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RESUMEN

El proyecto europeo MOSE$Managing crOp water Saving with Enterprise Servidésne

como objetivo principal contribuir al ahorro de agua mediante la mejora de los servicios a los
agricultores y la reduccion de costes econdémicos y energéticos. Para ello, implementa, a nivel de
usuarios reales, una plataforma que servira de ayuda en la gestion del almacenamiento del agua de
regadio AEMET participa en el proyecto MOSES realizando predicciones meteoroldgicas a
corto/medioplazo y estacionales. Dichas predicciones abarcan dos areas piloto en Espafia, y otra
en Marruecos.

Las variables proporcionadas p&EMET son, basicamente, temperatura, precipitacion y evapo-
transpiracion de referencia, siendo esta Ultima de especial utilidad para la planificacion del riego.
AEMET ha adaptado algunos productos preexistentes para su utilizacion en el proyecto MOSES.
Esta adaptacion incluye la regionalizacion temporal y espacial de las variables previstas a escala
climatica. Las variables producidas de este modo estan destinadas a alimentar un modelo de
balance de agua en el suelo, que es el que proporciona la estimacion de las necesidades de riego.

En este trabajo se presentan los datos y métodos utilizados para confeccionar las predicciones
meteoroldgicas en el corto/medio plazo, por un lado, y a escala estacional por otro, asi como la
verificacion de ambos tipos de produdiambién se proporciona la verificacién de dichas predic-
cionesAdemas, estas predicciones se ponen en contexto dentro del objetivo general del proyecto
MOSES.

La verificacion de los productos indica su idoneidad para el corto/medio plazo y la necesidad de
mejorar las predicciones estacionales. En todo caso se hacen algunas propuestas para mejorar
ambos tipos de predicciones para aplicaciones agrarias.

PALABRAS CLA VE: aplicaciones de prediccién; moses; regadios; aplicaciones para la agricultura;
anélogos de series de tiempo.

1. INTRODUCCION

El proyecto EU H2020 MOSE®M@anaging crOp water Saving with Enterprise Senjioese del interés
de la Comisién Europea en poner agua de calidad a disposicion de los civd&atemoostamente, tiene
por objetivo la implementacion y la demostracion, al nivel de usuarios reales, de una plataforma que servira

1 http://www.moses-project.eu
2 http://ec.europa.eu/environment/water/quantity/scarcity_en.htm

SEXTO SIMPOSIO NACIONAL DE PREDICCION — MEMORIAL ANTONIO MESTRE | 175



SESION 3 — Técnicas y aplicaciones de prediccién

de ayuda a los agentes encargados del almacenamiento y la gestion del agua. Estos utilizaran la plataform
como ayuda a la planificacion de los recursos hidricos destinados a regadios. Dentro de este objetivo, el
proyecto contribuye a mejorar aspectos criticos como son los sistemas de monitorizacion y de toma de

decisiones, y politicas de gestion del agua.
SOCIOS IMPLICADOS

Colaboran un total de 16 instituciones entre
las que se encuentran agencias ambienta:
les, institutos de investigacion, asociaciones
relacionadas con la explotacién e inves-
tigacion espacial, consorcios del agua,
a§ociaciones de regantes, pequeﬁas y me serco °°t
dianas empresas, e industrias de 5 paise e
europeos y 3 continentes. Hay ademas 3 d Fondiion 2

socios colaboradores externos. Mencion Figura 1. Principales socios implicados en

especial merecen los socios: Universidad el proyecto MOSES.

Delft (Holanda), Universidad Chouaib

Doukkali (Marruecos) y los organismos meteorolégicos de Espafia, Italia y Rumania. Por parte de Espafia,
los socios son, ademasAEEMET: Feragua (Asociacion de Comunidades de Reganfasdigucia),

UCLM (Universidad de Castilla - La Mancha, que se ocupa de procesar datos de teledet&biaran) y
Agricola (empresa de consultoria para agricultores). Por parte de Italia, cabe destacar también a ESRI Italia,
gue se ocupa de la direccion general del proyeAIRAPAE (Agenzia Regionale Byenzione Ambiente
dell’Emilia Romagng que realiza predicciones estacionales meteoroldgicas que cubren todas las areas
piloto del proyectcARPAE confecciona estas predicciones a partir de las salidas de los modelos integrantes
del proyecto EurostpPodemos ver un listado mas amplio de participantes en la figura 1.

Ve

@ esfri Italia 2

ROMANIA

Los productos se han desarrollado para 4 areas de piloto que se han escogido atendiendo a su importanc
en el sector agrario y que se encuentran localizadas en Italia, Espafia, Rumania y Marruecos. Los producto
desarrollados son: Informacién Pre-estacional procedente de teledeteccion, Informacién Estacional proce-
dente de teledeteccion y de prediccion estacional del tiempo, e Informacion Intra-estacional procedente de
teledeteccion y prondsticos del tiempo.

La contribucion dAEMET consiste en la produccion de predicciones meteoroldgicas en el corto/medio
plazo (hasta siete dias) y a escala estacional, que cubren dos areas piloto en Espafia y otra en Marruecos. L
areas espafolas son BembézarMD (circa 12 000 ha) y Sector-BXIlI (circa 15 000 ha), que se encuentran er
la cuenca del rio GuadalquiMitl area marroqui se llama Doukkala (96 000 ha) y esta localizada entre las
montafias détlas y la costa atlantica.

El objetivo deAEMET es proporcionar dos tipos de productos: predicciones a corto/medio plazo y predic-
ciones estacionales. Las predicciones a corto/medio plazo cubren hasta un alcance de 7 dias. Las prediccic
nes estacionales cubren una estacién de tres meses que comienza en el mes siguiente a aquel en el que
realiza la prediccion.

La prediccion a corto/medio plazo proporciona las variables: temperaturas minima, maxima y media, precipi-
tacion, evapotranspiracion de referencia, humedad relativa minima, maximay media, velocidad media del
viento y radiacion global. La prediccion estacional proporciona las variables: precipitacion, temperatura mi-
nimay temperatura maxima. En ambos tipos de producto se proporciona dato diario. Debemos hacer notatr
gqueARPAE proporciona predicciones estacionales para todas las areas piloto usando un método comun
paratodas. Sin embargo, es responsabilidad de cada organismo meteoroldgico proporcionar también pre:
dicciones estacionales para las areas de su responsabilidad utilizando un método especifico. En el present
trabajo nos centramos solamente en el método especifico usAEMIOT.

3 https://wwwecmwf.int/en/forecasts/documentation-and-support/long-range/seasonal-forecast-documentation/e wgsigedsenti-model
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En este articulo se describen estos dos tipos de productos poniéndolos en contexto dentro del objetivo
general del proyecto de proporcionar predicciones de necesidades de riego, y limitandonos a los que se ha
generado para las areas piloto espafiolas.

El citado contexto es, para las predicciones meteorologicas a corto/medio plazo, la prediccion a corto/medio
plazo de las necesidades de riego; y para las predicciones estacionales, las predicciones estacionales «
necesidades de riegocontinuacion se hace una breve descripcion de estos dos contextos.

1.1. Prediccion de riego a corto/medio plazo

El elemento central de la prediccion de riego, tanto a corto/medio plazo, como estacional, es un mod
balance de agua en el suelo (o SWB del irgtéidMater Balancg Concretamente, en este proyecto se ha
usado el programa Critefia

—— ——— En la prediccién a corto/medio plazo (fig. 2), los datos
m de entrada que el modelo de balance necesita so
datos referentes al suelo (composicién, capa freatica,
v etc.), parametros del cultivo (dependientes del tipo de
> < cultivo, su estado de crecimiento, etc.), prediccion me-
R teorolégica determinista a siete dias (valor diario), y
e B una serie de tiempo de observaciones diarias de al
menos un afo de longitud y que termina el dia anterior
T‘ al primer dia de la prediccién, formando con esta una
serie diaria continualambién recibe informacion
acerca de la estructura espacial de las predicciones me-
. , .., teorologicas, las cuales se dan en los nodos de una
Figura 2. Esquema del calculo de la prediccion

corto/medio de las necesidades de riego. Recibe alla que debe ser especificada.
entrada de la prediccion determinista a corto/med
plazo, y de una serie de tiempo diaria
de un afo de observaciones.

observed
data.db

irrigation forecast

s

forecast.db

7

Bl resultado proporcionado por el modelo de balance
de agua es una prediccion de riego para los proximos
7 dias.

1.2. Prediccion estacional de riego
—
crop
El esquema de la prediccion estacional de riego (fig. 3)
es bastante similar al correspondiente a la prediccion a

SWB
seasonal

V
—]
seasonal [
predictions.db
—
climate.db

AV

irigation forecast

Statistical distribution of
seasonal irrigation climate

.CSV.

Statistical distribution of
seasonal irrigation forecast

&
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Figura 3. Esquema del calculo de la prediccion
estacional de las necesidades de riego. Recib

entradas probabilisticas en modoethisembley
produce salidas también probabilisticas
en modo deensembles

corto/medio plazdAl igual que entonces, también
recibe como entrada las caracteristicas del suelo. En
cuanto a las caracteristicas de los cultivos, se obtienen
de un promedio hecho en un periodo «climatoldgico».

Los datos meteoroldgicos que recibe son una predic-
cion meteoroldgica estacional y una climatol@giabos
datos deben darse como un conjunémsemblele
series de tiempo diarias de temperatura y precipita-

£ion. Por tltimo, el modelo de balance de agua también

recibe informacion acerca de la estructura espacial de
las predicciones meteorologicas, las cuales se dan en
los nodos de una malla que debe ser especificada.

4 Para mas informacion sobre el modelo de balance de agua Criteria, puedenttpr8eioses-project.eu/moses_website/criteria-model/
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El modelo proporciona dos resultados. Por un lado, la prediccion estacional de las necesidades de riego. S
trata de una prediccion probabilista que se produce cosmsemblele series de tiempo diarias. Por otro

lado, también proporciona la «climatologia» de las necesidades de riego, &sdemesidades de riego
predichas mediante las estadisticas en un periodo de «climatologia» y no mediante la prediccion meteorolo-
gica estacional. Es tambiénemsemblele series de tiempo diarias.

2. DATOSY METODOS

2.1. Datos y métodos para la prediccion a corto/medio plazo

La prediccién a corto/medio plazo se basa basa de datos digital deqaticcion(de ahora en adelante,

BDDP). Este es un producto interno destinado a ayudar a los predictores en su trabajo rutinario. Esté forma-
do, para alcances dentro del corto plazo, por la salida de modelos dinamicos regionales como Hirlam o
Harmonie, y para alcances en el medio plazo, por el modelo determinista del Centro Europeo. Estas salidas
de modelos han sido mejoradas mediante un postproceso antes de pasar a formar parte deithBDDP
postproceso utiliza datos observaciondlasto la resolucion espacial como la temporal de la BEB®P
apropiada para nuestros propositos, de modo que no es necesaria ninguna regionalizacion temporal ni espacic

Obtention of variables for MOSES

SEE— Y

( BDDP ) ( MOSES )

2T Tavg
g MX2T Tmax
5 MN2T Tmin g
Qo TP Prec =
a8 HR RHavg s
2 HRMAX RHmax z
o HRMIN RHmin ]
=] 10W Windspeed
“E’ PRES Rad
3 SUND Variables in bold are not trivially Et0
HEIGHTS calculated, specially, Et0
v \_/

Figura 4 .Variables existentes en la BDYRariables necesarias
para el proyecto MOSES (corto/medio plazo).

Las variables necesarias para el proyecto MOSES, se calculan a partir de las proporcionadas por la BDDF
(fig. 4). Lainsolacion (a partir de la cual se calcula la radiacion global) se obtiene del modelo determinista del
Centro Europeo para todos los alcances, ya que esta variable no esta incluida enf S de la
evapotranspiracion de referencia se hace segun el métodegnman-Monteith, ligeramente adaptado al

uso de datos de prediccion en vez de datos de observacion, que es lo que asume el método. De este mod
mientras la RO recomienda que el valor medio diario de diversas variables se calcule usando sus valores
extremos (maximo y minimo) en este trabajo se ha usado el promedio de cuatro valores diarios (separados
hexahorariamente). Este producto se genera diariamente y se entrega al proyecto via FTP

2.2. Datos y métodos para la prediccion estacional

La prediccion estacional es probabilista y se proporciona coersamblee predicciones. Cada miembro
delensembleonsiste en dos series de tiempo diarias fisicamente consistentes entre si: una para la tempera:
tura y otra para la precipitacion. Esta basada en la prediccion estacional operailEde que se

produce mensualmente para la estacion compuesta por los tres meses siguientes al mes en el que se produ
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PROBABILIDAD DE LA GATEGORIA MAS PROBABLE DE TEMPERATURA La prediccion estacional qperatlva se hace_ por con-
senso usando una seleccion de modelos climaticos e

impulsores del clima relevantes a escala estacional. Se

divide el territorio nacional en zonas para las que se

Probabilidad tercil superior
Probabilidad tercil central
Probabilidad tercil inferior

oS prevé un comportamiento homogéneo y se asigha una
2 ° prediccion por terciles a cada una de ellas. Podemos

:’ o7 5 J w g;;{; ver un ejemplo de esta prediccion en la figura 5.
Probabilidad categoria inferior - i ’Probabilidd categoria superior Esta predlCC|én Se reglonahza espaclal y temporalmente

we wx e wxowwas son o aw % wx mediante el método de los anlogos de series de tiemp
~que produce un conjunto de series de tiempo diaria
de temperatura y precipitacion. Este método es ma
simple que otros que también se usaAEMET y
permite el uso inmediato de la prediccién estacional
operativaAdemas, hace innecesaria la aplicacion de
un generador de tiempo para producir datos de precipitacion y temperatura fisicamente consistent
embargo, su principal inconveniente es que el nimero de miembros (pares de series de tiempo temperature
precipitacion) que produce es variable, normalmente entre 15y 40 para cada variable meteoroldgica.

Figura 5. Prediccion estacional operativa de
AEMET. Se produce una prediccion por terciles
para cada cuadrante de la Peninsula y para
Baleares y Canarias.

El método de los analogos de series de tiempo consiste en la seleccion de pares de series de tiempo diari
de temperatura-precipitacion pertenecientes a la estacion del afio a,aedetirde series de tiempo de

observaciones de una estacion meteorolégica. De este modo, partiendo de un nimero de pares de series
tiempo de la estacion del afio requerida, igual al niUmero de afios de observaciones, procedemos a clasifica
cada afio como perteneciente a un determinado tercil de temperatura y a un determinado tercil de precipita:
cion. Lo que pretendemos entonces es seleccionar un numero de miembros (pares de series de tiemp
temperatura-precipitacion) de modo que su distribucion en los terciles de temperatura y precipitacion sea lo
mas cercana posible a las probabilidades proporcionadas por la prediccion estacional operativa. Los terciles
por otra parte, se definen usando la misma climatologia que la usada por la prediccion estacional operativa.

Supongamos por ejemplo que disponemos de 55 afios de observaciones diarias y que la prediccion para |
temperatura del préximo invierno es dé&g33%, 33% (por debajo de lo normal, normal y por encima de

lo normal), y para la precipitacion es’535%, 40%. Si el observatorio no estad muy lejos del lugar para el

gue queremos hacer la regionalizacion de la prediccion, podemos considerar que el tiempo meteoroldgico e
el mismo en ambos lugares.

En cada uno de los afios de observacion, seleccionamos los dias que pertenecen a la estacion del afic
predeciren este ejemplo, invierno. Después se calcula la temperatura mediay la precipitacion acumulada de
esos dias seleccionados, en cada afio. Dicha temperatura media caera en un determinado tercil de temper
tura, y la precipitacion acumulada, en otro determinado tercil de precipitacion.

Hay un total de nueve posibilidades para clasificar

un afio como perteneciente a una determinada com- T1 T2 T3 Freq.abs. Freq. rel. |

binacion de terC|_Ies de tem_pgratura y precipitacid pq 6 6 ) 14 259

Podemos ver dichas posibilidades en la tabla
: . P2 9 9 1 19 35%

donderl, T2 yT3 designan al primgsegundo y

tercer terciles de temperatura, respectivamentg P3 12 22 40%

P1, P2y P3 designan al primeegundo y tercer | Freq.abs. | 17 23 15

terciles de precipitacion, respectivamente. Las fl freq. rel. [31% 42% 27%

cuencias absolutas y relativas de ocupacion deta

precipitacion y latemperatura se encuentranenlas ~ Tabla 1. Frecuencias de ocupacion de

dos dltimas filas y en las dos Ultimas columnas, res- los miembros observacionales.

pectivamente.
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El objetivo ahora es seleccionar un nimero de afios del total de 55 de la tabla 1, de modo que las frecuencia
relativas de temperatura y precipitacion sean lo mas cercanas posible a las probabilidades proporcionada
por la prediccion estacional.

Para solucionar este problema de optimizacion restringida, se ha elaborado un algoritmo de busqueda ex:
haustiva que, para el nimero de afios disponibles en este estudio, es perfectamente viable y se ejecuta en
tiempo razonable. En primer lugae define una métrica para cada tabla posible de nUmeros de ocupacion.
Dicha métrica mide la distancia al objetivo deseado. Para definirla, partimos del vector de seis elementos
formados por la concatenacion de las frecuencias relativas de los terciles de temperatura y precipitacion
(Ultima fila' y dltima columna de la tabla 1). Después se calcula la suma de los cuadrados de los elementos de
este vectolEl nUmero obtenido es el valor de la métrica (se trata de una métrica euclidea).

De este modo, se comienza con el vector de frecuencias relativas mostrado en(@ltadila 27, 25, 35, 40).
Después se seleccionan algunos, o ninguno, de los afios de observacion en cada celda interseccién de los terciles
temperatura y precipitacion. Esta seleccion se hace de manera que se obtenga un vector de frecuencia
relativas igual a, o lo mas aproximado a, el vector de probabilidades de la pre@8ck).33, 25, 35, 40).

Seani =P1,P2,P8j=T1,T2,T3. Sea tambiéijnla frecuencia absoluta de la aldj. Paai = P1ly

j =T1 se tiene un conjunto de 6 afios, de modo que<f 6, y se pueden elegite esta celda, 0, 1... 06

afos para hacer que las frecuencias relativas sean lo mas parecidas posible a las probabilidades de la prediccic
De este modo, de cada celda se puede escoger uno cualquiera qjel-el)t&m(fconjuntos. Por tanto, el
namero total de subconjuntos de todas las celda$f§$ 1) donde el producto se extiende a las 9 celdas

de ocupacion de la tabla 1. En el ejemplo ilustrado, este nimero es del orden de 10

De todas las combinaciones posibles, se escoge aquella gue minimizalamétricg T1 T2 T3 |
(véase tabla 2). Si el nimero de afios fuese considerablementeshmayoero | p1 | 4 5 2
total de combinaciones creceria exponencialmente, por lo que seriamasadg py | o 6 1
el uso de la técnica de Monte Carlo.

P3 2 4 12

Comparando las tablas 1 y 2 podemogparejemplo, que en la celda (P1,T1), Tabla 2. Nameros de

teniamos 6 afios, de los cuales hemos seleccionado solo 4. No importa ¢ iﬁﬁacién optimizados.

de los 6 afos iniciales se hayan escogido, ya que cualquier opcion llevaria al

mismo vector de frecuencias. Sin embargo, también es cierto que, si aplicamos un criterio, estaremos tomandc
una decision acerca de los datos. Por ejemplo, si seleccionamos, de entre los 6 afios disponibles, los primerc
4, estos estaran menos afectados por el cambio climatico que los ultimos 4, de modo que la misma temperatur
media se alcanza mediante mas olas de calor que en los ultimos 4 afios. Esto proporcionaria unas series
tiempo de temperatura con una estructura muy diferente de la que tendrian los Ultimos 4 afios. Esto puede se
deseable o no, dependiendo del problema que queramasErag¢ste estudio se ha decidido no tomar
ninguna decision acerca de los datgmy tanto, se han elegido los 4 afios de un modo aleatorio.

Enlatabla 3 se muestran las frecuencias de ocupa-
cion de: el objetivo (la prediccion estacional), inicia
de latabla 1y final de la tabla 2. El algoritmo corf Objetivo | 2535 40 33 33 33
siguié una reduccion considerable del valor de| Inicial 25 35 40 31 42 27
métrica, desdellpara la matriz inicial, hasta 1,4 Final 24 36 40 33 33 33
para la matriz final.

Terciles Prec (%) | Terciles Temp (%) |

Tabla 3. Frecuencias relativas de ocupacion del objetivo
Por altimo, se toma cada serie de tiempo de cageediccion), tentativa inicial y resultado final (optimizadas).

afo (temperatura y precipitacion) como un miembro
delensemblée la prediccion. Por construccion, cada una de estas series de tiempo es fisicamente consistentse
entre temperaturay precipitacion, de modo que no es necesaria la aplicacion de un generador de tiempo.

Estas series de tiempo se usan como entrada de un modelo de balance de agua en el suelo, que calcula |
necesidades de irrigacion.
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3. RESULTADOS

3.1.Verificacion de la prediccion a coto/medio plazo

Todas las variables de la prediccion a corto/medio plazo, se han verificado mediante el calculo de tres indices
de verificacidbn que comparan predicciones con observaciones en un periodo que abarca desde 2017-01-0
hasta 2018-08-31. Este es el periodo en el que se han producido las predicciones para el proyecto. Lo¢
citados indices de verificacion son: el coeficiente de correlacion, la raiz del error cuadratico medio (RMSE,

por sus siglas en inglés) yaehso sesgo. Dichas verificaciones se presentan en las figuras 6, 7'y 8.

Verification for DA "Bembézar MD" (Lora del Rio station, Spain)
Verification period: 2017-01-07 to 2018-08-31 (560 days)
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Figura 6.Verificacidn de las variables generadas en la prediccion a corto/medio plazo (7 dias).

En el eje X, el dia que se predice. El 1 corresponde al mismo dia en que se lanza la prediccidn, el 2 al dia
siguiente, etc. El grafico de la izquierda representa el coeficiente de correlacién entre la prediccion a 1, 2...,
7 dias y su correspondiente observacion. El grafico central es la raiz del error cuadratico medio dividido
entre el valor absoluto de la media de las observaciones para poder representar todas las variables en el

mismo grafico (ademas, la curva de la lluvia ha sido dividida entre 10 para que pueda aparecer en el
grafico). El gréfico de la derecha es el sesgo dividido entre el valor absoluto de la media de
las observaciones, también, para representar juntas todas las variables.

RMSE for DA "Bembézar MD" (Lora del Rio station, Spain)
Verification period: 2017-01-07 to 2018-08-31 (560 days)
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Figura 7. Raiz del error cuadratico medio de cada una de las variables.
Se representa en funcion del alcance o dia que se predice.
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Bias for DA "Bembézar MD" (Lora del Rio station, Spain)
Verification period: 2017-01-07 to 2018-08-31 (560 days)
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Figura 8. Sesgo de las predicciones de cada una de las variables.
Se representa en funcion del alcance o dia que se predice.

Se observa en las citadas figuras que:

» Todas las variables presentan una buena correlacién en los primeros dd3 tias (

 Algunas variables presentan una correlacion muy buén8)(en los siete dias: Et0, Rad, Tmin, Tmax,
Tavg.

» Las demas variables se degradan apreciablemente a partir del tercer dia, consecuencia del cambio d
modelo subyacente.

» Los sesgos son casi constantes para todas las vaAddpies:s de ellas presentan un salto que refleja el
cambio de modelo subyacente.

 Laraiz del error cuadratico medio (RMSE), en general, crece con el alcance siendo casi constante para le
velocidad del viento y la radiacion.

3.2.Verificacion de la prediccién estacional

Para verificar las predicciones estacionales, debemos tener en cuenta que estas se regionalizan a nivel
estacion, es decusando observaciones de una estacion meteoroldgica. Esta se escoge de modo que este
suficientemente cercana al area piloto. Recordemos que en el caso estacional, la prediccion consiste en u
ensemblele series de tiempo de temperatura y precipitacion. Dichas series pertenecen a cada tercil en la
misma proporcion que las probabilidades de la prediccion. Por tanto, la verificaciéredeesigequi-

vale a la verificacion de las probabilidades de la prediccion, essdaaierificacion de la prediccion estacio-

nal operativa.

Sin embargo, nos encontramos con el problema de que el nimero de predicciones operativas producida:
hasta el momento es muy pequefio. No hay suficientes casos como para calcular los indices de verificacior
probabilisticos. Por ello, no es posible una verificacion dikataasi, se pueden llevar a cabo dos tipos de
verificaciones que nos pueden dar una clara indicacion de la calidad de la prediccién estacional:

1. Verificar la prediccion con estaciones de todo un cuadrante penissuianitarnos a la méas cercana al
area piloto (comunicacion interna).

2. Verificaciones independientes de los principales modelos utilizados para producir la prediccién estacional
operativa $ANCcHEZ et al.,2017). Estas se han hecho en toda el area peninsular y en un periodo de
hindcastcomun a todos los modelos (1997-2009).
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Las figuras 9y 10 muestran los resultados de la verificacion de las predicciones estacionales. Solo se preser
ta la verificacion de la lluvia. La temperatura verifica mejor

ROC Curve (AEMET data) ROC Curve (AEMET data)
Precipitation C3 Precipitation C4
o | 4 © _|
& | - | Clave:
e ° A N Verde: Tercil superior
g g Negro: Tercil medio
3 2 Marrén: Tercil inferior

T T T T T T T T T
0.0 02 04 0.6 08 10 0.0 02 04 0.6 08 10

False Alarm Rate False Alarm Rate

Figura 9. Curvas ROC de los cuadrantes sudoeste (a la izquierda, que corresponde al area piloto
Sector B-XIl)y sudeste (a la derecha, que corresponde al area piloto Bembézar MD).

Enlas curvas ROC (fig. 9) confeccionadas segun el primer tipo de verificacion, se puede observar que:

» En el cuadrante sudeste (Bembézar MD) hay alta discriminacion para los terciles superior e inferior con
alta y baja probabilidades, mientras que no hay discriminacion para el tercil central.

» En el cuadrante sudoeste (Sector B-XIl) hay una discriminacion similar a la de la climatologia para todos
los terciles.

En cuanto al segundo tipo de verificacion, se han verificado los siguientes modelos: European Centre for
Medium-Rangé&Veather Forecasts (ECMWF) system 4, Météo-France system 5, UK fidetspstem 9
(GloSeab), National Center for Environmental Prediction (NCEP) system version 2, Canadian Seasonal to
Inter-annual Prediction System (CanSIPS), Japanese Seasonal Forecasting System 2. Para ello, se ha usa
una malla comun de ¥°1° y un periodo dhindcasttomun: 1997-2009. Como observaciones se ha usado

el conjunto de observaciones interpoladas a rejilla regular Global Precipitation Climatology Centre/Deutscher
Wetterdienst (GPCC/DWD).

En este segundo tipo de verificacion se observa que hay:

» Mayor capacidad predictiva en general, para la temperatura que para la precipitacion (los graficos para
temperatura no se muestran).

* Unarelativa consistencia de unos modelos con otros que permite identificar algunas ventanas de oportu-
nidad para predicciones estacionales asociadas a ciertas estaciones meteoroldgicas, gara@ties y
nos casos, limitadas a ciertos modelos.

» Algunos indices de verificacion indican mas capacidad predictiva que otros, p. €j., el &rea ROC —que
indica la capacidad de discriminacion— tiende a mostrar mas capacidad predictiva (respecto de la clima-
tologia) que otros indices que exploran otros aspectos de la prediccion.

» Parael caso de la precipitacion en la peninsula ibérica, algunos modelos tienen resolucion para otofio €
incluso para invierno.
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Figura 10. Coeficiente de correlacidtanked Pobability Skill Scoe, area ROC de los terciles inferior y
superior y BSSHrier Skill Scoe) calculados para la anomalia de la tempertura, para las doce estaciones
de tres meses y para alcance 1. El area geogréfica es la peninsula ibérica y el periodo de verificacion es
1997-2009. Los periodos de tres meses para los que se produce la prediccidén estacional se muestran en el
eje X. El modelo sobre el que se hace la verificacion (S4, MF5, IMA2, GLOSEAS5, CFSv2 y Can)
aparece en el ej¢
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4. DISCUSION

4.1. Discusion de la prediccién a corto/medio plazo

Para cumplir el objetivo principal del proyecto, que es la prediccion de necesidades de riego, las variables
mas importantes son la evapotranspiracion de referencia (Et0) y la precipitacion.

Las predicciones de Et0 presentan alta correlacion, sesgo peguéisgt: 0,5), RMSE pequefio (dmm
en todos los alcances Y6 para los dos primeros dias). Sin embargo, para aplicaciones agroclimaticas
seria de gran utilidad poder disminuir ain mas ese sesgo. La disminucion del sesgo de la EtO podria
guirse utilizando el método recomendado poAla para el calculo de los valores medios diarios, es decir
utilizando los valores extremos diarios para calcular la media, en vez de usar 4 valores diarios sep
hexahorariamente. Esto seria posible debido a que la prediccion de los valores extremos ha venido m
do bastante debido al avance de los modelos dinAmicos y de las técnicas de postproceso aplicad
salidas de los mismos.

Las predicciones de lluvia, si bien son bastante buenas en los 2 primeros dias, degradan después muy rapid
mente. Esto es debido sobre todo al cambio subyacente del modelo, que es regional para el corto plazo \
global para el segundo. La aplicacion de técnicas de regionalizacion al modelo global, mejoraria sin duda
estos resultados.

4.2. Discusion de la prediccion a corto/medio plazo

La principal conclusién que se puede obtener de este segundo tipo de verificacion es que, en general, est
muestra, como era de espgpaca capacidad predictiva a escala estacional, consecuencia de la baja prede-
cibilidad en las latitudes medias.

Sin embago, siendo la prediccion estacional un campo en pleno desaENME T estd mejorando estas
predicciones por medio de varias lineas de investigacion. La concrecion de estas mejoras y su aplicacion a
proyecto produciria una mejora significativa del producto estacional del proyecto.

5. CONCLUSION

Se ha desarrollado un servicio climatico adecuado para ayudar a las necesidades de los usuarios finales d
sector agrario. Este servicio hace uso de predicciones a corto/medio plazo que tienen una precision adecuad
para esta aplicacion, y de predicciones estacionales regionalizadas.
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