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ANTICICLON DE LAS AZORES

Wenhong Li., Laifang Li., Rong Fu, Yi Deng, Hui Wang., 2011: Changes
to the North Atlantic Subtropical High and Its Role in the Intensification

of Summer Rainfall Variability in the Southeastern United States.
Journal of Climate, 24, 1499-1506

Encuentran un aumento con el tiempo, de la influencia
del anticiclon de las Azores en el clima del sudeste de
EEUU, en los meses de verano (JJA).

® Primero, establecen:
a) Un aumento del maximo de intensidad.

b) Un desplazamiento al oeste de la isohypsa de 1560
mgp.
® Despues, correlacionan estos cambios, con otras
variables meteorologicas.



ANTICICLON DE LAS AZORES

Seleccionamos una isohipsa y estudiamos:
* Intensidad del maximo.

* Longitud del punto mas oriental.

« Latitud del punto mas septentrional.
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ANTICICLON DE LAS AZORES:
CONCLUSIONES

» He podido observar una intensificacion del maximo de las azores, y un
desplazamiento hacia el este del punto mas oriental de la isohipsa de 1570 mgp.

« He confirmado esta tendencia con proyecciones de medelos regionales del
proyecto Ensembles eligiendo un punto y observando la evolucion de la altura
geopotencial media de verano en dicho punto.
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INTERPOLACIC'),N A REJILLA
COMUN

® Objetivo. Interpolacion a rejilla comun de datos
procedentes del proyecto Ensembles.

— Area espacial: 34°N, -12°E, 47°N, 6,5°E
— Resolucion de la malla: 0.25°x0.25°

— Periodos interpolados: 1961-2000, 2011-2040, 2041-
2070, 2071-2100.

® Origen de datos.

— Cinco modelos regionales: HadRM3Q0, HadRM3Q3,
HadRM3Q16, CLM, PROMES.

— Medias diarias.

Se ha utilizado un programa de interpolacion desarrollado
por Petra Ramos (Sevilla).



INTERPOLACION A REJILLA COMUN:

RESULTADOS

Los ficheros generados pueden descargarse de

www.aemet.es, Servicios climaticos -

Cambio

climatico —» Datos numeéricos — Servicio de

Escenarios Climaticos de la AEMET -

TECNICAS DINAMICAS - PROYECTO

ENSEMBLES — Descargar Datos, y C

espues,

selecionar el modelo regional que se ©

esee.


http://www.aemet.es/

GRAFICOS DE EVOLUCION

Se han generado graficos de evolucion de siete
vairables meteoroldgicas, a lo largo del sigo XX,
en Espana. Utllizando datos de modelos
regionales del proyecto Ensembles. También se
han generado ficheros csv con los datos.

Las variables representadas son:

e Escorrentia total

* Evapotranspiracion

 Fraccion total de cobertura nubosa

* Viento longitudinal a 10 m

* Viento latitudinal a 10 m

* Mddulo de la velocidad del viento a 10 m

e VVelocidad maxima diaria del viento a 10m



GRAFICOS DE EVOLUCION

Los graficos y datos generados estan disponibles en la Web de Aemet.
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Desarrollo de un Modelo Numeérico Estadistico de
Prediccion Estacional

* Adaptacion de un modelo estadistico de prediccion
estacional desarrollado por IBIMET (Istituto di
Biometerorologia*).

* El codigo original estaba en Python y el actual en Fortran.

* Mejora de la interaccion con el usuario, a través de un
fichero de configuracion.

* Mejora de algunos de los calculos y adicion de otros.

En colaboracion con el area de Ernesto Rodriguez Camino.

* Es el analogo italiano a Aemet en Espafa.



MEDCOF

La OMM ha decidido crear distintos foros internacionales con paises de regiones
climatologicamente homogéneas.

Aemet forma parte del MEDCOF (Mediterranean Climate Outlook Forum), un
foro de paises riberenos del Mediterraneo para la prediccion inter-regional
creado en 2013 y cuyos objetivos principales son:

» Desarrollo y diusion de predicciones estacionales para invierno y verano,
basandose en el consenso de los sistemas de prediccion de los paises
miembros.

« Organizacion de actividades para mejorar las capacidades actuales de la
prediccion estacional.

Mauritania ha sido incluida por no pertenecer a ningun otro RCOF (Regional
Climate Outlook Forum).

Otros Forums son: CariCOF (The Caribbean Climate Outlook Forum), GHACOF
(Greater Horn Of Africa Climate Outlook Forum), etc.

Pagina web: http://medcof.aemet.es/Medcof/home.html


http://medcof.aemet.es/Medcof/home.html

MEDCOF
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Tipos de modelos numeéricos

Existen dos grandes tipos de modelos numéricos:

* Dinamicos. Implementan la compleja fisica de la
atmosfera y requieren gran cantidad de recursos humanos
y tecnologicos (grandes ordenadores, tiempo de
computo).

» Estadisticos. Buscan relaciones estadisticas entre
variables meteorologicas que permitan predecir unas a
partir de otras. Requieren pocos recursos humanos (una
sola persona) y tecnoldgicos (un solo PC, poco tiempo de
cOmputo).

En general, los modelos dindmicos dan mejores resultados
gue los estadisticos, si se encuentran suficientemente
desarrollados.



Escalas de tiempo

Dias. Modelos dinamicos. Problema de valores iniciales.

Semanas. Modelos dinamicos+estadistica. EPS,
sistema de prediccidn por conjuntos.

Décadas, siglos — Proyecciones para el estudio del
cambio climatico. Modelos dindmicos. Problema de
valores en la frontera.



Escalas de tiempo

e Dias. Modelos dinamicos. Problema de valores iniciales.

e Semanas. Modelos dinamicos+estadistica. EPS,
sistema de prediccidn por conjuntos.

 Meses y estaciones. En el estado actual de su
desarrollo, los modelos dindmicos dan peores
resultados que los estadisticos.

 Décadas, siglos — Proyecciones para el estudio del
cambio climatico. Modelos dindmicos. Problema de
valores en la frontera.



Por qué un modelo estadistico

 Da mejores resultados que el dinamico, a
escala estacional.

e Sus resultados pueden servir para mejorar los
modelos dinamicos.

e Por su bajo requerimiento de recursos, es un
excelente punto de partida para el estudio de la
prediccion estacional.



Tipos de modelos estadisticos

* Regresion Lineal Multiple. Predice un valor futuro (no observado) de una variable,
a partir de valores pasados (observados) de otras variables. Ajusta el modelo
relacionando valores pasados (observados) con valores posteriores a las
observaciones (y también observados).

« Analisis de Correlacién Candnica (CCA). Igual, pero elimina colinealidad.

* Perfect Prog. Utiliza RLM para predecir el valor futuro de una variable (no
observada), a partir del valor futuro (no observado, sino obtenido por modelos
dinamicos) de otras variables. Ajusta el modelo realcionando valores simultaneos
de las variables predictoras (observadas) y predictandos (también observados).
Pero para la prediccion, utiliza los valores futuros (no observados) de los
predictores obtenidos del modelo dinamico.

« MOS (model output statistics). Utiliza RLM para predecir el valor futuro (no
observado) de una variable, a partir del valor futuro (obtenido por modelos
dindmicos) de otras variables. Ajusta el modelo relacionando valores simultaneos
de las variables predictoras (obtenidas del modelo dinamico) y predictandos
(observados). Para la prediccion, utiliza los valores de los predictores obtenidos del
modelo dinamico.

* Modelos no lineales: Regresion logistica, redes neuronales, Support vector
machines, Composites, etc.

RLM: Regresion Lineal Multiple.



El modelo adaptado por Aemet

* Es un modelo estadistico que hace una
regresion lineal multiple.

» Se predice la temperatura y la precipitacion
para los tres meses (considerados como un
todo) siguientes al mes de ejcucion del
programa.

 Se compara la prediccion con la climatologia
para obtener una prediccidn categdrica con
tres intervalos: por debajo de lo normal,
normal y por encima de lo normal.



Datos de entrada

Buscamos relaciones lineales entre
predictandos:

 Temperatura media en una estacion del ano.

* Precipitacion acumulada en una estacion del
ano.

Y predictores:

» Indices climaticos. Un valor del indice por cada
mes.



Datos de entrada

* Los predictandos son valores en una rejilla*
espacial. Por tanto, tenemos una serie de
tiempo en cada punto de grid.

* L0os predictores son series de tiempo sin
estructura espacial, y se usan en el ajuste en
cada punto de grid.

*El programa solo se ha probado con rejillas regulares, aunque deberia
funcionar con cualquier tipo de rejilla.



Indices climaticos (predictores)

Resumen el estado de una parte del sistema climatico,
simplificando su tratamiento.

Por ejemplo, un indice de El Nifio. Las temperaturas de la
superficie de una importante porcion del pacifico, y las
presiones atmosféricas en una parte del mismo oceéano,
siguen un patron de variabilidad fijo. El punto concreto en
gue se encuentran las temperaturas y presiones, dentro de
esa variabilidad, nos la proporciona un indice de El Nino.

En vez de usar todo el campo de tempeaturas y presiones,
usamos un solo numero, lo que simplifica los calculos.

Los indices son calculados y puestos a disposicion del
publico, por algunas instituciones como el CPC de EEUU.



Regresion lineal multiple

Requerimientos para que funcione bien:

« NO MULTICOLINEALIDAD: Los predictores han de formar vectores l.i. Para
ello, se seleccionan solo los que lo sean, y/o se transforman en
iIndependientes. Si este requerimiento no se cumple, las ecuaciones son
Inestables. (No implementado)

« NORMALIDAD DE LOS RESIDUQOS. Se verifica mediante un grafico de
distribucion de los residuos. Es un supuesto basico en el desarrollo de la
teoria de la regrresion lineal multiple. (No implementado)

« HOMOSCEDASTICIDAD. Los residuos no deben depender del valor
estimado correspondiente. Se verifica mediante un grafico. Si dependen, se
debe a que los predictandos no estan normalmente distrbuios, y se los
transforma para que lo estén.

« NO SOBREAJUSTAR. N° de observaciones >> n° de predictores.

« NO AUTOCORRELACION de los residuos. Hay varios tests para su
comprobacion. Se puede corregir eliminando datos y/o blanqueandolos.
(No implementado).



Origenes de datos

So6lo usamos datos mensuales.

» Predictores (indices climaticos): principalmente, del IRI (International
Research Institute), http://iridl.Ideo.columbia.edu/ , y algunos de
otras paginas, como departamentos de universidades.

* Predictandos. Son valores mensuales, pero nosotros los
promediamos (0 sumamos) para estaciones de tres meses. Usamos

tres origenes:

- Reanalisis de NCAR. Para la cuenca Mediterranea. Temperatura y
precipitacion. La precipitacion es un campo derivado y, por tanto, poco
realista. Los obtenemos del IRI.

- Spain02. Para la Espafna Peninsular. Datos observacionales interpolados a
rejilla de 0,2x0,2°. Alta calidad. Precipitacion, temperatura maxima, y
temperatura minima. Desarrolados por Aemet y la Universidad de Cantabria.
http://escenarios.aemet.es/escenarios/Ind_dat_rejilla_20km.htm|

- E-Obs. (AUn no incluidos por tratarse de datos diarios). Para Europa. Datos
en rejilla 0,25x0,25°. Temperaturas media, maxima y minima, precipitacion
acumulada y presion en superficie.
http://eca.knmi.nl/download/ensembles/download.php


http://iridl.ldeo.columbia.edu/
http://escenarios.aemet.es/escenarios/Ind_dat_rejilla_20km.html
http://eca.knmi.nl/download/ensembles/download.php

Preprocesamiento de datos

« Eliminacion de tendencia lineal. Mediante recta de regresion. A
los predictores, y a los predcitandos en cada punto de malla. Se
calculan la pendiente y ordenada en el origen para los datos en el
periodo de calibracion. Estos parametros se aplican a los ultimos
valores disponibles de los preditores, que se utilizan para hacer la
prediccion.

» Transformar predictandos a distribucion normal (para cumplir el
requerimiento de homocedasticidad).
- Temperatura. Podemos considerar que sigue una distribucion normal.

- Precipitacion acumulada. No sigue una distribucion normal. La
transformamos a normal. (Actualmente, se le aplica la raiz cuadrada, pero
hay metodos mejores, a implementar).

 Agrupamos por estaciones los valores de los predictandos.

- Para la temperatura, promediamos, a partir de tres valores mensuales, el
valor para la estacion.

- Para la precipitacion acumulada, sumamos los valores de los tres meses.



Postprocesamiento de resultados

 Tendencia lineal. Se vuelve a anadir la
tendencia lineal a cada punto de rejilla de cada
predictando. Para ello, utilizamos el valor guardo
previamente de la pendiente y ordenada en el
origen, de la recta de regresion en cada punto de
rejilla. A los predictores no es necesario anadirle
la tendencia, ya que no los utilizamos mas.

* Distribucion normal. Una vez calculadas las
estadisticas, la prediccion del valor del
predictando es des-transformada. (Actualmente,
la elevamos al cuadrado).



Ecuacion de la prediccion

Queremos obtener la siguiente ecuacion:

Valor a predecir

: Ultimo valor observado de los predictores
(predictando)

(indices climaticos)
4 .! | |
y = by +byxy +byx; + - -+ bgXg
|' | | |

. I . :
Coeficientes que debemos obtener mediante ajuste

Para ello, hallamos los coeficientes de esta ecuacion, en cada
punto de grid.

Tendremos una ecuacion por cada punto de grid.
Pero los predictores para el ajuste, son los mismos en todo el grid.

En una version posterior (en desarrollo) solo se usaran los
mejores predictores para cada punto de grid.



Ecuacion de la prediccion

Para hacer la prediccion, en la ecuacion de la
prediccion, substituimos cada x; por el ultimo valor

conocido del indice correspondiente:

%’:bﬂﬂLblKlﬂLszzﬂL*“ﬂLbKKK

Temperatura Indice NAO
veraniega noviembre 2014
2015 (a predecir) (observado)

En este caso, lanzariamos la prediccion en el mes de mayo,
para predecir la temperatura media en JJA.

Es importante el mes de lanzamiento (issue date) de la
prediccion. Nos dice de que valores observados disponemos.



Ecuacion del ajuste

Los coeficientes, b, se obtienen resolviendo el
sistema:

Y1 I Xy X0 o7 Xk by
Y2 1 Xo1 X202 """ X2k b,
Vi | = |1 X3 1 X32 """ X3 b,
L Yn— —1 T{nﬁl Tnj }T{nﬁl{— —bK—
W - L t
Serie de tiempo de Serie de tiempo de cada Coeficientes a calcular
observaciones de la indice climéatico
variable a predecir (predictores)

(predictando)
y =[X]b



Ecuacion del ajuste

Para obtener los coeficientes, b;, se utilizan datos del

perido de calibracion, por ejemplo, 1961-2013. Asi, Si
gueremos predecir la temperatura media de verano:

Verano 1961 4»'}:1 ]

2
Verano 1963 — — » V3

Verano 1962 —— » y

Verano 2013 —— % Y, _

T

Temperatura media
de verano
(observada)

I X11 X192 "
I X201 X292 "
I X3 X35 -

XK
XK
X3 K

* Xp K-

|

Serie de tiempo de cada
indice climatico

(predictores)

by
b,
b,

| bg |

T

Coeficientes a calcular



Ecuacion del ajuste

Si para la temperatura media de verano, uno de
los predictores es el indice NAO de marzo:

Verano 1961 4»'}:1 ]
Verano 1962 —— » '

Verano 1963 — — » V3

Verano 2013 —— % Y, _

T

Temperatura media
de verano
(observada)

—1._‘—

I X, X

=0

| X, | 5%

b1
h

I X3 | < *TK

a4

h

I Xml*lﬁi R

e

Serie de tiempo de cada
indice climatico
(predictores)

— -

T

Indice NAO marzo 1961
Indice NAO marzo 1962

Indice NAO marzo 1963

Indice NAO marzo 2013

Coeficientes a calcular



Ecuacion del ajuste

Si en vez de ser el indice NAO de marzo, fuese el de noviembre,
relacionariamos en NAO de noviembre del ailo anterior, porque
para la prediccion, deberemos usar datos que ya conozcamos:

Verano 1961 —— 'y, 7] (1 X, X+ B5 T indice NAO novie. 1960
Verano 1962 —— » yE ]. Xz 1’2 3 :\2 K bl Indice NAO novie. 1961
Verano 1963 — - y3 | — | 1 X3 ;< TR Bt indice NAO novie. 1962
Verano 2013 —— ¢y | 1 TH*ITM — Tﬂ__‘ﬂ_ —Br—+ indice NAO novie. 2012
Temperatura media Serie de tiempo de cada Coeticieniesta calculas
de verano indice climatico
(observada) (predictores)

Por ello, debemos disponer de datos de predictores de un ano antes
al primer ano del periodo de calibracion.



is within one year.

(Predicted months +
issue month)

span two years.

(Predicted manths +
issue month)

Ecuacion del ajuste

Calibration period

//—\1960 m951 1962
Predictor month iS prevfous to Il 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 | 1 3 5 6 7 8 9 10 11 12 Il 2 3
(Predicted months + issue month): T i T ERCICOCT
NAO march 1960 NAO march 1961

Predictor month is after or within 1050 ™ 060 T™New T e
(Predlcted months + issue month): 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 |1 2 3 4 5 6 7 8B 9 10 11 12 |1 2 3 4 5 6 7 8 8 10 11 12 |1 2 3

? WO lr [ T

I P P P I P P P

NAO november 1959 NAO november 1960 NAO november 1960
PrediCtor month iS PrerOUS to 1 2 3 4 5 ;gagi’m Il 2 4 5 algmz 1 2 3 4 5 I:GI mz 1 21965
Predicted months + issue month): —
( ) -I:I:ICI B B

[ PP I P P P I P P P

NAO july 1959 NAQ july 1960 NAO july 1961
Predictor month is within
Predicted months + issue month):
( 1058 ) /ﬁfT_“\/’f‘_T‘“\/”"T‘“\/ﬁ
1 2 3 4 5 B T 8 9 10 11 1 ' 1 3 4 5 T 8 9 10 11 2 I 9 110 11 1 9 10 11 )
(]l [ | Jl_l [ [l ||_|
[ PP 1 P P | P P

NAQ december 1958 NAQ december 1959 NAQO december 1960 NAQ december 1961



Ecuacion del ajuste

y =[X]b
Solucioén para los coeficientes b;:
(XI'IXD'[X]'y =b

La inversion de la matriz hace necesario que los predictores
no sean colineales.

Una medida de la colinealidad nos la da el nUmero de
condicion.

La varianza de la prediccion la obtenemos de:
S5ix, = SeXo ([X]'[X])7'%

Donde S2, es la varianza de los residuos, y donde

xg:_(l,xl,xz,...,xK)

son los valores mas recientes de los predictores.



Climatologia

* Los resultados se comparan con la climatologia.

« Escogemos un periodo para la climatologia, por ejemplo, 1983-
2013.

» Hallamos la media y la desviacion estandar del predictando en
ese periodo. Esto determina univocamente la funcion de
distribucion de esta variable, ya que esta distribucion es la
normal. Si no lo era, la variable se transformé para que lo fuese.

* Por ejemplo, la media y desviacion estandar de temperatura
veraniega en todo el periodo de la climatologia (1983-2013).

 Si el preditando fuese una variable en invierno, se cogerian DJF,
empezando por diciembre del ano anterior.

« Por tanto, hay que disponer de datos del predictando
correspondientes a un ano antes del comienzo del periodo
climatoldgico.



Funcionamiento

1.Bajar datos de entrada (predictores y predictandos) mediante
scripts al efecto.

2.Configurar la prediccion mediante dos ficheros de
configuracion: uno para configurar el calculo (Qué meses o
estaciones predecir, donde se ubican los ficheros de
predictores y predictandos, etc.) y otro para configurar el
aspecto de los mapas gque se generen.

3.Ejecutar programa de calculo de la prediccion, que la
guardara en ficheros NetCdf.

4.Ejecutar el progama de generacion de graficos, que usara los
datos anteriores para generar los mapas en formato postcript.

5.Ejecutar programa de conversion de postcript a png.



Valores calculados

En cada punto de grid, se calcula (presentamos los hombres con que se guardan en el netCdf resultante):

Prevision. El valor de la prediccion, en las mismas unidades que el predictando de entrada.

Tercile. Tercil de la distribucidn de la climatologia, en el que cae la prediccion. Es la variable que se
utiliza en el MedCof.

ProbBelow. Probabilidad de que la variable predicha se encuentre en el tercil inferior de la distribucion
de la climatologia.

ProbAbove. Probabilidad de que la variable predicha se encuentre en el tercil superior de la distribuciéon
de la climatologia.

ProbNormal. Probabilidad de que la variable predicha se encuentre en el tercil medio de la distribucion
de la climatologia.

ProbBottom. Probabilidad de que la variable predicha esté muy por debajo de lo normal (valor extremo).
Corresponde al 15% de la superficie bajo la curva de la distribucién normal, en su cola izquierda.

ProbTop. Probabilidad de que la variable predicha esté muy por encima de lo normal (valor extremo).
Corresponde al 15% de la superficie bajo la curva de la distribuciéon normal, en su cola derecha.

NormAnom. Anomalia normalizada: ( Prevision - Climatology ) / StdDevOfClima.

R:2. Coeficiente de determinacion. Es una medida de la bondad del ajuste.

R2 corregido por grados de libertad.

MaxRelErr_b. Error relativo del coeficiente de la regresion que presenta el mayor valor de éste.
s,.Desviacion estandar de la prediccion.

RelErr_Y. Error relativo de la prediccion: Prevision /s, .

quantl, quant2, quant3, quant4: Quantiles de la climatologia de cada punto de grid, a las probabilidades
de: 0,15, 1/3, 2/3, 0,85. Se utilizan para hallar las probabilidades indicadas mas arriba.



Salidas

Summer 2014 Seasonal Forecast
Most likely category for 850 HPa mean temperature multi-regressive model
Forecast issued on 2014-05-27
below normal above normal
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Contour line of B30 HPa mean temperature ("K)

Based on NOAA NCEP-MNCAR CDAS-1 monthly dataset at 2.5x2.5 spatial resolution whith 1983-2013 climatological reference



Summer 2014 Seasonal Forecast

850 HPa mean lemperalure: Tercile r‘nulli-regressive model
Forecast issued on 2014-05-27
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Contour line of Momalized anomaly

Based on NOAA NCEP-NCAR CDAS-1 monthly dataset at 2.5x2.5 spatial resolution whith 1983-2013 climatological reference



Summer 2014 Seasonal Forecast

B850 HPa mean lemperature: Corrected coefficient of determination mu||i.rggr955we model
Forecast issued on 2014-05-27
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Condifen numbsr: 4. 79E+15
Contour line of Standard deviation of the residuals (" K) facipmeal of condiion numbar: 2 03E-16

Based on NOAA NCEP-NCAR CDAS-1 monthly dataset at 2.5x2.5 spatial resolution whith 1983-2013 climatological reference



ESTADO ACTUAL Y FUTURO

* Implementacion de caracteristicas ya
mencionadas: comprobacion y solucion de
autocorrelaciones, mejora de transformaciones
a distribucion normal, etc.

 Ampliacion del programa para que busque los
mejores predictores en cada punto de malla.

* Implementar la evaluacion del modelo y
algunos parametros de verificacion.



ELEMENTOS DESTACABLES DE
LA BECA

* He recibido una formacion inestimable para mi
carrera profesional.

e Se han desarrolado productos operativos para
Aemet.

 Como continuacion, la mejora del modelo de
prediccidon estacional, sera motivo de mi tesis
doctoral en la Universidad de Granada.



FIN

Muchas gracias
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