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RESUMEN

Una red neuronal es una herramienta que puede aplicarse al desarrollo de
proyecciones climaticas regionalizadas. Su problema es el alto coste compuntacional
que requieren comparado con otro tipo de técnicas estadisticas. Sin embargo, su
ventaja principal es que pueden aprender relaciones de tipo no lineal entre predictores
y predictando. Hasta la fecha, y en particular sobre el territorio espafiol, este método
apenas se ha aplicado a la obtencion de proyecciones climaticas, y menos ain a un
numero alto de puntos observacionales.

En este trabajo se presentan los resultados de validacion obtenidos tras entrenar un
conjunto de redes neuronales para 220 y 1204 series diarias de temperatura maxima/
minima y precipitacién, respectivamente. Los resultados demuestran la gran
capacidad de las redes neuronales en la estimacion de la temperatura en general en
todas las zonas del territorio espafiol. Sin embargo, los resultados obtenidos para la
precipitacion son peores, siendo algo mejores en aquellas zonas con un régimen mas
regular de las precipitaciones.
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ABSTRACT

Neural networks (NN5s) can be applied for obtaining regional climate projections. The
main problem is the high computational cost they need compared to other statistical
methods. However, the main advantage of this tool is the non linear relationships they
can learn between predictors and predictand. Until now, NNs have not hardly been
applied for obtaining climate projections over the Spanish territory, and even less to
a large number of observations.

This study shows the validation results obtained from training NNs for 220 and 1204
observational daily series of temperature and precipitation, respectively. Results show
a high capacity of NNs in estimating temperature in many parts of the Spanish regions.
Nevertheless, results for precipitation are worse in general, although they are bit better
in regions having a more regular precipitation regime.
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1. INTRODUCCION

El cambio climatico es sin duda uno de los grandes retos de hoy dia. El uso de
proyecciones climaticas de alta resolucion espacio-temporal es imprescindible a la
hora de plantear estudios y politicas de adaptacion y mitigacion a los posibles
impactos derivados. Las proyecciones regionalizadas son la base para este tipo de
estudios. Para elloob AEMET pone a disposicion en su pagina web
(http://www.aemet.es/es/serviciosclimaticos/cambio_climat) diferentes proyecciones
obtenidas a partir de los modelos climaticos globales (GCM) del ultimo informe del
IPCC (ARS5) mediante distintos métodos de regionalizacién. Por un lado, se han
utilizando dos técnicas estadisticas (regresion multiple y analogos) y por otro, otra
dinadmica basada en los resultados del proyecto CORDEX.

Con el objetivo de aumentar el nimero de proyecciones disponibles, AEMET lleva
trabajando desde hace un tiempo con un nuevo método de regionalizacion estadistico
basado en redes neuronales (RNs). Esta herramienta tiene la capacidad de reproducir
relaciones de tipo no lineal entre un conjunto de variables de entrada y otra de salida.
Estan formadas por un conjunto de nodos capaces de transferir informacion entre ellos
de forma parecida a como lo hacen las neuronas del cerebro. Su entrenamiento se basa
principalmente en el ajuste de dichas conexiones, para lo cual hay un amplio abanico
de métodos de aprendizaje. Hay muchos tipos de arquitecturas de RN posibles, entre
ellas esta la de multicapa (Multilayer Perceptron, MLP) que hasta ahora ha sido la
mas usada en este tipo de aplicaciones, concretamente aquella que presenta tres capas
(Hornick et al., 1985): una de entrada, otra intermedia (u oculta), y otra de salida. En
ésta arquitectura de RN las neuronas se disponen en cada capa y la informaciéon va
fluyendo desde la capa de entrada hacia la de salida (ver figura 1). En comparacion
con otros métodos estadisticos de downscaling las RNs se han aplicado a un nimero
de trabajos muy reducido, a pesar de los mejores resultados de validacion obtenidos
por ellas en algunos estudios como el de Trigo y Palutikof., 1999. Su menor uso
posiblemente se deba a que exigen un coste computacional mas elevado.
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Fig. 1 Arquitectura de red neuronal con tres capas. Fuente: Cabello et al., 2005.



657 VALIDACION DE REDES NEURONALES PARA SU. ..

El objetivo principal de este trabajo es presentar los principales resultados de
validacion obtenidos de la calibracion de un conjunto de RNs para un amplio nimero
de estaciones de precipitacion, temperatura maxima y minima sobre el territorio
espafiol. En la seccion 2 se muestra la metodologia seguida, mientras que en las
secciones 3 y 4 se presentan los principales resultados y su discusion, respectivamente.

2. METODOS

Se ha entrenado una red neuronal para cada punto procedente de una base de datos
observacional de AEMET. Asi, se han considerado 222 series diarias de temperatura
maxima y minima (en adelante THX y TMN, respectivamente) y 1204 series de
precipitacion (en adelante, pcp). Ademas de la calidad contrastada de estas series,
todas ellas presentan menos de un 10% de valores faltantes en el periodo 1979-2000.
La arquitectura de RN usada fue la MLP de tres capas, empleandose como método de
aprendizaje el de “resilient backpropagation” (Riedmiller and Braun, 1993) y como
funcién de transferencia de salida de cada nodo la funcion logistica.

Predictores altura

Predictando | Predictores superficie niveles: 850, 700 y 500 hPa

Espesores referenciados al nivel de 850
hPa

Humedad especifica

Humedad relativa

Temperatura

Preson a nivel del mar | Viento zonal

Divergencia del viento | Viento meridional

Vorticidad potencial referenciada a 850
hPa

fndice de inestabilidad K

fndice de inestabilidad TT

Divergencia vector Q en 500

Precipitacion

. . Espesores referenciados a 850
Presion a nivel del mar

. Temperatura en 850 y 700
Temperatura maxima ,
Temperatura | Temperatura minima Humedad especifica en 850 y 700
P p Viento zonal en 850 y 700

Viento zonal

Viento meridional Viento meridional en 850 y 700

Tabla 1: Predictores (valores medios diarios) empleados en el downscaling de las
diferentes variables predictando.

Para el entrenamiento de las RNs se han considerado como predictores (inputs) a una
serie de campos atmosféricos (tabla 1) procedentes de reanalisis de NCAR (resolucion
2.5°), empleandose para el calibrado de cada una el punto de reanalisis mas proximo
al de la observacion. No obstante, dependiendo de la variable predictora, en cada
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punto de observacion se us6 para el entrenamiento una submuestra de los campos
predictores iniciales. Asi, los campos predictores finalmente seleccionados fueron
aquellos que dieron unos mejores resultados de validacion. Dicha validacion se baso
en la correlacion (en el caso de la precipitacion) y en el error cuadratico medio (para
la temperatura) entre las series diarias observadas, y las estimadas tras un proceso
iterativo de inclusion de campos predictores. De este modo tras la inclusion de nuevos
campos predictores se entrenaron 10 RNs para esa combinacion de predictores, cada
RN con un nimero distinto de neuronas, entre 1 y 10, en la capa oculta. Asi, para cada
combinacion posible de predictores se obtuvieron 10 RNs, escogiendo finalmente
como RN para el punto de observacion a aquella que ofrecid, entre todas las RNs
calibradas, los mejores resultados de validacion.

Los campos atmosféricos usados inicialmente para el downscaling de cada variable
predictando se muestran en la tabla 1. No obstante, para cada punto de observacion
no se utilizaron todos ellos sino una submuestra que como acaba de explicarse en el
parrafo anterior dio lugar a la mejor validacion. Previamente al entrenamiento de las
RN los campos de reanalisis y las variables predictando se normalizaron, restando a
cada dato su valor maximo y dividiéndolo por su rango. Por ultimo, los periodos
escogidos para el entrenamiento y validacion fueron 1979-1995 y 1996-2000,
respectivamente.

3. RESULTADOS

3.1 Patrones espaciales de Validacion

En las Figuras 2 a 4 se presentan los patrones espaciales de las tres métricas de
validacion utilizadas, varianza explicada (EV), correlacion (COR) y error cuadratico
medio (ECM), obtenido para cada una de las variables consideradas.

En la Figura 2 se muestra el porcentaje de la varianza observada explicada por las
series estimadas. Como resultado esperable, se aprecia que la validacién de la
precipitacion es considerablemente peor que la obtenida para las otras dos variables.
La EV es relativamente baja en precipitacion siendo la mediana de la poblacion del
orden del 33%, aunque en zonas del Levante, este de Extremadura, oeste de Castilla
La Mancha y en el Cantabrico, supera el 50% (Figura 3 izquierda). Tanto para THX
como TMN la mediana de EV es del 100 y 93%, respectivamente.

En cuanto a la correlacion (figura 4), la mediana en precipitacion muestra un valor de
0.5, siendo las zonas peninsulares de clima atlantico las que presentan valores de
correlacion mas altos entre 0.6 y 0.8 (Figura 3 derecha). Al igual que sucedia con la
ECV, la correlacion es muy alta para las variables THX y TMN, siendo la mediana
de 0.96 y 0.94, respectivamente.

La ultima métrica considerada es el ECM (figura 5). La mediana en el caso de la
precipitacion es de 4.7 mm, siendo las zonas del interior del pais las que presentan un
error menor (inferior a 4 mm), mientras que las zonas mas lluviosas del Cantabrico,
litoral andaluz, especialmente Huelva, asi como el litoral mediterraneo, desde el Golfo
de Valencia hasta Gerona, presentan los valores mas altos de ECM (superiores a 6
mm). Por ultimo, la mediana del ECM para THX y TMN es 2.2 y 2.1 °C,
respectivamente.
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Fig. 2: Patrones espaciales de validacion de las variables de precipitacion (R),
temperatura maxima (THX) y temperatura minima (TMN) relativos a la métrica
varianza explicada. En la grdfica inferior derecha se muestra el diagrama boxplot
resumen de los mapas anteriores, representandose en la linea central de la caja el
valor de la mediana.

R R
EV > 50% dally COR > 0.6
; 3

Fig. 3: Localizacion de las estaciones donde las series estimadas mediante RNs
explican mas del 50% de la varianza observada (izquierda), y presentan una
correlacion superior a 0.6 con sus series observadas (derecha).
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Fig. 4: Igual que la figura 2 pero en este caso se representa la correlacion.
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Fig. 5: Igual que la figura 2 pero en este caso se representa el ECM.
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3.2 Validacion puntual

La figura 6 muestra a modo de ejemplo la validacion de la precipitacion para la serie
3303E (estacion: Carpio de Tajo, Toledo). En la parte superior de la figura (series
diarias) puede verse en el diagrama qqplot que la RN sobrestima ligeramente las
precipitaciones de los dias menos lluviosos, por debajo de Smm. A partir de ese
umbral, la RN subestima los valores de precipitacion. A pesar de ello, la RN es capaz
de reproducir eventos diarios de precipitacion cercanos a 50 mm.

3303E. Daily series 3303E. qqplot daily series
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Fig. 6: En la parte izquierda se representan las series diarias estimadas (verde) y
observadas (azul) de la precipitacion para la estacion 3303E. En la parte derecha
se muestran los diagramas qq-plot de la estimacion (ordenadas) vs observacion
(abcisas). Las graficas de la parte superior representan la escala diaria mientras
que las de la parte inferior estan referidas a la escala mensual.

4. DISCUSION

Los buenos resultados de validacion derivados de la aplicacion de RNs al downscaling
de la temperatura diaria demuestran que esta herramienta presenta un gran potencial
para ser empleada en la obtencion de proyecciones de cambio climatico. No obstante,
los resultados relativamente peores obtenidos con la precipitacion diaria ponen de
manifiesto la necesidad de continuar investigando en esta variable, especialmente en
aquellas zonas de la Peninsula Ibérica que presentan un régimen mas irregular.
Algunos de los resultados obtenidos con la precipitacion demuestran la capacidad de
las RNs de simular episodios intensos, los cuales dificilmente pueden ser simulados
con otro tipo de técnicas de downscaling. Alin asi, los episodios mas extremos en
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general son subestimados, observandose este hecho tanto en precipitacion como en
temperatura. Este resultado evidencia la cautela con que debieran usarse las
proyecciones de cambio climatico en el caso que fueran a aplicarse al analisis de
eventos extremos, asi como la necesidad de disponer de todos estos parametros de
validacion antes de emprender cualquier estudio relacionado con la aplicacion de tales
proyecciones.

Como continuidad a este estudio se pretende emplear las RNs entrenadas para obtener
nuevas proyecciones de cambio climatico para Espafia, lo cudl contribuird a ampliar
el catdlogo de las ya existentes. Por ultimo, y como aspecto de mejora, se llevara a
cabo el entrenamiento de nuevas RNs de forma estacional, hecho que podria mejorar
los resultados de validacion aqui presentados.
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Fig. 7: Idem que la figura 6, pero aqui sélo se muestran los resultados para la
escala diaria de la temperatura mdaxima (parte superior) y la temperatura minima
(parte inferior). Los graficos estan referidos a las series estimadas y observadas en
la estacion 7013 (Cartagena Puerto).
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