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RESUMEN

El objetivo deestetrabajoesdesarrollaun esquemale prediccbnemgdrico quepuedasuperatos

nivelesdela habilidaddeprediccbnobtenidosonel modelodela persistencia?orestemotivo, se
hadesarrolladain modeloestadisticode prediccbn, quetienecomonicleola Descomposiénen
ValoresSingularegle unamatriz. Estatécnicaproduceparesde patronegjueexplicanla maxima
covarianzeentredoscamposComocampopredictorsehanescogiddasanomailasdela superficie
del mary comocampopredictandolasanomalasde la temperaturalel aire al nivel de 850hPa,

ambosenla cuenca\oratlantica.El esquemaleprediccbnoperaencamposestacionalesgsdecir
el predictory el predictandsedividenen cuatroconjuntos atendiendal ciclo estacionalEn el

casodel campopredictor cadaconjuntosedenominal OR. CadaTOR predicepor separadaina
estacbn en el predictandoal variar el intervalo de antelacdn requeridoen la prediccbn. Los

resultadoslelos pronbsticosmuestramjuela habilidadde prediccbn esbuenaendosregionesdel

dominio,unaregion cercanaa Bermuday otraenla Perinsulalbérica.La habilidadde prediccbn

tambén presentaunagrandependenciaon la estacbn predictandasiendoen el veranocuando
sealcanzarlos mejorespronosticos.

Palabras clave: Camposestacionalesprediccbn a largo plazo, modelo emgdrico, atmbsfera,
océano.

ABSTRACT

Themaingoalof thisworkis thedevelopingof anempiricalforecastschemecapableof beatingthe
skill levelsobtainedby the persistencanodel.We havebuilt a statisticalforecastmodelwhich has
asits core the SingularValue Decompositiorof a matrix. Thistechniqueyieldspairs of patterns
thatexplainthemaximuncovariancebetweenwo fields. We havechoseraspredictorfieldthesea
surfacetempeature anomaliesandas predictandfield theair tempeature anomaliesat 850hPa,
bothin the North Atlantic basin. Theforecastsschemeworkson seasonafields. In this caseboth,
the predictorand predictandfieldsare dividedinto four sets,accodingto the seasonatycle For
the predictorfield, eat of the setsis namedTOR. Each TORforecastssepaately onepredictand
seasonasthetime lead increases.Theresultsshowthe highestskill levelsat two regions: one
around Bermudaand the other over the Iberian Peninsula. The skill of forecastshasa strong
seasonatiependenceSummeforecastgurn outto bethe mostsuccessful.

Key words: Seasonafields,long-termforecast,empiricalmodel,atmospheg, ocean.
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1.INTRODUCCION

Las prediccionesa largo plazo, especialmentaqiéllas capacesie predecirla evolucion de la
atmbsferacon unaantelacbn de doso tresestacionesgonstityenunade las principalesmotiva-
cionesparala Fisicadel Clima. Lasfluctuacionesliméticasrelacionadagon los fenbmenosde
bajafrecuenciasonmuy dificiles de modelizar Sin embago, enlos Gltimos afios,ha habidouna
mejorasignificativa delos Modelosde Circulacibn GeneralGCMs),aunquea pesarde todoslos
esfuerzos|os GCMs no puedenpredecircon un éxito razonablda evolucién del clima conuna
antelacdn de dos estacionesUna alternatva que se presentdrentea los CGMs, sonlos mode-
los emricos. Estosmodelos,no sontan carosdesdeel puntode vista del costecomputacional
y adendas, permitenahondaren las relacionedisicasde las variablesimplicadas(SHABBAR y
BARNSTON, 1996).Los modelosempricosde prediccbn handadobuenosresultado®nlasla-
titudestropicales(PENLAND y MAGORIAN, 1993; PENLAND y MATROSOVA, 1998;RUIZ
DE ELVIRA etal. (2000)).Sinembago, enlaslatitudesmediasosresultadosio sontannotables
(VAUTARD etal., 1998;SANCHEZ GOMEZ etal., 1999,2001).

Lasprediccioneempricasquesevana presentaen estetrabajoformaronpartedelos objetivos
del proyecto europeoconocidocomo PROVOST y estin encaminadas consguir un modelo
emgrico quea la par de sencilloseacapazde superatas prediccioneobtenidascon el modelo
dela persistenciakn las primerasetapasiel trabajo(SANCHEZ GOMEZ etal., 2001,2002)se
trabap con camposfiltrados. Ambos campos predictory predictandcse filtrabanen el tiempo
paraeliminar variabilidadde alta frecuenciaasociadaa unabajapredecibilidad Los resultados
mostraronunos nivelesbastantesiceptablegle la habilidad de prediccbn, sin embago no se
consigub unamejorasignificatvafrenteala persistenciaEn estetrabajosepresentainanovedad
gue se ha introducidoen el esquemale prediccbn. Antes de elaborarlos pronbsticos,ambos
camposegl predictory el predictandosedividenencuatroconjuntosatendiendal ciclo estacional.
En el casodel predictor cadagruposedenominal OR. Estametodolodgaesmuy similarala que
presentarodOHANSSONetal. (1998)ensuspronbsticosemgricos.Veremosjueconestenue/o
esquemaseconsigueunamejoramuy importantefrenteala persistencia.

El modeloemgrico del cual derivan nuestragprediccionediene como niicleola propiedadma-

tematicaconocidacomoDescomposidénenValoresSingularegSVD) deunamatriz.Estatécnica
puedeaislarparesdepatronesielos campogredictory predictandaletal modoquela covarianza
entreellosseamaxima.Aunqueestatécnicaya sehalia emplead@reviamentepor los climatblo-

gos como instrumentode analisis, se implemenb por primeravez como técnicapredictiva en

SANCHEZ GOMEZ etal. (1999).

La eleccbn del campopredictandcse basaen dosfactores:por un lado las prediccionegienen
gueserrelevantegparael climaenel AtlanticoNorte. Seescogb latemperaturael airea850hPa
(T850)porqueesunavariablequeestmuy bienrepresentadanlosrearalisisde NCEP/NCARy
adenasesh conectada@onla temperatur&nsuperficie Porotro lado, estafue la variablequese
usHb entodadasintegracioneslel proyectoeuroped®ROVOST. La eleccbndelcampopredictorse
basaenla nocibndequela predecibilidadiela atmbsferaresideprincipalmenteenaquellogorza-
mientosde los componentesdlel sistemaclimético quevarian en escalagemporalesgargas,como
esel casodelocéano(BRANKOVIC etal., 1994).Porestarazbn sehanescogiddastemperaturas
dela superficiedel mar (SST)comocampopredictor
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El trabajosedistribuyedela siguientemaneraenla seccon 2 sepresentatos datosenlasseccon
3 sedescribebrevementda metodoloday el esquemastacionalenla seccon 4 sepresentaros
resultadoy por Gltimo, lasconclusioney el resumerseencuentrarenla seccon 5.

2.DATOS

Los valoresdel campopredictandojas anomaiasde T850, se hanobtenidode los rearalisis de
NCEP/NCAR.A partir de los datosdiarios, se han calculadolas mediasmensualesEl periodo
guesehaseleccionad@s1948-2000y la climatologa de esteperiodose harestadoa los datos
mensualegparaobtenerlas anomalas. Los valoresde la variable se distribuyen en unarejilla

2.5°x2.5°.

La capacidadlel octanoparapredecila T850sehaevaluadomedianteel usodelasanomaiasde
SSTcomocampopredictor Losdatosde SSTsehanobtenidodela fusibndelos datosde COADS
(1950-1982)y los datosde IGOSS(1982-2000) Las anomalasmensualesehanobtenidode la
mismamanerajuelasdelcampopredictandoEstosdatosseencuentramistribuidosenunarejilla
2°x2°.

El dominioespaciadeamboscamposesel AtlanticoNorte:de90°W a 10°E, y de20°N a90°N.

3.METODO EMPIRICO DE PREDICCION

Sisequierepredeciral mesegleantelacdn, secalculala matrizde covarianzecruzadaC entreel
campopredictanda(t) y el campopredictory(t):

C=(&ty -1

La SVD dela matrizC sepuedeescribir:
cC=uwvT

dondeug y vk sonlos vectoressingularesasociadosal campopredictandoy predictorrespecti-
vamentey wy sonlos valoressingularesde la matrizC. Estostreselementogormanel k-ésimo
modosingular

La SVD encuentrgparesde patronesietal maneraguela covarianzeentreellosesméaxima.Si se
proyectanlos camposoriginalesenlos vectoressingularesasociados a cadacamposeobtienen
unoscoeficientegemporales(t) y by(t) del campopredictandoy predictorrepectvamente Se
cumpleentoncesa siguientepropiedad:

(a1(t)be(t=1)) = U1CVI = max=w;
La SVD garantizaque la eleccbn de u; y v; se hacede tal forma quela covarianzaentrelos
coeficientesemporaleesmaximay adenasvienedadapor el valor singularasociado.

Los coeficientegemporalesse puedenrelacionara través de otros coeficientegjue se estiman
mediantdos minimoscuadradosSi el predictanda(t) sereconstruyaitilizandolos coeficientes
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ak(t) ponderadopor susvectoressingulares:

q
=) alk
&1

La prediccbndez(t) enelinstantetp vendadadapor:

q
= z Ckbk(tp—
k=1

dondelos coeficientegy, sehanestimadanediantdos minimoscuadrados.

El desarrollose ha truncadoen el g-ésimomodo singular De estamanerasblo seretienenlos
modossingularesmas relevantes,el restose eliminan porqueson consideradogomo ruido. El

criterio paraescogeel nUmerodetérminosaretenersebasaenla fracciondecovarianzeaexplicada
por los primerosmodossingulares.

Enlasprediccioneemgricas,los camposredictandg predictorsedividenenperiododeentre-
namientoy periodode validacibn. Los parametrosdel modelosonestimados partir del periodo
deentrenamientdzl periododevalidacibnesel intervalotemporalquesepredicey quesirve para
evaluarlos resultadosEl procedimientaqueaqu seguimossehadiseiadoparaproduciraugénti-

casprediccionesesdecir, solo seempleainformacidon del “pasado”parapredecir no seaplicael

métododela validacibn cruzada(SANCHEZ GOMEZ y ORTIZ BEVIA, 2001).

3.1.Esquemaestacional

Comosehadescritoen la introduccbn, amboscampos gl predictandoy el predictorsedividen
en cuatroconjuntosatendiendal ciclo estacionalCadapredictorestacionake denominaTOR,
de estamaneratenemosTORL1 (diciembre,enero febrero), TOR2 (marzo,abril y mayo), TOR3
(junio, julio y agosto)y TOR4 (septiembrenoviembrey diciembre).Es importantehacernotar
gueno serealizanpromediosestacionalessondatosmensualesCadauno de los TORspredice
lascuatroestacionegpredictandasjeacuerdaconla variacbndelintervalode anticipacon conel
guesepredicecomoseilustraenla figural.

Los experimentosie prediccbn serepitensistenaticamentgaralos cuatroTORs.El usodecam-
posestacionaleseducedrasticamentéa longitud del periodode entrenamientapor estarazdn se
haoptadopor usartodala informacibn previa al instantequesequierepredecir

a) Significacbnestadstica

El nUmerodepatronesingularesjueseusanenla reconstrucéndel predictandy enla elabora-
cibndelos prondsticososcilaentrel5y 20. Conestospatronessepuedereproducirentornoaun
90% dela varianzatotal de los campos Cuandoel nimerode términosretenidono espequéio,
puederapareceproblemasierivadosdelo queseconocecomohabilidadde prediccbn artificial.
Estosedebea que,a medidaquese avanzaen el ordendel patton singular las restriccionesau-
mentande tal modoque puedenaparecepatronessingularegjue seanfruto de la matenéticay
no deprocesosisicosrealesParaabordaresteproblemalo quesesuelehaceresgeneramungran
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DEF

TORL MAM  TIA SON DEF
O @ o @

Dresfaze: 3 mezses & meses Smeses L2 meses

114 SON DEF MaN
@] o © (&)

Desfaze: 3 mezex & mesex % mezes L2 mezes

TOR3 S0ON DEF M AN IT4&

Desfase: 3 meses 6 meses 9 meses 12 meses

TOR4 DEF MaAM IT4 SDN
O i) & @

Dresface: 3 mezes & meses & meses L2 meses

Figural: La figurailustra el esquemastacionable prediccbn. El campopredictorsedivide en
cuatropredictore§ TORs)seglinla estacdbn, cadaTOR predicetodaslasestacioneslel predictan-
do.

nimerocampossintéticoscon unagrancomponentaleatoria El esquemale prediccbn seapli-
casobreestoscamposy secomparacon los resultadosiel campooriginal. La generadn de un
grannimerode campospredictory predictandasinteticospermiteobtenerunafuncion de distri-
bucibnempgricadela habilidaddeprediccbn,y portantosepuederealizarunapruebaestadstica.
La técnicaque hemosempleadgparala creacon de campossinteticosse basaen el bootstiap
(EFRON Yy TIBSHIRANI, 1993).Los campospredictory predictandsedividenenbloquesdela
mismalongitud, entoncedos campossintéticosse creanmediantda reoiganizacon aleatoriade
losbloques.

b) Persistenciacomomedidade control

En todoslos estudiosde prediccionessmgricas, la persistenciges usadacomo unareferencia
basica.Los pronbsticosusadoscon tu modelose tienenque compararcon las obtenidassi se

asumeuna persistenciale las anomalas. La persistenciano es mas que la autocorreladn del

campopredictandal destserequeridoparala prediccbn.
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Tabla 1: SCF1obtenidaen los calculosde SVD realizadosparacadauno de los cuatroTORs
predictores.

3meses 6 meses 9meses 1l2meses
TOR1 22 26 23 21
TOR2 26 26 23 20
TOR3 25 22 22 24
TOR4 24 23 26 24

4. RESULTADOS

Sehanrealizadopronbsticosestacionalesle las anomalasde T850 con diferentesntervalosde
anticipacon (de 3 a 12 meses)Antesde realizarlas prediccionesse hanllevadoa cabovarios
estudiosparadeterminarcuandoesmasfuerteel acoplamientdineal entreel campoatmosgrico
y el campooceanico.

a) Dependenci@stacionaldela covarianzaentre los camposleanomalasde T850y SST

El acoplamientdineal entrelos campospredictory predictandoviene dadopor los valoressin-

gularesde la matriz de covarianzacruzadaEn la Tabla 1 se presentda fraccion de covarianza
asociadqSCF1)al primermodosingular Esteesel modoquemaspesova atenerenla elabora-
cibn delos pronosticos.Sehanrealizadodiferentescalculosde SVD paracadaunodelos cuatro
TORsy lascuatroestacioneslel predictando.

Los valoresdela tablal indicanqueindependientementdel intervalo de antelacbn, el valor de
la SCFlesmaximocuandda estacbn a predeciresel veranoy el otofo. Estehechoapuntaa que
existeunapredecibilidadpotencialmayorenveranoy otofio.

b) Habilidad de prediccibn delas anomalasde T850

La habilidadde prediccbn (H), calculadacomo la correlacbn entre el campoobsenadoy el
predichoparael TOR1dela SSTseharepresentadenla Figura2. El periodode validacbn es
1970-2000Las regionessombreadamdicandondelos valoresde la habilidadde prediccbn se
encuentramor debajodelos estimadogparala habilidadde prediccbnartificial, conun 95%.

Losvaloresde H obtenidosenlasregionesdel sursonmuy similaresalos queseobterianconel
esquemale campodiltrados(SANCHEZ GOMEZ etal., 2001).Aunquelasprediccioneslecam-
posfiltradoseranmejoresenlas zonascontinentalesgomoenla Perinsulalbérica.Sin embago,
el esquemastacionalogra unasignificatva mejofia cuandocomparamosonla persistencial.a
Figura3 representéa diferenciaentrela habilidadde prediccbn del modeloy la obtenidaconla
persistenciaVemoscomola diferenciaespositiva (mejorel modelo)entodaslasregiones.

Claramentéa calidaddelasprediccione®mpeora medidaqueaumental intervalo deanticipa-
cibnconel queserealizan.
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c¢) Dependenci@stacionaldela habilidadde prediccibn

Enla Figura2 esfacilmenteapreciableguelos nivelesde H aumentarconsiderablementeuando
la estacdbn predictandaesel verano.Le sigueel otofio. Estecomportamientale H se manifiesta
paralos experimentosealizadosonel restodelos TORs.Independientementiel TOR predictor
hayunasubidaconsiderablele H enel verano El otofio presentain maximosecundario.

d) Origenesdela habilidad de prediccibn

La estructuraespaciade H claramentalependele la estacdn del predictandaquesequierepre-
decir. Sin embago, los valoresmasaltosde H siempreestinlocalizadosenel surdel dominioy
enla Perinsulalbéricaparatodoslos experimentos.

El origendela habilidaddeprediccbn seinvestigaenlos patronesingularesNosvamosa centrar
en el primer modo singular por ser el que mas fraccion de covarianzaexplica y el que tiene
mas pesoen las prediccionesLa figura4 muestrael primer modo singularobtenidocuandose
elaboraunaprediccbndel veranocon6 mesesle antelacbn, o enotraspalabrascuandoel TOR1
(inviernode SST) prediceel verano6 meseslesp@s.Las regionesde mayorpredecibilidadson
agLéllasen las que el patidn tiene su maximaamplitud. Claramentevemosque, en el casodel

predictory del predictandola predecibilidadest localizadaen las region de la bajadadel Giro

Subtropical(Corrientede Canarias)en la Perinsulalbéricay en la regibn oceanicacercanaal

subtbpico.

5. CONCLUSIONES

Hemosestudiadda predecibilidadde las anomaiasde T850 en el Atlantico Norte con un mo-
delo emgrico basadoen la propiedadmatricial conocidacomo SVD. La SVD puedeaislarla
variabilidadacopladaentredoscamposproduciendgaresde patronesjueexpliquenla maxima
covarianzaentreel campopredictor(SST)y el campopredictandgT850). La SVD realizauna
descomposidéindela matrizde covarianzecruzadeentreestagdosvariablesEl estudiosebasaen
la hipotesisde Bjerknesq1964),enla queel ruido rojo caracteisticode la variabilidadoceanica,
y queen parteresultadel forzamientoatmoseérico en escalagemporaleortas,puedea suvez
produciranomalasatmosericasmediantecomplicadosnecanismosleretroalimentadn.

Las basesdel modelo emgdrico que aqu se ha empleadofueron introducidasen SANCHEZ
GOMEZ et al. (2001,2002). El modelopermiteahondarun pocomasen las relacionedisicas
entreel océanoy la atmbsferaya queproduceunospatronesjueresumena variabilidadconjun-
ta entreestosdoscampos En la versbn que seempled en estostrabajos,el modelose aplicd a
campodiltrados,enlos queseeliminaronlasfrecuenciasuperiores los 8 mesesEn estanueva
versbn, setrabajacon camposestacionales.os nivelesde la habilidadde prediccbn son muy
parecidoscon los dosmétodos,sin embago, el segundométodopredicepeorenla region dela
Perinsulalbérica.Un granavanceque suponetrabajarcon camposestacionalegsquelos datos
no sefiltran y portantoseempleatodala informacion contenideenlos camposLaspredicciones
realizadason el nuevo esquemastacionalogranunamejorasignificatva frentea lasdela per
sistenciaEstehechoesmuy importanteporquepuedepermitir queun modeloemgrico seutilice
paravalidarlos resultadoglelos GCMs.
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Figura?2: Distribucion espaciale la habilidadde prediccbn paralas prediccionesie T850 efec-
tuadagorel TOR1(invierno)deSST LalineagruesandicalosvaloresdeH superiorea0.5.Las
regionessombreadamdicandéndeH est por debajode los valoresestimadogarala habilidad
deprediccbn artificial.
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Figura3: Diferenciaentrela habilidaddeprediccbndelmodeloemgricoy la obtenideasumiendo
persistencia.

Figura4: Primermodo singularobtenidode las prediccioneglel veranode T850 con el TOR1
(invierno)dela SST El patton oceanicoa la izquierday el atmoséricoala derechaEstepation
explicaun 26% dela covarianzeentrelos doscampos.
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Los origenedde la habilidadde prediccbn sehaninvestigadcen los primerosmodossingulares.
Laestructuraspaciatielos patronesnuestrarguela predecibilidacesticonfinadaenlasregiones
de la bajadadel Giro Subtropicaly en el surdel dominio. Las regionesdel norte casino tienen
predecibilidad.
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