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Autores (p.o. de firma): J.M. Gutiérrez, R. Cano, A.S. Cofifio, and C. Sordo
Titulo: Redes Probabilisticas y Neuronales en las Ciencias Atmosféricas (sen: 84-8320-281-6)

Fecha: 2004

Editorial: Ministerio de Medio Ambiente

Lugar de publicacion: Madrid

Serie: Monografias del Instituto Nacional de Meteorologia.

Redes Probabilisticas y Neuronales
en las Ciencias Atmosfericas

Jose M Ginkres
Fafpal Lard
Antanio = Coliths
Camen M Sordo

Autores: R. Cano, C. Sordo and J.M. Gutiérrez

Bayesian Networks in Meteorology

Ref. libro: Advances in Bayesian Networks (1sBN: 3-540-20876-3)
Editorial: Springer Verlag

Series: Studies in Fuzziness and Soft Computing, Vol. 146
Editores: J.A. Gamez, S. Moral and A. Salmerén

Paginas: 309 - 327 Fecha: 2004

Authors: A.S. Cofifio, J.M. Gutiérrez, B. Jakubiak, and M. Melonek
Implementation of data mining techniques for meteorological applications
Book Title: Realizing Teracomputing. Editors: W. Zwieflhofer
Editorial: World Scientific Fecha: 2003

Autores: J.M. Gutiérrez, A.S. Cofifio, R. Cano and C. Sordo
Analysis and downscaling multi-model seasonal forecasts in Peru using
self-organizing maps

Ref. revista: Tellus A, in press Fecha: 2005

Autores: E. Diez, C. Primo, J.A. Garcia-Moya, J.M. Gutiérrez and B. Orfila
Statistical and Dynamical Downscaling of Precipitation over Spain from
DEMETER Forecast

Ref. revista: Tellus A, in press Fecha: 2005

Autores: J.M. Gutiérrez, A.S. Cofifio, R. Cano, and M.A. Rodriguez
Clustering Methods for Statistical Downscaling in Short-Range
Weather Forecast

Monthly Weather Review, 132(9), 2169 — 2183 Fecha: 2004
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Prediccion
Meteorologica:

realidad

Leyes fisicas

modelo aproximado

metodos matematicos
(numericos - computacion)



Prediccion Meteoroldgica como Problema Matematico

W. Bjerknes (1862-1951)

Propuso la prediccion meteorologica como un
problema determinista de valor inicial basado
en las leyes de la Fisica.

L.F. Richardson (1881-1953)

Primer modelo computacional “operativo”.

X3 = V-

Lewis Fry Richardson (1881-1958)

htt p://ww. net eo. uni can. es/ 4



La dinamica a gran escala (sindptica) de la
Atmosfera esta regida por leyes fisicas conocidas.

Conservacion de energia, masa,
momento, vapor de agua,
ecuacion de estado de gases.

% = —aVp—-Vo+F -2 xv
dp
Br = =VrpD)
pa = RT
- 4T dp
= O %%
d
% = -V (pvg)+p(E-C)

v=(uv,w), T,p ?=17yq




’..--‘

Polar easterhes Po

//ﬂ;
/ / / _/ /3

Subtropical high
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Actualmente, los supercomputadores
paralelos permiten simular con gran
realismo los fenomenos mas significativos
de la circulacion atmosférica.

ECMWEF. Thunderstorm (>2000 procesadores)

=

CoOM3-—T170

http://ww. nmet eo. uni can. es/ 7



La prediccion meteoroldgica actual se basa en las integraciones de los modelos
numeéricos de circulacion atmosférica, que simulan la dindmica de la atmoésfera.

Conservacién de energia, masa,

e

360x180x32 x nvar momento, vapor de agua,
SRR o oo SN ecuacion de estado de gases.
L : 0:5 — ( d,v
" = - —, — = —aVp-Vp+F—20xv
3 ; 53 B —————— f’)p
_____ E 10 -5 = _X¥i
. B o (po)
£ —— < pa = KT
50_7:” dT dp
————/———— = i s
i —— Q T
ap| & 8,()(;'
i) 20 10 o 10 20 30 Ty — i ' E— ')
\ Ot V. (pvg)+p(E-C)

Integracion numérica de EDPs

Elementos finitos, etc

Estabilidad numérica:
resolucion ? 1/?t

Duplicar la resolucion espacial
supone incrementar el tiempo de
cémputo en un factor 16

?1 Paso de integracion
Condicién inicial [ m+o | | | w24 | |
D+0 ' D+1




La resolucion horizontal y vertical de la rejilla 3D determina los procesos fisicos
gue son capturados en la dinamica e influye en la prediccion de las distintas
(sobre todo en superficie).

Miércoles 22 Oclubre 2003 00UTC  Prediccion He 24 VAL Jueves 23 Octubre 2003 00UTC

Precipitacio lada en 6 horas {1 T
ilegitciclgeg L < MM5 — Precipitacion QUZ240CT2003 MM — Preclpfaclon O0Z240CTZ003
- I o ; ] ; e P r P e
: | LT i s oria [ | . L 13
H
PR e g
i
g I :
[ R .. W e
j';. | g 1
i &7 i 2
i  § i
’ 4 c.on . 1 kY
4 - i o i 14
! ! [ ; P
| omnsaboom cevelllabgs B : ] : ; et
= a o = LY T ™ am Lo
L - L Snualrls w thls d afibs = Gl oo Sulehe

L - 1 Sonzdlberiu de Helle 30 cule = Sunly de Bullz'y




A gran escala (1000 km) los
procesos mas significativos de la
atmosfera vienen dados por la

circulacion sindptica.

Por ejemplo, por la circulacion desde el
ecuador a latitudes medias (células de
Hadley).

A escalas mas pequenas (decenas
de km) el efecto de la orografia y

otros procesos fisicos de pequeia
escala comienzan a ser relevantes

y tienen que “parametrizarse”.
Por ejemplo, la capa limite.

http://ww. net eo. uni can. es/
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Modelo de mesoscala MM5
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Escala Espacial
m km 100 km 1000 km Predicciones tipicas

La precip. diaria esperada para
mafiana es de 10.3 mm.

Precip. =10.3 mm

horaria

Computacionalmente
costoso

Determinista

diaria

La probabilidad de que la precip.
diaria esperada para dentro de una
semana supere los 10 mm es 0.85

P(Precip.>10mm) = 0.85

Mensual

Escala Temporal

mensual

Es probable de que la anomalia de
precipitaciéon acumulada para el
proximo invierno sea atipica.

Anomalia > ?

Estacional

Restriccién:
No linelidad del modelo

Probabilistica

anual

En aplicaciones practicas (agricultura, hidrologia, etc.) interesa
obtener predicciones locales de variables en superficie.




NINO3.4 SST anomaly plume
ECMWF forecast from 1 Mar 2004
Wenthly using 1971
ECMWF ENSBMBLE FORECASTS
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Andlisis VAL: Lunes 21 Octubre 2002 00UTC
Temperatura 2 m. / Viento 10m.
18 el Bl =P -2 =p 26 =P 615
- .

] 5 August2| Gamnfs tial height
" " A 20z | 021
-
& ¢ 7

hnn-n ‘foi %é"lﬁm
Actualmente, los modelos
numéricos simulan de N
forma apropiada los va || %5
s n e NSV
fenomenos globales T J/%\/,\/JW\,N W A
I Te 8 0:5 ! A A ~ -V\
de Ia} (;lrculamon de la G os f‘N\\v,\/ \/‘vrqv/wl\\v /M/':vv,\v'\/ v\v/‘v\
0.3 A ™M W M VYA Val YAV V
atmos. era COn . \'j \vAvﬂl\v/\'l VA \'/\j Uv \,Jh
1-3 dias de 0| A v
antel acC | (,) n. 0?an—94 395 Jnd6  Jan97 Jan8 Jan99 Jan00 Jan0l Jan02  Jan03
Date

* Predecir fendmenos locales en superficie (downscaling).
« Aumentar el horizonte de la prediccion (3-15 dias, estacional).




Los modelos numéricos de circulacion son aproximaciones de la dinamica real
de la atmoésfera. Los procesos fisicos de pequeia escala no se tienen en

cuenta en las ecuaciones, y se parametrizan en la discretizacion del modelo
para una resolucion (rejilla) dada y unas condiciones geograficas concretas.

Por ejemplo: procesos de capa limite asociados a la orografia: turbulencia, etc.

viento en superficie, etc.).

Los modelos numéricos son menos eficientes para predecir las
variables que dependen de estos procesos (precipitacion, niebla,

Viemes 9 Enero 2004 00UTC  Prediccién H+ 24 VAL: Sdbado 10 Enero 2004 00UTC

500 hPa Temperatura
49 --44 S 44 - 30 (O -0 - 34 [N -34--20 (D20 --24 (C0-24--19 [0 -19--14 I -14-0 HEEN -4 I -3
e et ~ad e —— ——

Miércoles 22 Octubre 2003 DOUTC  Prediccion He 24 WAL: Jueves 23 Octubre 2003 00UTC

Precipitacion acumulada en 6 horas {'m2)
BEm os-1 N ‘-5 EEE 50
w orm

o) o0 EEN -% N ¥-O MM ©-100 EEE 10-30
F . b

Limitacion: prediccion local (por ejemplo, en Santander ciudad) de
variables de superficie: precipitacion, racha maxima de viento, etc.
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l Limitacion. No Linealidad y asimilacidon de observaciones

Para hallar la condicion inicial es necesario asimilar las observaciones:

ECMWF Data Coverage (All obs)-SYNOP/SHIP
>+ 29/DEC/2003; 12 UTC #obs = 15387

7

Tanto las observaciones como su proceso
de asimilacién a la rejilla del modelo tienen
fuentes intrinsecas de incertidumbre, e
introducen errores en la condicién inicial.

ECMWF Data Coverage (All obs)-BUOY
e 29/DEC/2003; 12 UTC #obs = 3162

s

S R ik

U g

Py

3012 DRIFTER

. "|':|obs Type| {z‘

150 MOCRED = - 2 . -
L]
| ] ,—.____t:‘"'1 | T

j’
=R

sensibles a pequeias perturbaciones en las condiciones
iniciales (Caos, Lorenz 1963).

Los modelos atmosféricos son “no lineales” y, por tanto, ’\

Esto obliga a plantear la prediccidn en términos
probabilisticos (especialmente en plazos de
prediccion largos, o en escalas pequefias).

http://ww. net eo. uni can. es/
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Localidades muy cercanas puedes presentar

Eﬂ"H . , . . . . 7
. , o climatologias muy distintas. Por ejemplo, Oviedo y Ran6n
b ' - estan a una distancia de 15 km, pero la climatologia de ambas es
a1 AN de influencia distinta (continental y oceanica, respectivamente).
Soy |
. = Temperatura maxima en Qviedo Temperatura maxima en Ranon

Serie diaria 1979-1993 Serie diaria 1979-1933

=

580
\
i —
N
S J

¢,Coémo se puede obtener
una prediccion en un
punto de interés (una
estacion)?

Ml

R §urlés) =,
) 'y

b i

: ifin

RarRider ‘Paraya

&l nterpolando las predicciones

zDownscaling dinamico.

&Con técnicas estadisticas.

1 «Con técnicas hibridas
L os detalles regional es escapan de los modelos!!!!! (Downscaling estadistico).




Métodos para la prediccion de oft) = G(x(t)), m<2D+1
series temporales NO LINEALES
=H(o(t—7),...,0(t —(m—1)7
TEOREMA DEL EMBEDDING ! (of )yt = ( 7))
Aplicable a caos de baja e} _
dimensionalidad. Mod. Autoregresivos: +1 — W' q -9
(Determinista y lineal)
Atmoésfera ???7?7?
(Tsonis and Elsner, 1988) The weather Redes Neuronales : 'd 4 = F(Q.5)
attractor over very short-time scales, Nature, (Determinista y no-lineal) :
333, 545-547.
— Local 15
:
Rt 10r-
:Jr 'L'-llllll |i: ké I!Illfj 3
Bl
I |'I 'il or
it
|_| 5
i
0 . )
=0 5 a 8 10 15
T(t-6)
Jx 108




Salida del modelo
en una rejilla para el dia n

Observaciones del dia n

45"y

E{J“H
A 4
o f & 5
'_..;;I_- 40"
4'5""# ) % o
e : I
0% : ‘
o I ' = 35y
T o o' o 10°W 5w 2 =
(T(2000 mb), ..., T(500 mb); y e
Z(1000 mb),..., Z(500 mb); | ; " % ?7 Precipita}ci_én
....... , f S VARTAR Racha Maxima
X it 2R % Horas de Sol ,
H(2000 mb),..., H(s00 mb)) = A, )| . N TmaxyTmin..
X1 X2 X3 X4 X5 X

Un modelo lineal Y, = WT X se obtiene
estimando los coeficientes W = (w,..., w,) a
partir de los registros historicos en dias
i=1,...,N donde X e Y, estan disponibles.

Dado un patrén previsto X, ,
se obtiene una estimacion:

N\

Yn+l = WT Xn+l



Observaciones diarias
(1950-2000)

Racha Maxima
Temperaturas extremas
Horas de sol

Precipitacion
Nieve
Tormentas
Niebla
Granizo
Escarcha

Rocio

Salidas de modelos numericos:

P= (T (1000 mb),..., T(500 mb);
Z(1000 mb),..., Z(500 mb),

H(1000 mb),..., H(500 mb))

Dimension > 6000

(&)
m i —% %
e T R T SR
e
! e !
sgmy | :
- ! =

0.4

e
)

RMSE of standarized fields

=
—

Componentes principales:

P=(cp1, ..., cpn)
Dimension ~ 600

5 10 15
% of Principal Components

25




b & Técnicas Modernas (Inteligencia Artificial)

Inteligencia Artificial
50

Classic New
. Reconocimiento : .
TeC h Nni q ues Robética de Patrones Lenguaje Parad I g ms
. ‘ Natural
» Inspiration in Bioloqgy
Léica De"}ﬁfﬁéﬁ;’f de ’ Visién Arificial g
Ex P licit Estadistica f Grafos

Slstemas

Algoritm
Expertos =

Redes Evolutivos

Representation
of Knowledge

Logic statements,
Graphs,
Semmantic nets,
Probability, etc.

Neuronales 89
Basados en
Reglas
Basados en . .
Perceptrones Algoritmos
Probabilidad Mulgcapa

| Imitacion del Estrategias
A Redes no : :
proceso humano de Qibery ionilas Evolutivas

razonamiento
net

[gr oup | Graph search, Serial Information
Logic inference, etc. Processing MINERIA DE DATOS
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Cada procesador realiza una actividad muy simple: valor sigmoidal de la
combinacion lineal de las actividades recibidas por la neurona:

vi = FO_Bif (D ik zrp))
' ¢
conjuntos de entradas {x1p. ..., Tmp}
salidas {y1p, ... Ynp}

E(a,B) = %Z(Eﬁp—f(Zﬁﬁf(Za-ikﬂfkp)))ﬂ
Jsp i k

= > llyp— f(B" fa" x,))]|

Descenso OF OF
ABi = —n—: Aap; = —n- ;
gradiente Bt (rrm i ﬁdakj

La actividad (salida) viene
dada por una funcién de
activacion no lineal.

—————
-

17— =
08

0.6

Cuando se dispone de informacion del problema,
existen técnicas mas apropiadas:

=Redes modulares. &Redes funcionales.

A.S. Cofifio, J.M. Gutiérrez and M.L. Ivanissevich

“Evolving Modular Networks with Genetic Algorithms.
Application to Nonlinear Time Series”, Expert Systems, 21,
208-216 (2004).

A.S. Cofifio and J.M. Gutiérrez

“Optimal Modular FeedForward Neural Networks based on
Functional Networks”, Lecture Notes in Artificial
Intelligence, 208, 308 - 315 (2001).



En ocasiones, las relaciones no lineales entre las variables
requieren modelos de regresion no lineales.

Dada la temperatura maxima en Santander y la temperatura dada
por el modelo en punto de rejilla mas cercano :

Regresion Lineal: TMax, = a+w T1000,
Red neuronal: TMax,, = f (T1000mb, ),
N 30 Red neuronal
Q
®
O
o
0
5 Tx
@
S
QO
%)
0
10 = '
5 T o -0 5 0 5 10
1000mb

Modelos de regresion no lineal

icciones en rejil i
Predicciones en rejilla no parametricos.




La técnica local de k vecinos (k-NN) se denomina técnica de
analogos en este campo.

ACM FORECAST

ECMWF
ATMOSPHERIC operative model

: PATTERNS
1979 B DATABASE l

ERALL Ensemble of
1993 gt i reanallsys analog dates
1979-1993 disesdi
e ‘
1979 A
’ INM primary Estimation: ¥
sen station network
i\. il ?' I—b
1993 !a'? ** LOCAL CLIMATE
RECORDS DATABASE

Dada una prediccion x se obtienen una prediccion en base a los k
patrones mas cercanos:

5 TR, {y;,.---,u; } Observaciones del evento

Ay >uwi =1L, k)
k |

Py = P(y” > u) =




ATMOSPHERIC
PATTERNS
DATABASE

|||||

ERALS
reanallsys
1979-1993

1979 7,

LOCAL CLIMATE
RECORDS DATABASE

ATMOSPHERIC
PATTERNS
DATABASE

ERALS
reanalisys
1879-1993

1893

INM primary
station network.

ECMWF
operative model

J

Ensemble of
analog dates
dpsendi

:

Estimation: ¥

RECORDS DATABASE

ACM FORECAST

ECMWF
operative model

F 1

CLUSTERING »| Find Cluster:
C']_ qobang Cm Ci
Eﬂstlmati?\n: » Inference: ¥;
¥L-=»¥m

ACM FORECAST

Se particiona el espacio de
patrones en un numero dado de
grupos (m-medias).

PC1
Ci = {Xipyons ’xiq{kﬁ}’
Observaciones: {yflr- et yfg{m}

#Hys, > w j=1,...,q()}

P(y* > ulC;) = 0
Dado un patron (X), se calcula
el grupo al que pertenece Ck
P(y>u|Ck)



x10°

La proporcion muestral no es apropiada para 4 Sl ‘ ' / 1
muestras pequenas. :gg; ';f;”e'
#{y, >uj=1,...,q(0) k
B =Py’ >ulG) = — .
q(i) g Jy; SEm—— E
Se utiliza la distribucion de la suma de s AT §
nucleos gaussianos: a ) 055
1 1 {fo#—=x 2 i Ik S 2
som-sn(H5) ]
8 a
Zm(y Y5)
_]—1
s s s % 5 10 15 2 25 30
By = P(y* >ulCi) =1~ f_ - fily®)dy Precipitacion (mm/24h)
Finalmente, para eliminar JM. Gutiérrez, A.S. Cofifio, R. Cano, and M.A. Rodriguez
efectos de borde, se ponderan “ Clustering Methods for Satistical Downscaling in Short-
e ' Range Weather Forecast ”
las Pred'cc'ones de los grupos Monthly Weather Review, 132(9), 2169-2183 (2004).
vecClinos:
9 jdle)P? R. Cano, F.J. Lopez, A.S. Cofifio, JM. Gutiérrez and
= He) M.A. Rodriguez, “Aplicacion de Méodos de Clasificacion
el d(c) al Downscaling Estadistico”. V Simposio de Prediccion

del Instituto Nacional de M eteor ologia. 235-240 (2001).




P(Racha maxima > 50km/h) en Santander

HIR

Periodo: Dec-97 - Feb-98

Alcance: D+1 del ECMWF 127 ost 1

Se utilizan las 10 primeras CPs como
entrada de distintos modelos:

Modelo de Regresion Lineal

Modelo de Red Neuronal 10:m:1 (m=5) ,

sTécnica k-NN (k=50)

HIR

Modelo 1 Modelo 2
, (a)
ey ':--ﬁ %
h ”:+ .-'.

Metodo

BS

stdBS

— — - Lineal
Neuronal

local k-NN  0.106

0.134
0.139

0.027
0.029
0.007

Metodo

_____
-

=~

BS

stdBS

— — - Lineal
Neuronal

— local k=NN 0.114

0.146
0.114

0.029
0.035
0.035




El Sistema Prometeo: INM + Universidad Cantabria

& Prometen v2.0 (Local Weather Forecast) - Mozilla

Wariable

E Frecipit

" Temperatura
i ento

® nicve

i Granizo

'i Tormenta
® it

" Inzalacion

Opciones:

Informacion local:

Para ampliar:
Para reducir
Para mover!

Laz predicciones ofrecidas en
esta pagina no tienan walar
operativo, =alo se muestran para
ilustrar el proyecto
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Ny

P(Sevilla Pcp) =
P(Sevilla Pcp | Atmospheric Pattern)




Para hallar la condicion inicial es necesario asimilar las observaciones:

ECMWF Data Coverage (All obs)-SYNOP/SHIP

C T Lot | <l o el Tanto las observaciones como su proceso
=S "”,; de asimilacion a la rejilla del modelo tienen
‘ fuentes intrinsecas de incertidumbre, e
‘ ? -— introducen errores en la condicion inicial.
L@ F %
ECMWF Data Coverage (All obs)-BUOY
c 29/DEC/2003; 12 UTC #obs = 3162

Los modelos atmosféricos son “no lineales” y, por tanto,
sensibles a pequeias perturbaciones en las condiciones
iniciales (Caos, Lorenz 1963).

Esto obliga a plantear la prediccion en términos
probabilisticos (especialmente en plazos de
prediccion largos, o en escalas pequefas).



A comienzos de los anios 1960 el meteordlogo americano Edward Lorenz se
preguntaba: ;Cdmo es posible que conociendo las ecuaciones de la circulacion
atmosférica y las condiciones de partida, no se llegaba a predecir con un grado
de fiabilidad aceptable el tiempo que haria tres dias después? Para tratar de
responder a esta pregunta, Lorenz simplificé drasticamente las ecuaciones de la
circulacién atmostérica hasta llegar al sistema que lleva su nombre:

d d
d_::-i—g{m—y:}:ﬂ, —y+y—r$—|—mz:{}, d—z—i—bz—my:{}.

dt dt

“...one flap
of a sea-
gull’s wing
may forever
change the
future
course of the
weather”
(Lorenz,
1963)




Son técnicas “practicas” para tener en cuenta la incertidumbre:

*En las condiciones iniciales: Se genera un conjunto de
predicciones a partir de varias condiciones iniciales representativas
de las fuentes de incertidumbre.

*En los modelos/parametrizaciones: Se genera un conjunto de
predicciones perturbando las parametrizaciones, o ejecutando
distintos modelos (multi-modelo).

Como resultado, se obtiene un conjunto de N predicciones que proporciona
una prediccion probabilistica (o una prediccidn determinista promedio).

Prediccion 18 °C
‘ (20%)
4 16 °C
ey
— (50%)
Condiciones ~ | . 14 °C

Iniciales l.‘ (30%)




Propagador tangente
2%t ° \ \
T AL r g 2%t
M !t,to , ) 2X
@ — Bolade
predicciones

Bola de condiciones
Iniciales

<§x(f),5x(f)> <M5x(rﬂ),M§x(rﬂ)>

max = max

x1ty 20 <§x(rﬂ)_,5x(tﬂ)> Xty 120 <§x(1‘0),§x(fﬂ)>

) MMOx(t
g LSV ALVON)) oot 122950
x(ty 120 <(5x( ) c)x )




1. Breeding fast-growing vectors BV: (1) Fluctuation after time dt (breeding time):
: x(dt) = x*(dt) - x(dt)

X (t) control integration

X*(t) perturbed integration

(2) Rescaling fluctuations (constant norm ?):

A
bv(dl) = 7orox(d)

A
L (16x]ly = 82| + ... + 8z

2. Non-gaussian statistics:
| |8l = /623 + ... + 822

The new logarithmic
breeding method

PDF(D+n)

o) = (H Ar(z,t)))m

FPDF (D)

Forecast day




29 December 2003 12UTC ECMWF EPS Perturbed Forecast t+72 VT -
Surface: mean sea level pressure - Ensemble member number 1 to 9 of 51 29 December 2003 12UTC ECMWF EPS Probability Forecast t+(60-84)
7 g = 3 : — 3 Surface: total precipitation >10 mm
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2.5

., Ha de tratarse cada prediccion como independiente?

o, Deberian de agruparse en grupos diferenciados?

., COmo corregir el “bias” del modelo?




Lothar 082 26 Dec 1999

B . 100 muertes
& * 400 milloes de arboles derribados 'f‘

3.5 millones de usuarios sin
electricidad 20 dias.

3 millones de personas sin agua
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Ensemble forecast of the French / German storms (surface pressure)
Start date 24 December 1999 : Forecast time T+0 hours
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Deterministic prediction

Verification

Ensemble forecast of the French / German storms (surface pressure)
Start date 24 December 1999 : Forecast time T+42 hours
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El método anterior es facilmente generalizable para trabajar con
Conjuntos de prediCCionES. 29 December 2003 12UTC ECMWF EPS Perturbed Forecast t+72 VT

Surface: mean sea level pressure - Ensemble member number 1to 9 of 51

Un conjunto de patrones (X1,...,Xn),
define una distribucion sobre el
conjunto de clusters Ck, k=1,..,m
y, por tanto,

? frec(C,) P*(K)

P(y®?u)? X%

n
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La prediccion de consenso realizada considerando todos los
miembros del conjunto se muestra superior a la prediccion
basada en el control (la determinista).

1| D+1 1| p+2

EPS del
ECMWE:
51 miembros.

y* . '
o
0 BS Control ! 100 estaciones
11 Dea = de la cuenca
norte.
g .
@ L % . Periodo:
y

Dec-97 - Feb-98




Se ha constatado que en EPS bien calibrados el error del modelo se
correlaciona con la dispersion del conjunto, luego la dispersién
puede proporcionar una medida de predictibilidad.

Normalmente la dispersion se analiza considerando el valor de una

variable concreta del modelo.
Z500, D6, winter, Europe

Surface: meﬂnsealel pressure -Ensembiemmbernumharﬂoe 51 . - ' I : l I
@ 2002 (6 bins)
! A = 2001 (& bins)
g 100 : e 0
E il o ' -’ 3 ’,' o
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En nuestro caso podemos I _
analizar este problema Fuente:
) o, ECMWE
considerando la distribucion del gt v u

EPS sobre los “grupos”. P apread




Las redes auto-organizativas son una variante del método de k-medias que
incluyen una restriccion topoldgica de vecindad en una reticula:

similares
Cercanos en el

espacio de
Cks!!

S X G B[nolioy

SDd Z opuesn
GT-vd3 op uolddakold

Los patrones se agrupan de forma
ordenada en una reticula 2D.




Una SOM esta formada por un ndmero
arbitrario de (prototipos) centros c,...,C.,
dispuestos en una reticula 2D.

Cada prototipo Wi:(Wil’ Wi )4
».
N es la dimension del espacio original.

El entrenamiento se realiza en ciclos (k=1,...,n):

1) Calcular el prototipo “ganador® (méas cercano) &0 \
W, para cada patron v, k: :

2) El prototipo ganador y sus vecinos se GF o+ 3
mueven hacia el vector:
wtr)=wm+awm v, h(l[wio — w,oll), -«
a(t) tasa de aprendizaje (decrece linealmente); 80 a0 0 o~ 40

h(x) nucleo de vecindad (la varianza decrece linealmente)

Oja E. And Kaski S., 1999: Kohonen Maps. Amsterdam, Elsevier
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3 i i » Las redes auto-organizativas
5w, "L, 0"l nos permiten estudiar la
e am e e s dispersion del EPS de forma
sasnama| l=ac=az=al |} | grafica a través de una reticula
it : gue representa distintos grupos
L e e de patrones atmosféricos
HE HE ' " (Eckert and Cattani, 1996).
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Situacion muy p.ou 3. Situacién poco predemble



Los modelos estacionales con alcances de
seis meses permiten analizar las anomalias
medias mensuales de los campos
atmosféricos (el Nifio). Proyecto DEMETER.
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8 (a) Demeter DJF 1979-1993 (b) Demeter DJF 1990

RE=0.72

[c) Demeter DUF 1998

. RE=2.81
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A comienzos de los anios 1960 el meteordlogo americano Edward Lorenz se
preguntaba: ;Cdmo es posible que conociendo las ecuaciones de la circulacion
atmosférica y las condiciones de partida, no se llegaba a predecir con un grado
de fiabilidad aceptable el tiempo que haria tres dias después? Para tratar de
responder a esta pregunta, Lorenz simplificé drasticamente las ecuaciones de la
circulacién atmostérica hasta llegar al sistema que lleva su nombre:

d d
d_:;:-i—ﬂr{;l:—y:}:ﬂ, —y+y—r$—|—1‘z:{}, d—z—i—bz—my:ﬂ.

dt dt

“...one flap
of a sea-
gull’s wing
may forever
change the
future
course of the
weather”
(Lorenz,
1963)




i = oy — xy)
y =Rz —y — 212
=z — bz

N

+ D - (V-1 — 2y1 + Yis1)

The diffusion parameter D determines the strength of spatial correlation:

Strong chaos
low spatial correlation

SORNER
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“Low-dimensional” chaos
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