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El mundo es tan impredecible. Cosas suceden de repente,
inesperadamente. Queremos sentirnos en control de nuestra
propia existencia. En algunas cosas lo estamos, en otras no lo
estamos. Nos regimos por las fuerzas del azar y la casualidad.

frase atribuida — PAUL AUSTER

La probabilidad es un modelo rico y razonable para describir y comprender muchos aspectos del mundo fisico.
Los Sistemas de Prediccion por Conjuntos (SPC) proporcionan informacion ttil y honesta cuando los miramos
como sistemas de prediccion intrinsecamente probabilistas. ;Como se interpreta adecuadamente esta informacién
para hacer predicciones, ya sean generales o especificas? Veremos en este capitulo que los SPC deben usarse
cuidadosamente, porque sin previo entrenamiento pueden chocar con el «sentido comun». Bien usados, nos
brindan informacién cuantitativa, detallada y explicita sobre la incertidumbre de la atmésfera y, por ende, de su

predecibilidad.

Palabras clave: sistemas de prediccion por conjuntos aplicados a la prediccion de corto y medio plazo, prediccion
probabilista, agrupamiento, dispersion, mapas de probabilidad, EPSgramas, prediccion de riesgos, fendmenos
adversos, fenémenos extremos, predecibilidad dependiente del flujo.

Imagen parte superior: cumulonimbus mamma. Ciudad Universitaria, Madrid, hacia el nordeste, 22 de mayo de 2007, a las 20:13.
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27.2  Productos crudos

Advertencia. En este capitulo se presentan numero-
sos productos para la prediccion, aunque solamente
unos pocos estidn disponibles para el ptblico general
en los sitios web correspondientes. En los sitios web
de los servicios meteorolégicos no se publica toda
la informacién debido a politicas de datos. Ademas,
la informacién probabilista es menos susceptible de
ser publicada, pues todavia falta costumbre para ello
y a menudo se piensa que el publico no estd prepa-
rado, lo cual es un eterno tema interno de discusion.
En este este libro se alternardn productos, la mayoria
restringidos, del sitio web del European Centre for
Medium-range Weather Forecasts -Centro Europeo
de Prediccion a Plazo Medio- (ECMWF) [17] vy, de
la Agencia Estatal de Meteorologia (AEMET), del
sitio web y de su Intranet. Esperamos fervientemente
que las politicas de datos y productos tiendan hacia la
apertura en un futuro cercano.

27.1 Incertidumbres propias en pre-

diccidn del tiempo

Este capitulo presenta los principios de la prediccion
probabilista orientada principalmente a la prediccién
del tiempo atmosférico en el corto y medio plazo, des-
de el D+1 hasta, como mucho, un D+10 o un D+15,
rangos que suelen englobarse en lo que se denomi-
na comdinmente prediccion del tiempo. La prediccidn
en escalas superiores como la mensual, la estacional,
la anual o, més alld, las proyecciones del clima, son
dmbitos desarrollados en otros capitulos de este libro
(cap. 28 en la pagina 447 y cap. 29 en la pagina 477).
Como se describia con cierto detalle en el capitulo
sobre predecibilidad (cap. 12), cada rango de predic-
cién tiene unas incertidumbres propias con diferentes
pesos en diferentes aspectos fisicos. Asi, la prediccion
del tiempo es mds un problema de predecibilidad de
primera clase, es decir, con mucho peso en las condi-
ciones iniciales mientras que, en el otro extremo de la
escala, las proyecciones del clima son més un proble-
ma de predecibilidad de segunda clase, es decir, con
mucho peso en las condiciones de contorno o forza-
mientos (ver sec. 12.2.3 en la pagina 158). Las escalas
intermedias estdn a caballo entre ambos problemas:
las predicciones mensuales, estacionales, anuales o
decadales tienen sus pesos mds repartidos entre ambos
aspectos.

Como hemos ido viendo en capitulos anteriores, los
SPC se componen de miembros que individualmente
son predicciones deterministas y, en principio, nada
impide disponer de esa plétora de informacién deter-
minista [6]. Esta informacidn tiene utilidades diversas:
puede ayudar a los predictores «cldsicos» a entender
los SPC, puede proporcionar informacién comple-
mentaria a la propiamente probabilista, etc. Dado un
punto de rejilla del SPC en el que tenemos N predic-
ciones (correspondientes a un SPC de N miembros),
Ilamamos productos crudos a aquellos en los que se
muestran tan s6lo esos N valores directamente. Tene-
mos tres ejemplos basicos de productos crudos: sellos,
penachos 'y espaguetis.

27.2.1 Sellos

En los mapas meteorologicos cldsicos se muestran
una o mds variables meteoroldgicas interesantes para
el diagnéstico o la prediccion del tiempo. Uno de los
mas usuales es el famoso «mapa de isobaras», que
representa la presion reducida al nivel del mar (mean
sea level pressure 0 MSLP). Esas isobaras muestran
estructuras interesantes, como los anticiclones, las
borrascas, etc. A menudo se acompaia con la tempe-
ratura; pero no con la temperatura en superficie, que
es una variable muy «orografica» (sigue fielmente la
orografia) y por tanto no aporta una informacién tan
rica. Se suele acompaifiar con la temperatura en el ni-
vel de 850 hPa, que es un campo algo mas suave e
informa mejor de la distribucién térmica en niveles
bajos.

Figura 27.1: Mapa meteoroldgico previsto de presion y
temperatura. ECMWF 2017.
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Figura 27.2: Sellos de «presion» y «temperatura» para un D+5 (ver texto). ECMWF 2017.

En la Figura 27.1 en la pagina anterior tenemos un
ejemplo: mapa de presién y temperatura del modelo
ECHRES (sec. 19.2 en la pagina 291) del ECMWF
(cap. 19 en la pdgina 289). Las isobaras son lineas
negras, pintadas cada 4 hPa, y s6lo se pintan dos iso-
termas para no «embarullar», en azul lade 16 °C y en
rojo la de -6 °C. Este mapa combinado es una prime-
risima aproximacion para diagnosticar o predecir la
situacidn atmosférica basdndonos en los niveles bajos.
La presién y la temperatura son salidas, usualmente,
de un modelo determinista. Si disponemos de un SPC
que conste de N miembros, entonces podriamos dis-
poner de N mapas distintos de presién y temperatura
similares a éste.

Los sellos son mosaicos ordenados de mapas meteo-
rolégicos de todos los miembros de un SPC (ver Figu-
ra 27.2). Estos sellos incorporan el miembro de control
(silo hay, ver sec. 13.5 en la pagina 174), el modelo de-
terminista de mayor resolucion (si lo hay y si procede)
y el resto de miembros (Ilamados miembros pertur-
bados en algunos SPC). Estos sellos proporcionan un
abanico de escenarios atmosféricos posibles, por lo
que la dificultad principal es que el predictor/usuario
tiene que tratar con una enorme cantidad de informa-

cién. El ECMWF muestra en su sitio web sellos de
«presion» y «temperatura» de su ECENS junto con su
ECHRES.

La Figura 27.2 muestra un ejemplo de estos sellos, con
la presién reducida al nivel medio del mar (MSLP)
y la temperatura en 850 hPa, para un D+5 (prevision
para un «dia mds cinco»).

Esta imagen, en particular, esté realizada con la pasada
2017030500 UTC, alcance T+132, es decir, vélida pa-
ra 2017031012 UTC (ver sec. 10.2 en la pagina 142).
Arriba a la izquierda tenemos el miembro de control
del ECENS (aquel que se ha corrido con condicio-
nes iniciales sin perturbar, y por tanto «parecido» en
principio al ECHRES). A su lado, el ECHRES, deter-
minista de mayor resolucion.

El resto despliega, en 5 filas y 10 columnas, los 50
miembros perturbados del ECENS (sec. 13.5 en la
pagina 174). Para simplificar esta avalancha de in-
formacién se pintan sélo dos isotermas en cada sello
(como deciamos, la de -6 °C y la de 16 °C). Si se dispo-
ne de informacién complementaria de agrupamiento
(clustering, ver 27.4.1 en la pagina 406), entonces
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puede resultar muy interesante saber en qué grupo
(cluster) ha caido cada miembro, y esa informacién
consta, en principio, en cada sello.

La similitud de estos 1+14+50=52 escenarios atmosfé-
ricos que brindan los sellos es una primera indicacion
sobre la dispersién del SPC. Cuanto més se parez-
can, menos dispersion presentard el SPC y podremos
atribuir a la atmésfera menos incertidumbre y, por
ende, mds predecibilidad. Si, por el contrario, los di-
ferentes escenarios muestran diferencias notables y/o
numerosas, entonces el SPC mostrard mas dispersion
y podremos atribuir a la atmdsfera mds incertidumbre
y, por ende, menos predecibilidad.

27.2.2 Espaguetis

Resulta imposible superponer los mapas meteorol6-
gicos de todos los miembros de un SPC en una sola
imagen: resultaria absolutamente ilegible. Para poder
representar muchas predicciones (muchos miembros)
en el mismo mapa, existe un truco: puede hacerse se-
leccionando solamente una misma isolinea de cada
miembro, y pintando esa isolinea, de forma que el
mapa tendrd N versiones de esa isolinea. Asi se po-
drd observar, a grandes rasgos, el comportamiento de
todos los miembros sobre una zona determinada. Se
suelen dibujar mapas de espaguetis de campos dindmi-
cos (e. g. altitud geopotencial) acompaiiados de otros
campos.

B[ A7

Figura 27.3: Izquierda: grupo con unos pocos espa-
guetis, en azul, y control, en rojo. Derecha: grupo con
muchos espaguetis y control. AEMET 2017.

Puede dibujarse en un color diferente el miembro de
control (si lo hay), y dibujarse, también en otro color,
el modelo determinista de mayor resolucién (si lo hay).
En la Figura 27.3 podemos observar dos ejemplos de
espaguetis seleccionando la isolinea de 5820 mgp de
altitud geopotencial; a la izquierda de la figura, unos
pocos miembros en azul y control en rojo; a la dere-
cha de la figura, muchos miembros en azul, control
en rojo y el modelo determinista de mayor resolucién
en verde. Igual que los penachos (seccién 27.8.2 en la
pagina 432), estos mapas proporcionan informacion
sobre la dispersion del SPC, es decir, la incertidumbre
y, por ende, la predecibilidad atmosférica. Si de entre
todos los espaguetis seleccionamos unos pocos que
se parecen y que por lo tanto representan configura-
ciones sindpticas parecidas, observamos que aunque
son parecidos, todavia presentan ligeras diferencias.
En la Figura 27.4 se muestra un ejemplo de mapas de
espaguetis tipicamente utilizados en AEMET por los
predictores.

Pregién,gl njvel del Presm del
A %?
=

Figura 27.4: Montaje de 11 dias de espaguetis. D+0 a la izquierda y sucesivamente. Al tratarse de un montaje
especifico para la figura, los titulos no pueden leerse completos. AEMET 2017.
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En tres filas se muestran, respectivamente, la altitud
geopotencial en 500 hPa (solamente la isohipsa de
5820 mgp para cada miembro, por tanto se muestran
52 isohipsas), temperatura en 850 hPa (solamente la
isoterma de 10 °C), y presién reducida al nivel del
mar (solamente la isobara 1028 hPa). En esta figura,
por simplicidad, hemos condensado la informacién
usual, mostrando 11 dias en 11 columnas: desde D+1
uno por uno hasta D+10 y después D+15. Puede ob-
servarse muy bien que las diferentes isolineas estan,
al principio (columnas de la izquierda), muy juntas y
son muy similares. A medida que el plazo de predic-
cién aumenta y nos alejamos en el tiempo (columnas
mads hacia la derecha), las isolineas van presentando
cada vez mads diferencias y mds notables. Llega un
plazo en el que hay tal «barullo» que parece un plato
de espaguetis. Puede observarse, asi mismo, que la
altitud geopotencial en 500 hPa, al ser un campo mas
«dinamico», va desarrollando diferencias menos rui-
dosas que la temperatura en 850 hPa y ésta, a su vez,
presenta también menos ruido que la presién reducida
al nivel del mar. Las diferencias aportan informacion,
detallada espacialmente, sobre la dispersion y su na-
turaleza meteoroldgica. Si, por ejemplo, la zona de
diferencias es una vaguada de geopotencial con el eje
posicionado en diferentes lugares, sabemos que la in-
certidumbre va asociada, en principio, a la zona de
mads inestabilidad baroclina, etc. Estos conceptos se
desarrollan con més detalle en el apartado 27.12 en la
pagina 413.

Todos los productos crudos comparten la misma des-
ventaja: una dificultad inherente para manejar la enor-
me cantidad de informacién que brindan. Es preciso
sintetizarla e interpretarla por otros caminos. Esos
caminos son los productos probabilistas.

27.2.3 Penachos

Se desarrollan més adelante en este mismo capitulo
pues, aunque encajarian aqui por categoria, conceptual
y did4cticamente resultan mé4s ttiles en otro apartado
(sec. 27.8.2 en la pagina 432).

27.3 El papel de la resolucion

La resolucién horizontal de los modelos ha sido siem-
pre una cuestion crucial a la hora de interpretarlos
apropiadamente, conocer sus fortalezas y debilida-
des y sacarles el mejor fruto que pueden dar. Cuanto

mas fina la resolucién horizontal, mas fina es la dina-
mica del modelo, més realistas su parametrizaciones
(incluso hay procesos que dejan de requerir parametri-
zacidn pues se resuelven a nivel de rejilla del modelo),
mds realista su orografia, etc. Siempre que un modelo
sufre una mejora en resolucién horizontal (que sue-
le ir acompaiiada de otras mejoras) esperamos que
«resuelva» mejor los fendmenos meteorolégicos, aun-
que también nos dice la experiencia que puede haber
otros problemas. A menudo, un aumento de resolu-
cién requiere una temporada de prueba, pues puede
ir acompafiado de representacion ruidosa de algunos
fenémenos en particular, como por ejemplo rachas
de viento a sotavento de barreras montafiosas, cuya
intensidad puede exagerar el modelo notablemente
en comparacién con la realidad. Ah{ estd la mano del
predictor para evaluar el realismo de estas representa-
ciones. En cualquier caso, un mismo modelo con dos
resoluciones horizontales diferentes puede mostrar re-
sultados con mayores o menores diferencias segtin
la situacién meteorolégica. Cuando, independiente-
mente de la resolucion, el modelo muestra resultados
similares, decimos que la resolucién horizontal no
juega un papel critico. Por el contrario, cuando hay
diferencias notables en el resultado dependiendo de
la resolucion horizontal, es més claro que ésta desem-
peiia un papel crucial: decimos entonces que en esos
casos, cuando hay diferencias debido tinicamente a
este factor, la resolucion horizontal juega un papel
critico.

27.3.1 Comparacion control-determinista

En aquellos SPC donde haya un miembro de control
y, ademas, se disponga de un modelo determinista
de mayor resolucién horizontal que el SPC, puede
realizarse un «chequeo» interesante. Un ejemplo cer-
cano es el SPC del ECMWEF (ECENS). Se compara
el miembro de control del SPC con el citado modelo
determinista de mayor resolucién ECHRES (el mode-
lo determinista era la tinica herramienta en prediccion
hasta hace relativamente poco, y en prediccién clé-
sica no habia modelos atmosféricos). Dado que el
miembro de control tiene menor resolucidn horizontal
(18 km en 2017) que el determinista (9 km en 2017),
pero como modelo es bastante equivalente (los dos se
han corrido con el andlisis sin perturbar), entonces la
comparacién entre ambos revela el papel que juega la
resolucion horizontal.



406

Fisica del caos en la prediccién meteorolégica

Capitulo 27. Prediccion probabilista

[ CEP /5 Mar. 00 UTC/ H +60 / vilido para 7 Mar. 2017, Martes a12 UTC | [
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Precipitacién total (0-24) (int - 1.5,10.25,50,75)

GONTROL /5 Mar. 00 UTG /H + 228/
Praciitacion total(0-24) (inf = 1,5,10,25,50.75)

Figura 27.5: Comparacion control-determinista para tres alcances de prediccion: D+3, D+5, D+10. En cada
alcance se muestran, en filas, un bosquejo de la atmosfera en niveles medios-altos (T 'y Z en 500 hPa), otro en niveles
bajos (MSLP y T en 850 hPa) y la precipitacion en 24 h. En columnas se muestran el determinista ECHRES a la
izquierda y el control del ECENS a la derecha. En este caso control y determinista presentan pautas relativamente
similares en todos los alcances (aunque las diferencias van aumentando con el alcance de prediccion, en este caso
no son diferencias notables) y se infiere que la resolucion horizontal no juega un papel primordial en la situacion

(ver texto). AEMET 2017.

Si control y determinista presentan pautas similares,
entonces la resolucién horizontal no es algo crucial
en la situacién y podemos seguir el resto de la infor-
macién del SPC sin més consideraciones (ejemplo en
la Figura 27.5). Sin embargo, si presentasen pautas
distintas, eso implicaria que la resolucién horizontal
jugaria un papel importante en la situacion y, por tan-
to, podemos seguir la informacién del SPC pero con
cierta precaucion, dado que su resolucién es menor y
la resolucién es importante en esa situacion.

27.4 Estimacion de la incertidum-
bre: agrupamiento

Mucho més allé de la informacién determinista de los
miembros en los «productos crudos», los SPC pro-
porcionan su aspecto més ttil, dan «el do de pecho»,
cuando los miramos como sistemas de prediccion in-
trinsecamente probabilistas. En este contexto, muchas
de las salidas de los SPC reflejan esta naturaleza pro-
babilista. La probabilidad es un modelo rico y razona-
ble para describir y comprender muchos aspectos del
mundo fisico. Pero la interpretacion de la informacién
proporcionada (salidas) por los SPC debe aprenderse
y usarse cuidadosamente mas alld de la interpretacion
directa, porque (especialmente para los predictores
y usuarios «deterministas») algunas interpretaciones

pueden chocar con su «sentido comtn» (anexo G en
la pagina 1017).

La valoracién de la incertidumbre atmosférica es un
requisito previo importante en el proceso de predic-
cidén. Esta valoracion puede realizarse con diferentes
herramientas, complementarias y no excluyentes. Pre-
sentamos aqui las agrupaciones (grupos y supergru-
pos) y los mapas dispersiéon-promedio.

27.4.1 Grupos AEMET

Para la prediccién operativa, el manejo de un producto
como los sellos es inviable en la practica: no se dis-
pone del tiempo suficiente para analizar en detalle 51
miembros o escenarios, con todos los parametros (pre-
sién, temperatura, etc.), alcances (plazos en el tiempo),
etc. Para hacer tratable la informacion y resaltar partes
predecibles, una primerisima aproximacion natural a
este problema es la agrupacion: considerar similitudes
entre los diferentes miembros, y agruparlos segin un
cierto criterio. El criterio de similitud puede ser una
cierta norma o métrica (e. g. correlacion entre campos,
o diferencia cuadrética media) y, una vez agrupados
los miembros, se promedian los miembros de cada
grupo constituyendo nuevas «predicciones» o escena-
rios. El agrupamiento (clustering) es un mundo en si
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mismo dentro de la ciencia [7, 15, 16]; existen nume-
rosos algoritmos de agrupamiento, segin el propdsito
buscado, segun la naturaleza de los elementos que
queramos agrupar o el espacio en el que trabajemos,
etc. No existe un método de agrupamiento que sea
mejor que los demds, cada método tiene sus ventajas
e inconvenientes y, segtin el contexto, podrd aplicarse
un método mejor que otro.

En AEMET se realiza un agrupamiento localizado
del ECENS (51 miembros) mediante ordenador. Es
localizado (target clustering) porque la similitud entre
miembros se calcula para un dominio regional que
comprende la Peninsula y Baleares (el ECENS es glo-
bal, por lo que cualquier subconjunto es regional) o
Canarias en otro agrupamiento distinto. El agrupa-
miento se computa mediante el llamado algoritmo de
Ward [16], que pertenece a la familia de los llamados
algoritmos jerarquicos [7]: la similaridad entre miem-
bros se mide con la diferencia cuadratica media del
campo de altitud geopotencial en 500 hPa (Z500) para
una serie de alcances (T+120...T+168), de modo que
el calculo garantiza una «continuidad sindptica». Por

debajo de un umbral predeterminado de diferencia
cuadrética, se considera que dos miembros son sufi-
cientemente similares para pertenecer al mismo grupo.
Aunque el nimero total de grupos (clusters) puede ser,
en principio, variable, en AEMET se computan siem-
pre seis grupos. El nimero de grupos, potencialmente
variable aunque se fije en seis, dependeria de tres fac-
tores principales: (i) la dispersion atmosférica propia
del dia, (ii) el umbral de diferencia cuadratica media
escogido y (iii) el grado de modalidad (en principio,
multimodal implica mas grupos). Una vez agrupados
los miembros, y asumiendo que la varianza interna
de cada grupo es pequeiia, se calcula el representante
o centroide del grupo haciendo el valor medio de los
miembros del grupo. Recuérdese que el promedio del
SPC no se debe utilizar, en principio, o en todo caso
utilizar con mucha precaucién, pues puede no corres-
ponder a ninguna situacién meteoroldgica plausible
(sec. 13.6.3 en la pagina 178). Sin embargo, el prome-
dio de los miembros de un grupo si que representard
una situaciéon meteoroldgica plausible, dado que la va-
rianza interna del grupo es pequefia por construccién
(Figura 27.6).

GRUPOS (Z-500) / 5 Mar. 00 UTC / H+ 166 / valido para: 11 Mar. 2017, Sabado, a 127

Grupo1: 16 m. Grupo 2: 9 m. Gupo3d: & m.
25,33,3,17,28,32,13,23, 8,29,24,38,47, 16,34, 40, 0,31 5,9, 39, 7,35 4&,.
4,6,14,37,30,48,35,44, . 28,

Canral

Grupod: 7 m.

2,11, 41, 43 22 19,30, . .

Grupo 3. 6 m.

20,27, 42 12,15, 49,. . .

Grupoc 6. 3 m.

1,21,183,10,45,. . . .

Prob. de prec. tnt_.__fﬂ-zﬂjiu%rin_r_q‘l m

Figura 27.6: Grupos AEMET D+7 (ver texto). AEMET 2017.
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Como ejemplo, la Figura 27.6 en la pagina anterior
muestra los grupos elaborados en AEMET con el
ECENS del dia 20170305 pasada 00 UTC, alcance
D+7, es decir, valido para el 20170311 a las 12 UTC.
En la primera fila se muestra un resumen de la atmds-
fera en niveles medios, 500 hPa (altitud geopotencial
y temperatura), en la segunda fila un compendio del
comportamiento atmosférico en niveles bajos (presion
reducida al nivel del mar y temperatura en 850 hPa;
no se pinta la temperatura en superficie por ser un
pardmetro muy «orografico», sigue la orografia dema-
siado fielmente, y por tanto no brinda informacién tan

GRUPOS (2-500) / 5 Mar. 00UTG/ H + 12 / valido para: 5 Mar. 2017, Domingo, a 122
m G 6 2¢

Gupod 7m  Gums Sm

500 hPa: Z (5820 +/-60 m), T (14 +/-2.C)

GRUPOS (2-500) / 5 Mar. 00UTC / H + 36 / valido para: 6 Mar. 2017, Lunes, a 122
Gupo2: 10 Gupod: 8 m

util) y en la dltima fila la probabilidad de precipitacién
acumulada en 24 horas superior a 1 mm (sec. 13.6.14
en la pagina 189). Las columnas muestran los dife-
rentes grupos resultado del algoritmo de Ward. Para
cada columna, en cabecera se muestra el niimero de
miembros comprendidos en ese grupo, y cudles son.
Dado que asumimos que los miembros representan
escenarios atmosféricos equiprobables (sec. 13.7.2 en
la pagina 191), entonces ese niimero de miembros del
grupo puede considerarse como el peso probabilista
del grupo, de modo que la probabilidad de cada grupo
seria proporcional a su peso.
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Figura 27.7: Grupos para la Peninsula y Baleares desde el dia D+1 hasta el D+10, y luego D+13 y D+15 (ver texto).

AEMET 2017.
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SUPERGRUPOS // 19 Mar.00Z / H + 60 / 21 Mar. 2017, Martes,a 122

Para el range H + 60 los 6 grupos son muy similares.

El reagrupamiento de todos ellos daria lugar a un unico supergrupo.

Al haber solamente un escenario, coincidente con |a prediccion
del modelo operativa (T799L91), se utilizara salamente este modelo

para elaborar la prediccion de este dia

Figura 27.8: Grupos D+3 y supergrupos D+3, realizados con la pasada 2017-03-19 de las 00 UTC, vdlidos para

2017-03-21 a las 12 UTC.AEMET 2017.

Nétese que los grupos se muestran de mds peso a la
izquierda a menos peso a la derecha. Es importante co-
nocer en qué grupo estd comprendido el miembro de
control, y se dispone precisamente de esa informacion:
en este caso el control ha caido en el grupo 3. Obsér-
vese que con los grupos se dispone de informacion
cuantitativa, detallada y explicita de la PDF atmosféri-
ca (sec. 13.6 en la pagina 176) en forma de mapas, en
particular de la dispersion y de la incertidumbre. Es
una informacioén riquisima y con un gran valor sintéti-
co: se resume mucha informacién en 3x6 imagenes. El
grupo 1 es el mds probable, el siguiente el grupo 2, etc.
El miembro de control estd comprendido usualmente
en el grupo 1 o en el 2, pero no siempre es asi (como
es el caso en este ejemplo). El escenario atmosférico
que finalmente representé mejor lo que se observé
(la «realidad») no tiene por qué estar comprendido en
los grupos mds probables y, aunque ciertamente suele
estarlo, aquellos dias del afio en que esto no es asi sue-
len ser més dificilmente predecibles (presentan menos
predecibilidad). Una atmésfera muy estable (e. g. si-
tuacién anticiclénica) suele corresponder a una PDF
mads bien monomodal del SPC, con un grupo 1 muy
numeroso y los demds grupos con pocos miembros.
Atmésferas mds inestables presentan mas dispersion
y pueden ser mas bien bimodales, trimodales, etc. Ese
grado de modalidad (en el sentido de nimero de mo-
dos) tiene cierta correspondencia con la incertidumbre
atmosférica, y por ende con la falta de predecibilidad.
En ocasiones hay ingredientes muy finos para consi-
derar: por ejemplo, no siempre la falta de dispersién
implica poca incertidumbre; cuando el determinista
de mayor resolucién y el miembro de control no se
parecen, entonces la resolucién horizontal juega un

papel critico, y la PDF que representa el SPC puede
desviarse bastante del escenario del determinista. En
esos casos hay poca predecibilidad aunque haya poca
dispersion en el SPC. A lo largo de todo el alcance de
prediccidn, los grupos suelen evolucionar aumentando
la dispersién gradualmente y, aunque no siempre un
dia tiene menos dispersion que el siguiente, si que
suele ser la pauta general. La Figura 27.7 en la pagina
anterior muestra los grupos elaborados en AEMET
con el ECENS del dia 20170305 pasada 00 UTC, al-
cances desde D+1 hasta D+15, es decir, valido desde
el 20170306 a las 12 UTC hasta el 20170320 a las
12 UTC. Puede observarse como pauta general que
los grupos del D+1 suelen ser todos similares. A me-
dida que avanzamos en el plazo de prediccion (D+2.
D+3, ...) la dispersién atmosférica y la incertidumbre
van creciendo a su vez, y los grupos van pareciéndose
cada vez menos, de modo que la atmodsfera es cada
vez menos predecible. Los grupos para el D+7 ya pre-
sentan diferencias notables, y en el D+13 cualquier
parecido entre ellos podria ser «pura coincidencia» si
no supiéramos que se trata de predicciones para el
mismo dia. Es notable y sefialamos aqui que en este
contexto se tiene ya un soporte cuantitativo, detallado
y explicito para afirmar que la atmdsfera es menos
predecible segiin avanza el alcance de prediccion.

27.4.2 Supergrupos AEMET

En las Figuras 27.8 y 27.9 en la pagina siguiente se
muestran ejemplos de grupos y, también, supergrupos
correspondientes, generados en el CNP de AEMET.
(En qué consisten estos supergrupos?
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Figura 27.9: Grupos D+4 y supergrupos D+4, realizados con la pasada 2017-03-19 de las 00 UTC, vdlidos para

2017-03-22 alas 12 UTC.AEMET 2017.

En el procedimiento operativo de AEMET, una vez
que se han computado automdticamente los grupos, el
meteordlogo predictor examina estos grupos para los
alcances D+3, D+4 y D+5, analizando para cada dia
diferencias a gran escala entre grupos en la situacién
atmosférica y su posible impacto en el tiempo sensi-
ble (viento, precipitacién...). Una vez examinados, los
«reagrupa» en «supergrupos». El nimero de supergru-
pos no es fijo, sino que dependera de la dispersién y
la incertidumbre del dia en cuestion.

Cuando todos los grupos son muy similares, se genera
un solo supergrupo, el dia tiene muy poca incerti-
dumbre, la atmésfera puede predecirse con el modelo
determinista de mayor resolucion ECHRES y no es
necesario apoyarse en el ECENS; este seria el caso,
tipicamente, de las situaciones anticiclénicas. Muchos
otros dias hay dispersion suficiente para formar dos,
o incluso tres, supergrupos; este seria el caso de dias
con paso de vaguada mévil, paso de frentes, etc. En
casos excepcionales pueden llegar a formarse cuatro
supergrupos; podria ser el caso de algunas depresiones
aisladas en niveles altos (depresion aislada de niveles
altos (DANA)) muy erréticas, por ejemplo. Igual que
ocurre con los grupos, se cumple en general que la
dispersion aumenta con el alcance de prediccién, por
lo que en el D+3 a menudo se forma un sé6lo supergru-
po, en el D+4 uno o dos, y en el D+5 uno, dos o hasta
tres en los casos usuales.

Pero este comportamiento, aunque sea una pauta ge-
neral aproximada, no puede generalizarse y ahi esta
la ciencia y el arte del predictor. Podemos decir que

la dispersion aumenta y la predicibilidad disminuye
con el alcance de prediccion, pero no todos los dias
en el mismo grado ni al mismo ritmo. No se puede
simplificar diciendo que «los SPC se usan en el medio
plazo porque es ahi donde la atmdsfera empieza a
presentar més dispersion». Los SPC resultardn mas
utiles, a menudo, en el medio plazo que en el corto,
pero habra dias, importantes por su dificultad, en que
los SPC resulten utilisimos o incluso imprescindibles
en el corto plazo. Como decifamos, estos supergrupos
se deciden manualmente, y después mediante ordena-
dor se calculan los centroides correspondientes a esos
supergrupos y se muestran en la intranet de AEMET.
Quedan disponibles para el resto de predictores de
AEMET, ahorrando una buena cantidad de tiempo y
de trabajo, dado que la informacién sobre dispersién
e incertidumbre queda ain mds sintetizada que con
los grupos.

En las Figuras 27.8 en la pagina anterior y 27.9 se
muestran dos ejemplos de grupos y, también, super-
grupos correspondientes, generados en el CNP de
AEMET con el ECENS del dia 20170319 pasada de
00 UTC, validos para el D+3 y para el D+4, respecti-
vamente. Para el D+3 hay poca dispersion y se genera
un sélo supergrupo, por lo que se sugiere al perso-
nal de prediccion operativa que utilice directamente
el modelo determinista de mayor resolucién. Para el
D+4, sin embargo, hay dispersion suficiente como pa-
ra generar dos supergrupos distintos, dos escenarios
atmosféricos propiamente dichos en cuanto a modelo
conceptual y tiempo presente.
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Figura 27.10: Grupos ECMWF. ECMWF 2017.

27.4.3 Grupos ECMWF

En el ECMWEF se realiza otro tipo de agrupamiento,
con caracteristicas diferentes, que no se suele utilizar
operativamente en AEMET, pero se describe aqui por
completar el enfoque. El dominio de agrupamiento es
distinto, incorporando una buena parte del hemisferio
norte (mucho mdas amplio que el dominio usado en
AEMET). El algoritmo también es diferente: el niime-
ro de grupos es variable, no fijo. Se buscan similitudes
en el campo de altitud geopotencial en 500 hPa, en
distintos intervalos de alcance de prediccién: 72-96 h,
120-168 h, 192-240 h y 264-360 horas. Se ejecuta
un procedimiento diario de agrupamiento para deter-
minar escenarios de tiempo atmosférico, cada uno
definido por el miembro del ECENS mads cercano al
centroide del grupo, lo cual aporta realismo. Se utiliza,
ademds, un conjunto predefinido de cuatro regimenes
climatoldgicos para cada estacion del afio, calculados
con 29 anos de reandlisis (ERA-Interim [2] y ERA-
40 [19]), denominados blogueo, NAO positiva, NAO
negativa y dorsal atldntica (ver Figura 27.11 en la
pégina siguiente y sec. 29.2.2 en la pagina 485). A
cada escenario de tiempo se le atribuye un régimen

climatolégico, aportando una medida de diferencias
entre escenarios segtin el flujo de gran escala. De este
modo, el usuario tiene dos informaciones utiles: el es-
cenario y su atribucién climatolégica. En un futuro se
dardn medidas de calidad de las predicciones segtn el
regimen, es decir, dependiendo del flujo. Ese contraste
permitird conocer la predecibilidad dependiente del
flujo (sec. 12.7 en la pagina 164). En los paneles de
grupos (Figura 27.10) se muestra la altitud geopoten-
cial en 500 hPa y en 1000 hPa, en contornos sélidos,
de los miembros del ECENS representativos de ca-
da grupo (cada uno es el mds cercano al centroide).
En 500 hPa se muestran, ademds, las anomalias en
colores. En aquellos casos en que la distribucién del
ECENS es suficientemente homogénea, el algoritmo
de agrupamiento no puede agrupar de modo signifi-
cativo: en esos casos se representa el miembro mas
cercano al promedio del ECENS. Cada escenario, co-
mo deciamos antes, esta asociado a uno de los cuatro
regimenes climatolégicos de gran escala predefinidos,
lo que se representa mediante un marco de color que
lleva cada mapa: rojo para blogueo, azul para NAO po-
sitiva, verde para NAO negativa y violeta para dorsal
atldantica.
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Figura 27.11: Regimenes climatologicos usados para atribuir a cada grupo. ECMWF 2017.

27.4.4 Nuevos grupos (2017) en AEMET

En noviembre de 2017 se implement6 en AEMET
una nueva técnica de agrupamiento, sustituyendo a
la anterior junto con todos los paneles de presenta-
cién. Dado que la mayoria de casos meteorolégicos
presentados en este libro se han construido con las
técnicas anteriores, se ha mantenido la descripcion de
la presentacién antigua. En algtin caso concreto se usa
la nueva que, con mucho detalle, presentamos en el
anexo de este capitulo (sec. 27.14 en la pagina 440).

27.5 Estimacion de la incertidum-
bre: dispersion

27.5.1 Mapas de dispersiéon-promedio

Como se detalla en el capitulo de Sistemas de Pre-
diccién por Conjuntos (sec. 13.6.3 en la pagina 178)

el promedio aritmético del ensemble no es siempre
una situacién meteorolégica plausible, pues es resul-
tado de una operacion estadistica y no de un modelo
atmosférico [1, 6]. Por tanto, se ruega encarecidamen-
te no usar el promedio del ensemble en prediccion
operativa, salvo que se haga con mucha precaucion.
No obstante, una excepcion notable son los mapas
de dispersion-promedio que aqui presentamos, en los
que el promedio se dibuja solo orientativamente. Jun-
to a la centralizacion, la simetria, la curtosis y otras
propiedades, la dispersion es una de las herramientas
estadisticas conceptuales para sintetizar la informa-
cién de un conjunto, a menudo amplio, de informa-
cion. Asociamos en general la dispersion del SPC a
la incertidumbre atmosférica, aunque en particular
hay casos en los que esta relacion requiere de matices
adicionales. En un punto de malla del SPC, se dispone
de N predicciones para un parametro y alcance de
prediccién. Se trata de una distribucion de nimeros,
una cantidad grande de informacién que se requiere
sintetizar.
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Sun 05 Mar 2017 00UTC @ECMWF Forecast T+96 VT: Thu 09 Mar 2017 00UTC
500hPa Geopotential Ensemble Mean, and Normalized Standard Deviation (shaded)

o 0.2 04 0.6 0.8 1.2 1.8 2.5 5 & 15

Figura 27.12: Ejemplo de mapa dispersion-promedio,
en este caso dispersion normalizada y ECHRES sustitu-
yendo al promedio. ECMWF 2017.

Dos cantidades que pueden sintetizar la informacién
dada por esa distribucién son la media, medida de
centralizacién (sec. 13.6.3 en la pagina 178) y la des-
viacién estandar, medida de dispersion (sec. 13.6.5
en la pagina 181). Extendiendo ese procedimiento a
todos los puntos de la malla y dibujandolo, resultara
un mapa de promedio y dispersion, abreviadamente
dispersién-promedio, de los cuales hay diversas mo-
dalidades.

En la Figura 27.12 vemos un ejemplo de mapa de
dispersién-promedio elaborado con el ECENS del
ECMWE, de la altitud geopotencial en 500 hPa. Los
mapas de esta variable ofrecen una orientacion sobre
el flujo atmosférico en altitudes en torno a los 5.5 km;
las estructuras que aparecen en forma de ondulaciones,
dorsales, vaguadas, etc., permiten al predictor, junto
con mapas de otras variables en este y otros niveles,
una primera composicién 3D de la atmésfera para
poder hacer diagndstico y prediccion. Las isolineas
muestran el promedio del SPC que, insistimos una
vez mds, debe mirarse con mucha precaucién [6]. No
estd garantizado que el promedio sea una situacion
atmosférica plausible [1], ni siquiera realista de modo
que, aunque a menudo el mapa pueda ser interpreta-
do meteorolégicamente a gran escala, puede haber
estructuras de pequefia escala que tengan un sentido
relativo y matizable. Se muestran algunas isolineas
en rojo como referencia, cada 6 decametros (6 dam)
y el resto en azul, cada decametro (dam). Por otra
parte se representa la desviacion estdndar como me-
dida de dispersion. En este mapa no se representa la

desviacién estandar tal cual, sino que se normaliza
con respecto a la desviacion de los ultimos 30 dias,
para tener una idea ponderada de desviacion relativa
a la desviacién promedio de esos dltimos 30 dias. Por
tanto, la desviacion estdndar normalizada no tiene
unidades, dado que estd dividida entre una cantidad
con sus mismas unidades. Esta desviacién normaliza-
da nos indicara que la desviacién es similar, superior
o inferior a la del tltimo mes si su valor es similar,
superior (tonos rosados) o inferior (tonos verdes) a 1,
respectivamente. Esas zonas sombreadas verdes (ro-
sas) en color mds oscuro son aquellas en las que hay
menos (mds) desviacién estdndar relativa y por tanto
donde los miembros del SPC se parecen mds (menos),
es decir, menos (maés) dispersion relativa. De modo
que en las zonas verdes asumimos menos incertidum-
bre atmosférica y, en principio, mas predecibilidad.
Por el contrario, en las zonas rosadas asumimos méds
incertidumbre atmosférica y, en principio, menos pre-
decibilidad. La utilidad de estos mapas es, entonces,
muy clara: nos muestran aquellas dreas en las que ten-
dremos una predecibilidad potencialmente mayor y
menor comparativamente con el tiltimo mes y, por tan-
to, dreas en las que se deberd poner atencion especial
en el proceso de prediccion.

En la Figura 27.13 vemos un ejemplo diferente de ma-
pa de dispersion-promedio elaborado con el ECENS
del ECMWE, de la altitud geopotencial en 500 hPa.
Diferente porque ahora se muestra el ECHRES en
lugar del promedio del ECENS y porque ahora se
muestra la desviacion estdndar tal cual. Las isolineas
muestran el modelo determinista ECHRES.

Sun 05 Mar 2017 00UTC @ECMWF Forecast T+86 VT: Thu 08 Mar 2017 00UTC
500hPa Geopotential High-Resolution Farecast, and Standard Deviation (shaded)

Figura 27.13: Ejemplo de mapa dispersion-promedio, en
este caso dispersion sin normalizar y promedio directo
del ECENS. ECMWF 2017.
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Figura 27.14: Mapas dispersion-promedio evolucionando con el alcance de prediccion. ECMWF 2017.

Se muestran, como antes, algunas isolineas en rojo
como referencia, cada 6 decametros (6 dam) y el res-
to en azul, cada dam. Por otra parte se representa la
desviacién estandar como medida de dispersién. En
este mapa si que se representa la desviacidn estdndar
tal cual. Sus unidades son las mismas que las de la
variable en si, en este caso dam. La zonas sombreadas
en color més oscuro son aquellas en las que hay mas
desviacidn estdndar y por tanto donde los miembros
del SPC se parecen menos (los valores estdn mds dis-
persos). En esas zonas asumimos mds incertidumbre
atmosférica y, en principio, menos predecibilidad. La
utilidad de estos mapas es, entonces, muy clara y si-
milar al ejemplo anterior, pero sin el ingrediente com-
parativo relativo a los dltimos 30 dias: nos muestran
aquellas dreas en las que tendremos una predecibili-
dad potencialmente menor y, por tanto, areas en las
que se deberd poner atencién especial en el proceso
de prediccion.

La evolucién con el alcance de prediccion suele ir
unida a un aumento de dispersion: la incertidumbre
atmosférica suele crecer con dicho horizonte y, por
ende, disminuir la predecibilidad. Pero es importante
saber que esto no es siempre asi, y aquellos alcances
en los que la dispersidn, en vez de aumentar, disminu-
ye, muestran sefiales muy interesantes para el proceso
de prediccién. Esta evolucién con el alcance de la
prediccion la podemos ver en la Figura 27.14, donde
se muestran en 3 filas y 3 columnas ordenadamente
de derecha a izquierda y de arriba abajo los mapas de
dispersion promedio, en sus dos variantes mostradas
anteriormente, para los alcances de prediccion desde
D+0 («hoy») hasta D+8 («dia més ocho»). Se observa

claramente cdmo, en general y a gran escala, la dis-
persién, mapas sélo en rosa, va aumentando con el
alcance: en el D+0 el color rosa no aparece, en el D+1
aparece alguna timida sombra aqui y alld y después,
progresivamente, van apareciendo cada vez més dreas
con dispersion, mayor cada vez. Es importante resaltar
que, para una region particular como podria ser una
parte de la peninsula ibérica, la dispersién no tiene
por qué ir siempre a mds: puede haber algin dia en
el que la dispersién baje o se mantenga relativamente
constante. También destacamos que en ocasiones, la
dispersion puede ser grande en un drea en el panel
derecho y, sin embargo, presentar valores iguales o
inferiores a 1 en el panel izquierdo; ésto se debe a
que, en predicciones hechas en dias previos se dieron
valores de dispersion en ese drea iguales o mayores a
los presentes.

Estos mapas de dispersién-promedio suelen utilizarse
para valorar la incertidumbre atmosférica en diferen-
tes zonas segun los distintos alcances de prediccion,
incertidumbre en una escala sindptica (procedimientos
usuales en 2017), evaluando los patrones sindpticos de
campos dindmicos en niveles medios-altos, e. g. alti-
tud geopotencial en 500 hPa, o bien campos de niveles
mads bajos pero no demasiado ruidosos, e. g. presion
reducida al nivel del mar, temperatura en 850 hPa,
velocidad del viento en 850 hPa. Si se dibujaran, por
ejemplo, para la temperatura a 2 m, que es un campo
muy orogréfico y ruidoso comparado con los anterior-
mente citados, la dispersion seria asi mismo bastante
ruidosa, lo que dificultarfa mucho su interpretacion y
le restaria utilidad a la herramienta.
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(Cémo se interpretan estos mapas? En lineas genera-
les, la interpretacidn se realiza identificando las 4reas
de mayor dispersién sobre los patrones sindpticos que
presente la situacidn. Presentamos a continuacion tres
pautas sencillas y generales, ilustradas en las Figura
27.15,27.17y 27.17.

Eje de vaguada. Si las dreas de mayor dispersion se
presentan sobre un eje de vaguada, esperaremos
mds incertidumbre en la intensidad de la vagua-
da, dado que las zonas donde los miembros di-
fieren mds estdn sobre el eje. Puede visualizarse
bien el razonamiento comparando espaguetis
con dispersion, como en la figura.

Hypothetical 500 hPa Ensemble Mean and Spread Diagram:
Ensemble Mean Contoured (m|
Standard Deviation Shaded (red is highest)

N/

Hypothetical 500 hPa Ensemble Spaghetti Diagram:
Members Color-coded, Ensemble Mean in Black

©The COMET Program ©The COMET Program

Figura 27.15: Interpretacion conceptual de los mapas
de dispersion. Eje de vaguada. COMET.

Ambos flancos de una vaguada. Si las dreas de ma-
yor dispersion se presentan corriente arriba y
abajo (a ambos lados de la vaguada), espera-
mos mds incertidumbre en la posicién de dicha
vaguada, no en su intensidad.

Hypothetical 500 hPa Ensemble Spaghetti Diagram:
Members Color-coded, Ensemble Mean in Black

N

©The COMET Program

Hypothetical 500 hPa Ensemble Mean and Spread Diagram:
Ensemble Mean Contoured (m)
Standard Deviation Shaded (red is highest)

©The COMET Program

Figura 27.16: Interpretacion conceptual de los mapas
de dispersion. Ambos flancos de una vaguada. COMET.

Un solo flanco de vaguada. Si las dreas de mayor
dispersion se presentan a un lado de la vaguada
solamente, entonces esperamos probablemente
caracteristicas menos predecibles, presentes a
menudo en una escala menor, e. g. mesoescala
de algin orden y ocultas por el procedimiento
de suavizado al dibujar los campos.

Hypothetical 500 hPa Ensemble Spaghetti Diagram:
Members Significantly Different from the
Ensemble Mean Color-coded

Hypothetical 500 hPa Ensemble Mean and Spread Diagram:
nsemble Mean Contoured (m)
Standard Deviation Shaded (red is highest)

\4

©The COMET Program ©The COMET Program

Figura 27.17: Interpretacion conceptual de los mapas
de dispersion. Un solo flanco de vaguada. COMET.

Valores altos de desviacion estandar suelen indicar
una incertidumbre en la prediccién también alta y, por
ende, la fiabilidad de los mapas de la variable corres-
pondiente, tanto la del modelo determinista de mayor
resolucién correspondiente (si lo hay) como la del
promedio del SPC. Por otro lado, la desviacion estan-
dar normalizada pone en contexto el comportamiento
general del SPC en el drea mostrada en los dltimos
30 dias. Valores de desviacidn altos, aunque en gene-
ral van asociados a mayor incertidumbre, si los dias
previos han sido altos también o incluso superiores,
entonces la desviacion normalizada mostrara valores
relativamente bajos, aumentando ligeramente nuestra
confianza en los mapas de la variable.

En el sitio web del ECMWF pueden consultarse ma-
pas dispersion-promedio de cuatro variables meteo-
rolégicas diferentes del ECENS: presién reducida al
nivel del mar, temperatura en 850 hPa, velocidad del
viento en 850 hPa y altitud geopotencial en 500 hPa.
Estos mapas se presentan (2017) en parejas: a la iz-
quierda el promedio del ECENS con la desviacién
estandar normalizada y a la derecha, para comparar,
el modelo determinista de mayor resolucion ECHRES
con la desviacion estdndar tal cual.

Como resumen diremos que estos mapas de
dispersion-promedio son mds especificos para la pre-
diccién operativa que para los usuarios, mostrando
por un lado la dispersion (o dispersién normalizada)
que tiene la prediccion probabilista de un pardmetro,
y por otro, el valor del modelo determinista corres-
pondiente (o del promedio del SPC). Aunque no esta
rigurosamente demostrada una relacién directa entre
mayor dispersién y menor predecibilidad, esta rela-
cién se asume ordinariamente por la experiencia en
el uso de los SPC y tiene un uso orientativo. Asi, en
aquellas regiones donde la dispersién sea mayor, la
incertidumbre serd mayor, y el predictor puede poner
especial atencién en esas zonas.
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CE (0.125°) 20170620 a 12UTC. H+120. Validez: domingo, 25 de junio de 2017, a 12UTC.
recip. loreada). Nieve (equivalente en agua; lineas de 0.1,2,10,20,40 y 100 mm)
E

Precip. total en mm (col

ww

EPS (0.26°) 20170620 @ 12 UTC, H+126, Validez: domingo, 25 de junio de 2017, a 18 UTC,
Probabilidad de precipitacion superior a 1 mm.
Enlas 6 horas anteriores.

Figura 27.18: Comparacion de un mapa de precipitacion prevista determinista (izquierda) con el correspondiente
mapa de probabilidad de precipitacion prevista (derecha) (ver texto). AEMET 2017.

27.6 Prediccion de eventos

27.6.1 Mapas de probabilidad

Los tipicos productos meteorolégicos de los mode-
los deterministas se muestran en un mapa, con una
gama de colores, la gama de valores del parametro me-
teoroldgico de interés. Por ejemplo, la precipitacién
prevista (entre 0 y 50 mm) para mafiana entre las 06 y
las 12 UTC (Figura 27.18 izquierda). En contraposi-
cion, los SPC muestran en un mapa, con una gama de
colores, las diferentes probabilidades de que ocurra
un evento meteorolégico de interés. Por ejemplo, la
probabilidad prevista de obtener precipitacion supe-
rior a 1 mm para mafiana entre las 12 y las 18 UTC
(Figura 27.18 derecha).

Centremos nuestro interés en una variable meteorold-
gica como la precipitacién. La casuistica de la preci-
pitacién puede desarrollarse segin una serie de um-
brales de precipitacién (e. g. 1, 5, 10 y 20 mm) y
sus correspondientes probabilidades de superacion.
Ahora fijemos el umbral de 1 mm y hagamos la pre-
gunta ;qué probabilidad tenemos de superar I mm de

precipitacion? (algo asi como preguntar ;llueve o no
llueve?). Pues con ayuda del SPC, en cada punto de
rejilla tenemos un conjunto de valores previstos de
precipitacion (e. g. 51 valores). Si en un punto con-
creto de rejilla la mitad de esos valores superan 1 mm
de precipitacion, entonces la probabilidad, con un sen-
cillo calculo, es del 50%, para ese punto. Para otro
punto serd 70 %, para otro 20 %, para otros 0 %, etc.
Podemos dibujar esta idea en un mapa, coloreando
con diferentes colores distintos valores de probabili-
dad. En la Figura 27.18 derecha se ilustra el resultado
de este proceso. El color blanco es para probabilida-
des entre 0 y 2% («no llueve»), el verde playa entre
2 y 10% («apenas llueve»), gama de verdes entre 10
y 40 % («no se descarta lluvia»), amarillo-naranja en-
tre 40% y 70 % («lluvia posible»), naranja-rojo entre
70% y 90% («lluvia probables») y, por tdltimo, rojo
entre 90% y 100 % («llueve seguro»). El mismo pro-
cedimiento puede realizarse con dieferentes umbrales
de precipitacion: en la Figura 27.19 se muestran, com-
pletando la Figura anterior, los umbrales de 5, 10 y
20 mm, tipicos en prediccion operativa.
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Figura 27.19: Mapas de probabilidad de precipitacion prevista para superacion de umbrales de 5, 10y 20 mm (ver

texto), completando la Figura 27.18. AEMET 2017.
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Figura 27.20: Mapa de probabilidad de precipitacion
prevista superior a 1 mm, segiin el estilo antiguo de
colores: el color blanco es para probabilidades entre
0y 10% («no llueve»), el celeste entre 10y 40 % («no
se descarta lluvia»), azul entre 40% y 70 % («lluvia
posible»), azul oscuro entre 70 % y 90 % («lluvia proba-
ble») y, por iltimo, azul muy oscuro entre 90% y 100 %
(llueve «seguro»). Ver texto. AEMET 2017.

Existian varios estilos de mapas de probabilidad usa-
dos en AEMET durante el proceso de escritura de este
libro: por ejemplo, los mostrados anteriormente son
mas modernos. Otro estilo, més antiguo pero usado
profusamente en los casos de este libro, utiliza gamas
de azules para la probabilidad. Para precipitacidn, por
ejemplo, el color blanco es para probabilidades entre
0y 10% («no llueve»), el celeste entre 10 y 40 % («no
se descarta lluvia»), azul entre 40% y 70 % («lluvia
posible»), azul oscuro entre 70 % y 90 % («lluvia pro-
bable») y, por dltimo, azul muy oscuro entre 90 % y

EPS CEPPM 5Mar.2017 a 00UTC

EPS CEPPM 5Mar.2017 a 00 UTC
Probabilidad precipitacion acumulada de 00 a 24 UTC

Probabilidad nubosidad total a 12 UTC
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100 % (llueve «seguro»).

Para diferentes umbrales de precipitacion y alcances
de prediccién tendremos diferentes mapas. La Figu-
ra 27.21 muestra abanicos de diversos mapas de pro-
babilidad. Nubosidad y precipitacion para diferentes
umbrales (1, 5, 10, 20 mm) y alcances de prediccion
(D+3, D+4, D+5), tanto en la Peninsula y Baleares
como en Canarias.

Dado el fenémeno meteoroldgico de superacion de un
umbral (e. g. precipitacién prevista > 5 mm / 24 h), el
mapa de probabilidad muestra la distribucién espacial
de las probabilidades previstas proporcionadas por el
SPC. Mapas similares pueden hacerse para los percen-
tiles, aunque en AEMET se utilizan poco. Los mapas
de probabilidad son una util guia para el predictor,
mostrando una primera aproximacion de los lugares
en los que esperamos con mas o menos probabilidad
que ocurran eventos interesantes (e. g. precipitacién
mayor que 20 mm en 24 horas).

La «temperatura a 2 m» dada por los modelos suele ser
una variable posprocesada, derivada de una interpola-
cion entre el nivel més bajo del modelo, y la superficie
misma. Es una variable tremendamente «orografica»
(influida por la «orografia»), por lo que en ese pos-
proceso puede tenerse en cuenta la diferencia entre la
orografia del modelo y la orografia verdadera. La Fi-
gura 27.22 en la pagina siguiente muestra abanicos de
mapas de probabilidad relacionados con la tendencia
de la temperatura, es decir, la diferencia de la tempera-
tura con la temperatura del dia anterior. A la izquierda,
las probabilidades por umbrales de la tendencia de las
maximas. A la derecha, lo mismo para la tendencia de
las minimas.

EPS CEPPM 5Mar.2017 a 00UTC

EPS CEPPM 5Mar.2017 a 00 UTC
Probabilidad precipitacién acumulada de 00 a 24 UTC.

Probabilidad nubosidad total a 12 UTC
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Figura 27.21: Probabilidades de nubosidad y precipitacion. AEMET 2017.
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EPS CEPPM 5Mar. 2017 00 UTC H+ 60 Val: 7 Mar. 17, Martes

EPS CEPPM 5Mar. 2017 00 UTC H+60 Val: 7 Mar. 17, Martes
Probabilidad variacion T2m minima, respecio al dia anterior

Probabilidad variacién T2m maxima, respecto al dia anterior

‘ Isolineas de Probabilidad: 10, 40, 70. 90 % ‘

Ascenso Descenso

Ligero [0,2)

Moderado [2,6)

Notable [6,12)

Extraordinario [12...)

‘ Isolineas de Probabilidad: 10, 40, 70. 90 %

Ascenso

Ligero [0,2)

Moderado [2,6)

Notable [6,12)

Extraordinario [12...)

Figura 27.22: Probabilidades relacionadas con la tendencia de la temperatura (diferencia de la temperatura del dia

con la del dia anterior). AEMET 2017.

En la Figura 27.23 se muestran otros mapas de pro-
babilidad. De izquierda a derecha: «superacién por
encima» de distintos umbrales de temperatura, «re-
basamiento por debajo» de umbrales de temperatura,
viento y rachas de viento. Por sencillez, no se mues-
tran otros mapas de probabilidad, e. g. convective
available potencial energy (CAPE), nieve acumulada
en 24 horas, altura de olas de mar de viento, etc. Pue-
den dibujarse, y se dibujan, innumerables mapas de
probabilidad, para muchas variables meteorolégicas

‘ EPS CEPPM 5Mar.2017 a 00 UTC ‘ ‘

EPS CEPPM 5Mar.2017 a 00 UTC
Probabilidad T2m méxima i

Probabilidad T2m minima

[hv60 Mates) H 108 (uoves) |

[ hv60 artes) | [ 1288 Mircotes) | [ b1 108 (sueves)

diferentes y, para cada una de ellas, distintos umbra-
les, alcances de predicciéon y dominios geograficos.
Una bateria de informacion ttil. La clave de la labor
del predictor o del usuario experimentado es filtrar,
entre la enorme cantidad de informacion, aquella que
le puede ser mas ttil en cada situacidon. Se trata de
algo similar a lo que se dice en la frase del fontanero,
que «no cobra por apretar un grifo con una llave, sino
por saber dénde hay que apretars.
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Figura 27.23: Otras probabilidades. AEMET 2017.
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Los fenémenos extremos no siempre son adversos,
aunque los fenémenos adversos suelen ser extremos
[4]. Un fenémeno extremo es un fendmeno raro se-
gln un cierto criterio meteorolégico de normalidad,
mientras que un fenémeno adverso es un fenémeno
con consecuencias potencialmente dafiinas para la so-
ciedad y, para valorar al fendmeno como adverso, el
criterio es de caracter social, econémico, etc. La idea
de extremo o anormal como opuesto a normal es una
idea muy intuitiva en meteorologia de andar por casa,
y se pueden oir frases como este mes es mds cdlido de
lo normal, estas lluvias han sido extremas, etc. Pero
entrando en detalles hace falta cierta precision, pues
una cosa es la idea intuitiva y otra es cdmo sacarle
punta a los SPC para tener una idea cuantitativa de
normalidad o anormalidad. Las probabilidades en
si mismas no son indicativas de anormalidad; e. g.
que la probabilidad de 20 mm de lluvia en 24 horas
en un dia de octubre sea del 40 %, en Gandia no es
un fenémeno anormal, pero si lo seria en Almagro.
Para poder hablar de anormalidad necesitamos dos
ingredientes: primero, la prediccién en si misma, y se-
gundo, un historial de predicciones que suele llamarse
climatologia del modelo o del SPC. De ese modo vy,
con técnicas matematicas muy sofisticadas, se puede
calcular si una prediccién (e. g. para mafiana) corres-
ponde a un tiempo normal o si, por el contrario, puede
catalogarse como de anormal, o incluso de extrema.
En ese dltimo caso, nos vendria de perlas saber cudn
extrema es de algin modo. También se puede conocer
esa informacion.

Sun 05 Mar 2017 00UTC @ECMWF ++72-36h VT: Wed 0B Mar 2017 00UTC - Thu 09 Mar 2017 00UTC
Extreme forecast index and Shift of Tails (black contours 0,1,2,5,8) for 2m mean temperature

-1 -0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 05 06 07 08 09 1

27.7.1 Climatologia del
climate)

ECENS (M-

Un primer paso esencial es definir los margenes de
normalidad. Para ello no se toma la distribucién clima-
tolégica de las observaciones, por presentar valores
demasiado extremos que restan utilidad a las herra-
mientas que se disefian, que no suelen presentar sefial
[11]. En su lugar, se construye la climatologia del
modelo o del SPC, denominada model climate o M-
climate en el ECMWE. Es funcién del alcance de
prediccidn, para tener en cuenta derivas del modelo.
Se utiliza un SPC especial denominado reprediccion:
se repredice el tiempo a 15 dias vista, con fecha de
partida la fecha de hoy (e. g. 15 de julio), del afio pasa-
do, del anterior y asi los dltimos 20 afios; es decir, 20
repredicciones. La reprediccién se ejecuta dos veces
a la semana, lunes y jueves (2017), con 1 miembro
de control y 10 miembros perturbados cada pasada.
Usando 9 pasadas de esta reprediccion, centradas en
la fecha actual, cubrimos un abanico de unas 5 sema-
nas. Juntando las 9 pasadas de los udltimos 20 afios,
cada una con 11 miembros, tendremos un abanico
de 9x20x11=1980 valores previstos para definir los
margenes de tiempo representativo de «lo que es nor-
mal en esta época del afio», quitando el posible ruido
muestral que da la variabilidad diaria. Se usa la misma
climatologia, basada en la pasada de 00 UTC, para los
productos de las pasadas de 00 UTC y 12 UTC para
evitar inconsistencias (la pasada de 12 UTC es mads
antigua, etc. [23]). Esta metodologia puede extenderse
para los extremos hidrolégicos [12, 13].

Thu 02 Mar 2017 00UTC @ECMWF VT: Wed 08 Mar 2017 00UTC - Thu 08 Mar 2017 00UTC  72-96h
2m mean temperature (in °C) Model climate Q1 {one in 100 occasions realises less than value shown)

70 50 40 35 30 25 20 15 -10 5 O 5 10 15 20 25 30 35 40 50

Figura 27.24: Indice de prediccion extrema o Extreme Forecast Index (EFI). ECMWF 2017.
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Figura 27.25: EFI para temperatura con el percentil climatologico QI (izquierda) y recorte de otros dos percentiles
climatologicos, Q50 (centro) y Q99 (derecha). ECMWEF 2017.

27.7.2 indice de prediccién extrema (EFI)

Las siglas EFI significan Extreme Forecast Index (In-
dice de prediccion extrema)[11]. El EFI es una canti-
dad que puede calcularse usando el SPC y su clima-
tologia (Ilamada la climatologia del modelo o, para
ser mds precisos, del SPC) que no es otra cosa que el
historial de predicciones. Para un lugar determinado,
se compara la prediccion probabilista (la famosa PDF,
sec. 13.6 en la pagina 176) con ese historial, y se cal-
cula un ndmero, un indice, que dice cudn extrema es
la prediccion.

Extreme forecast index (EFI). Es una medida inte-
gral de la diferencia entre la distribucién del SPC y la
distribucién de la climatologia de dicho SPC (llamada
a menudo climatologia del modelo o M-climate).

1
EFI:g/
T
0

Asi, se da una idea de anormalidad de la situacion
prevista sin necesidad de definir umbrales (ni en el
espacio ni el tiempo). Si todos los miembros del SPC
estan por encima del maximo climatolégico, enton-
ces EFI=+1, si todos estdan por debajo del minimo
climatolégico, entonces EFI=-1. Cuando m4s cerca de
estos dos extremos, mds inusual puede considerarse el
tiempo previsto; cuando mds cerca de 0, mas normal.

27.1)

El ECMWF muestra en su web (producto restringido)
los parametros EFI/SOT y la correspondiente clima-
tologia. En la Figura 27.24 en la pédgina anterior po-
demos ver en el panel izquierdo el EFI coloreado en
tonos amarillo/rojos para valores altos y en tonos frios
para valores bajos. Se pinta también el SOT (explica-

do més adelante en este mismo apartado) contorneado
con isolineas negras, asi como la orografia [22]. En el
panel derecho de la misma figura, el ECMWEF presen-
ta distintos percentiles de la climatologia, para que el
usuario pueda constrastar los valores climatolégicos
potencialmente extremos. En la Figura 27.25 vemos
EFI para temperatura con distintos percentiles clima-
tolégicos. En la Figura 27.27 en la pigina siguiente
se muestran EFI para viento y para precipitacién acu-
mulada.

EFl combinado. Para ofrecer ideas generales sobre
potenciales fendmenos extremos de las variables de
tiempo presente «todo en uno», se pueden dibujar
distintos EFI diferenciando entre variables, usando
distintos simbolos y colores. Simbolos rosas para el
viento, simbolos verdes para la precipitacién, sombra
amarillo-naranja para temperaturas calidas y celeste-
azul para las frias. Para ayudar a la interpretacién
se superponen isohipsas de altura geopotencial en
1000 hPa (algo similar a la presion). Ver Figura 27.26.

Ancmalous weather predicted by EPS:Sunday 05 March 2017 0000 UTC
1000 hPa Z ensemble mean (Wednesday 08 March 2017 1200 UTC)
and EF| values for Total precipitation,maximum 10m wind gust and mean 2m temperature (all 24h)

valid for 24hours from Wednesday 08 March 2017 0000 UTC to Thursday 09 March 2017 0000 UTC

Figura 27.26: EFI combinado. ECMWF 2017.
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Figura 27.27: EFI para rachas de viento y para precipitacion. ECMWF 2017.

27.7.3 Desplazamiento de cola SOT

Del inglés Shift of Tail (desplazamiento de cola) el
SOT [10], es un indice complementario del EFI, pro-
porcionando informacién sobre cudn extremo un even-
to extremo podria ser, dado un punto de referencia que
es el percentil X-ésimo en la cola de la distribucién.

Shift of tail (SOT). Fijando X=90, se compara la cola
de la distribucién del SPC con la cola de la distribu-
cion del M-clima. Para la parte alta de la cola X se
computa siguiendo la relacién:

0,(90) — 0:(99)
Qc (99) - QC(9O)

donde Q£(90) es el percentil 90 de la distribucion pre-
vista del SPC, mientras que Q.(90) y O.(99) son los
percentiles 90 y 99 de la distribucién de la climatolo-
gia del ECENS.

SOTyy = (27.2)

Para las variables de temperatura se computa el SOT
también para la cola inferior, tomando en ese caso
X=10. Nétese la diferencia con el EFI, porque el SOT
se computa para dar valores positivos también el la
cola de abajo. La eleccion de 10 y 90 es relativamente
arbitraria. E1 SOT 90 se contornea en trazo sélido y
el SOT 10 en fino discontinuo. EI SOT no estd defini-
do cuando Qc(90)=Qc(99), lo cual conduce a mapas
ruidosos e. g. de precipitacion en regiones dridas y,
para la nieve, cuando sucede ésto se fija SOT=-1 por
consistencia. Valores positivos de SOT90 (SOT10)
indican que las colas de la distribucién prevista es-
tan por encima (debajo) del percentil 99 (percentil 1)
de la climatologia del ECENS. SOT=0 indica que el
10% de los miembros (5 de 51) cae por debajo de uno
de estos percentiles. Valores EFI cerca de +1 y de -1

junto con valores positivos de SOT significan que se
espera un evento muy inusual, mds extremo cuanto
mds alto el SOT. Aunque teéricamente el SOT puede
adquirir valores infinitos, se restringe graficamente a
un valor maximo de 8-10, siendo muy poco plausible
que el percentil 90 de la distribucién prevista por el
ECENS exceda en més de 10 veces la distancia entre
los percentiles 90 y 99 de la climatologia.

Con respecto al EFI, se dibujan valores positivos y
negativos para temperatura y altura significativa de
ola y solamente positivos para el resto de variables,
lo que concuerda conceptualmente con lo que en pre-
diccidn se considera extremo o no. Como excepcion
tenemos la precipitacion para los periodos 1-10, 1-15
y 10-15 dias, donde se computan y muestran valores
negativos, resultando enormemente util para indicar
periodos anormalmente secos. Nétese que, de todos
modos, en zonas 4dridas precipitacién nula no es un
valor extremo. Para el periodo 10-15 dias se dibujan
también isolineas de EFI de valores +0,1 y -0,1 pues
pueden ser ttiles aunque presenten sefiales pequefias
para alcances tan altos.

Madel cimate e Ensamibie foracast

g

SOT(90) =%

A where
A=Q:(90) - Q(99)
B =0Q.(99) - Q.(90)

wxcend thrashold
2 2 2

Probabilty not fo
¥ 8 5 % 8

[EN ]

s -fo 5
2m masn temperatire in 'C)
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Figura 27.28: Desplazamiento de cola o Shift of Tail
(SOT). ECMWF 2017.
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Tropical Storm Strike Probability Start date:Sunday 05 March 2017 0000 UTC

valid for 48hours from Wednesday 08 March 2017 0000 UTC to Friday 10 March 2017 0000 UTC

Probability of a Tropical Storm passing within 300km radius

- 510 -m-zn | ‘zma 30-40 | 4050 - 50-60 ‘ 6070 - -8 -anan

Tropical Cyclone Sirke Probabily Start date:Sunday 05 March 2017 0000 UTC
vall for 48hours from Monday 06 March 2017 0000 UTG fo Wednesday 08 March 2017 0000 UTG
Cyclone passing wiltin 300km radius.

- T ®

0000 UTC
day 06 March 2017 0000 UTG o Wodnasday 08 March 2017 0000 UTC.
Typhoon passing within 300k radius.
we [Wlloe e Menr Bce Elec Bl

Figura 27.29: Mapas de estructuras tropicales. Arriba a la izquierda: probabilidad de encontrar tormentas tropicales.
Arriba a la derecha, encima: probabilidad de encontrar ciclones tropicales. Arriba a la derecha, debajo: probabilidad
de encontrar huracanes. Abajo: secuencia de probabilidad de encontrar tormentas tropicales desde el D+0 hasta el

D+9. ECMWF 2017.

27.7.4 Estructuras tropicales

En el sitio web del ECMWF puede verse un apartado
dedicado a la actividad de (a veces potenciales) ciclo-
nes tropicales. Se muestran, por un lado, mapas de
probabilidad de impacto de ciclén o strike probability,
basados en el nimero de miembros del ECENS que
pasan por cada lugar en la previsién. En particular,
se calcula la probabilidad de que pasen dentro de un
radio de 300 km de la localizacién y en una ventana de
tiempo de 48 h. Incorporando esta incertidumbre, con
estos mapas puede evaluarse con eficacia el riesgo en
diferentes dreas. Se generan estos mapas para tres ca-
tegorias diferentes: ciclon tropical (vientos superiores
a 8 m/s, tormentas tropicales (17 m/s) y huracanes-
tifones (32 m/s). Se dispone de mapas globales, asi
como de 7 subregiones de interés. Se acompaiia infor-
macioén de verificacion. Ver Figura 27.29

Como botén de muestra, en las Figuras 27.30, 27.31
y 27.32 en la pagina siguiente mostramos algunos ma-

pas y graficos previstos de la depresion extratropical
Ophelia, ex huracdn emigrado al NE desde los trépi-
cos que pasé cerca de Espafia en octubre de 2017, para
comprobar la tremenda utilidad de estas herramientas
de prediccidén probabilista.

Deteccion de ciclones. La identificacion de ciclo-
nes en el proceso de prediccién utiliza métodos ob-
jetivos computacionales [20]. El algoritmo busca un
maximo de vorticidad en 850 hPa y localiza el mi-
nimo local de presion en superficie mas cercano. Se
busca un nicleo célido en la troposfera alta cerca del
centro del ciclon para descartar otros fendémenos que
no sean ciclones tropicales. Cuando se localiza un can-
didato en el proceso, se comprueba su continuidad en
alcances sucesivos y se asigna una categoria de ciclén,
tormenta o huracdn, segin los umbrales tipicos de
la escala Saffir-Simpson. Un algoritmo similar, adap-
tado para el Mediterrdneo, se aplica en la deteccion
temprana de medicanes (cap. 33 en la pagina 551).
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Figura 27.30: Ophelia a su paso cerca de la peninsula ibérica. Izquierda: penachos. Derecha: probabilidades de
impacto, junto con verificaciones. ECMWF 2017.
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Figura 27.31: Ophelia a su paso cerca de la peninsula ibérica. Izquierda: supergrupos para el 15-10-2017. Derecha:
mapa previsto de superficie para esa misma fecha. AEMET 2017.
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Figura 27.32: Ophelia a su paso cerca de la peninsula ibérica, previsiones para el 15-10-2017. Izquierda: EFI de
temperatura. Centro: EFI de viento. Derecha: EFI combinado. ECMWF 2017.
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TrevA©lez

The grid point is located 8 km south-west of the required location.

Warning: a point being shown in the sea in the above map is not necessarily a sea point in the
orography field used by the model. When a sea point is used to produce an EPS Meteogram, the
mention "(Sea Point)" is put in its title.

Note: the red marker with the place name (or a latitude value) denotes the chosen location; the
other red marker, with the black cross, shows the location of the EPS grid point. If only one red
marker is visible the chosen location is very close to the grid point.

Figura 27.33: Punto de malla mds cercano a un pun-
to geogrdfico de interés de localizacion arbitraria.
ECMWE

27.8 Productos en localizaciones

Précticamente todos los productos vistos hasta ahora
son mapas geograficos en los que se dibujan cam-
pos, normalmente probabilistas, derivados de algin
ensemble o SPC. Para dibujarlos se utiliza algin soft-
ware que toma los datos originales del SPC en sus
puntos de malla y se realiza alguna computacién en
cada punto de malla. Esa computacién toma los N
valores correspondientes a N miembros en ese punto
de malla. Ahora vamos algo més alld. Cuando nos
interesa descender a la meteorologia del punto geo-
grafico, e. g. la famosa prediccion de AEMET por
localidades, aparece una problemadtica previa, dado
que el punto de interés no tiene por qué coincidir con
algtin punto de malla del SPC, sino que suele estar
en el espacio intermedio entre cuatro puntos de malla
(Figura 27.33).

{C6mo obtenemos, en esos casos, los N valores previs-
tos correspondientes al SPC en ese punto geografico,
habiendo una distancia hasta los puntos de malla? La
técnica se llama interpolacion. Esta técnica consiste
en asumir que la variacion espacial es, bien lineal, o
bien una funcién conocida y calcular el valor o valo-
res en el punto intermedio de interés. La interpolacién
tiene su propias dificultades:

La interpolacion horizontal, en si misma, puede
dar valores meteoroldégicamente poco represen-
tativos si el punto de interés es de tierra y los
puntos de malla més cercanos son de mar. Para
ello deben seleccionarse puntos cercanos afines,
si los hay.

La interpolacion vertical es ain mdas delicada. El
punto de interés tendrd a veces una altitud bien
diferente de la de los puntos de malla circundan-
tes. La variabilidad vertical de los parametros
meteorolégicos es mucho mayor que la hori-
zontal (sec. 6.3 en la pagina 77), de modo que
una interpolacion con resultados realistas debe
hacer una correccién de los parametros en la
vertical, sobre todo de la temperatura, que es de
los més sensibles. En el ejemplo dado, el punto
de malla mds cercano a Trevélez estd 8 km al
ESE. Al ser zona de montafia, con relieves muy
acusados, la interpolacién puede dar a menudo
resultados poco realistas.

La orografia del modelo o del SPC puede diferir sig-
nificativamente de la altitud fisica de la localizacion.
El impacto de esta diferencia se corrige para la tem-
peratura, ajustando 6.5 °C cada 1000 m, gradiente
estandar de la Organizacion de Aviacion Civil Inter-
nacional (OACI). En los productos se especifican las
altitudes, tanto fisica como del modelo. En el caso de
situaciones de inversion térmica, tipicas en patrones
anticiclonicos, las predicciones locales de temperatura
deben tomarse con extrema precaucion.

En esta linea, el aumento de resolucién es beneficioso.
El ECENS de 2017 ofrece sus salidas a una resolu-
cién horizontal de unos 18 km en nuestras latitudes,
mientras que la version anterior lo hacfa a 32 km. Por
su lado, ECHRES ha aumentado de 16 km a 9 km. En
versiones aun anteriores, en la isla de Tenerife el Pico
del Teide (3 718 m) quedaba circundado por cuatro
puntos de malla marinos relativamente cercanos, por
lo que era imposible obtener interpolaciones realistas.
En los algoritmos actuales (2017), para la generacion
de cada producto local se consideran, en principio, los
cuatro puntos de malla més cercanos a la localizacién
especifica. Para variables atmosféricas y, si estamos
en tierra, de los cuatro puntos de malla circundantes
se selecciona Unicamente el punto de malla terrestre
mds cercano o, si s6lo hay puntos marinos disponibles,
entonces se toma el mas cercano y se avisa de la con-
tingencia en el titulo del producto. Por otro lado, para
el oleaje tendriamos algo similar pero con puntos ma-
rinos aunque, si no hay puntos marinos circundantes,
entonces el oleaje no se dibuja.
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Figura 27.34: Box-plots de temperatura cada 6 horas para Huelva. ECMWF 2017.

27.8.1 EPSgramas

Los EPSgramas o meteogramas de SPC (mantendre-
mos el término EPSgramas a lo largo del libro, por
consistencia con la bibliografia mas extendida) mues-
tran informacidn probabilista de la prediccién para un
cierto tiempo de una o varias variables meteoroldgi-
cas en una localizacién especifica. Son una extension
natural de los meteogramas tradicionales, pero cons-
truidos con informacién de los SPC. Los meteogramas
tradicionales son graficos en los que en el eje X se
representan los dias, con sus horas y en el eje X se
representa una variable meteoroldgica, que puede ser
el viento, la temperatura, la humedad, etc. Los me-
teogramas tradicionales pueden mostrar la evolucién
en el tiempo de una variable meteoroldgica observa-
da, o bien la previsién en el alcance de la prediccién
(tiempo futuro) de una variable meteoroldgica previs-
ta. En el sitio web del ECMWF pueden encontrarse
EPSgramas de varios tipos: de 10 dias, de 10 dias con
oleaje, de 15 dias, de 15 dias con climatologia, asi
como EPSgramas de EFI o de CDF (sec. 13.6.12 en
la pagina 188 y sec. 27.7 en la pdgina 419). Quiza
los EPSgramas sean mds populares para los usuarios
finales que para la prediccion operativa, aunque deben
utilizarse con precaucion.

Ingredientes generales. Los EPSgramas, al tener que
incluir informacién de una SPC y no de un sélo mode-
lo, son mds complejos que los meteogramas tradicio-
nales. Es decir, los EPSgramas representan informa-
cién probabilista. La Figura 27.34 muestra un primer
ejemplo sencillo de un EPSgrama de una sola variable,

la temperatura, con prediccién probabilista para 10
dias vista. Los ingredientes esenciales del EPSgrama
son:

Titulo: variable meteoroldgica, en este caso tempera-
tura a 2 m reducida a la altitud de la localizacién
(extraida de una topografia global denominada
GTOPO30 con 30 segundos de arco de resolu-
cion https://1ta.cr.usgs.gov/GTOP030)
desde la altitud del modelo.

Eje X: 10 dias divididos en intervalos de 6 h, por lo
que hay cuatro muescas por dia, correspondien-
tes a las 00, 06, 12 y 18 UTC. Ademas de los
dias, se muestra debajo el mes y el afio.

Eje Y: variable meteoroldgica, temperatura en este
caso, por lo que en este caso en el eje estd gra-
duado en grados centigrados.

Curva azul: modelo  determinista =~ ECHRES
(sec. 19.2 en la pagina 291). Al ser un solo
modelo, la prediccion es un solo valor y su evo-
lucién en el tiempo es una curva, que toma un
valor distinto cada 6 h. La resolucién horizontal
se indica entre paréntesis, 9 km u 8 km, segtin
los casos.

Curva roja: miembro de control del ECENS
(sec. 19.3 en la pagina 293). Al ser un solo
modelo, el de control, la prediccién es un solo
valor y su evolucién en el tiempo es una curva,
que toma un valor distinto cada 6 h. La resolu-
cién horizontal se indica entre paréntesis, 18 km
0 16 km, segtin los casos.

Box-plots: miembros perturbados (50) del ECENS
(sec. 19.3 en la pagina 293). Al ser 50 modelos,
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la prediccion es probabilista y su evolucién en
el tiempo se representa mediante box-plots, uno

cada 6 h. Cada box-plot muestra de manera sin-

tética la distribucion de los 50 valores previstos:
mediana, rango intercuartilico o IQR, 10-90 y
min-max [21].

4

Figura 27.35: Cuatro box-plots consecutivos en el
tiempo, uno cada seis horas. Cada box-plot mues-
tra el IQR (caja central), la mediana (linea ho-
rizontal en su interior), el rango p10-p90 (cajas
menores), el minimo (linea vertical inferior) y el
mdximo (linea vertical superior). ECMWF 2017.

Box-plots o diagramas de caja. Los box-plots
[21] ofrecen una representacion sencilla, sintética y
visual de una distribucién de ndmeros, en términos
matematicos una PDF discreta. Hay diversos tipos
de box-plots y, aunque nos centraremos en los que
se muestran en el ECMWE, el lector interesado no
tendrd problema en extrapolar las ideas para la gran
variedad de EPSgramas en los diversos portales me-
teorolégicos en Internet. El box-plot consta de una
caja rectangular principal cuyo borde inferior es el
percentil 25 de la distribucién, el borde superior es el
percentil 75 y una linea horizontal interior marca la
mediana o percentil 50. Las lineas verticales inferior
y superior tienen unos extremos que marcan el mini-
mo y el maximo respectivamente. Ademas, pueden
incluirse dos pequefias subcajitas, inferior y superior,
que marcarian los percentiles 10 y 90 respectivamente.
En la Figura 27.35 podemos ver los cuatro box-plots
correspondientes a un dia.

10 dias para Huelva. La localizacién de Huelva es,
aproximadamente, 37.26 °N 6.95 °W. El punto de
malla mas cercano del ECENS esta localizado en
37.18°N 7.11°W, 16 km al suroeste de Huelva, en
pleno océano.

Nubosidad. El valor mostrado es el valor instantdneo
previsto para esa hora, medido en octas, fraccio-
nes multiplo de 1/8 de cielo cubierto de nubes.
Es la variable que con mas dificultad resuel-
ven los modelos y SPC y la que mas dispersién
presenta, con diferencia. A menudo puede ob-
servarse un box-plot de nubosidad que abarca
todo el rango desde cielo despejado hasta cielo
cubierto. Todo un reto para un predictor.

Precipitacion. Se muestra la precipitacién acumula-
da, en mm, en las 6 h precedentes a la hora mar-
cada. Cuando hay valores muy altos en algin
dia, estos valores se indican con nimeros pe-
queiios, pues los box-plot se salen mucho de la
escala. Matemdticamente hablando, la precipita-
cion es definida positiva: sélo presenta valores
positivos y por tanto en el EPSgrama su eje Y
siempre va desde cero hasta algin otro valor.
Para cada marca horaria (00, 06, 12, 18 UTC)
la distribucién de valores previstos de preci-
pitacion del SPC tiene casi siempre un valor
minimo de cero, su percentil 25 también puede
ser cero, 0, mds all4, los percentiles 50 (media-
na), 75 o, incluso, el maximo de la distribucién
pueden ser cero. Por tanto, el box-plot suele to-
car fondo, estd apoyado en el eje X'y, a menudo,
colapsa en el eje X. Aunque ésto no siempre es
asi.

Viento. Se presenta el valor instantdneo previsto pa-
ra la hora marcada medido en m/s (1 m/s son
3.6 km/h). Presenta un ciclo diurno no tan mar-
cado como el de la temperatura, pero si clara-
mente influido por factores climatolégicos: en
lugares con regimen de brisas y, en ausencia de
perturbaciones sindpticas tales como borrascas,
la brisa de mar, o virazon, suele ser tener mas
intensidad que la de tierra o terral y marca sus
intensidades maximas en horas centrales del

dia.
Temperatura. Se presenta el valor instantdneo pre-
Epsgrama de 10 dias. Las cuatro variables de tiem- visto para la hora marcada medido en °C. Pre-
po sensible presentes en los EPSgramas usuales se senta, como se ha explicado previamente, un
distinguen con claridad. Como ejemplo de EPSgra- ciclo diurno y un ciclo estacional bastante cla-
ma completo para ilustrar las diferencias y aspectos, ros, asi como mayor dispersién durante el dia

la Figura 27.36 muestra un EPSgrama completo de que durante la noche.



27.8 Productos en localizaciones 427

EMS Meteogram
Huelva, Spain 37.32°N 6.89°W (ENS land point) 1 m
High Resoclution Forecast and ENS Distribution Sunday 5 March 2017 00 UTC
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Figura 27.36: Epsgrama de 10 dias para Huelva (ver texto). ECMWF 2017.



428 Fisica del caos en la prediccién meteorolégica Capitulo 27. Prediccion probabilista

EMS Meteogram
Huelva, Spain 37.32°M 6.89°W (ENS land point) 1 m
Extended Range Forecast based on ENS distribution Sunday 5 March 2017 00 UTC

Daily mean of Total Cloud Cover (okta)

it
g

&
Total Precipitation (mm/24h)

4

2

]

40—
30—
20|
10 J![
o T T [ T 71 T T T 'I (L TN R R | LR T T
M-Cllmete ef the d|etr|but|en of IDm Wlnd D|rect|en L LU L.
LI I L | T T 1 | LA | ~5 T =t T LI | L T ma T ..| T T LI
0% 25% S0%  TEVWe  100%

Denly D|etr|but|en ef 1Dm Wind D|rect|en

=
I~

Daily mean of 10m Wind Speed (m/s)

oo bbbt

2m minfmex Temperature I[°C]I reduced tolm I[etetien height]l from 54 m I[ENSII

ettt et gy tT
S —— *—i = rfﬁj

"
LI N B N B B I LI I [N B N I R

E_
5—
24—

2_

15—
10— o
[
0=

204

SunS Mon6 Tue7 Wed & Thu’
Mar
2017

Frild Satll Sunl2 Monl3? Tueld WedlS Thulf Fril7 Satlg Sunl®

M-Climate
99%
90%
75

26%
10%
1%

max
0%
5%
medlan
25%
10%
min

M-Climate: this stands for Model Climate. It is a
function of lead time, date (+/-15days), and model
version. It is derived by rerunning a 11 member
ensemble over the last 20 years twice a week (1980
realisations). M-Climate is always from the same
model version as the displayed ENS data.

Figura 27.37: Epsgrama de 15 dias con clima para Huelva (ver texto). ECMWEF 2017.
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Figura 27.38: Epsgramas para Huelva, 10 dias y 15 dias con clima. ECMWF 2017.

Epsgramas de de 15 dias y de 15 dias con clima. La
Figura 27.37 muestra un EPSgramas de 15 dias con
clima para Huelva, para contrastar con el de 10 dfas.
Los EPSgramas de 15 dias presentan diferencias con
respecto a los de 10 dias:

= Amplian el alcance de prediccion hasta el D+15.

= Muestran las cuatro variables antes mencionadas
de tiempo sensible y afiaden la direccién del viento.

= [a nubosidad que se muestra es la media diaria
(media de los valores en 00, 06, 12 'y 18 UTC).

= La precipitaciéon es acumulada en 24 h.

= La direccién del viento es la distribucién diaria re-
partida en octantes (N, NE, E, SE, S, SO, O, NO).
El 4rea relativa de cada octante es proporcional a la
probabilidad de esa direccién de viento. Cada dia
se reescala de acuerdo al octante mas poblado, por
tanto cada dia tiene una escala diferente.

= La velocidad del viento son valores medios diarios.

» La temperatura se descompone en dos partes en
la misma gréafica: temperatura maxima en rojo y
temperatura minima en azul, en °C.

Los EPSgramas con clima, ademas, afiaden para ca-
da gréfica unas dreas sombreadas que representan la
climatologia del ECENS de los ultimos 20 afios (sec-

cién 27.7.1 en la pdgina 419), proveen asi de informa-
cion de normalidad climatoldgica, que permite esti-
mar si los valores previstos son normales, superiores
o inferiores a lo normal, ademads de poder inferir cudn
significativa seria la diferencia. La linea gruesa central
es la mediana, mientras que las lineas finas inferior y
superior son los percentiles 1 y 99 respectivamente (es
mads util que pintar los valores minimo y miximo que
a veces son muy extremos). La sombra més oscura
es el IQR y la sombra mads clara es el intervalo entre
percentiles 10 y 90.

Aspectos importantes. En todo EPSgrama deben re-
saltarse los siguientes aspectos, potencialmente utiles
para el proceso de prediccién:

Interpolaciones. Todos los valores previstos repre-
sentados, ECHRES, control y box-plot, son in-
terpolaciones espaciales desde los puntos de
malla hasta la localizacién en cuestion, por lo
que deben tenerse en cuenta las limitaciones
descritas en 27.8. Nétese que, en el titulo del
EPSgrama se indica la altitud de la localizacion,
la altitud del ECHRES vy la altitud del ECENS
para tener en cuenta este aspecto.
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Dispersion creciente con el alcance de prediccion.
La dispersién de las variables atmosféricas
crece de forma natural con el alcance de la
prediccién (sec. 13.6.5 en la pagina 181 y
sec. 27.5.1 en la pagina 412). Esto se refleja,

tiva, mds inestabilidad, temperaturas mas altas,
etc. Por otro lado, también pueden observarse
pautas estacionales en la dispersién, aunque
mds complejas pues tienen también que ver con
el paso de perturbaciones.

como no podia ser de otra manera, en el EPS- Ciclos diurno y anual. Variables como la temperatu-

grama. La dispersion estd relacionada con el
tamafio del box-plot, de su IQR, de su 10-90
y de su min-max. Podemos comprobar en el
ejemplo que el tamafio de los box-plot crece
gradualmente con el alcance de la prediccién.
No siempre la dispersion crece: en ocasiones
un dia con atmdsfera estable sucede a otro dia
mads complejo y, en esos casos, la dispersion
puede decrecer. Se trata de una pauta general

ra a 2 m muestran en el EPSgrama un ciclo
diurno muy claro en el que las temperaturas, en
general, son mds bajas durante las horas noc-
turnas, en los entornos de 00 y 06 UTC. La
temperatura minima suele alcanzarse circa las
06 UTC y la maxima entre las 12 UTC y las
18 UTC. Asi mismo muestran el ciclo anual,
con temperaturas mds altas en verano y prima-
vera.

que tiene que ver con la predecibilidad: a mas Factores del clima. los condicionamientos climatol6-

dispersion, menos predecibilidad y, aunque en
general la dispersion crece con el alcance de la
prediccién, cuando no es asi tenemos muchas
pistas sobre el aumento de predecibilidad de un
dia para otro.

Dependencia estacional y horaria de la dispersion.
En el EPSgrama de la Figura 27.34 podemos
ver cémo la dispersion correspondiente a las
00 y 06 UTC es, en general, inferior a la de
las 12 y las 18 UTC. Se trata de otra pauta

gicos ambientales correspondientes a la locali-
zacién en cuestion son decisivos a la hora de
entender el EPSgrama: altitud, continentalidad,
orientacion de las laderas, etc. Por ejemplo, en
un lugar costero (e. g. A Coruiia) la oscilacién
térmica es suave en comparacién con un empla-
zamiento continental (e. g. Granada); también
puede haber diferencias entre un ambiente ma-
rino atldntico y uno mediterraneo (e. g. Tarra-
gona). La Figura 27.39 ilustra este ejemplo.

general que revela aspectos meteoroldgicos Naturaleza de la variable. Cada variable meteorold-

en el EPSgrama: la temperatura a 2 m es mas
predecible durante la noche en condiciones de
atmosfera relativamente estable. Durante el dia,
el calentamiento solar induce actividad convec-

ENS Meteogram ENS Meteogram
A Corufia, Spain 43.37°N 8.3°W (ENS land point) 1 m Granada, Spain 37.18°N 3.55°W (ENS land point) 658 m

gica tiene su naturaleza propia: variabilidad,
ciclos, dispersion, etc., que se analizan en otro
apartado.

ENS Meteogram
Tarragona, Spain 41.26°N 1.28°E (ENS land point) 56 m

High Resolution Forecast and ENS Distribution Sunday 5 March 2017 00 UTC High Resolution Forecast and ENS Distribution Sunday 5 March 2017 00 UTC High Resolution Forecast and ENS Distribution Sunday 5 March 2017 00 UTC
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Figura 27.39: Epsgramas para A Coruiia, Granada y Tarragona. ECMWF 2017.
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Figura 27.40: Epsgramas para Huelva: 10 dias y oleaje. ECMWF 2017.

Epsgramas de 10 dias de oleaje. También llamados
ola-gramas (wave-grams) muestran variables de olea-
je basadas en los WAM ENS y WAM HRES del
ECMWEF, con resoluciones de unos 28 km y unos
14 km respectivamente (2017), asi como direccién
y velocidad del viento basadas en el ECENS, a unos
18 km de resolucion. Las variable especificas de oleaje
son:

Altura significativa de ola. Se muestra el valor pre-
visto para la hora marcada, estimado a partir del
momento de orden cero del espectro de frecuen-
cia del oleaje, representando la altura media del
tercil superior del oleaje.

Direccion media de ola. Promedio pesado de la di-

reccién de propagacion en el espectro de oleaje,
con notacién oceanografica, es decir, hacia don-
de van las olas y no de dénde vienen, como es
el caso del viento. La rosa se construye similar-
mente a la de viento, pero los colores denotan
altura significativa de ola.

Periodo medio de ola. Derivado del momento de or-

den -1 del espectro de frecuencia del oleaje,
medido en segundos. Se denomina a veces pe-
riodo de energia pues da mas peso al mar de
fondo de baja frecuencia, rico en energia, que
al oleaje de mds alta frecuencia.



432 Fisica del caos en la prediccién meteorolégica

Capitulo 27. Prediccion probabilista

27.8.2 Penachos (en extincion)

Los penachos son la representacion gréfica de algu-
nas variables meteoroldgicas, normalmente de tiempo
sensible, en funcién del rango de prediccién para un
punto geografico determinado. En cierto sentido, son
una evolucién natural de los cldsicos meteogramas,
incluyendo toda la avalancha de informacién que pro-
porciona un SPC.

En una localizacién geogréfica determinada dispon-
dremos normalmente de N predicciones de una va-
riable meteoroldgica como la temperatura, la preci-
pitacion, el viento, etc. Estos N valores, como ya se
ha descrito (sec. 27.8 en la pagina 424) suelen cal-
cularse a partir de los puntos de malla mds cercanos,
mediante interpolacién horizontal y, en el mejor de
los casos, teniendo en cuenta la variabilidad con la
altitud. Esas N predicciones, correspondientes a N
miembros de un SPC, evolucionaran con el alcance de
la prediccion, de modo que si dibujamos una curva de
evolucién para cada prediccion, tendremos N curvas
superpuestas en el grafico. El miembro de control, si
lo hay, suele dibujarse en otro color y, si existe un
modelo determinista de mayor resolucion, puede ana-
dirse su curva usualmente en otro color distinto al de
los miembros y al del control. Igual que en los sellos,
para interpretar los penachos hay que considerar gran
cantidad de informacion, y ah{ estd la dificultad para
el predictor. Para localidades especificas y variables
meteoroldgicas de especial interés, pueden servir para
profundizar algunos aspectos de la prediccién.

El ECMWF muestra productos de penachos para ciu-
dades seleccionadas, con la evolucién para 10 dias de
3 variables meteoroldgicas: temperatura en 850 hPa,
precipitacién acumulada en las 6 horas previas a la
marcada y altitud geopotencial en 500 hPa. Las curvas
muestran la evolucién de ECHRES y del miembro de
control del ECENS, mientras que los penachos repre-
sentan el conjunto de 50 miembros perturbados del
ECENS. Las dreas sombreadas, para temperatura y
altitud geopotencial solamente indican la probabili-
dad de que el valor caiga dentro de un cierto rango de
valores. Por ejemplo, para la temperatura en 850 hPa
la sombra verde claro informa de que la probabilidad
de tener una temperatura entre +0.5 °C y -0.5 °C del
valor indicado estd entre 0.5 y 10 %.

Los penachos ofrecen informacién sobre la incerti-
dumbre en términos de tendencias generales proyec-
tadas en la localizacién de interés. Las N curvas for-
man una nube de posibles valores que, a menudo, no
necesitamos con detalle, sino mds bien los rasgos ge-
nerales. Normalmente esa nube de valores, para cada
variable, se ensanchara con el aumento del alcance de
prediccién, correspondiendo a un aumento natural de
la dispersién, indicando una disminucién de la prede-
cibilidad de la atmésfera para ese punto y rango de
prediccién.

Si bien esa es la tendencia usual, nada impide que la
nube de puntos se estreche de un alcance de prediccion
al siguiente; es decir, la dispersién puede disminuir si
el ambiente meteorolégico favorece una disminucién
de incertidumbre y por ende un aumento de predecibi-
lidad.

El ECMWEF no tiene entre sus planes seguir adelante
con este producto.

ECMWF Ensemble forecasts for SPAIN - MADRID
Location: 40.41°N 3.53°W o.5-1 o] 10-30% [} 30-50% [l 50-1 00
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Figura 27.41: Penachos de temperatura, precipitacion y
geopotencial para un rango de 10 dias vista. ECMWF
2017
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27.9 Productos experimentales

Los productos existentes disponibles para la predic-
cién operativa surgen de un complejo proceso, en el
que se combinan la necesidad, la imaginacién y el
propio proceso evolutivo de la prediccion operativa a
medida que va asimilando en su concepcién y en sus
procedimientos la naturaleza probabilista. Los produc-
tos suelen pasar por una fase experimental en la que se
va viendo su utilidad, interpretacién, consistencia, etc.
Un ejemplo de productos en fase experimental son
aquellos que buscan de forma objetiva caracteristicas
atmosféricas y las plasman en mapas meteorolégicos,

denominados genéricamente productos orientados a
carcateristicas (feature oriented products). Dentro de
esa familia de productos, un ejemplo especifico son
los mapas de frentes, que dibujan en un mapa fren-
tes (frios, célidos, oclusiones, etc.) y otras zonas con
alto gradiente térmico. Cuando se aplica esta técnica
con SPC, tendremos «espaguetis de frentes», como
podemos observar en la Figura 27.42. A medida que
avanza el alcance de prediccién, los frentes se van
desdibujando y puede parecer una auténtica explosion
en una fabrica de espaguetis. Podemos observar un
frente pasando por el noroeste de la peninsula ibérica
en los mapas de la cuarta fila de la figura.

Figura 27.42: Espaguetis de frentes, producto experimental en 2017 (ver texto). ECMWF 2017.
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Figura 27.43: Predecibilidad dependiente del flujo (ver texto), ECMWE.

27.10 Prediccion de la predecibi-
lidad: predecibilidad depen-
diente del flujo

Tanto en el capitulo de predecibilidad (cap. 12 en la
pagina 155) como en el de sistemas de prediccién por
conjuntos (cap. 13 en la pagina 165) o en este mismo
capitulo se intenta enfatizar la idea de que la predecibi-
lidad depende de la situacion atmosférica: predecibili-
dad dependiente del flujo. Los SPC intentan muestrear
convenientemente las diversas incertidumbres asocia-
das a la atmosfera y, de este modo, la dispersion que
presente la PDF del SPC correspondiente ofrecera
una informacion cuantitativa, detallada y explicita de
incertidumbre atmosférica y, por ende, de predecibi-
lidad. Los sistemas de prediccion modernos tienden
a incorporar la informacién sobre predecibilidad de
modo natural en las predicciones. En los boletines me-
teoroldgicos que AEMET proporciona a los medios de
comunicacién e Internet, en los portales web de infor-
macidén meteoroldgica, etc., se implanta poco a poco
la informacién sobre predecibilidad complementaria a
la propia prediccion, de tal modo que podemos hablar,
a dfa de hoy, de predecir la predecibilidad. Indirecta-
mente, predecir la predecibilidad es predecir el riesgo
potencial de fenémenos adversos. E1l ECMWE, en el
apartado de clustering (agrupamiento) en su sitio web,
ya incorpora agrupaciones de situaciones atmosféricas
y su atribucion a uno de cuatro regimenes atlanticos
predefinidos.

27.11 Valor de los SPC

En el capitulo de verificacién (cap. 15 en la pagi-
na 207) se presenta con detalle una medida llamada
valor relativo de un sistema predictivo que permite

medir, en términos relativos, el valor del uso de un
sistema predictivo particular con respecto a otro de
referencia que puede ser, por ejemplo, la climatologia
(sec. 15.10 en la pagina 234). Mediante esta medi-
da se ha podido comprobar, sistemdticamente, que la
prediccion probabilista resulta enormemente rentable.
A la hora de tomar decisiones, ofrecer un rendimien-
to favorable a la larga, asesorar convenientemente al
usuario, etc., la prediccién probabilista es un serio
candidato como sistema de prediccién, no en vano el
ECMWEF lo pone en lugar preferente en su estrategia
2016-2025 (sec. 19.4 en la pagina 297). Una buena
parte de la sociedad ofrece una resistencia natural a
la informacién dada en términos de probabilidades.
Poco a poco estas resistencias irdn bajando.

27.11.1 ; Pueden usarse los SPC sin proba-
bilidades?

Los SPC son intrinsecamente probabilistas y el mejor
modo de sacar un rendimiento éptimo de los mismos
es como tales sistemas probabilistas. Cualquier inten-
to de utilizacién determinista seria, en el mejor de los
casos, una simplificacién que haria perder valor a la
informacién, cuando no una degradacion de la misma
o algo peor. Por ejemplo, el promedio del SPC no es
necesariamente una atmosfera plausible (sec. 13.6.3
en la pagina 178), aunque estadisticamente obtenga
buenas medidas de calidad (sec. 15.7 en la pagina 221).
En los albores de los SPC, un sector profesional de
la meteorologfa, ante la gran cantidad inabordable de
informacién de los mismos, proponia «hacer la media
y ya estd».

Los box-plot, las barras de error o incertidumbre en
las gréficas, los penachos, etc. son una manera sencilla
de acercarse a la probabilidad. Las barras de error se
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definen usualmente por estimaciones de probabilidad
dadas (e. g. intervalos del 70 %).

Las probabilidades, en principio, pueden ser un puente
entre predictor y usuario de la prediccion. Diferentes
aplicaciones tendran diferente sensibilidad a las falsas
alarmas o a la tasa de aciertos. Los SPC facilitan al
predictor una modulacion que €l puede afiadir subje-
tivamente en la prediccidn, transformando las proba-
bilidades brutas en terminologia comtn. Por ejemplo:
posibles nieblas (probabilidad entre 10 y 40 %), pro-
bables nieblas (40-70 %), muy probables (70-90 %),
nieblas (90-100 %).

27.11.2; Qué es realmente nuevo?

Antes de la llegada delos SPC los profesionales de la
prediccion elaboraban de alguna forma un contraste
de predecibilidad. Sobre todo en situaciones delicadas,
se miraba mds de un modelo, se evaluaba la consis-
tencia entre pasadas sucesivas del modelo principal,
etc. Por tanto, no toda la informacién que brindan los
SPC es realmente una novedad, al menos en parte.
Los aspectos que no son realmente novedosos son:

= [os predictores, tradicionalmente, evaluaban la pre-
decibilidad de acuerdo con su experiencia de la
calidad del modelo numérico determinista, errores
dependientes del flujo y de las escalas temporales y
espaciales de la prediccion.

= Lainconsistencia de diferentes modelos determinis-
tas se ha usado tradicionalmente como una muestra
de la incertidumbre de la prediccion.

Por otro lado, son realmente novedosos los siguientes
aspectos:

= La dispersion (spread) de un SPC representa la in-
certidumbre de la prediccion o la predecibilidad.
Este tipo de informacién no puede extraerse facil-
mente de un modelo determinista. Los SPC brindan
una representacion detallada, explicita y cuantitati-
va de la incertidumbre y, por ende, de la predecibi-
lidad.

= Los SPC proporcionan una PDF de la prediccion
de la situacién meteoroldgica, con la que pueden
construirse numerosos productos de utilidades es-
pecificas para cada usuario o contingencia.

= Especialmente en situaciones de fenémenos adver-
sos potenciales, los SPC son una herramienta mu-
cho més util. Al brindar numerosos escenarios, es
mucho més ficil que alguno de esos escenarios
pueda capturar una situacién atmosférica critica.

27.12 Conclusiones

Como herramienta para la prediccién o productos para
el usuario final, los SPC aportan numerosas ventajas
con respecto a los modelos deterministas. Los produc-
tos de los SPC representan de forma natural el caracter
probabilista de la atmdsfera, que es precisamente lo
que no aportan los modelos deterministas. Los SPC
proporcionan una representacion cuantitativa, detalla-
da y explicita de la incertidumbre y, por ende, de la
predecibilidad atmosférica. A su vez, ofrecen herra-
mientas para evaluar la plausibilidad de potenciales
fenémenos adversos y, por tanto, son herramientas
importantisimas para ayudar a la toma de decisiones
en la emision de avisos meteorolégicos.



436

Fisica del caos en la prediccién meteorolégica

Capitulo 27. Prediccion probabilista

PCP de 3 miembros de un EPS

VA
/ )

Probabilidad de P>1mm

FooR

Probabilidad de P=10mm

Figura 27.44: Ejercicio tedrico con un SPC de tres miembros. a) Precipitacion de cada uno de los miembros. Cada
color representa un miembro del SPC. El drea sombreada en colores claros indica las zonas donde el miembro
muestra PCP > 1 mm. El drea sombreada en colores intensos indica las zonas donde el miembro muestra PCP > 10
mm. b) Probabilidad de PCP > 1 mm derivada de a). c) Probabilidad de PCP > 10 mm derivada de a) (ver texto).

27.13 Anexo: Hacia un cambio de
paradigma en la interpreta-

cion de la precipitacion de los
SPC

SERGI GONZALEZ HERRERO
DT en Cataluiia, AEMET

En el caso de la precipitacion, los SPC de resolucion
kilométrica plantean una problemadtica especifica en
prediccion probabilista. A medida que aumenten la
resolucién y vayan entrando en la cadena de predic-
cién los SPC de resolucién kilométrica y convection-
permitting (cap. 21 en la pagina 313), va a ser ne-
cesario aplicar un cambio de paradigma en la inter-
pretacion cldsica punto a punto de malla (grid) de
la precipitacion (PCP). Esto serd necesario especial-
mente en los casos donde esté envuelta la conveccion,
casos que generalmente dejan grandes acumulaciones
de precipitacion en franjas espaciales y temporales
estrechas.

Hagamos un pequefio ejercicio tedrico para visuali-
zarlo (Figura 27.44). Tenemos que elaborar una pre-
diccién y como herramienta para realizarla tenemos
un SPC de mesoescala con s6lo 3 miembros. Estos 3
miembros muestran un patrén de precipitacion muy
semejante, con una amplia zona que indica acumu-
laciones superiores a 1 mm, y dentro una zona més
estrecha que indica una precipitacién mayor a 10 mm.
Todos los miembros muestran un patrén parecido, pe-
ro con una diferencia: este patrén no lo sitian en el
mismo lugar. En la Figura 27.44, parte (a) se muestra
el ejercicio con este esquema, donde los tres miembros

muestran el mismo patrén pero con una separacion
evidente en el eje este-oeste.

Entre los productos mas usados para condensar la in-
formacién del conjunto de miembros de un SPC estdn
los mapas de probabilidad de que se supere un cierto
umbral. Para ello se calcula para cada punto de malla
el porcentaje de miembros del SPC que superan dicho
umbral (sec. 27.6.1 en la pagina 416). Si lo aplicamos
a nuestro ejercicio con un umbral de 1 mm obtenemos
un patrén como el que se muestra en la Figura 27.44,
parte (b). Ahi se muestra una zona central que indica
una gran probabilidad (100 %) de que lloverd mas de
1 mm, alld donde los 3 miembros del SPC se solapan.
Hacia el este y el oeste esa probabilidad disminuye,
dando un 67 % alld donde dos miembros se solapan
y un 33 % alld donde ningiin miembro se solapa con
otro.

Construyamos ahora un mapa de probabilidad pero
con un umbral de 10 mm. Como ninguna de las zonas
de precipitacion mayor a 10 mm se solapa con otras,
la probabilidad méxima que obtendremos serd de 1/3
(33 % aproximadamente). Esta situacion se muestra
en la Figura 27.44, parte (c) donde se observa que hay
3 4reas sombreadas con una probabilidad del 33 %.

Normalmente, cuando se usa un SPC no se analizan
los datos de cada uno de los miembros por separado ya
que en conjunto contienen demasiada informacién co-
mo para ser usados en la rutina operativa (sec. 27.2.1
en la pagina 402). Por lo tanto, si este ejercicio fuera
real, no verfamos nunca la Figura 27.44, parte (a) sino
que pasariamos directamente a analizar las partes (b)
y (c). Con esta informacién tratada de forma clési-
ca y suponiendo que el SPC estd bien calibrado, un



27.13 Anexo: predecibilidad de la precipitacion

437

predictor posiblemente escribiria un prondstico del
estilo «En una amplia zona, hay una probabilidad
baja (33 %) de que se alcancen los 10 mm». Pero, ;es
ésta la forma més acertada de decirlo?, viendo la Figu-
ra 27.44 en la pagina anterior, parte (a) pensarfamos
que es mas adecuado pronosticar que «En alguna zo-
na estrecha dentro del drea de prediccion se esperan
(con un 100 % de probabilidad) mds de 10 mm».

Noétese que este comportamiento refleja de algin mo-
do un aspecto que se describe en detalle en el capitulo
dedicado a verificacién (sec. 15.5 en la pdgina 219):
los modelos y SPC tienen diferentes rendimientos se-
gun las diferentes escalas espaciales en que los pode-
mos usar y, en general, cuanto mas fina la escala, més
exigencia requiere y peor resultado dan los modelos,
como puede verse en el caso de la Doble Penalizacién
(sec. 15.5.2 en la pagina 220). A veces, cambiar de es-
cala un modelo, por ejemplo, haciendo su resolucién
un poco mas gruesa, puede simplificar informacion

AccPcp prob > 10mm

mbrs 10mm
43°N

42°N |-

41°N |
40°N | £33 o N .. ... ..

39°N [

38°N : . K e -

innececesaria y menos fiable de escala muy fina, sinte-
tizando la informacién en una escala algo més gruesa
y aportando asi informacidn util al predictor.

Situaciones andlogas a ésta se producen a diario en
los SPC clésicos, pero a menudo pasan desapercibidas
ya que como las areas de precipitacion son a menudo
grandes, sus solapes son mayores y por lo tanto los
errores de interpretacion por desplazamiento de las
zonas de precipitacion entre los distintos miembros
del SPC son menores. Pero a medida que la resolu-
cién de los SPC aumente y se vayan incorporando
al proceso de prediccidon los SPC con modelos de
resolucién kilométrica convection-permitting, como
el AEMET-ySREPS (cap. 21 en la pdgina 313), és-
te problema se hard mas y mas evidente, en especial
en situaciones de conveccion profunda. Estas diferen-
cias entre miembros no se producen tinicamente en el
patrén espacial, sino que también pueden producirse
diferencias temporales.
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Figura 27.45: Probabilidad de PCP > 10 mm entre las 00 UTC del dia 7'y las 12 UTC del dia 8 de agosto de 2017 (en
escala de grises) segiin el SPC convection-permitting AEMET-YSREPS. Contorneadas, se muestran las dreas donde
cada uno de los miembros por separado (en distintos colores) muestra una PCP > 10 mm. Como hay 20 miembros
cada uno de los miembros representa un 5 % de contribucion a la probabilidad de precipitacion (ver texto).
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Figura 27.46: Precipitacion acumulada durante el dia 7 de agosto de 2017 derivado a partir de los datos de radar,
considerado como una buena estimacion de la realidad (ver texto).

Asi pues, los predictores del tiempo debemos replan-
tearnos nuevas formas de analizar los sistemas de
prediccion por conjuntos, para que el uso inadecuado
y no renovado de la tecnologia no degrade nuestra
capacidad interpretativa (sec. 4.4 en la pagina 43).

La Figura 27.45 en la pagina anterior muestra un ejem-
plo real de lo expuesto anteriormente en el ejercicio
tedrico, para comprobar cdmo ocurre este problema
en la realidad. Esta imagen corresponde a la primera
prediccién en que se usé operativamente, aunque no
todavia de forma oficial, el AEMET-ySREPS y mues-
tra la probabilidad de precipitacién mayor a 10 mm
(sombreado en grises) entre las 00 UTC del dia 7 y las
12 UTC del 8 de agosto de 2017 . Sobre ella se han
contorneado, en distintos colores para cada miembro,
las zonas donde los distintos miembros mostraban

precipitaciones por encima de 10 mm. Si nos centra-
mos solamente en la provincia de Valencia podemos
observar que, aunque la probabilidad de precipitacién
superior a 10 mm no llega al 10% (no hay ningu-
na zona sombreada), hasta 15 miembros individuales
muestran la superacién de ese umbral en distintas par-
tes de la provincia, casi ninguna solapandose. Ello
nos indicaba que la probabilidad de que se produjera
una tormenta era alta, pero que seria en todo caso
muy aislada. Ademds, basados en el patrén de preci-
pitacién elongado que mostraban varios miembros se
podia deducir que tendria un desplazamiento de oeste
a este. Efectivamente, asi se produjo durante la tarde
del dia 7, tal y como se observa en la Figura 27.46
(ver también sec. 22.8.1 en la pagina 354).

Este ejemplo muestra como debemos ir hacia un cam-
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bio de paradigma a la hora de interpretar los SPC de
resolucién kilométrica en situaciones de conveccion.
Este cambio de paradigma ha de conducir a crear nue-
vos productos que nos permitan entender mejor la
probabilidad de que se produzca conveccién y cémo
esta se distribuye espacial y temporalmente. Una pri-
mera aplicacién puede ser la que hemos mostrado para
el caso de Valencia, que supondria buscar un umbral
suficientemente alto como para separar los miembros
de mayor precipitacién visualmente y poderlos contar

uno a uno. Sin embargo, en el futuro serdn necesa-
rios productos mds elaborados, probablemente con
visualizaciones interactivas que permitan, por ejem-
plo, seleccionar un drea y decir cudntos miembros dan
en algin punto de éste drea una precipitacién superior
a un umbral. En cualquier caso, la prediccion proba-
bilista a partir de los SPC de resolucién kilométrica
estd imponiendo una modificacién en nuestra forma
de interpretar los SPC a la que nos deberemos adaptar
en un futuro préximo.
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27.14 Anexo: adaptacion de la téc-
nica de ECMWF de agrupa-
miento de SPC en AEMET

ALVARO SUBiAS DiAZ-BLANCO Y ALEJANDRO
RoA ALONSO
ATAP, AEMET

Este anexo se presento en la Asociacion Meteorologi-
ca Espaiiola en 2018.

Desde Marzo de 2018 se ha establecido en AEMET un
nuevo procedimiento de agrupamiento de los miem-
bros del ensemble del ECMWE, el ECENS. Dicho
procedimiento ha sido desarrollado en ECMWF por
L. FERRANTIy S. CORTI (2011 [5]) y adaptado en
AEMET por los autores, a partir de un estudio previo,
para campos de superficie en AEMET, por parte de A.
RODRIGUEZ (2014 [18]).

Para la realizacion del agrupamiento se trabaja en
el espacio de componentes principales de la altura
geopotencial en 500 hPa. Se propone una varianza
explicada del 80 % para establecer un truncamiento
de la dimensién de dicho espacio. Es en ese espacio,
tipicamente de dimensién de 2 a 3, en el que se realiza
un agrupamiento basado en la técnica de K-medias. Fi-
jado un ndmero de grupos la mejor eleccién se realiza
para aquel grupo que maximice el cociente r,, entre la
varianza entre centroides y el promedio de la varianza
interna de cada grupo. Se obtiene la mejor agrupacién
para cada ndmero de grupos, desde 1 hasta 6. Este
procedimiento permite obtener la eleccién éptima del
nimero de grupos basada en un criterio de significa-
cion estadistica. Fijado el nimero de grupos, dicha
significacién estd dada por el porcentaje de grupos
calculados a partir de una perturbacién gaussiana de
la agrupacién 6ptima asociada a dicho nimero, con
coeficiente » menor que r,. La eleccién del nimero de
grupos es aquella que maximiza dicha significacion
junto con algunos criterios dependientes del corto,
medio o largo plazo (hiperheuristica).

En la actualidad este es el procedimiento usado en AE-
MET para el agrupamiento de los distintos miembros
del ECENS, efectuado en dos dominios: (1) peninsula
ibérica y Baleares (2) islas Canarias.

La técnica de agrupamiento permite la separacién del
conjunto de 51 miembros en subgrupos, de los cuales

se puede extraer el mismo tipo de informacién que la
que se extrae para el total del ensemble. En particular
una vez obtenidos los grupos se pueden obtener, por
ejemplo, probabilidades de superacién de umbrales
para la precipitacion.

Se elige el representante de cada grupo como el miem-
bro mds cercano a la media, la cual se desecha por
carecer de coherencia meteorolégica, dado el caracter
no lineal de las ecuaciones que gobiernan el estado de
la atmésfera (ver sec. 12.1.1 en la pagina 156).

27.14.1 Método

Un agrupamiento de miembros de un ensemble que
se realice de forma automadtica requiere la eleccién
de al menos un campo de salida del modelo sobre el
que realizar una comparacion. Tipicamente se elige la
altura geopotencial en 500 hPa (z500) al tratarse de
un campo suave (ver Figura 27.47) a la vez que sindp-
ticamente representativo del estado de la atmésfera.

El anterior método de agrupamiento utilizado en
AEMET, desarrollado BENITO ELVIRA y AURORA
MARTIN (1999 [3]) realiza un agrupamiento en el
campo de z500. El algoritmo trata de minimizar la
pérdida de varianza al fusionar dos grupos utilizando
la distancia de WARD entre ellos que consiste en la
distancia L, entre sus centroides, pesada por un fac-
tor que tiene en cuenta las poblaciones de ambos, de
modo que se favorece la fusién con pocos miembros.

varper ———

L] 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figura 27.47: Varianza explicada de cada una de las
componentes principales presentadas en orden decre-
ciente. Los dos primeros modos explican mds del 80 %
de variabilidad .
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Desde 2014, en el ECMWEF se utiliza una nueva téc-
nica de agrupamiento desarrollada por L. FERRANTI
y S. CORTI (2011 [5]). En ella se comparan campos
de z500 en el espacio de componentes principales en
vez del espacio de puntos de malla. Fijado un alcance
en el que se desee realizar un agrupamiento se calcu-
lan las funciones empiricas ortogonales (EOF [14])
a partir de la variabilidad de los 50 miembros pertur-
bados del ECENS junto con el miembro de control
(sin perturbar); estas funciones constituyen los modos
que diagonalizan la matriz de covarianza del campo
analizado. La varianza explicada de los distintos mo-
dos decrece muy rdpidamente cuando se ordenan de
forma decreciente (Figura 27.47 en la pagina anterior)
de modo que, para explicar una varianza de al menos

Hienbros ENS 2500 20170208 12. 2 grupos: varesp pcl 77.617 varexs P o2 15,331 varcun po2 92,348

el 80 %, basta escoger simplemente muy pocos modos
(tipicamente 2 6 3). Los campos en los que se realiza
la presente técnica han de ser suaves, es decir, que pre-
senten un decaimiento rdpido o, dicho de otra forma,
que pocos modos expliquen mucha variabilidad.

Una vez que se tienen los modos se proyectan los 51
campos en las funciones empiricas ortogonales y se
obtienen las componentes principales de cada uno de
ellos. En una situacién en la que nos quedamos con
2 modos, basta considerar dos pardmetros para iden-
tificar cada uno de los campos. Por tanto, es posible
hacer una representacion en un plano en la que tene-
mos 50+1 puntos. Desde un punto de vista geométrico,
el objetivo consiste en la identificacién de grupos o
particiones en dicho plano (Figura 27.48).

Hienbros ENS 2500 20170208 12. 3 grupos: varesp pcl 77.017 varexy P o2 15,331 varcun po2 92,348
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Figura 27.48: Agrupaciones Q2, O3, 04, Q5 de los 51 miembros en el espacio de componentes principales (figuras a,
b, ¢, d, respectivamente). En las imdgenes se muestra la pertenencia de un determinado miembro a un grupo segiin
su color recuadrando el representante. La letra X representa la media de cada grupo (ensemble mean).
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Figura 27.49: Grupo formado por tres miembros (15,
27, 38) en el que se muestra el representante (izquierda)
v la media del ensemble (derecha). Pese a representar
el mismo grupo pueden apreciarse las diferencias en las
isolineas del campo de geopotencial.

El objetivo es conseguir particiones en las que los
centroides estén lo mas separados entre si y, dentro de
cada grupo, los miembros muy préximos al centroide.
Para ello se define el valor rg como el cociente entre
la varianza entre centroides y la media de las varian-
zas internas de cada grupo. Lo deseable es que este
coeficiente sea lo mayor posible.

A partir de una particién Q se realiza un procedimiento
de reasignacion en el que dos grupos se intercambian
un miembro. El procedimiento de reasignacion de ele-
mentos a grupos mds proximos devuelve una nueva
particion en la que el procedimiento se estabiliza, es
decir, no hace crecer el coeficiente r. De la particién
obtenida consideramos el miembro representante, que
es el mas cercano a la media (ensemble mean). El
representante escogido de esta manera es un miem-
bro del ECENS coherente en todos sus campos, €so
no ocurre necesariamente para el ensemble mean, en
el que la media de determinados campos puede no
representar un campo fisico real (Figura 27.49).

Una vez obtenida una particién Q, se compara la fuer-
za del agrupamiento con una funcién de distribucién
de referencia. Para ello, se generan particiones Q,, con
el mismo nimero de miembros que Q. Estas mues-
tras se generan a partir de cadenas de MARKOV cuya
media, varianza y autocorrelacién a primer orden se
obtienen a partir de Q [5]. Para cada conjunto inicial
de datos Q,, se realiza un agrupamiento, obteniéndose
el coeficiente rg,, . La significacion estadistica estard
dada por el porcentaje de muestras sintéticas Q,, tales
que ro,, < ro.

Inicialmente, se parte de un ndmero n de grupos pre-
fijado, se toma al azar un conjunto de particiones

iniciales y se elige la particién Q,, que maximiza el
cociente rp,. Una vez hecho esto se compara la signi-
ficacién de las particiones Q», ..., Qg y se elige como
nimero de grupos 6ptimo aquel que maximiza dicha
significacion (Figura 27.50). Se tiene en cuenta una
hiperheuristica si el alcance se sitda en el corto plazo,
de modo que se inhibe el nimero de grupos o, si se
sitda en el largo plazo, de modo que éste se favorece.

27.14.2 Resultados

Una vez identificados los miembros que pertenecen a
un determinado grupo, se procede a su representacion
gréifica. Debido a que un grupo constituye un subcon-
junto de un sistema(s) de prediccion por conjuntos
(SPC), se puede obtener el mismo tipo de informa-
cién. Ademas de mostrar el miembro representante,
podemos obtener probabilidades, como por ejemplo
la superacion de umbrales de precipitacion o la proba-
bilidad de que esté el cielo cubierto.

Esta técnica de agrupamiento se realiza en pasadas
de 00 y 12 UTC del ECENS del ECMWF para los
alcances cuya validez sea las 12 UTC, desde el dia D
hasta el dia D+14. El calculo de probabilidades tiene
en cuenta las 24 horas del dia en el que estd centrado
el alcance antes mencionado.

L] 1 2 3 4 5

Figura 27.50: Significacion estadistica segiin el niimero
de grupos, permite establecer el niimero de grupos op-
timo. En este caso el niimero optimo es de dos grupos
en el que se sitiia en primer mdximo local de significa-
cion (hiperheuristica de corto plazo). El eje horizontal
representa el niimero de grupos (menos 1).
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Agrupamiento basado en z500. Numero de clusters: 2. Varianza explicada: 80.0

Validez: mar 14 feb 2017 12 UTC (D+6)

20170208 a 12 UTC HH+144 (rango:132-156)

EPS grupo: 1
control

miembros: 51

epresentante: 14
iembros: 40 control

grupo: 2
representante: 24
miembros: 11

Temperatura (C) y Altura Geopotencial (m) en 500 hPa

T

r 'y

- R ——

Temperatura en 850 hPa (C) v Presion en Superficie (hPa)

Figura 27.51: Visualizacion principal del agrupamiento. En este caso se muestran 2 grupos,; pueden observarse las
diferencias de probabilidad de precipitacion entre ambos (ver texto).

Como visualizacién principal se muestran varias co-
lumnas, siendo la primera de ellas el ECENS conjunto
con los 51 miembros y como campo de referencia el
miembro de control. Las siguientes columnas estan
dadas por los distintos grupos; para cada grupo, ade-
mads, se indican tanto el nimero de miembros que lo
forman, como el representante que se utiliza para la
visualizacién (Figura 27.51).

La técnica de Andlisis de Componentes Principales
(Principal Component Analysis, PCA [8, 9]) separa
modos de maxima variabilidad ortogonales entre si,

es decir, con covarianza nula entre ellos. Lo que inten-
ta el presente agrupamiento es desglosar, en el mapa
de desviacién estdndar del SPC conjunto, distintos
polos de variabilidad en distintos grupos. Esto puede
contemplarse en el mapa de desviacion estdndar de
7500 para el ECENS y para cada uno de los grupos
(Figura 27.52 en la pagina siguiente, parte superior).
Asi mismo, en la Figura 27.52 en la pagina siguiente,
parte inferior se muestran, para el ECENS conjunto y
para los dos grupos, probabilidades de superacién de
diferentes umbrales .
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Desviacion Estandar e Isohipsas de Altura Geopotencial (m) en 500 hPa

il |

Probabilidad precipitacion de 0 a 24 UTC superior a 2 mm

&

Probabilidad precipitacion de 0 a 24 UTC superior a 5 mm

T

Probabilidad precipitacion de 0 a 24 U

Figura 27.52: Arriba (dos primeras filas): desviacion estandar (sec. 13.6.5 en la pdgina 181 y sec. 27.5.1 en la
pdgina 412) de z500 y mapa con spaguetti (sec. 27.4.1 en la pdagina 406) en la isohipsa cuyo miembro de control
pasa por Madrid. Los grupos representan la misma situacion que en la Figura 27.51 en la pdgina anterior. Abajo
(cuatro ultimas filas): probabilidad de superacion de umbrales de precipitacion de 1, 2, 5 y 10 mm para el ECENS
conjunto y para los distintos grupos.
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27.14.3 Conclusiones

La presente técnica de agrupamiento establece una
comparacién en el espacio de componentes princi-
pales, en vez de hacerlo en el espacio de puntos de
malla, lo que permite que cada campo sea etiquetable
con un reducido nimero de valores. Este conjunto es
de dos o tres valores, segin la situaciéon meteorol6-
gica, mientras que para el célculo en el espacio de
puntos de malla se necesitan todos los puntos para su
completa descripcion (en nuestro ejemplo 176 x 126).
Este hecho permite el desarrollo de algoritmos que
s6lo son posibles debido a la baja dimensionalidad
del problema.

A su vez, la nueva representacion grafica de campos
permite la intercomparacién entre los distintos grupos
y el ECENS conjunto, dado que los grupos constitu-
yen un subconjunto del ensemble y por tanto se puede
extraer informacién anédloga.

Una posible mejora de esta técnica consistiria en esta-
blecer un peso en la zona de mayor interés a la hora
de calcular covarianzas. De modo que, por ejemplo, si
nos interesa la variabilidad sobre la peninsula ibérica,
entonces una gran variabilidad en una regién como el
sur de las islas britdnicas no deberia de ser causante
de consideracion de nuevos grupos.
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