia entre diferentes medidas de bondad: el sistema I para el
umbral de prediccién del 10 %, el sistema II para el umbral de prediccién
del 50% vy el sistemas NO para el umbral de prediccién 100 %. Aunque
el método de prediccién es el mismo para todos los umbrales, a efectos
ilustrativos de validacién, se pueden considerar como sistemas diferentes
(en la Sec. [7.6 se verd la forma de validar el sistema en su conjunto
utilizando, por ejemplo, curvas ROC).

Atendiendo a la precisién, el sistema con el umbral de prediccién del 50 %
es mejor; ademads, se ve que un promedio global de ACC para todas las
localidades estard fuertemente sesgado en favor de las regiones aridas, por
lo que el empleo de éste indice no es aconsejable para ello. ACC penaliza
notablemente a los sistemas menos conservadores por lo que el sistema I1
resulta ser el mas preciso en todo el rango. La recta negra representa a
la precision del sistema que nunca predice el evento.

Critical Success Index ¢ Threat Score: Es andloga a la precisiéon, pero se
eliminan los aciertos negativos, por lo que queda definida como:
e

CSl = ——— 7.11
a+ B+ (7.11)

Aunque es més equilibrado que el ACC esté definido en [0, 1], y sus mayo-
res valores se dan en aquellas localidades donde el evento es méas comiin. El
CSI es nulo para aquellos sistemas que nunca predicen el evento, mientras
que el CSI de un sistema que siempre predice el evento es a/(a+ 3) = pe.
Al igual que la precisién, es muy inestable para eventos raros.

» Sistema | (10%)
+ Sistema Il (50%)
= Sistema Sl (0%) . . +

o
>

o
o

- L%
Region Hymeda

o
=

Probabilidad climatologica
o

o
o

01

Regioén Arida

0.3. 04 05 06 07 08
Critical Success Index(CSl)

Figura 7.6: Diagrama de precisién-probabilidad para verificar el CSI de tres sistemas
de prediccién distintos en una red de 184 estaciones.
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En la figura [7.6 no queda claro qué sistema es mejor segun el criterio
del CSI ya que el sistema II con el umbral de prediccién del 50 % es
mejor en zonas himedas mientras que el sistema I con el 10% resulta
mejor para zonas aridas, o equivalentemente para eventos raros; como en
el caso del ACC, no es recomendable un promedio global de C'SI para
todas las localidades ya que es muy inestable en la zona de eventos raros.
Nuevamente se constata una notable dependencia respecto a la rareza del
evento para diferentes umbrales de prediccién en diferentes localidades.
La linea negra corresponde al sistema que siempre predice el evento.

Una versién modificada de este indice muy utilizada en Estados Uni-
dos (Wilson, 2001) se denomina Equitable Threat Score, con valores en
[-1/3,1]. Se trata de un CSI corregido para tener en cuenta el nimero
de aciertos debidos al azar.

7.5.  Verificacion de Predicciones Probabilisticas

Asi como las predicciones deterministas se aplican principalmente a varia-
bles continuas, las predicciones probabilisticas se suelen realizar sobre variables
categodricas o categorizadas. Las medidas de verificacién mas simples son las ge-
neralizaciones de las correspondientes medidas deterministas.

7.5.1. Brier Score

Es el error medio calculado en unidades de probabilidad para la ocurrencia
de las distintas categorias de la variable (Brier, 1950):

BS =< (pi —0;)* >, (7.12)

donde p; = P(6; = si), y 0; es 1 si ocurre el evento y 0 en caso contrario. El
valor de BS es nulo para una predicciéon perfecta. Si se quieren comparar las
precisiones de dos sistemas, es conveniente normalizar el BS, por ejemplo con
el valor que toma para un sistema climatolégico (Talagrand, 1997).

Es muy usual utilizar la descomposicion del Brier score como suma de tres
componentes, relacionadas con la fiabilidad, la resolucién y la incertidumbre.
Para ello, se descompone de la siguiente forma:

(pi —0))*> = fi(pi = 1) + (1 — fi)p?

donde f; = p(o; = 1|p;), es decir, el nimero de casos observados de entre los
previstos con probabilidad p; (véase Murphy! (1973)). Asi:

BS =< (pi — fi)Z >+ < (fl —pc)2 > +pc(1 —pc) = BSf — BS, +1,

donde p. es la probabilidad climatica del evento, BS es la componente de fia-
bilidad, BS,. la componente de resolucidn, e I la componente de incertidumbre.

El BS da una idea del error promedio cometido en una prediccién; por tanto,
este indice es poco representativo cuando estd descompensada la frecuencia de
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ocurrencia y de no ocurrencia del evento. En ese caso, el BS es sélo representa-
tivo del evento maés frecuente y, por tanto, es confuso utilizar este indice para
validar conjuntamente la prediccién del evento, ya que habria que ponderar los
casos raros para que tuviesen peso en la validacién.

Por otra parte, cuando las predicciones estdn espacial y temporalmente
distribuidas, son dificiles de interpretar ya que no es facil ofrecer parametros
que resuman la informacion de manera realista; la informacién ofrecida por los
promedios espaciales suele estar fuertemente sesgada en favor de los eventos
mas numerosos; por tanto, la informacién en forma de matrices y tablas es
completa pero dificil de interpretar y los mapas tienen el mismo problema. Una
forma sencilla de visualizar el comportamiento extendido de dichas medidas es
dibujar el valor de la medida frente a su probabilidad climatolégica para cada
localidad (un mismo evento puede ser muy comun en unas localidades y muy
raro en otras); de esta manera, los eventos raros quedan en la parte inferior
del grafico, independientemente de su localizacion espacial. Estos diagramas de
precision-probabilidad son muy utiles para poner de manifiesto muchas de las
virtudes y debilidades de las diferentes medidas de verificacion.

0.7

=+ Brier Score Climatologia
O Brier Skill Score

061 |o Brier Score Prediccion

o e e
w IS o
T

probabilidad climatologica

e
N

0.1

0.6

Score
Figura 7.7: Gréfico compuesto con los brier scores y el correspondiente brier skill score
para la prediccién en 184 estaciones de cuatro eventos asociados a la precipitacién.

La Fig. [7.7 muestra un diagrama de precisiéon-probabilidad para validar
el BS correspondiente a la prediccién de cuatro eventos distintos (precip >
0.1mm, > 2mm, > 10mm y > 20mm) en la red de 184 estaciones completas
del INM. Las predicciones se han obtenido utilizando un método de analogos si-
milar al descrito en el capitulo anterior. Este grafico da una idea muy particular
del comportamiento del sistema de prediccién.
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7.5.2.  Brier Skill Score

En general el Skill Score (SS) de un sistema con predicciones p, referido a
un sistema estandar, por ejemplo la climatologia, con probabilidades previstas
Pe, se calcula de la forma:

Plo=1Jp) = P(o = 1|pc)
1—P(o=1|pc)

SS =

donde P(o = 1|p) es la probabilidad de que se produzca el evento dado que el
sistema lo predice con probabilidad p. En términos de Brier Scores referidos a

la climatologia, se tiene:
BS
BSS=1- a (7.13)

La interpretacién es muy sencilla: si BSS > 0, el sistema de prediccién pro-
babilistica es mejor que el climatolégico ya que entonces BS < I; en cambio si
BSS < 0, entonces el sistema de prediccién probabilistica no mejora la clima-
tologia. El caso BSS = 1 corresponde un sistema de prediccién probabilistica
perfecto.

Del mismo modo se pueden definir Skill Scores para dos de las tres compo-
nentes del BS (el de incertidumbre no tiene sentido), resultando:

» Brier skill score de fiabilidad: BSSy =1 — BSy/I.
= Brier skill score de resolucién: BSS, = BS,/I.

La descomposicién en términos de ‘skill’ quedara ahora:
BSS =1—-BSS; + BSS,. (7.14)

El BSS también tiene los mismos problemas citados anteriormente para el
BS, al ser una medida de de precisién global. Por ello, tampoco es adecuada
para la validaciéon de eventos raros. Este problema se ilustra en el siguiente
ejemplo:

Ejemplo 7.1 (BSS y Eventos Raros). Supdngase que se quieren comparar
dos sistemas A y B para predecir un evento raro cuya p. = 0.003 (en un periodo
de 1000 dias, el evento ocurrid en tres ocasiones). El sistema A consiste en
predecir siempre la no ocurrencia del evento, p; = 0, por lo que su BS serd igual
a la probabilidad climatolégica:

J
BSa = m §Oi = Pc; (715)

por tanto, el BSS serd muy bajo BSSa = —p./(1 — p.) = —p. = 0. Por otra
parte, el sistema B, acierta dos de las tres ocurrencias, cometiendo otros dos
fallos al predecirlo cuando en realidad no ocurrio, lo que supone un total de
tres errores. Por tanto, BSS4 = BSSp, con lo que ambos sistemas tienen la
misma calidad. Sin embargo, para la mayoria de los usuarios el sistema B es
mads til que el A. 11
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7.6. Predicciones Binarias Probabilisticas

En la introduccién se comentd que en meteorologia es muy comtin transfor-
mar variables en binarias, en base a un cierto umbral critico de su rango (por
ejemplo precip > 10mm, viento < 50 km/h, etc.). De forma similar, dada una
prediccién probabilistica para una variable binaria, p; = p(6;), se puede obtener
una prediccién determinista considerando un umbral u, para la probabilidad.
Cuando la probabilidad prevista supere ese umbral, se predecira la ocurrencia
del evento (6 = si), y en caso contrario se predecird la no ocurrencia. De esta
forma, variando el umbral de probabilidad se puede hacer que el sistema sea
més conservador o més arriesgado para predecir la ocurrencia del evento (hasta
que no se tiene una probabilidad superior a w,, no se predice el evento). Asi, se
pueden validar las predicciones binarias probabilisticas utilizando los recursos
de las deterministas, teniendo ademas en cuenta la versatilidad que dan los dis-
tintos umbrales u, al sistema de prediccién. En estos casos, se tiene una tabla
de contingencia diferente dependiendo del valor del umbral u,. Por tanto, los
valores asociados a los aciertos de ocurrencia (a, ), las falsas predicciones (3,,),
omisiones (v,), y aciertos de no ocurrencia (d,,), dependeran del umbral u,,.

Las curvas ROC y el valor econémico de una prediccion binaria probabilisti-
ca describen de forma global las posibles tablas de contingencia en funcién de
los distintos umbrales u,. Para ello, utilizan dos indices HIR y FAR (ver Sec.
[7.4.1) para cuantificar los “fallos” y “aciertos” del sistema.

7.6.1. Curvas ROC (Relative Operating Characteristics)

Las Curvas ROC se obtienen representando la tasa de falsas alarmas (FAR)
frente a la tasa de aciertos (HIR) para los diferentes umbrales de probabilidad
u, entre cero y uno. Obsérvese que para u, = 0 siempre se predice el evento,
luego tanto las falsas alarmas como los aciertos son méaximos, y corresponden
al punto (1,1) de la curva ROC. En el caso opuesto, u, = 1, nunca se predice
el evento, luego ambos indices son minimos y definen el punto (0,0) de la
curva. Por tanto, todas las curvas ROC comienzan en (1,1) y terminan en
(0,0). Ademds, un sistema aleatorio de prediccién climatoldgica que genere 0
con probabilidad 1 — p, y 1 con probabilidad p. tendrd asociada la diagonal
como curva, ROC. Este tltimo resultado es facil de mostrar, pues la tabla de
contingencia seria:

Observado
Si No
Previsto | Si p? Pe (1 —pe)
No |pe (1 —pe)| (1 —pe)?

de donde HIR(p.) = FAR(p.) = p.. Por otra parte, el punto correspondiente a
up, = pc en la curva ROC tiene la misma pendiente que la diagonal. Por tanto,
en este punto se produce un cambio de la tasa de crecimiento. Por ejemplo,
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operando con un umbral inferior a la probabilidad climatoldgica, el sistema
de prediccién probabilistica comete mas falsas alarmas que aciertos, ya que la
pendiente de la curva ROC se hace menor que la diagonal.

Por ejemplo, en la Fig. [7.8]se muestran las curvas ROC obtenidas para la
prediccién de cuatro eventos relacionados con la precipitacién (precip > 0.1,
2, 10, y 20mm) en la red de estaciones completas del INM (184 estaciones)
utilizando una técnica de andlogos similar al sistema Prometeo descrito en el
capitulo anterior. Las curvas se han obtenido considerando las predicciones en
las 184 estaciones globalmente. Puede verse que, a medida que el evento es més
extremo, las falsas alarmas disminuyen para todos los umbrales de probabili-
dad, dado que la frecuencia climatolégica del evento disminuye y, por tanto, la
probabilidad de predecir el evento es también baja (si la fiabilidad del sistema
es buena). De esta forma, aunque para eventos extremos pueden alcanzarse
tasas de acierto relativamente altas con un nimero pequeno de falsas alarmas,
hay que tener en cuenta la definicién de FAR para analizar los resultados.

(a) Precipitacion > 0.1 mm (b) Precipitacion > 2 mm
1 1
Sistema | (10% istema 1 (10%)
08} Sistema Il (up=pc) 087 Sistema Il (up=pc)
o 06t o 06
S Sistema Il (50% S
04t 04t
Sistema [I{50%)
02§ 02
0 0
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
FAR FAR
(c) Precipitacion > 10 mm (d) Precipitacion > 20 mm
1 1
081 Sistema IIl (up=pc) 081
061 061 Sistema Il (up=p
04 Sistema | (10% 04
T T
04t 04t
Sistema1 (10%)
02, 02f
01 istema Il (50%) Sistema Il (50%)
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
FAR FAR

Figura 7.8: Curvas ROC para cuatro eventos de precipitacién en una red de 183
estaciones completas del INM.

En la figura se destacan tres sistemas de predicciéon determinista concretos
(asociados a distintos umbrales u,), que han sido utilizados en secciones ante-
riores para describir los indices de verificacion de sistemas deterministas. Sobre
estas curvas se pueden comparar dos sistemas diferentes de prediccion. Para



258 7. VERIFICACION DE SISTEMAS DE PREDICCION PROBABIL iSTICA

cada umbral de probabilidad, el mejor sistema serd aquel cuya tasa HIR sea
més alta para un mismo nivel de FAR.

Roc Skill Area (RSA)

En el ejemplo anterior, las curvas ROC proporcionan una descripcién cualita-
tiva global del sistema. Sin embargo, en aplicaciones practicas interesa obtener
un indice numérico para poder comparar unos sistemas con otros. El drea en-
cerrada bajo la curva es un buen indice global de la pericia del modelo. Un
sistema de prediccién climatolégico definiria un area de 0.5, asociada a la dia-
gonal. Por ello, se suele utilizar como indice de pericia asociado a la curva
ROC el valor 2 RocArea — 1 (Roc Skill Area, RSA). As{ el valor méximo del
indice es 1 (prediccién perfecta) y el valor cero se alcanza para una prediccién
climatoloégica aleatoria.

La Fig. 7.9 muestra el drea ROC correspondiente a las 184 estaciones por
separado, indicando una fuerte dependencia del drea ROC con la probabilidad
climatica del evento. De esto se desprende la conclusiéon de que un promedio
espacial de areas ROC favorece a aquellos sistemas que predigan mejor en las
zonas donde el evento es mas frecuente.

Precipitacion > [0.1] mm, 184 localidades, PPS: ProMeteo Precipitacién > [2] mm, 184 localidades, PPS: ProMeteo

0.6 N 0.5
[} [}
05 504 .
ke ©
[=] [=] .
5 0.4 = b
E E03
© ©
3 0.3 E
h=] 5 0.2
5 0.2 3
8 8
<) © 0.1
a O.l . a . -
0 Eventos Raros ol . ‘Eventos Raros
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Roc Area Roc Area
Precipitacién > [10] mm, 184 localidades, PPS: ProMeteo Precipitacién > [20] mm, 184 localidades, PPS: ProMeteo
0.2 0.1
] ]
2 " 2 0.08
S 0.15 o
[} [}
T T
E £ 0.06 .
© % ©
3 0.1 3
o o T 0.04
3 : 3 .
g 0.05 - “‘ g 0.02 .. ‘E‘\l/t‘enl‘o.s Raros
o Ev&ntos Raros o . .
o ) i
0 0
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Roc Area

Roc Area

Figura 7.9: Ejemplo de dreas ROC obtenidas para cuatro eventos de precipitacién

en 183 estaciones completas del INM.
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También se suelen utilizar otros indices de verificacién basados en las tasas
HIR y FAR.

Best Hanssen-Kuipers score [—1,1]

Este indice tiene la ventaja de ser independiente de la distribucién de los
eventos en la muestra; es decir no depende de si hay muchos o pocos even-
tos. Para ello, considera un umbral que sea funcién directa de la probabilidad
climatolégica u, = p. (habitualmente los casos raros requieren un umbral de
prediccién bajo mientras que los restantes casos requieren un umbral progresi-
vamente mayor):

BHK = HIR(p.) — FAR(p.) (7.16)

Este indice es mds equilibrado que los anteriores (precisién y CSI) para un
promedio global, especialmente para eventos raros (Doswell et al., 1990).

7.6.2. Valor Econémico

La curva ROC determina la pericia de un sistema de prediccién proba-
bilistico para los distintos umbrales de probabilidad que dan lugar a distintas
predicciones deterministas (mds o menos conservadoras) de un cierto fenémeno.
La pericia del modelo viene dada por el nimero de falsas alarmas y de aciertos
de las predicciones para cada uno de los umbrales. Asi, cada usuario especifico
de las predicciones puede valorar la calidad de las mismas en base a la confi-
guraciéon que mas le interese en su problema; es decir, en funcién del umbral
Optimo para su aplicacién. Sin embargo, este sistema de verificacién no tiene
en cuenta el coste que le suponen a un usuario concreto las distintas fuentes de
error. Por ejemplo, proteger una cosecha ante una eventual tormenta de granizo
puede suponer a un agricultor un coste menor que las pérdidas que ocasionaria
su destruccién, pero para ello, las predicciones tienen que ser lo bastante fia-
bles para que el nimero de falsas alarmas no encarezca demasiado el precio
de protegerse, frente al coste total de las pérdidas derivadas de no protegerse.
Las curvas de valor econémico tienen en cuenta estos factores y permiten cal-
cular el valor econémico de un sistema de prediccién para un usuario concreto
(Katz and Murphy, 1997). Esta situacién es especialmente importante en el
ambito de prediccién estacional, donde un usuario puede tomar acciones pre-
ventivas con suficiente antelacion ante una prediccién favorable o desfavorable
de un fenémeno. Por ejemplo, en el Norte de Pert los agricultores algodoneros
retrasan la siembra del algodén cuando esperan un fenémeno fuerte de El Nifo.
De esa forma, obtienen menores cosechas, pero a cambio evitan que la cosecha
se pierda a consecuencia de las lluvias torrenciales de principios de ano. Por
tanto, el agricultor necesita un criterio sencillo que le permita adoptar aquella
estrategia que maximize el beneficio, o0 minimice los gastos, en funcién de la
pericia del sistema de prediccién y de su relacién costes/pérdidas.

El modelo de decisién que da lugar a las curvas de valor econémico se basa
en los siguientes supuestos. Se considera que adoptar una accién preventiva
supone un coste C, independientemente de que el evento suceda o no; por otro
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lado, si ocurre el evento y no se toma ninguna acciéon ,se produce una pérdida
P. El gasto total se puede obtener a través de la tabla de contingencia del
sistema:

Ocurrencia

Si No

Accién Si alC 6C
Preventiva No v P 00

Tabla 7.1: Gastos asociados a las distintas combinaciones de los eventos: ocurrencia
del fenémeno y toma o no de acciones preventivas.

De acuerdo con la tabla, el gasto total derivado de utilizar el sistema de pre-
diccién probabilistica seria:

G=aC+pBC+~P (7.17)
Utilizando (7.8) y (7.9), se tiene:
G=HIRP.C+FAR(1-P.)C+(1-HIR)P. P (7.18)

Si el sistema de prediccién probabilistica fuese perfecto, entonces HIR =1y
FAR =0, por lo que:
Gperfecto =P.C (719)

y utilizando como sistema de prediccién probabilistica de referencia el clima-
tolégico se tiene:
Gclimatico = mm{C’, P, P} (720)

ya que, el gasto generado por las acciones preventivas nunca deberd superar el
limite P P..

En base a todo lo anterior, el valor econémico de una prediccion para un
periodo dado se define como la razén entre los incrementos (respecto de la
climatologia) de los gastos del sistema en estudio y de un sistema perfecto, y
su rango es [—oo, 1]:

G- Gclimatico

V= 7.21
Gperfecto - Gclimatico ( )

sustituyendo y poniendo V' en funcién de R = C/P, es decir, de la relacién
Coste/Pérdidas, se tiene:

_ HIRP. R+ FAR (1 — P.) R+ (1 - HIR) P. — min{R, P.}

1%
P. R —min{R, P.}

(7.22)

Ya que tanto HIR como FAR dependen del umbral de probabilidad u,, V'
es funcién de u, y de la razén coste/pérdidas R; es decir, existe una curva
V = f(R) para cada valor de u,. Por ejemplo, la Fig.[7.10 muestra las curvas
de valor econémico asociado a un mismo modelos de prediccién probabilistica,
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considerando dos umbrales distintos para la probabilidad (10 % para el Sistema
Iy 50 % para el Sistema IT). En esta figura se puede observar que mientras uno
de los sistemas conserva mayor valor econémico para R < P., el otro sistema se
comporta del modo contrario. Por ejemplo, en el Sistema IT (asociado al umbral
50 % de probabilidad), a medida que R disminuye, el sistema de prediccién
probabilistica pierde rapidamente su valor econémico ya que el coste de la
accién preventiva se hace tan pequeno que llega a ser rentable una accién
preventiva permanente haciendo que el sistema de prediccion probabilistica sea
obsoleto.

Precipitacién > [0.1] mm, 184 localidades, PPS: ProMeteo Precipitacion > [2] mm, 184 localidades, PPS: ProMeteo
- . 1
: O HK Score : O HK Score
‘Pc:0.28 @ HK Score(Pc) Pc: 0.17 @ HK Score(Pc)
0.81 0.8 :
o o
Q o
g 0.61 g 0.6
c c
1] Q
O O
w w
5 0.4r 5 0.4
] [
> >
0.2r 0.2
0 - 0 -
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
R = Coste/Perdidas R = Coste/Perdidas
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R = Coste/Perdidas R = Coste/Perdidas

Figura 7.10: Curvas de valor econémico para diferentes eventos. Para costes bajos
es mejor el sistema I, pero para costes altos es mejor el sistema II.

Como se observa en las curvas anteriores, para cada valor de R existe un
unico valor de u, que maximiza el valor econémico del sistema de prediccién
probabilistica, que se alcanza cuando R = P, para cualquier u,. Ademas este
valor coincide con el indice de Hanssen-Kuipers. Sustituyendo R por P, en la
ecuacién[7.22, se tiene:

HIRP? + FAR(1-P.),P.+(1-HIR)P. - P.

V(up, P.) = o . (7.23)

luego:
V(up, P.) =HIR— FAR=BHK (7.24)
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Envolvente de la curva de valor economico

Dado que las curvas de valor econémico presentan comportamientos dis-
tintos para diferentes umbrales de predicciéon dependiendo de la relacién coste
pérdidas, en la practica se suele utilizar una medida del comportamiento global
del sistema para todos los posibles umbrales de probabilidad. Para ello, se suele
definir la curva de valor econémico de un sistema de prediccién probabilistica
como la envolvente de las curvas de valor econémico dadas por los distintos
umbrales de la probabilidad. Es decir, se toman los umbrales que maximizan
el valor econémico para cada relacién coste pérdidas.

7.7. MeteolLab: Validacion

Una paquete importante de la toolbox MeteoLab es el de validacién, con el
cual se pueden analizar aquellos aspectos mas relevantes de la bondad de los
diferentes experimentos realizados. Su manejo es muy sencillo, como se vio en
la Sec.[3.7.2, donde se realizaba una prediccién probabilistica local de precipita-
cién sobre las estaciones del GSN definidas en la peninsula Ibérica, utilizando
una técnica de andlogos con 25 vecinos. A continuacién se muestran los re-
sultados obtenidos al validar la prediccién probabilistica obtenida utilizando
la técnica de andlogos con 10 y 200 vecinos para la estacién de Igueldo (San
Sebastian).

dmn=readDomain(’Iberia’); Stations.Network={’GSN’};
Stations.Stations={’Spain.stn’};
Stations.Variable={’Precip’};

%Training data

dates={’1-Jan-1960’,’31-Dec-1998°};
[EOF,CP]=getEQF (dmn, ncp’,50, ’dates’ ,dates) ;
[dataE,Stations]=loadStations(Stations, ’dates’,dates,’ascfile’,1);
%Test data

dates={’1-Jan-1999’,°31-Dec-1999°};
[EOF,CPT]=getEQOF (dmn, ncp’,50, ’dates’ ,dates) ;
[dataT,Stations]=loadStations(Stations, ’dates’,dates,’ascfile’,1);

umbral=5; i=find(~isnan(dataE)); dataE(i)=dataE(i)>umbral;

i=find(“isnan(dataT)); dataT(i)=dataT(i)>umbral;

0=[1;pP=[1;

for j=1:1:180
%[AnalogPat,Neig,NeigDist]=getAnalogous (CPT(j,:),CP,10,’knn’,[]);
[AnalogPat,Neig,NeigDist]=getAnalogous(CPT(j,:),CP,200, ’knn’,[]);
0=[0;dataT(j,:)];
P=[P;nanmean(dataE(Neig,:))];

end

Validation=makeValidation(0(:,1),P(:,1));
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La funcién makeValidation utilizada en el cédigo anterior proporciona una
estructura que contiene toda la informacién sobre la validacién probabilistica,
indices BS de la climatologia y de la prediccion, indice BSS, area de la curva
ROC, HIR, FAR, etc. Por ejemplo, utilizando el método de anédlogos con 200
vecinos, la validacién obtenida se puede obtener como:

Validation =
PC: 0.2889
BSP: 0.1284
BSC: 0.2054
BSS: 0.3748

HIR: [11x1 double]
FAR: [11x1 double]
RSA: 0.7136

La Fig. muestran las curvas ROC y de valor econémico obtenidas en
el ejemplo anterior para la prediccién probabilistica del evento Precip > 5mm
en Igueldo (San Sebastidn) para los seis primeros meses del ano 1999, usando
la técnica de analogos con 10 y 200 vecinos respectivamente.
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Figura 7.11: Validacién (curvas ROC y de valor econdémico) para prediccién proba-
bilistica del evento Precip > 5mm en Igueldo (San Sebastidn) para los seis primeros
meses del ano 1999, usando la técnica de andlogos con 10 (superior) y 200 (inferior)
vecinos.
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Por otra parte, la Fig[7.12 muestra las respectivas curvas de fiabilidad y
resolucién. Puede observarse que la resolucién del sistema con 200 analogos es
claramente peor que la del sistema con 10 analogos, que muestra una estructura
bimodal en forma de ‘U’.
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Figura 7.12: Validacién (curvas de fiabilidad y resolucién) para prediccién proba-
bilistica del evento Precip > 5mm en Igueldo (San Sebastidn) para los seis primeros
meses del aflo 1999, usando la técnica de andlogos con con 10 (superior) y 200 (infe-
rior) vecinos.
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