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ANÓMALAS EN EL ATL ÁNTICO NORTE

Emilia SÁNCHEZ GÓMEZ y MaŕıaJośeORTIZ BEVIÁ

DepartamentodeFı́sica,UniversidaddeAlcalá

RESUMEN

El objetivo deestetrabajoesdesarrollarunesquemadeprediccíonemṕırico quepuedasuperarlos
nivelesdela habilidaddeprediccíonobtenidosconelmodelodela persistencia.Porestemotivo,se
hadesarrolladounmodeloestad́ısticodeprediccíon,quetienecomonúcleola Descomposicíonen
ValoresSingularesdeunamatriz.Estatécnicaproduceparesdepatronesqueexplicanla máxima
covarianzaentredoscampos.Comocampopredictorsehanescogidolasanomaĺıasdelasuperficie
del mary comocampopredictando,lasanomaĺıasdela temperaturadel aireal nivel de850hPa,
ambosenla cuencaNoratĺantica.El esquemadeprediccíonoperaencamposestacionales,esdecir
el predictory el predictandosedividenencuatroconjuntos,atendiendoal ciclo estacional.En el
casodel campopredictor, cadaconjuntosedenominaTOR.CadaTOR predicepor separadouna
estacíon en el predictando,al variar el intervalo de antelacíon requeridoen la prediccíon. Los
resultadosdelospronósticosmuestranquela habilidaddeprediccíonesbuenaendosregionesdel
dominio,unaregióncercanaaBermuday otraenla PeńınsulaIbérica.La habilidaddeprediccíon
tambíenpresentaunagrandependenciacon la estacíon predictanda,siendoen el veranocuando
sealcanzanlosmejorespronósticos.

Palabras clave: Camposestacionales,prediccíon a largo plazo, modelo emṕırico, atmósfera,
océano.

ABSTRACT

Themaingoalof thisworkis thedevelopingof anempiricalforecastschemecapableof beatingthe
skill levelsobtainedby thepersistencemodel.Wehavebuilt a statisticalforecastmodelwhich has
as its core theSingularValueDecompositionof a matrix. This techniqueyieldspairs of patterns
thatexplainthemaximumcovariancebetweentwofields.Wehavechosenaspredictorfieldthesea
surfacetemperatureanomaliesandaspredictandfield theair temperatureanomaliesat 850hPa,
bothin theNorthAtlanticbasin.Theforecastsschemeworksonseasonalfields.In thiscaseboth,
thepredictorandpredictandfieldsaredividedinto four sets,according to theseasonalcycle. For
thepredictorfield,each of thesetsis namedTOR.Each TORforecastsseparatelyonepredictand
season,as the time lead increases.Theresultsshowthe highestskill levelsat two regions: one
aroundBermudaand the other over the Iberian Peninsula. Theskill of forecastshasa strong
seasonaldependence. Summerforecaststurn out to bethemostsuccessful.

Key words: Seasonalfields,long-termforecast,empiricalmodel,atmosphere, ocean.
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1. INTRODUCCIÓN

Las prediccionesa largo plazo,especialmenteaqúellas capacesde predecirla evolución de la
atmósferacon unaantelacíon de doso tresestaciones,constityenunade las principalesmotiva-
cionesparala Fı́sicadel Clima. Lasfluctuacionesclimáticasrelacionadascon los fenómenosde
bajafrecuenciasonmuy difı́cilesdemodelizar. Sin embargo,en los últimosaños,hahabidouna
mejorasignificativa delos ModelosdeCirculacíon General(GCMs),aunquea pesardetodoslos
esfuerzos,los GCMs no puedenpredecircon un éxito razonablela evolución del clima con una
antelacíon de dosestaciones.Una alternativa quesepresentafrentea los CGMs,sonlos mode-
los emṕıricos.Estosmodelos,no sontan carosdesdeel puntode vista del costecomputacional
y adeḿas,permitenahondaren las relacionesfı́sicasde las variablesimplicadas(SHABBAR y
BARNSTON, 1996).Los modelosemṕıricosdeprediccíonhandadobuenosresultadosenlasla-
titudestropicales(PENLAND y MAGORIAN, 1993;PENLAND y MATROSOVA, 1998;RUIZ
DE ELVIRA etal. (2000)).Sinembargo,enlaslatitudesmedias,losresultadosnosontannotables
(VAUTARD et al., 1998;SÁNCHEZ GÓMEZ etal., 1999,2001).

Lasprediccionesemṕıricasquesevana presentarenestetrabajoformaronpartedelos objetivos
del proyecto europeoconocidocomo PROVOST y est́an encaminadasa conseguir un modelo
emṕırico quea la parde sencilloseacapazde superarlas prediccionesobtenidascon el modelo
dela persistencia.En lasprimerasetapasdel trabajo(SÁNCHEZ GÓMEZ et al., 2001,2002)se
trabaj́o con camposfiltrados.Amboscampos,predictory predictandosefiltrabanen el tiempo
paraeliminar variabilidadde alta frecuenciaasociadaa unabajapredecibilidad.Los resultados
mostraronunosnivelesbastantesaceptablesde la habilidadde prediccíon, sin embargo no se
consiguío unamejorasignificativafrenteala persistencia.Enestetrabajosepresentaunanovedad
que se ha introducidoen el esquemade prediccíon. Antes de elaborarlos pronósticos,ambos
campos,el predictory elpredictando,sedividenencuatroconjuntosatendiendoal cicloestacional.
En el casodel predictor, cadagruposedenominaTOR.Estametodoloǵıaesmuy similar a la que
presentaronJOHANSSONetal. (1998)ensuspronósticosemṕıricos.Veremosqueconestenuevo
esquema,seconsigueunamejoramuy importantefrentea la persistencia.

El modeloemṕırico del cual derivan nuestrasprediccionestienecomonúcleola propiedadma-
temáticaconocidacomoDescomposicíonenValoresSingulares(SVD) deunamatriz.Estatécnica
puedeaislarparesdepatronesdeloscampospredictory predictandodetal modoquela covarianza
entreellosseamáxima.Aunqueestatécnicayasehab́ıaempleadopreviamentepor los climatólo-
gos como instrumentode ańalisis, se implement́o por primeravez como técnicapredictiva en
SÁNCHEZ GÓMEZ et al. (1999).

La eleccíon del campopredictandosebasaen dosfactores:por un lado las prediccionestienen
queserrelevantesparael climaenel Atl ánticoNorte.Seescogío la temperaturadelairea850hPa
(T850)porqueesunavariablequeest́amuybienrepresentadaenlosreańalisisdeNCEP/NCARy
adeḿasest́a conectadaconla temperaturaensuperficie.Porotro lado,estafue la variablequese
uśo entodaslasintegracionesdelproyectoeuropeoPROVOST. La eleccíondelcampopredictorse
basaenla nocióndequela predecibilidaddela atmósferaresideprincipalmenteenaquellosforza-
mientosde los componentesdel sistemaclimáticoquevaŕıanenescalastemporaleslargas,como
esel casodelocéano(BRANKOVIÇ etal., 1994).Porestaraźonsehanescogidolastemperaturas
dela superficiedelmar(SST)comocampopredictor.
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El trabajosedistribuyedelasiguientemanera:enlaseccíon2 sepresentanlosdatos,enlasseccíon
3 sedescribebrevementela metodoloǵıay el esquemaestacional,enla seccíon 4 sepresentanlos
resultadosy por último, lasconclusionesy el resumenseencuentranenla seccíon5.

2. DATOS

Los valoresdel campopredictando,las anomaĺıasde T850,sehanobtenidode los reańalisisde
NCEP/NCAR.A partir de los datosdiarios,sehancalculadolas mediasmensuales.El periodo
queseha seleccionadoes1948-2000y la climatoloǵıa de esteperiodoseha restadoa los datos
mensualesparaobtenerlas anomaĺıas.Los valoresde la variablese distribuyen en una rejilla
2.5
�
x2.5

�
.

La capacidaddelocéanoparapredecirla T850sehaevaluadomedianteel usodelasanomaĺıasde
SSTcomocampopredictor. LosdatosdeSSTsehanobtenidodela fusióndelosdatosdeCOADS
(1950-1982)y los datosdeIGOSS(1982-2000).Lasanomaĺıasmensualessehanobtenidode la
mismamaneraquelasdelcampopredictando.Estosdatosseencuentrandistribuidosenunarejilla
2
�
x2
�
.

El dominioespacialdeamboscamposesel Atl ánticoNorte:de90
�
W a 10

�
E, y de20

�
N a 90

�
N.

3. MÉTODO EMPÍRICO DE PREDICCI ÓN

Si sequierepredecira l mesesdeantelacíon,secalculala matrizdecovarianzacruzadaC entreel
campopredictandoz

�
t � y el campopredictory

�
t � :

C ��� z� t � yT � t � l ���

La SVD dela matrizC sepuedeescribir:

C � UWVT

dondeuk y vk sonlos vectoressingularesasociadosal campopredictandoy predictorrespecti-
vamente,y wk sonlos valoressingularesde la matrizC. Estostreselementosformanel k-ésimo
modosingular.

La SVD encuentraparesdepatronesdetal maneraquela covarianzaentreellosesmáxima.Si se
proyectanlos camposoriginalesenlos vectoressingularesasociadosa a cadacamposeobtienen
unoscoeficientestemporalesak

�
t � y bk

�
t � del campopredictandoy predictorrepectivamente.Se

cumpleentoncesla siguientepropiedad:

� a1
�
t � b1

�
t � l ���	� u1CvT

1 � max � w1

La SVD garantizaque la eleccíon de u1 y v1 sehacede tal forma que la covarianzaentrelos
coeficientestemporalesesmáximay adeḿasvienedadaporel valorsingularasociado.

Los coeficientestemporalesse puedenrelacionara travésde otros coeficientesquese estiman
mediantelos mı́nimoscuadrados.Si el predictandoz

�
t � sereconstruyeutilizandolos coeficientes
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ak
�
t � ponderadosporsusvectoressingulares:

z
�
t �
�

q

∑
k� 1

akuk

La prediccíondez
�
t � enel instantetp vendŕadadapor:

ẑ
�
tp ���

q

∑
k � 1

ckbk
�
tp � l � uk

dondelos coeficientesck sehanestimadomediantelos mı́nimoscuadrados.

El desarrolloseha truncadoen el q-ésimomodosingular. De estamanerasólo seretienenlos
modossingularesmásrelevantes,el restoseeliminanporquesonconsideradoscomoruido. El
criterioparaescogerel númerodetérminosaretenersebasaenla fraccióndecovarianzaexplicada
por los primerosmodossingulares.

En lasprediccionesemṕıricas,loscampospredictandoy predictorsedividenenperiododeentre-
namientoy periododevalidacíon.Los paŕametrosdel modelosonestimadosa partir del periodo
deentrenamiento.El periododevalidacíonesel intervalotemporalquesepredicey quesirvepara
evaluarlos resultados.El procedimientoqueaqúı seguimossehadisẽnadoparaproduciraut́enti-
caspredicciones,esdecir, sólo seempleainformacíondel “pasado”parapredecir, no seaplicael
métododela validacíoncruzada(SÁNCHEZ GÓMEZ y ORTIZ BEVIÁ, 2001).

3.1.Esquemaestacional

Comoseha descritoen la introduccíon, amboscampos,el predictandoy el predictorsedividen
en cuatroconjuntosatendiendoal ciclo estacional.CadapredictorestacionalsedenominaTOR,
de estamaneratenemosTOR1(diciembre,enero,febrero),TOR2(marzo,abril y mayo),TOR3
(junio, julio y agosto)y TOR4 (septiembre,noviembrey diciembre).Es importantehacernotar
queno serealizanpromediosestacionales,sondatosmensuales.Cadaunode los TORspredice
lascuatroestacionespredictandas,deacuerdoconla variacíondel intervalodeanticipacíonconel
quesepredice,comoseilustraenla figura1.

LosexperimentosdeprediccíonserepitensisteḿaticamenteparaloscuatroTORs.El usodecam-
posestacionalesreducedrásticamentela longituddel periododeentrenamiento,por estaraźon se
haoptadoporusartodala informacíonprevia al instantequesequierepredecir.

a) Significacíonestad́ıstica

El númerodepatronessingularesqueseusanenla reconstruccíondelpredictandoy enla elabora-
cióndelospronósticososcilaentre15y 20.Conestospatrones,sepuedereproducirentornoaun
90% de la varianzatotal de los campos.Cuandoel númerode términosretenidono espequẽno,
puedenaparecerproblemasderivadosdelo queseconocecomohabilidaddeprediccíonartificial.
Estosedebea que,a medidaqueseavanzaenel ordendel patŕon singular, las restriccionesau-
mentan,de tal modoquepuedenaparecerpatronessingularesqueseanfruto de la mateḿaticay
nodeprocesosfı́sicosreales.Paraabordaresteproblema,lo quesesuelehaceresgenerarungran
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Figura1: La figura ilustra el esquemaestacionalde prediccíon. El campopredictorsedivide en
cuatropredictores(TORs)según la estacíon,cadaTORpredicetodaslasestacionesdelpredictan-
do.

númerocampossint́eticosconunagrancomponentealeatoria.El esquemadeprediccíon seapli-
casobreestoscamposy secomparacon los resultadosdel campooriginal. La generacíon deun
grannúmerodecampospredictory predictandosint́eticospermiteobtenerunafunción dedistri-
buciónemṕıricadela habilidaddeprediccíon,y por tantosepuederealizarunapruebaestad́ıstica.
La técnicaquehemosempleadoparala creacíon de campossint́eticosse basaen el bootstrap
(EFRON y TIBSHIRANI, 1993).Los campospredictory predictandosedividenenbloquesdela
mismalongitud,entonceslos campossint́eticossecreanmediantela reorganizacíon aleatoriade
losbloques.

b) Persistenciacomomedidadecontrol

En todoslos estudiosde prediccionesemṕıricas, la persistenciaes usadacomo una referencia
básica.Los pronósticosusadoscon tu modelose tienenque compararcon las obtenidassi se
asumeunapersistenciade las anomaĺıas.La persistenciano esmásque la autocorrelacíon del
campopredictandoal desfaserequeridoparala prediccíon.
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Tabla 1: SCF1obtenidaen los cálculosde SVD realizadosparacadauno de los cuatroTORs
predictores.

3 meses 6 meses 9 meses 12meses
TOR1 22 26 23 21
TOR2 26 26 23 20
TOR3 25 22 22 24
TOR4 24 23 26 24

4. RESULTADOS

Sehanrealizadopronósticosestacionalesde las anomaĺıasde T850 con diferentesintervalosde
anticipacíon (de 3 a 12 meses).Antesde realizarlas predicciones,sehanllevadoa cabovarios
estudiosparadeterminarcuandoesmásfuerteel acoplamientolineal entreel campoatmosf́erico
y el campoocéanico.

a) Dependenciaestacionaldela covarianzaentre los camposdeanomaĺıasdeT850y SST

El acoplamientolineal entrelos campospredictory predictandovienedadopor los valoressin-
gularesde la matriz de covarianzacruzada.En la Tabla1 sepresentala fracción de covarianza
asociada(SCF1)al primermodosingular. Esteesel modoquemáspesova a tenerenla elabora-
ción delos pronósticos.SehanrealizadodiferentescálculosdeSVD paracadaunodelos cuatro
TORsy lascuatroestacionesdelpredictando.

Los valoresde la tabla1 indicanqueindependientementedel intervalo deantelacíon,el valor de
la SCF1esmáximocuandola estacíonapredeciresel veranoy el otoño.Estehechoapuntaaque
existeunapredecibilidadpotencialmayorenveranoy otoño.

b) Habilidaddeprediccíondelas anomaĺıasdeT850

La habilidadde prediccíon (H), calculadacomo la correlacíon entreel campoobservado y el
predicho,parael TOR1dela SSTseharepresentadoen la Figura2. El periododevalidacíon es
1970-2000.Las regionessombreadasindicandondelos valoresde la habilidadde prediccíon se
encuentranpordebajodelos estimadosparala habilidaddeprediccíonartificial, conun 95%.

Los valoresdeH obtenidosenlasregionesdel sursonmuy similaresa los queseobteńıanconel
esquemadecamposfiltrados(SÁNCHEZ GÓMEZ etal., 2001).Aunquelasprediccionesdecam-
posfiltradoseranmejoresenlaszonascontinentales,comoenla PeńınsulaIbérica.Sin embargo,
el esquemaestacionallograunasignificativamejoŕıa cuandocomparamosconla persistencia.La
Figura3 representala diferenciaentrela habilidaddeprediccíon del modeloy la obtenidaconla
persistencia.Vemoscomola diferenciaespositiva (mejorel modelo)entodaslasregiones.

Claramentela calidaddelasprediccionesempeoraamedidaqueaumentael intervalodeanticipa-
ciónconel queserealizan.
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c) Dependenciaestacionaldela habilidaddeprediccíon

En la Figura2 esfácilmenteapreciablequelos nivelesdeH aumentanconsiderablementecuando
la estacíon predictandaesel verano.Le sigueel otoño. Estecomportamientode H semanifiesta
paralosexperimentosrealizadosconel restodelosTORs.IndependientementedelTORpredictor,
hayunasubidaconsiderabledeH enel verano.El otoñopresentaunmáximosecundario.

d) Orı́genesdela habilidaddeprediccíon

La estructuraespacialdeH claramentedependedela estacíon del predictandoquesequierepre-
decir. Sin embargo, los valoresmásaltosdeH siempreest́an localizadosenel surdel dominioy
enla PeńınsulaIbéricaparatodoslosexperimentos.

El origendela habilidaddeprediccíonseinvestigaenlospatronessingulares.Nosvamosacentrar
en el primer modo singular, por ser el que más fracción de covarianzaexplica y el que tiene
máspesoen las predicciones.La figura 4 muestrael primer modosingularobtenidocuandose
elaboraunaprediccíondelveranocon6 mesesdeantelacíon,o enotraspalabras,cuandoel TOR1
(inviernodeSST)prediceel verano6 mesesdespúes.Las regionesdemayorpredecibilidadson
aqúellasen las queel patŕon tienesu máximaamplitud.Claramentevemosque,en el casodel
predictory del predictando,la predecibilidadest́a localizadaen las región de la bajadadel Giro
Subtropical(Corrientede Canarias),en la PeńınsulaIbéricay en la región océanicacercanaal
subtŕopico.

5. CONCLUSIONES

Hemosestudiadola predecibilidadde las anomaĺıasde T850 en el Atl ánticoNorte con un mo-
delo emṕırico basadoen la propiedadmatricial conocidacomo SVD. La SVD puedeaislar la
variabilidadacopladaentredoscampos,produciendoparesdepatronesqueexpliquenla máxima
covarianzaentreel campopredictor(SST)y el campopredictando(T850).La SVD realizauna
descomposicíondela matrizdecovarianzacruzadaentreestasdosvariables.El estudiosebasaen
la hipótesisdeBjerkness(1964),enla queel ruido rojo caracteŕısticodela variabilidadocéanica,
y queen parteresultadel forzamientoatmosf́ericoen escalastemporalescortas,puedea su vez
produciranomaĺıasatmosf́ericasmediantecomplicadosmecanismosderetroalimentacíon.

Las basesdel modelo emṕırico que aqúı se ha empleadofueron introducidasen SÁNCHEZ
GÓMEZ et al. (2001,2002).El modelopermiteahondarun pocomásen las relacionesfı́sicas
entreel océanoy la atmósferaya queproduceunospatronesqueresumenla variabilidadconjun-
ta entreestosdoscampos.En la versíon queseempléo en estostrabajos,el modeloseaplicó a
camposfiltrados,enlos queseeliminaronlasfrecuenciassuperioresa los 8 meses.En estanueva
versíon, setrabajacon camposestacionales.Los nivelesde la habilidadde prediccíon sonmuy
parecidoscon los dosmétodos,sin embargo, el segundométodopredicepeoren la región de la
PeńınsulaIbérica.Un granavancequesuponetrabajarconcamposestacionalesesquelos datos
no sefiltran y por tantoseempleatodala informacíoncontenidaenlos campos.Laspredicciones
realizadasconel nuevo esquemaestacionallogranunamejorasignificativa frentea lasdela per-
sistencia.Estehechoesmuy importanteporquepuedepermitir queun modeloemṕırico seutilice
paravalidarlos resultadosdelosGCMs.
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Figura2: Distribución espacialde la habilidaddeprediccíon paralasprediccionesdeT850efec-
tuadasporel TOR1(invierno)deSST. La lı́neagruesaindicalosvaloresdeH superioresa0.5.Las
regionessombreadasindicandóndeH est́a por debajode los valoresestimadosparala habilidad
deprediccíonartificial.
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Figura3: Diferenciaentrela habilidaddeprediccíondelmodeloemṕırico y la obtenidaasumiendo
persistencia.

Figura4: Primermodosingularobtenidode las prediccionesdel veranode T850 con el TOR1
(invierno)de la SST. El patŕon océanicoa la izquierday el atmosf́ericoa la derecha.Estepatŕon
explicaun 26% dela covarianzaentrelos doscampos.
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Los oŕıgenesde la habilidaddeprediccíon sehaninvestigadoen los primerosmodossingulares.
La estructuraespacialdelospatronesmuestranquelapredecibilidadest́aconfinadaenlasregiones
de la bajadadel Giro Subtropicaly en el sur del dominio.Las regionesdel nortecasino tienen
predecibilidad.
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Los autoresquierenagradecerla colaboracíon del restodel grupodeFı́sicadel Clima de la Universidadde
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850hPaNorthAtlantic air temperatureanomalies.Quart.J. Roy. Meteor. Soc., 127,pp.2761-2786.
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