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introduccién

El Servicio Meteorolégico Nacional (SMN), necesita de herramiontas
numéricas y graficas que permitan {a respuesta oportuna a las demandas de
informacién sobre el estado del tiempo.

Como demandas de informacién meteorolégica asociadas, sa consideran,
tanto los prondsticos como las mediciones y estimaciones, a tiempo real, de
varisbles meteoroldgicss.

Para o! prondstico meteoroldgico, ef SMN cuenta con un modelo dinémico
baratrépico que depende fuertemante de iss condiciones inicisles y de
fronteras, v que no ha sido evaluado ni utilizado sistemdticamente. Aunque 1a
precision de astos métodos ha mejorado en torma parsieia a las capacidades
de célculo numérico de las computadoras, en México existen fuertes
limitacionss debido a dos aspactos: la faita de monitoreo en los niveles
supseriores y ta distorsién ocasionada por ta oragrafia a los flujos atmosféricos.

Para cubrir parte de astas necesidades se ha comenzado e instalar una red de
monitored automético que cusnts con 600 estaciones en supetficie, doce
radares mataorolégicos digiteles y diez estaciones de radiosondeo, cuys
informacién llsga de forms automética al SMN.

Por otro lado, o SMN recibe cada doce horas informacidn del National
Metaoralogical Center de los Estados Unidos de Amdrice (NMC de EUA), que
incluye datos anslizados y pronosticados a 12 horas, 24 horas y hasta 5 diss,
obtenidos con diterentess madelos. Actualmante esta informacién se recibe
de difarentes maneras, no todss en forma digital; por ejemplo legan mepss
con isolineas, imégenes de satélite, datos numéricos.

Tanto la informacién anslizada como la pronosticads, correspondients »
México es de gran escals, y debe reslizaras alguin tipo de procedimiento, que
permite a partir de esos datos, obtener la informacion focal.

En este contexto es que surge fa necesidad do este trabsjo. Serls desesable
contar con un sistama al que le lleguen, an tiempo casi reat, tanto los datos
englizados, como ios de salids do los modelos del NMC, v los dstos
monitareados sobre el territorio maxicano, que ayudara ef psrsonal del SMN
obtener estimacionas més reaies, pera realizar el prondstico meteorolégico.

Este sistema estaria constituido por varios médulos: uno de adquisicién de

dates, un segundo de comunicacién con el ususrio, un ndcleo con los
madelios mateméticos de cada uns de fas variables a pronosticar, y un ditimo
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técnicas que se pueden emplear para el modelado de las variables regionales,
se encuentran las técnicas estadisticas.

En el presente trabajo se plantea la exploracién y evaluacién de algunas
técnicas estadisticas para mejorar el prondstico de variables meteorolégicas,
resultado de los modelos dindmicos que se reciben del National Meteorological
Center de los Estados Unidos, y como caso concreto, las funciones que
modelan las temperaturas minimas diarias en la ciudad de México.

Se prueban una serie de alternativas, registradas en la bibliografia, y
variaciones de ellas, en la busqueda de la depuracién de una técnica que
permita llegar al mejor modelo operativo.

En el capitulo uno se presenta el problema, los antecedentes encontrados en
ta bibiiografia, las técnicas utilizadas en el prondstico estadistico, y las
fuentes de informacion o datos meteorolégicos, que representan el mayor
problema en este tipo de estudios.

En el caplitulo dos se presentan los conceptos matematicos y estadisticos
utilizados en las diferentes técnicas empleadas para realizar los modelos de
pronéstico.

En el capitulo tres se detallan los pasos realizados para obtener diferentes
modelos. Se explica como se obtiene la muestra de datos y se buscan
patrones de temperatura en la regién. Se utilizan la técnica de regresién
miltiple sobre los datos de la muestra, para obtener un primer modelo, para
luego aplicar las técnicas de agrupamiento y el andlisis de componentes
principales y obtener asf{ modelos més aproximados. Por Ultimo se utilizan los
procedimientos que dieron mejores resultados, para un segundo caso de
estudio, incluyendo un nimero mayor de variables y mayor covertura
geogréfica.

El siguiente capitulo toca los detalles computacionales y algunos de los
problemas encontrados, ya que hubo que utilizar los recursos disponibles,
muy limitados para la envergadura del problema a estudiar.

En el capftulo cinco se hace el andlisis y evaluacién de los modelos obtenidos,
se sefialan las deficiencias encontradas. Se dan ciertas recomendaciones
generales para llegar a los modelos operativos requeridos por el Servicio
Meteorolégico Nacional.

Por dltimo, en los apéndices se encuentran los cédigos de los médulos
utilizados en las diferentes etapas de construccién de los modelos. Hubo
variaciones para algunas alternativas, ya que durante el proceso de modelar
se_fueron haciendo modificaciones sobre la marcha. Los cédigos presentados
son los utitizaron para el primer caso.



1 Pronéstico meteorolégico estadistico

Existen, fundamentaiments, dos tipos de métodos para reafizar ¢! prondmco
meteorolégico: dindmico v estadfstico.

Los métodos dindémicos, al integrar las ecuaciones de movimiento en el
tiempo, a partir de ciertas condiciones iniciales, permiten estimar a 24, 48 y
72 horas las configuraciones de las varisbles meteoroldgicas. En generalla
precisién de dichos métodos ha mejorado en las dltimas décedas, sin
embargo, para México existen fuertes limitaciones debido a dos aspectos: la
falta de monitoreo de niveles superiores en la regién, y la distorsién que le
imponen las sierras a los flujos atmosféricos.

Por otra parte, los métodos estedisticos permiten, a partir de relaciones
encontradas entre las varisbles medides o pronosticades con métodos
dinémicos, estimar los valores futuros de alguna variable de interés. Aunque
estas técnicas tambien presentan limitaciones, existen planteamientos que no
han sido probados y que podrien ser (tiles para el prondstico en ciertes
regiones de México. -

Se describen, 8 continuscién, las bases de la técnica utilizeda pars e
prondstico estadistico de variables meteorolégicas en México.

Plantesmiento del problema
Las técnicas estadisticas permiten obtener reglas, por regresion lineal u otros

métodos, pare el prondstico de variables meteorcidgicas a partir de
configuraciones meteoroldgicas previas.

No obstante, para definir las configuraciones o situaciones meteorolégices se
requiere de numerosos datos, pues cada configuracion esté constituidaes por
campos de diferentes variables (viento, presién, temperstura y humeded), y
sus variaciones en el tismpo.

Les condiciones atmosféricas en zonas tropicales son caracterizadss
bésicamente por flujos, a diferencia de lo que acontece en latitudes medias

y sites donde ests se de por medio de Ia distribucién de presiones. Por eflo,
pnu caracterizar las condiciones metsorolégicas sindpticas, es decir, a
escales de miles de kildmetros, y especisimente durente e versno, se
deberian utilizar los flujos en nuporﬁclo y on altura (880 y 200 mb). Pare sstos
datos, se cuenta con los calculados por el Centro Naclonal de Huracanes
(CNH), de los EUA.



Otro aspecto fundamental en el prondstico meteoroldgico estadistico, es el
definir la configuracién media de los sistemas metsorolégicos. Esta
configuracién nos permitird definir jas anomalias de una manera més
dindmice, como veriaciones alrededor de una conﬁguramdu més estable,
entorno de la cual puede oscnlat

En este tmzujo, ue modehron dos ‘situaciones dnfeventes Como, primera
sproximacién, se utilizaron como varisbles predictoras, ‘solamente las
tempersturas 8 850 mb, su variacién en los dos dias consecutivos previos,
considerando ei cambio respecto a la media en toda el drea, para esos dos
dias. En el segundo caso, se consideraron como variables predictaras, fas
temperaturas de los dos diss previos a 850 mb y las componentes de viento
de! dfa anterior, también a 850 mb.

Técnices estadisticas utilizadas en matsorologia

Existen varias técnicas estadisticas utilizadas en prondstico meteoroldgico,
sunque la que més se usa es la de regresién lineal muttiple. Otras tratan de
cmmcnr los eventos segun cierto grado de similitud, o busqueda de patrones
carscterfsticos entre 1as configuraciones probables, de algunas variables.

Algunos métodos utilizan el anélisis de componentes principales, o también
fiamadas, funciones amplricas ortogonales (EOF). Basicamente, se trata de
describir _ las configuraciones utilizando los vectores caractetisticos de la
matriz de coverianzs de fos datos, para luego buscar las funciones de
regresién entre la variable a predecir y las primeras EOF.

En ia literatura se menciona una clasificacién de las técnicas de regresién
multiple, dependiendo del origen de Ias variables. Dividen a los procedimientos
estadisticos utilizados {Rouss83}, {Mozer83], {Glahn72],IKiein59) en los de
prondstico perfecto (perfect prog) y en los modelos estadisticos sobre la
salida (MOS, Model Output Statistics),

Las técnicas de prondstico perfecto son aquellss en que se busca una relacion
entre las variables locales & predecir y los valores observados de fas variables
mateorolGgicas predictoras; pero como casi no se dispone de valores
observados, se utilizan los valores calculados por los modelos numéricos’
globales de andlisis, de datos observados, como variables predictoras.

Para et caso de los modelos MOS, /a re/acidn estadistica se establece usando
las salidas de algin modelo de prandstico global y de gran escala, como
vm‘abln predictores {RoussB3}, incorporéndole informacién tocnl

Otru técnicas utilizadas, pero que no necesariamente estén asociada 8
ragresidn lineal miltiple, son la busqueda de andlogos vy Ias técnicas de
agrupamiento (cluster). Bisicamente se trata de anslizar ta salida de los
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modelos numéricos, buscando los caso més parecidos ocurridos en el pasado
y esperar un comportamiento similar. Se reportan diferentes procedimientos
utilizados para buscar estas analogfas (Kruiz81} y [Mozer93).

Todas ellas requieren la definicién o busqueda dentro de un universo factible,
de (as variables base de! pronéstico o variables predictoras. Es aqui donde
interviene el conocimiento fisico del pvoblema, para la seleccion de las
variables spropiadas.

Antecadentes

En la bibliografia especializada se encuentran articulos donde se utilizan
diversas técnicas estadisticas en el pronéstico meteorolégico o para
interpretar y mejorar fos datos obtenidos de los sistemas globales de
pronéstico y anélisis, que sélo dan informacién a gran escala, y asl obtener
prondsticos locales.

Basicamente todas estas técnicas utilizan modelos de correlacién, variando
en (a forma en que seleccionan sus datos iniciales: algunos utilizan un solo
tipo de variable, otros utilizan distintas variables o campos simultaneamente;
fos datos pueden haber sido obtenidos por observaciones directas, de
superficie y aitura, o ser los datos previamente analizados por un sistema
global; o una combinacién de ambos.

Algunos autores utilizan los datos como variables de fas ecuaciones de
regresién multiple, mientras que otros primero buscan los componentes
principaies para fuego buscar los coeficientes de los modelos de regresién u
otras técnicas de andlisis de semejanzas.

Por ejemplo, ya en 1959 , Klein (Klein59], utiliz6 un método mixto, dinémico
y estadistico para realizar prondstico de temperatura a cinco dias en cierto
nimero de ciudades de los Estados Unidos.

Para cada ciudad realizé {os mapas de correlacién entre |s temperatura de
superficie y la circulacién de los niveles superiores, considerando la altura
barométrica de 700 mb sobre una malla de 70 puntos, para los cuatro dias
anteriores.

Realiza regresién lineal simple entre la temperatura en fa superficie y la altura
barométrica del punto més correlacionado. Utiliza Ia técnica de paso a paso
para incorporar nuevas variables predictoras, calculando fa correlacién con
cada uno de los puntos de la malla. Como sélo disponfan de una calculadora
de mesa, el autor comenta que no podia introducir un gran nimero de
variables en la ecuacién de regresion.



Pero utilizando a altura barométrica, sélo pudo explicarse una parte de la
varianza de la temperatura superficial. Deben incorporarse otros parémetros
para mejorar los resultados, para lo que incorpora la tempertura media local.

"€l articulo dice que se obtuvo la ecuacién de regresién para cada ciudad
logrando mejorar los prondsticos globales.

El articulo de Rousseau [Rousa83] hace una descripcién de los trabajos
reslizados en Francia, para adaptar los prondsticos locales con técnicas
estadisticas, a partir de los datos globales. Resefia los prondsti de
temperaturas méximas y minimas, ocurrencia de precipitacién a 12 horas y
cantidad de precipitacién en 24 horas.

Poseen una base de datos importantisima con los archivos de salida del
modelo de prondstico del Centro Europed de Prondstico Meteorolégico
Mundial, ECMWF, y los archivos de las observaciones sinépticas de la red
meteorolégica francesa. Utilizaron datos sobre una malla de 10 por 10 puntos
separados unos 380 Km y durante perfodos de 15 afios.

£n el caso de la determinacién de las temperaturas méximas y minimas, (aqul
se calculardn las temperaturas minimas ) utilizaron como variables predictoras
{os campos de sltura barométrica, temperatura, vientos y algunas veriables

- derivadas como vorticidades y adveccién de estos campos a valios niveles,
totalizendo 4800 variables predictoras.

Para cads uno de estos campos, con técnicas de componentes principales se
reducen a los 10 primeros coeficientes. Luego, menciona que calculan una
variable candénica por campo, le incorpora una variable de persistencia, para
finalmente buscar los diez campos més representativos, por el procedimiento
de regresién lineal mltiple por pasos.

El autor refiere que se determinaron las funciones correspondientes a 72
locatidades obteniendose, para temperaturas, un error medio no superior 8
1.8°C.

Mozer y Zehnder [Mozer93) utilizan técnicas de agrupamiento y andlogos para
estudiar in formacién de ciclones en el Pacifico norte. Su interés se centra en
tratar de identificar las circulaciones a gran escala en la regién asociadas a las
perturbaciones iniciales, que provocan la formacién de ciclones.

Utitiza las técnicas de sgrupamisnto para diferenciar entre grupos que
presentan patrones homogeneos en las distribuciones de temperatura,
vientos y altura barométrica cercanas a ls regién de génesis, porque a
diferencia de otras técnicas muitivariadas de agrupamiento, no se requiere
conocer a priori lag caracteristicas de los grupos a formar.



conocer a priori las caracteristicas de los grupos a formar.

Para filtrar el ruido en los datos, que pudieran esconder a las anomalias que
interesa detectar, se les quité el promedio estacional, y sélo se consideraron
los datos posteriores a 1985, ya que en dicho afio hubo cambios en la forma
de inicializacién de los datos, utilizada para el anédlisis global de datos
(ECMWF). Para reducir el niimero de variables, primero realizan un andlisis de
componentes principales.

Weare [Weare86)] por su parte, propone agregarle a la técnica de regresién
lineal multiple, restricciones adicionales que toman en cuenta las
interralaciones espaciales de las varisbies (dependencias) que se manifiestan
también en el dominio de ias funciones empfricas ortogonales. La mejoria es
modesta pero logra para los casos tratados (dos) funciones de regresién que
dependen de solamente uno o dos de los primeros componentes principafes.

El trabajo que deberiamos realizar aquf, es similar al mencionado por
Rousseau, pero en México tenemos limitaciones muy severas: no se cuenta
con bases de datos tan completa; actuaimente nuestra fuente de informacion
més confiable es ¢! CD-ROM METEO, ya mencionado. Las series de tiempo
de datos observados en estaciones meteorolégicas, cubren pocos afios, los
ultimos, y algunas no estdn capturadas digitalmente.

La otra limitacién al presente trabajo fueron los recursos de cémputo
disponibles: se debia realizar en una computadora PC, y no se disponia de una
librerfa matemética poderosa, limitdndose al software publico que se
consiguiera.

Informacién base para el prondstico

La informacién meteorolégica necesaria para la aplicacién del método debe de
cubrir, en el espacio, a México y sus alrededores, tanto en datos de superficie
como en altura y, en ol tiempo, deberia de abarcar mas de 10 afios para ser
una muestra representativa confiable.

Para la realizacion det primer caso se utilizé Ia informacién disponible en ese
momento, que éra ia contenida en el CD-ROM denominado CD-METEO. En
éste CD-ROM se cuenta con datos de presiones, alturas barométricas y
temperaturas a diferentes niveles, colectados y procesados por el National
Meteocrological Center (NMC} de los EUA.

En cuanto a datos medidos, se obtuvieron del Observatorio Meteorolégico de

Tacubaya, las series de tiempo de las temperaturas minimas observadas,

g;v;;lpor:anm a los meses de invierno (diciembre, enero y febrero) desde
a .



Mateorological, Center Grid Point Set, version 2, que contiene informacién
posterior a 1962. Se utilizaron los datos del periodo comprendido entre 1978
a 1889,

Estimar la temperature minima en la Cd. de México es un primer paso en el
praceso de prondsticar condiciones favorables a la concentracién de
contaminantes atmosféricos en esa ciudad, va que una de las variables mas
importantes, es la temperatura ambiente.

Procedimiento empleado

Como fa cantidad de informacidn disponible era muy grande y era necesatio
acotar ¢} problama por limitaciones del equipo disponible y def software, se
realizaron algunos estudios preliminares. Una de las pruebas consistié en
cofrelacionar los valores de temperatura del punto a pronosticar, la ciudad de
México, con las temperaturas de los puntos sobre una malla de dos grados,
que cubriera tode el territario nacional. Después de obtener los valores, se
dibujaron las lineas correspondientes a la correlaciones del dia a pronosticar
y de los tres dias anteriores.

- De astas gréficas, inmediatamente se pudo observar que la temperatura de la
ciudad de México depende especialmente de la temperatura sobre ia parte
continantal, y se nota un desplazamiento de norte a sur , disminuyendo el
coeficiente de correlacién méximo, a medida que los dias estan mas
separados del dia a pronosticar. Estas observaciones permitieron la seleccion
de un numero reducido de puntos, localizados al norte de punto a pronosticar,
y sobre la parte continental.

Siguiendo una combinacién de los métodos mencionados en la literatura y las
observaciones anteriores, se procesaron mas de 360 casos o configuraciones
térmicas de la zona norte del pals, para prondsticar la temperatura minima en
invierno en la ciudad de México. Estas muestras corresponden a los dias
invernales de los sflos 1970 a 1976. Para cerciorarse de fa validez det
procadimiento, se utilizé otro conjunto de configuraciones correspondientes
al perfodo 1983-1989.

Se ohtuvieron las anomalias, esto es, la variacién de la temperatura respecto
ala media de los dos dias previos, en todos y cada uno de los casos, después
se calcularon los vectores y valores caracteristicos correspondientes. Se
calculsron las contribuciones lineales de cada uno de los vectores propios en
cada uno de los cesos. Se sgruparon jos casos utilizando ias técnicas
conacidas como de “cluster”. Para algunos de es0s grupos, los més
significativos, se calcularon las ecuaciones de regresién correspondientes.

Se analizaron diferentes alternativas, en fa primera s6io se incluyeron como
variables predictoras, 1a informacién cotrespondiente a las anomalias de
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temperatura en la region. En la segunda variante caso se agregé una variable
para tomar en cuenta la persistencia: la temperatura minima del dia anterior.

Para valider las scuaciones obtenidas, se tomé6 otro grupo de datos, no
incluidos en la obtencién de las ecuaciones, y con cada una de ellas se
calculd la funcién a pronosticar. Finaimente se hizo un andlisis de los errores
para comparer los distintos modelos.

Por Uitimo, se realizé un segundo caso de estudio, aplicando las mismas
técnicas para unos 800 casos correspondientes al periodo de 1978 a 1989.
Para este caso se tomaron como variables predictoras la temperatura, sobre
une malla reguler, los dos dias previos, v la distribucién de vientos 8 850 mb.
Se calcularon las ecuaciones de regresién, para pronosticar la temperatura
minima en (a ciuded de México, considerando también a la temperatura
minima del dis anterior, ya que se habla determinado la importancia del efecto
de persistencia.

Se probaron estos modelos sobre un grupo de datos y se calcularon los
pardmetros estadisticos de las muestras para poder comparar resultados.
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2 Conceptos mateméticos y estadisticos

Estructura de la informacién

Al igual que en otras ciencias, la informacién necesaria para describir a una situacién
meteoroldégica, estd compuesta por varias variables, o se puede hablar de datos
multivariados.

Una configuracién meteoroldgica puede estar dada por los valores de pardmetros
como la temperatura, humedad, presién en distintos puntos y su evolucién en el
tiempo.

Para estudiar los fendmenos es necesario no solo conocer sus valores, sino que puede
interesar, como se relacionan estas variables entre si en situaciones similares, que
permitan identificar a las configuraciones en estudio, de cierta manera. O sea, se trata
de buscar una estructura de estos datos multivariados.

Algunas técnicas de andlisis multivariado pueden ayudar a encontrar esta estructura
que caracterice situaciones particulares, dentro de un conjunto grande de muestras,
de muchas variables cada una. E/ andlisis de componentes principales busca un
numero minimo de variables, combinacionlineal de las variables originales, que puedan '
explicar las variaciones de la muestra, pues contienen casi la misma informacion.

Definiciones

En esta seccién se dardn algunas definiciones y 1a notacién a utilizar en el resto de}
texto.

Vector dato
El vector de datos es el conjunto de valores que adquieren cada una de las variables
que definen una situacién o entidad o caso de estudio. Los vectores de datos serdn
vectores fila y se representan como
X' = (x) =[x, Xz %3]
Matriz de la muestra
Un conjunto de casos conforman una matriz de la muestra, donde cada fila

corresponde a un dato, o situacién meteoroldgica, y cada columna corresponde a una
variable.



X = {x,}
La dimensidn de la matriz es de m x p donde m es el numero de filas o casos de
astudio v p es al nimero de variables de cada vector dato.
" Angulo entre dos vectores

£} coseno del dngulo entre dos vectores u y v, se obtiene del producto interno entre
vectores

—v___
(U l“'l‘vl»‘ll
Producto de metrices

En ol andlisis multivariado, es importante el producto de matrices con su transpuesta.
A estos praductos se fos llama [Reyme83] momentos mayor y menor de la matriz.

€l momento n)byar se define como el producto de ta matriz posmultiplicada por su
transpuests. Si X es una matriz de m poar p, sU momento mMayor es una mstriz
cuadrada y simétrica de orden m por m.

A = XX’

donde cada elemento s, de fa matriz es el producto interno de los renglones {casos}
ivi

£y

Et momento menoar se define como la premultiplicacién de la matriz por la transpuesta.
8= XX

€n este caso, la matriz resultante es de orden p por p, el nimero de variables. Cada
slemento a,;de {s matriz es el producto interno de fas columnas (variables) i v j

b,
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Parémaetros estadisticos en notacién matricial

Para poder desarrollar el anélisis factorial formalmente, se presentan las ecuaciongs
bésicas de la estadistica descriptiva en notacién matricial.

Valor medio
£l valor medio de los elementos de cada columna de una matriz X de n por p es
xX=IX|M
donde ! es la matriz unitaria de orden p.
Desviaciones

La diferencia entre e! valor de la variable y el valor medio es la desviacién o anomalia
de la variable. Eil valor medio de las desviaciones es, por supuesto, cero.

Yo

Varianza

La varianza es una medida de la dispersién de los valores individuales alrededor de la
media. Para la variable j, y utilizando las desviaciones

N
o -LyiN

que en notacién matricial es

si=yy /1
donde { es fa matriz unitaria.

Covarianza

Le covarianza expresa la relacién entre dos variables, y estd dada por ia suma
promedio de sus productos. La varianza antes definida es un caso particular de la
covarianza. En el caso de una matriz de datos, donde cada columna corresponde a
una variable, y los renglones alas muestras, la matriz de covarianza, esté formada por
ol producto de las columnas o monento menor, expresado en término de las
desvisciones.
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caracteristice, que tendra k raices o valores propios.

Si la matriz R os real y simétrica, las k raices serdn siempre reales, aunque no
necesariamente todas sean diferentes. Incluso puede haber valores iguales a cero.

Obtenidos los valores propios se calcular los vectores propios; la solucién no es Unica,
ya que si v es solucidn, tambien lo es cv. Por convencién se eligen los vectores
normalizados.

Asociado con cada valor propio hay un vector propio, ortogonales entre sf. -En el caso
de las raices miiltiples, se elije el vector ortogonal a los demds.

Si se forma una matriz diagonal L con los valores propios, y se dan los vectores
propios como columnas de la matriz U, entonces

RU=UL
Pero como U es cuadrada y ortonormal, U'U = UU’ = | entonces, posmultiplicando
R=ULVYV
e;\toncu R puede expresarse en términos de sus valores y vectores propios
R = A s.. Ay,

o pre y pos multiplicando la matriz R se muestra que U es la matriz que reduce a R a
{a forma diagonal

L=URU

El conjunto de vectores propios asociados a los valores caracteristicos distintos de
cero forman una base ortonormal que expanden el espacio de los vectores de R.

Una interpretacion geomdtrica de los valores y vectores propios, vp, de la matriz de
correlacién permite decir que:

1) Ls direccién del vector propio asociado al mayor vp determina la direccién de
méxima varisnza de los vectores dato. El vector asociado con el segundo vp, da la
direccién de mayor varianza ortogonal a la primera.

2} Los vectores propios son vectores linsalmente independientes, combinacién lineal
de las varisbles originales. Pueden ser vistos como nuevas variables, no
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Parémaetros estadisticos en notacién matricial

Para poder desarrollar el andlisis factorial formalmente, se presentan las ecuaciones
basicas de (a estadistica descriptiva en notacién matricial.

Valor medio
€l valor medio de los elementos de cada columna de una matriz X de n por p es
X=IxM"
donde 1 es la matriz unitaria de orden p.
Desviaciones

La diferencia entre el valor de la variable y el valor medio es la desviacién o anomaifa
de 1a variable, El valor medio de las desviaciones es, por supuesto, cero.

Yo * XK

Varianza

La varianza es una medida de {a dispersién de los valores individuales alrededor do la
media. Para {a variable j, y utilizando las desviaciones

N
oLyl

que en notacién matricial es

si=yy /1
donde | es la matriz unitaria.

Covarianza

La covarianza expresa ia relacion entre dos variables, v esté dada por la suma
promedio de sus productos. La varianza antes definida es un caso particular de (a
covarianza. En el caso de una matriz de datos, donde cada columna corresponde a
una variable, y los renglones a las muestras, la matriz de covarianza, esté formada por
ol producto de las columnas o monento menor, expresado en término de las
desvisciones.
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S=YYin"

Se trata de una matriz simétrica, donde los elementos de la diagonal principal
corresponden a las varianzas de cada variable.

Desviscién estandar

Se define como ta raiz cuadrada de la varianza

"I - UI”JRN-IR = LVI N2

Valores normalizados
Las variables normalizadas tienen valor medio cero y desviacién estandar unitaria, y
ol médulo de los vectores de fas variables es N'2, La expresion para estandarizar la
matriz de datos es
2=v0D"

donde D corresponde a una matiz formada por los elementos de la diagonal de la
matriz de covarianza 8, y Y es la matriz de las-desviaciones.

Correlacidn

Ei coeficiente de correlacién de Pearson entre dos variables, se define como el
cociente de ia covarianza de las variables entre el producto de sus desviaciones
estandar.

r,=8,/88,
Y la matriz de correlacién se representa como

R=2ZIN
Es una matriz cuadrada y simétrica en la cuat cada elemento se obtiene del momento
menor de Ia matriz de las variables normalizadas, dividido por el tamafio de le

muestra. Otra manera de expresar al coeficiente de correlacion, y que explicite su
interpretacion geométrica es

=221 N = o0l

que indica que la correlacitn entre las variables ests dada por el 4ngulo formado por
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los vectores de las variables normalizadas en el espacio de las muaestras.
.

Rango de una matriz

Toda matriz X,,,,,, puede descomponerse en el producto de dos factores A, ¥ 8-
Una forma de definir el rango de la matriz en funcién de sus componentes [Reyme93]
os of menor orden s, tilas o columnas, de las matrices cuyo producto da la matriz
deseada. Por lo tanto el orden de una matriz-no puede ser mayor que su dimension
miés pequefia.

Elrango de una matriz de datos no puede ser mayor que el nimero de sus filas (datos)}
v sus columnas (variables). Entonces el rango de la matriz momento derivada, no
puede exceder la dimensién menor de la matriz de datos.

Una matriz bésica es aquella en que el rango es igual a su orden menor y por lo tento
no puede ser expresada como producto de matrices de menor orden.

Valores y vectores proplos

Los vectores propios de una matriz cuadrada forman una base del espacio de las

columnas de la matriz, y por lo tanto el nimero de vectores es igual al rango de le

matriz. Esta base posee caracteristicas especiales, cuya interpretacién depende detl

campo de aplicacién. En particular, interesa discutir e} caso de los valores y vectores

:roploa de las matrices simétricas obtenidas como producto menor de una matriz de
atos.

Un vector propio de ia matriz R, es un vector v, tal que el producto de (s matriz por
ol ':::tor es proparcional al vector; la proporcionalidad ests dada por e! escaler
{8 ' H

Rvs=vd

o ses Ay -0

Esto implica que el vector v es ortogonal & todas las filas de ls matriz (R - 1), y como
ao :'s el vector nulo, para que el sistema tenge solucién, e! determinante debe ser
ust a cero:

IR -Av| =0

Esto no Hleva a una ecuacién polinémica, de grado k en lambda, Hamads scuacién
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caracteristica, que tendré k raices o valores propios.

Si ia matriz R es real y simétrica, las k raices sorén siempre reales, aunque no
necessriamente todas sean diferentes. Incluso puede haber valores iguales a cero.

Obtenidos los valores propios se calcular los vectores propios; la solucién no es unica,
ya que si v es solucién, tambien lo es cv. Por convencién se eligen los vectores
normalizados.

Asociado con cada valor propio hay un vector propio, ortogonales entre si. ‘En el caso
de fas raices miiltiples, se elije el vector ortogonal a los demds.

Si se forma una matriz diagonal L con los valores propios, y se acomodan los vectores
propios como columnas de la matriz U, entonces

RU=UL
Pero como U es cuadrada y ortonormal, U'U = UU’ = | entonces, posmultiplicando
R=ULVY
e;\toncu R pusde expresarse en términos de sus valores y vectores propios
R = MU e A gty

o pre y pos multiplicando la matriz R se muestra que U es la matriz que reducea R a
is forma diagonal

L=URU

El conjunto de vectores propios asociados a los valores caracteristicos distintos de
cero forman una base ortonormal que expanden el espacio de los vectores de R.

Una interpretacién geométrica de los valores y vectores propios, vp, de la matriz de
cotrelacién permite decir que:

1) La direccién de! vector propio asociado al mayor vp determina la direccién de
méxima varianza de los vectores dato. El vector asociado con el segundo vp, da la
direccién de mayor varianza ortogonal a la primera.

2) Los vectores propios son vectores linealmente independientes, combinacién lineal
de las varisbles originsles. Pueden ser vistos como nuevas varisbles, no
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correlacionadas y que toman cuenta de la varianza en los datos en forma decrecients.

3) Le suma de los cuadrados de las proyecciones de los vectores dato sobre fos
vectores propios, es proporcional a la varianza en esa direccién. Esta varianza es igual
al vp asociado y por fo tanto, la raiz cuadrada del vp puede ser usada como fa
desviacién estandar de 1a nueva variable, el vector propio.

Si R puede expresarse como combinacidn linéal vectores, dicha matriz puede
aproximarse utilizando los k primeros terminos, con k<p. La bondad de fs
sproximacién estaré dada por

Mgy benntd,

Andiisis de componentes principales

El andlisis de componentes principales, que consiste bésicamente en reducir ls
dimensién de un conjunto de datos que incluyen un gran nuimero de variables,
retenisndo la mayor cantidad de informacion posible. Para esto realiza
transformaciones de is base del espacio de ias variables, para obtener una base
ortonormal, de tal manera que &l primer eje se oriente en Is direccion de méxims
veriscién de las variables, el segundo, sea normal al primero, o no correlacionado, y
en la direccién de méxima variacién restants, etc. De ta! manera que los datos u
objetos puedan ser descritos con uns buena aproximacién, tomando en cuents solo
{as primeras componentes.

Sea x un vector de p variables aleatorias, se trata de encontrar una funcién lineasl de
fos slemantos de x que tenga méxima varianza a’1x, donde a, es un vector de p
componentas

I.II£I X
1 m ol

Luego se busca una funcién ¢’;x no correlacionsda con a’x que tenga la méxims
verignza no considereda ain. Y asi se obtienen p funciones linesles no
corcelacionadas, correspondientes a los p componentes principales. Por la forma en
que son elejidos, los m primeros companentes principales tomsn en cuenta la mayor
parte de la varianza de ios datos, param < < p.

Pars encontrar los componentes grincipales se construye is matriz de cavarianza £
de fas variables x. El k-ésimo componente principal es z, = a'.x donde a, es of k-
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ésimo vactor propio de I correspondiente al k-ésimo valor propio més grande. La
varianza de 2, es el valor propio correspondiente.

Para hallar los componentes principalas se trata primero de maximizar la varianza de
a'\x
max varla’yx] = o'\X a, donde ¥ es la covarianza de x.

para poder obtener un resultado es necesario imponer una restriccién de normalizacién
a'ya, = 1, y utilizando los multiplicadores de Lagrange para maximizar

ala, -Alda -1)
derivando respecto de @ se obtiene
' E-A1)a, =0

donde A es un valor propiode T y a, es e! vector propio correspondiente. Para decidir
cual de los p vectores propios es el qus maximiza, partiendo de la expresién original

dZa =aAa =Aad,a, =4
entonces A debe ser el mayor posible y ’ a, entonces es el vector propio
correspondiente. El k-dsimo componente principal a’kx, entonces, seré el asociado con
o! k-4simo vector propio de {a matriz de covarianza.

Para obtener el segundo componente principal @.,x que maximiza a',E @, pero no
correlacionado con ax o sea que covia.x.ax} = O

covlayx,ax) = o'\Ea, =d'Aa, =Ada, =4

ahora minimizando, sujeto a las dos restricciones, con dos coeficientes de Lagrange,
Avyy

aZa,-Ale’a;-1)-ua';a,

y derivando respecto de a,
Ia,-Ag,-ua, =0

se llega » (Z - Al)a, = 0 Nuevamente para obtener la maximizacién se debe
tomar ¢l mayor valor propio posible, en este caso 4,, y asl sucesivamente.
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3 Descripcién de la técnice utilizada

informacidén meteorolégica

Para alcanzar of objetivo de este trabajo, que consiste en encontrar funciones
que permitan predecir algunas de las variables meteorolégicas en los lugares
de interés, partiendo de los datos de gran escala, se necesitaban conjuntos de
datos muestra de dos tipos diferentes, para el mismo perfodo de tiempo: uno
con las variables predictoras y otro con los valores de la variable a predecir en
¢l intervalo muestra.

Para ta variable a predecir se utilizaron los datos de temperatura minima de la
ciudad de México, medidas en el Observartorio de Tacubaya; y para la
informacién regional se utilizaron los datos globates det National Meteorologicat
Center {NMC), de los Estados Unidos.

Se disponfa del COROM CD-Meteo versién 1, que contiene la informacién
sinéptica de presién, temperatura y altura barométrica sobre una malla que
cubre todo el hemisferio norte hasta los 15° grados de fatitud, alasOy 12 h
de Greenwich, con una resolucién de 450 km en ia direccién eate-oeste y de
250 km en la direccién norte-sur. En general, para las latitudes bajas, fa
informacion es algo pobre, dado que no hay suficientes datos medidos en esa
zona.

CD-METEO

CD-Meteo tiene informacion de temperatura, presion y altura barométrica a las
0Z y 122 (6 h y 18 h locales respectivamente) La presidn a nivel de! mar, la
temperatura @ 500, 700 y 850 mb vy s altura barométrica a cuatro diferentes
niveles de presién: 250, 500, 700 y 850 mb, desde el afio 1946 al afic 1989,
sobre una malla que cubre el hemisferio norte desde los 15°N. Existen fagunas
en la informacién y, como ya se dijo, los valores obtenidos para las {atitudes
bajas no son muy confiables.

Datos medidos

Los datos medidos se obtuvieron de los registros que tiene el Observatorio de
Tacubaya. Se conté con un archivo de {as temperaturas minimas de los meses
invernales: diciembre, enero y febrero, para el periodo que abarca desde
diciembre de 1970 a febrero de 1982. También se utilizaron los registros
desde diciembre de 1978 a febrero de 1989.
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Definicién de la configuracién meteorolégica minima

Para realizar el pronéstico de temperatura minima sobre la ciudad de México,
despues de realizar pruebas para observar la cofrelacién entre log datos de laos
dfas previos, se considerd necesario contar con la distribucién de temperaturas
de los dos dias anteriores sobre una vegldn que cubre ,pvlmordlnlmente, el norte
del pais, ya que en invierno son prep los tos de las masas
de aire frio provenientes del norte.

Para esto se obtuvieron los valores en catorce puntos distribuidos sobre el
territorio nacional (ver figura 1) en los dias de los meses de diciembre, enero y
febrero, desde diciembre de 1983 a febrero de 1989.

z
oume 1 tatitud ngitud -
*r
1 19 -100.0 R
2 20 9.0 -
3 20 -102.0
(] 22 -09.0 »~
[ 22 -101.8
L] 22 -104.0 hd
? LR e =
. 2 -101
] 2% 104 ”»
10 ] 107
;.1*
1" 2 o7 -
-
12 2 10
13 20 -108 -
14 29 108 w e P WP e e 1w W W W w W
Cuadro 1 Figura 1 - Puntos seleccionados

Se leyeron (as temperaturas a 850 mb, correspondientes a las 12 2 de CD-Meteo,
para los 14 puntos seleccionados. Se creé el archivo que contiene la fecha, hora
y los catorce datos en cada registro correspondiente a los meses invernales,
degde 1983 a 1989.

Vactor de datos
€l vector de datos fue construido con la temperatura de los catorce puntos en dos

dias consecutivos: el diaiy el diai+1.
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Por cada par de dias consecutivos se gener6 un vector de datos vdlidos,
guardando la fecha del primer dia para luego poder relacionarlo a los datos
medidos.

Como la temperatura minima depende de las perturbaciones locales, a cada punto
de la muestra se le resta fa temperatura promedio de los dos dias de todos los
puntos. -

tk,x"‘Tk,:'g(Tj,ﬁTJ,xox) /28

El conjunto de vectores dato, asf formado, constituyen la matriz de perturbaciones
T en la que cada fila corresponde a un caso y cada columna & una de {as 28
variables.

Se obtuvieron 377 casos de estudio o vectores. La primera etapa del método
consistié en encontrar los patrones climatolégicos (vectores propios) invernales.
Esatos casos son los utilizados para tratar de obtener los patrones de anomalias de
temperatura que determinan las temperaturas minimas en el OF.

Patrones de temperatura

Los 377 casos obtenidos en la etapa anterior son otros tantos vectores de 28
elementos cada uno, correspondientes a las perturbaciones de temperatura. Para
obtener los patrones de temperatura que caracterizan el periodo invernal, se utilizé
el andlisis de componentes principales, y que en la literatura de meteorologis se
conoce como EOF o funciones ortogonates emplricas.

Et primer paso consiste en construir ia matriz A, que se obtiene de correlacionar
cada uno de las 28 variables de los vectores de datos, consigo mismo vy los
demds.

Si T es una matriz en la que cada fila corresponde @ un caso y cada columna
corresponde a una de las 28 variables , la matriz de correlacién es et producto
interno menor.

A=T'.T
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NUMOAsos
a, !13 tohy

fa

Esto nos da una matriz simétrica de 28x28, de la cual se deben obtener los
valores y vactores propios. Dado el orden de la matriz, se decidié utilizar el
*. algoritmo de Jacobi, verificando que no hubiera inestabilidades numéricas. La
verificacién consiste en caicular la ortogonalidad de los vectores propios
obteniéndose valores satisfactorios.

vii) * vij) < 10° sii
=14+ 10°® sii

i
i

nu

Los valores propios obtenidos se muestran en el cuadro 2. Los vectores

propios son vectores linealmente independientes formados por combinaciones

lineales de las variables o casos originales, por lo tanto, tienen la misma
- dimmansion, en este caso 28, y forman una base ortonormal de los vectores del
' espacio de las muestras.

Por lo tanto todo vector, como por ejemplo una distribucién de tamperaturas
con la estructura definida en (1), puede escribirse como combinacién lineal de
" los vectores propios. .

Como A es una matriz simétrica y positiva, sus valores propios son todos
resles. Los vectores caracteristicos correspondientes contribuyen a explicar el
vector a describir en una proporcién que estd relacionada con las magnitudes
relativas de los valores propios. Una forma de medir que porcentaje de la
varianza explica la componente k-ésima es

n
%o=4, | )l: A+100

En el cuadro 2 se presentan los valores propios, su porcentaje de aportacién
individual y los porcentajes acumulados. Si los valores propios son ordenados
. .de manera tal que

Ap 2 Ay

sélo se hace necesario utilizar los primeros vectores caracterlstiéos o0 modos
principales para obtener la aproximacién deseada, dadas las diferencias entre
las magnitudes relativas de los valores propios.

Anatizando el cuadro 2 se puede observar que el vector propio
correspondiente al valor propio mayor explica practicamente el 50% de la
varianza de las muestras. A este se lo llama primer modo.
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n Valos Propio Y% licacié % icaciéon
de la varianza var, acumulada

1° 199.039 49.95 43,95

2° 71.714 19.99 67.95

3® 47.549 11.93 79.88

4 19.106 4.79 84.67

5 16.808 3.96 88.63

6* 11.890 3.00 91.63

7 9.501 2.38 94,01

a8 5.514 1.38 95,38

9° 3.922 0.98 96.37

1ot 3.745 0.94 97.31

1 2.609 0.65 97.96

12¢ 2.246 0.54 98.50

Cuadro 2 - Valores propios y su participacidn pos t

Se observa que la contribucién de cada uno disminuve rdpidamente, y que
tomando en cuenta ia contribucién de los primeros ocho mados, se tiene ia
explicacién de 95% de la varianza.

Graficando estos primeros mados, se puede tratar de explicar las fuentes o
patrones tipicos que candicionan las temperaturas del Valle de México.

£l primer modo corresponde al avance dasde el norte, de una masa de aire frio
(figura 2}; et segundo modo parece cosresponder al avance de masas de aire frio
del noroeste (figura 3).

Para verificar la representatividad de los datos, se obtuvo una segunda muestra
de 260 casos que cubren cuatro afios (de! 12/70 al 1/74}, v se compar6 con fa
primer muestra.

Se trata de dos muestras, la primera de cuatro afos, fa segunda de seis,
separadas por 13 afios. También permite garantizar ia estabilidad numérica del
algoritmo de obtencién de tas valores y vectores propios, ya que hay coincidencia
en todos ellos, no sélo para los valores principates.
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Moda  1'd 182 coco 1!
00 .10a.5¢ 1eie0 -id1.50
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7.68 <106.00 < 184.60 I6LUS -101.60 -100.90 -MEP

Figura 2 - Primer modo

Modo 2 dle ! cego 1 .
07.90 - 00.00 10490 - 16300 19000 - 109.00 : 048

i P
10250 1000 .10 00 R 3 97.0m 107,60 -0

Figura 3- Segundo modo
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A continuacién se dan los coeficientes del primer modo para ambas muestras, y
en el cuadro 3 se comparan los valores propios. Dichos valores muestran la
estabilidad de los patrones de temperatura seleccionados.

valor prapio 200.247

vector piopio  .3108 .1876 .2449 .1336 .1015 .1907 0801 -0308 -0694
.0276 -.1533 -.2464 -.3239 -.2060 .2917 .1411 .2208 0731 .0573 .1716 .0132
.0936 -.1043 .0254 -.2095 -.2891 -.3488 -.1978

valor propio 199.039 -

vector propio  .3116 .1891 .2467 .1342 .1033 .1916 .0809 -.0288 -0680 .0277
-.1631-2386 -.3155 -.2039 .2908 .1414 ,2201 .0709 .0555 .1711 .0087 -.0989 -
1071 0266 -.2166 -.2959 -.3468 -.1978

Valores propios
propios muestras
afios 70-74 83-89
C330S 260 377
200.247 199.039
73.097 71,714
47.407 47.749
18.963 19.106
16.408 16.808
11.472 11.990
9.490 9.601
5.629 6514
3.889 3.922
3.349 3.745
2.656 2.609
2.281 2.246
1.738 1.727
876 .863
.802 763
551 533
.489 516 S
402 407
359 342
165 149
.16 118
.079 .082
073 076
040 040
.037 037
033 038
019 021
.000 000

Cuadro 3- Vaiores propios pata dos muestras
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Obtencién de datos medidos de la ciudad de México

De Observatorio Meteoroldgico de la ciudad de México, se abtuvo el un archivo
con las temperaturas minimas de los meses invernales, desde diciembre de 1970
a febrero de 1982. Como estas fechas se traslapaban con las utilizadas en la
primera muestra, se trabajo con datos del periodo 1970-1975.

Puesto que se desea pronosticar la temperatura minima de la ciudad de México
con las perturbaciones de (a variable temperatura en los dos dias anteriores, se
relacionaron los vectores de las perturbaciones indicados en (1), con la
temperatura minima del dia siguiente medida en la ciudad de México.

Se construyeron nuevos vectores, agregdndole a los datos de variacién de
temperatura en los catorce puntos escogidos para el dla iy el dia i+ 1, como se
indicé en (1), la temperatura minima del dia i + 2 relativa al promedio de los dos
dias anteriores t,,, ..,y el valor real de temperatura minima T, ;,, como se
muestra en (2).

i bt ey g eentininy bminisz Tminisz (2

] Obtencion de coeficientes

Los vectores dato originales w, pueden expresarse como combinacién lineal de
fos vectores propios v, calculandos.

o Law,

Para el célculo de los coeficientes, s6lo es necesario realizar ¢! producto punto
entre los vectores correspondientes, ya que los v, son ortogonales

/
Bp=WpVy

Esto se realiza para cada uno de los 260 casos dato que se introdujeron al
programa. Para cada vector se determind el modulo y la contribucién a este de
la primer componente, las dos primeras componentes, las 5, 10 y 11
componentes. En el siguiente cuadro se muestran los resultados estadisticos de
estos valores para toda la muestra calculados como el error cuadratico.

20 n 20
'n=0‘:(“k"l.’g ‘?(“k"k)z)lz‘:(“kvk)z
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media varianza desviacién

primer compon el 53.29 648.29 25.46
2 componentes e2 37.12 455.658 21.34
6 componentes e5 16.04 146.37 12.06
10 componentes 10 3.73 13.32 3.65
11 componentes e1? 1.88 27.02 6.20

Cuadro 4- Estadisticos de los errares

€l error de la primera componente, es el porcentaje del médulo de los vectores
v, no explicado par esta companente; su valor es de!l 53.29% con una
desviacién estdndar del 25.46%. Si se consideran las dos primeras
companentes, el error baja al 37% con una desviacién del 21.34%.

En el cuadro anterior se puede observar que el cansiderar solamente fas 10
primeras componentes nos lleva a tener errores de menos del 5%. Esto permite
reducir el nimero de componentes det vector de 28 a 10 sin cometer un error
apreciable, estadisticamente, para el conjunto de los casos.

Ecuacionss de regresién

Para realizar el prondstico, se deben encontrar la ecuaciones de regresién entre
ios vectores dato originales y los datos registrados. Como vectores dato
originales se consideraron dos situaciones: fos vectores originales y los
vectores formados por los 10 primeros coeficientes de la descompasicion fineal
de los primeros, sobre los vectores caracteristicos.

Se obtuvieron las funciones de regresi6n considerando como variable
dependiente en un caso, los valores registrados de temperatura y en otro la
variacién de temperatura respecto de la media de los dos dias anteriores. Se
graficaran las curvas correspondientes a los valores observados y valores
calculados.

Se utilizé el algoritmo de regresion multiple por pasos {Apéndice A}, ya que
interesa tener una funcién con el namero minimo de variables que expligusn
el comportamiento de manera satisfactoria.

Las ecuaciones de regresién obtenidas, se concentran en el cuadro 6 y los
pardmetros estadisticos en el cuadro 7. Las figuras 4 a 7 muestran los valores
calculados y observados. Las cuatro funciones de regresion fueron:

Funcién 1- La perturbacién de temperatura o valor relativo, como funcién de
ias 28 valores de temperatura (perturbaciones) sobre los puntos elegidos.

Funcién 2- El valor de la temperatura observada, como funcién de los 28
valores de temperatura (perturbaciones) sobre los puntos elegidos. (tigura 5)
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Funcién 3- La perturbacion de temperatura abservada como funcién de los 10
primeros coeficientes de la combinacién lineal de los vectores propios (figura 6).

Funcién 4- El valor de temperatura observada como funcién de los diez primeros
coeficientes de la combinacidn linea! de vectores propios (figura 7).

Aungue los resuitados distan de ser satisfactorios, se observa que las funciones
de regresién tienden a explicar una mayor parte de la varianza cuando se trata de
determinar las temperaturas observadas, que cuando se consideran las
perturbaciones. Esto podria deberse a que tal vez la media considerada sobre todo
el dominio los dos dfas previos, no tiene relacién con la temperatura a pronosticar.

También se observa una mejoria, aunque no tan marcada, al considerar las
ecuaciones de regresion abtenidas utilizando los coeficientes de la representacién
de los vectores en las componentes principales: ademas de aumentar la suma de
los cuadrados de la parte explicada por la regresién, hay una disminucién del error
cuadratico medio’.

1 Ver cuadro 6
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Figura @ . Variacion de temperatura observada y estimada, siendo los predi los diez pri
incipales. (funcidn 3)

coeficientes de la descomposicién de los datos en sus p princip

Temperatura minima
a partir de componentes principales

temperatura 2C

evenfos

—¥- qstimada —®— registrada

Figura 7 - Temperaturs minima observada y siendo los p
de la de icién de los datos en sus p principal
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Agrupamiento (cluster)

Para mejorar las aproximaciones obtenidas con las ecuaciones de regresién, se
decidi6 utilizar el método estadistico de agrupacién de casos andlogos. Se
considerd la representacién de los vectores dada por los coeficientes de su
descompaosicién en los modos principales, por las consideraciones ya expuestas.

Se trataron de relacionar los vectores con la misma direccién, por lo que se opté
por el coseno del 4ngulo o producto interno entre los vectores como medida de
{a similitud.

SimitudkX,V)-EX IERPEVY

Los vectores inicialmente estan separados y se van agrupando uno por vez. Se
buscan los mds similares y se agrupan. Para introducir un nuevo vector, cada
grupo existente se representa por fa direccién promedio de sus elementos.

Aplicando el algoritmo de agrupamiento, ia muestra de 260 casos quedé dividida
en un gran numero de casos con pocos elementos cada uno, dependiendo de que
valor del coseno se tomara para decir cuales casos pertenecen al mismo grupo.
Serfa deseable tener un pequefio nimero de grupos que aglutinaran a todos los
casos, pero huestra muestra no mostré ese comportamiento.

Considerando como miembros de un mismo grupo a aquellos elementos para los
cuales el coseno es mayor o igual a 0.9, o sea que cada elemento de un grupc
difiere de su proyeccion en la direccién media de! grupo en menos del 10% de su
mddulo, la muestra quedo subdividida como se indica en 13 primer columna del
cuadro 5. Hubiese sido deseable obtener un menor nimero de grupos que
englobaran a mas casos. En la segunda columna del mismo cuadro se muestran
los resultados obtenidos para coseno mayor o igual a 0.89, y en la tercera, los
grupos correspondientes a coseno mayor o igual a 0.85.

cos > = 0.9

cos >= 0.89

cos > = 0.88

1 grupo de 18 casos
2 14
1 13
1 10

17 de3a7casos
62 de1o02casos

1 grupo de 19 casos
10814

24  de 3 a9casos
42 de 1 a 2 casos

1 grupo de 28 casos
4 16818
] 10214
4 7a 8
8 4a 6

-

o} 203
7 de 1 casos

Cuadro 6- Grupos formados para diferente valor de coseno
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Con coseno de 0.9, poco mds del 25% de ios casos quedaron en grupos de diez
o mas. Habria que tener 22 funciones de regresién en las que caerian el 72% de
los casos, el 28% restante habrd que buscar por alguna de las técnicas de
andlogos entre los 62 grupos restantes. En el segundo caso, para coseno mayor
de 0.89, hay 31 grupos de mas de tres casos, para los cuales habria que tener
sus respectivas funciones de regresién y que representan poco mds del 80% de
fos casos de la muestra, y quedarian el 20% para resolver por técnicas de
andlogos.

Por supuesto podrfa relajarse el criterio, por ejemplo agrupar a aquellos para los
cuales ef coseno fuese mayor o igual a 0.85. Tendremos menos grupos con més
elementos, pero no tan semejantes entre s/, Con 32 funciones de regresién se
cubre el 97% de los casos.

En el capitulo de anélisis de resultados volveremos sobre este problema y
trataremos de explicar porque tenemos esta disparidad dentro de la muestra.
Aparece otro problema al tratar de pronosticar casos no incluidos entre los
originates, ya que muchos no caen en los grupos previos.

Se tomaron los tres grupos mds grandes con el criterio de coseno mayor de 0.9,
esto es el de 18 casos, y los dos de 14 casos cada uno y se calcularon las
ecuaciones de regresién, que corresponden a las funciones 5, 6 y 7 que aparecen
en el cuadro 6 y cuyos valores estadisticos correspondientes, se muestran en el
cuadro 6. En las figuras 8, 9 y 10 se grafican los valores estimados y los
observados para las funciones de regresién de cada grupo.

Sin lugar a dudas hay un cambio cualitativo en las funciones de prediccién
despues de realizar los agrupamientos que cuando se tenfa la muestra completa,
pero esta ventaja no es tan significativa al introducir nuevos casos a la muestra,
para fines de prondéstico, como se discutird mds adelante.
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Figures 8 - 9 - 10- Temperaturas minimas observedas y estimadas pera tres grupos de datos
obtenidos de (s muestra para los cuaies ef coseno del dngulo entre los diferentes vectorss 88 mayor
8 0.9 En cada caso se dos f de ap




Persistencia

'Una de las caracteristicas de los fendmenos metearoldgicos es ia inercia. En
slgunos srticulos se menciona ls incorporacion de alguna variable que tome en
cuenta esta persistencia. ’

Se buscaron las funciones de regresidn sobre los 28 coeficientes iniciales alos
que se le agregd la temperatura promedio correspondiente a los dos dias, y la
temperatura observada en el DF ef dia previo al que se va a pronosticar,

En este caso, la temperatura promedio no pudo msjorar fa estimacién, pero la
inclusién de Is temperatura del dia anterior produce una mejora sustancial,
como puede verse comparando los resultedos de ta funcidn 8 de los cuadros
8 v 7 con la funcitn 2 que no Ia incluye. La figura 13 muestra los valores
calculados con estas ecuacidn y fos chservados.

Le funcién 8 de los cusdros mencionados, corresponde a la ecuacién de
ragresién obtenida utilizando los coseficientes de los diez factores principales
y fa temperatura minima observada e! dis anterior. En este caso, la
introduccién de ls temperature promedio afecta sl prondstico, pero la
temperature minima introduce mayor informacién. La mejorfa se observa
comperando los estadisticos de Ia funcidén 4 con la 9. Los resultados pueden
observarse en la figura 14.

Temperatura min con persistencia
pronosticada y registrada

eventos

== astimada - regisirade
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Temp. minima con persistencia
a partir de componentes principales

temperatura 9C

eventos

—»— gstimoda - registrado

Figura 11 . Temperatura minims oMno y estimada como funcién de las perturbaciones de
temperatura en 14 puntos, los dos diss anteriores agregando la temperatura del dis anterior pars tomar
&n cuenta la persistencie. (funcién 8)

Figura”2 - Temperaturs minime observada y estimada como funcién de los diez primeros cosficientes
de la descomposicitn de los datos en sus componentes principales, més la temperatura del dfs anterior
Para tomar en cuenta ef factor de persistencia. (funcién 9)



n* Ecuacion de regresidn

1 301 ¢ O89°Ky, + .148°X, ¢ 001°X, . 116X, -.068°X,,
2 4308 511Ky + 3318K,, - 12°K, + .130°K,, - .0D2°K,
s 0.047 + 18K, + 348°K, - OBI*K,- OB2°K,- 18°X,- O4B*X, ¢ OB4'X,,- 041X, . .O16*X,
. 3630 O77°K, + .0B5°X, . .045°K, - .10°X,,
[ 4.348 + 130°K, + 224°X,
[ 010 4 1.2110K, - 2.7009K4 + J42°K, + 1.614°K, - 0.69°K, + 541°X,
+ 80K, + 497K, ¢ AT00K,
1 11.420 + 219K, 4 37°K, + IBOK, + 324°K, - .24°X,,
[ 2.188 + 432°T,- .008°K,,- 59B°X, + 493°K,, + 332°K,,- 236°X,,
9 ] 1958+ 43107, 0640%, + 022X’

Cuadro 6- Ecuaciones de regresidn

| R (2 SumaC sigme Suma C sigma Sen eem omin omax
ogree repee tesiduo rosiduo
1 0.289 185 34.87 8.97 1168.1 459 -2 45 0 8.6
2} 0.388 0000 164.8 33.38 1083.2 4.35 1.0 2.9 .0 8.3
3 ] 0038 432 42.24 4.09 1180.7 4.04 00 4.5 .0 9.7
4 ] 0.322 | .0000 126.82 31.34 1104.8 4.50 -0 3.9 0 1.2
i ]08% 0074 §7.48% 8 9.8 3.79 -0 0.2 K 2.0
¢ | 0850 | .0304 45.59 4.51 2.0 1.34 -.01 0.0 .t 14
7 ]oen 0001 5.4 n.s 4.9 0.8 0 0.0 1 1.2
9 | 0635 0000 352.80 58 277.3 36 5 24 0 5.9
9 ] 0.508 0000 318.20 108.9 Mn.s 3.7 6.7 2.5 0 8.6

Cuadro 7- Parématros estadisticos para cada uno de los modelos
con

R : tactor cuadrdtico de correfacién multiple

f : nivel de significancia de F

§ ragresion : parte {cuadrétical explicada por la regresién
S residuos : suma cuadrética de l0s residucs

Sigmas : valores anteriores entre gt

Serr < suma de los errores

ocm : ercor cuadrético medio

emin : error minimo

emax : error méximo
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Validacion de las funcionss de pronéstico

Sin embargo el problema de! prondstico ain no ha sido resuelto. Hasta squf se
trabejé con valores conocidos de las variables predictoras vy los
correspondientes valores de la variable a predecir, para determinar {as
ecuacionss de regresion. En esta stapa se tomo otro conjunto de datos, que
no habfa sido utilizado para encontrar las funciones de! modelo.

Se utilizaron los vectores datos correspondientes a 110 dias, para cada uno de
ellos se encontré la descomposicién en funcién de los componentes
principaies. Utilizando las funciones 2, 4, 8 y 9 se pronosticaronia temperatura
minima para estos diss prueba. Los resultados pueden verse en las figuras 15
a 18. £n of cuadro 8 se condensa la informacion sobre la desviacién esténdar
pera los 110 dias de prueba asfi como el valor correspondiente para los diss
(260) de la muestra utilizada para encontrar las funciones. En la Jultima
columna se muestran el numero de casos en que el error de la temperatura
pronosticada respecto a la observada, fue menor a 1°C.

Paralos mismos dfas, se tratd de obtener el pronéstico utilizando las funciones
de regresién correspondientes a los grupos. Se tomé una muestra de 100
casos y se corrié ef mismo procedimiento de agrupacién para ver a que grupo
correspondia cada caso.

Considerando los grupos formados de tal manera que los miembros de cada
grupo no difieran entre sf en un coseno de menos de 0.85, de los 100 casos,
69 pertenecieron a los 10 grupos més grandes; seis mds correspondisn a
grupos paqusfios v los otros 35 casos forman un éngulo cuyo coseno es
menor que 0.83 respecto a los 260 casos iniciales. Esto quisre decir que
nuestra muestra en este sentido no representa & todo el universo.

Si se considera alguin otro criterio de similitud que agrupe més a los eventos,
seguramente los nuevos casos caerfan en alguno de los grupos, pero
empeorando el prondstico.

£n la figura 19 se ve uno de estos casos: corresponde al grupo cuya scuecién
de regresién aparece como funcién 8, en el cuadro 6. Los primeros 18 puntos
corresponden a dias base y los uitimos 9 son los dias de prueba que caen
dentro de dicho grupo.

Los modelos obtenidos reducen la incertidumbre en e! prondstico. Sin disponer
de otro modelo, la mejor medida estadistica de la variable a pronosticar, es la
temperatura promedio estacional. Sin embargo ls matsorologia estudia las
vatiaciones alrededor de los valores promedio, o sea lss anomalies. Una
caracteristica fundamental de ios sistermnas meteorolégicos es su inercie, por
fo qua se pusde esperar que el valor de Ia variable sea ¢! mismo que en o)
periado anterior.
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Temperatura minima, dias prueba
pronasticada y registraca

10
-
8
o 6
. : . ¥ ;
5
5 2 e
: T
E [V
=2
-4
-f
eventos
—+- eslimado —%— registrada
Temperatura minima, dias prueba
pronosticada y registrada
10 :

-
eventas
-®— estimadc —*— regisirada
Fgurs 13 . Dias proneaticados utilizando como pred las p i de atura en 14
puntos, los dos diss antesiores. (funcidn 2}
Figura 14. Dias pronosticados utilizando como pradi las perturb de en 14

puntos, los dos dias anteriores, mas {a variable de persistencia. (funcién 8}



Temperatura pronosticada en dias prueb
a parlir de componentes principales

eventos

= gsfimads  —* regisirado

Temperatura pronosticada dfas prueba
con comp. principales y persistencia

= astimade % registroda

Figura 18 -ommmmumaa»mmmmmanmm
componentes principeles. (funcidn 4) o

Figura 12 - Dias pronosticados utilizendo como predi los fi de la di
componentes principsies, mis la varisble de persistencia. (funcidn 9) 39
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En el cuadro ocho se comparan las diversas situaciones. Para los 250 dias
base del estudio se calculé la desviacién estdndar de la variable a pronosticar,
respecto ala temperatura minima promedio, por un lado, y a la temperatura de!
dia anterior por el otro. Ambas desviaciones practicamente coinciden con 2.2
grados. Para los dias de prueba ambas desviaciones son menores, 1o que indica
que la muestra no es suficiente. Los 250 dias corresponden al perlodo 70-74
y los dias de prusba a los dos afios siguientes. Habrla que ampliar e! periodo
de estudio a por lo menos diez afios para considerar ciertas periodicidades.

Otro detalle interesante lo muestran el nimero de veces en que la diferencia
antre el valor a pronosticar y el prondstico @s menor a un grado: la temperatura
del dia antérior da valores muy préximos en casi el 50% de los casos,
contrariamente a la desviacién esténdar, que muestra que la temperatura
promedio es un msjor prondstico. Esto puede explicarse debido a que la
temperatura minima del dia anterior toma en cuenta la persistencia, que es una
de las caracter(sticas climatolégicas, pero ignora todas las anomalias.

Todos los modelos presentados en el cuadro, correspondientes a las funciones
12, 18, 14 y 110 mejoran la desviacién estdndar de la muestra. Es muy clara la
contribucién de la temperatura del dia anterior como puede apreciarse entre las
desviaciones producidas por las funciones f2 y f8 calculadas con las
perturbaciones reales, y las funciones f4 y {9 basadas en los componentes
principales.

Como era de esperarse, la estimacion en el caso de los datos de prueba
presentan uns desviacién mayor que en los datos de muestra. Esta diferencia
debe disminuir utilizando una muestra que incluya un perfodo mayor de afios.
AuUn asf, en ! caso de la funcidn 8 que incluye a las perturbaciones de los
datos y a la persistencie, la desviscién esténdar es de 1.8°, similar a lo que
raporta Rousseau (Rouss83) quien declara que se obtuvieron las funciones
correspondientes 8 72 localidades, con un error medio no superior e 1.8°.

Faita hacer un comaentario sobre la estimacién pero con datos agrupados. Si
se observan los valores de ia desviacidn de la tabls, pareceria ser ia mejor
alternativa, pero no fo es asl como ya se sefialé anteriormente. Dependiendo
del criterio considerado, el niimero de grupos cambia. Cusndo se tomo coseno
mayor 8 0.86 para definir el agrupamiento de un conjunto de 100 datos
prusba, 59 casos correspondieron a grupos con més de 10 elementos en la
muestra original, seis més caerlan en grupos de pocos elementos y el resto,
35% de ellos, no corresponden a ninglin grupo o caso aislado de la muestra
original, y por lo tanto no se padrian estimar.
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Segundo caso de sstudio: modelo con malla rectangular

E! modaelo considerado solo cubre la region continental, por lo que no se
consideran ias posibles influencias de perturbaciones provenientes de los
océanos, tanto de! Pacifico como de la region del Golfo. Otra limitacién proviene
del tipo de datos considerados, se pronostica temperatura como funcién de los
valores de la temperatura los dos dias previos, sobre la serie de puntos de la
malla.

En este caso se aumenta la regidn cubierta: se utiliza una malla regular, que
abarca desde los 15° hasta los 35° de latilud norte, cada 5°, y desde los -95° a -
115°, cada 4°, dando un total de 30 puntos.

También se introdujo ademds de la variable tempaeratura, la variable vientos. Para
estos puntos se consideran los valores de la temperatura de los dos dias
anteriores, a las cusles se les resta la temperatura promedio de ambos dias, para
quedar sdlo las variaciones alrededor de dicho valor. Ademas se consideran los
valores de las componentes horizontales de! viento, U y V en las direcciones
oeste-este y sur-norte respectivamente. Estos valores se toman para el dia previo,
totalizando 120 variables por dato o evento: los 30 valores de temperatura de los
dos dias anteriores, mds los 30 valores de la componente U de! viento, mas los
30 valores de la componente V del viento.

Se incluyen los datos correspondientes a once inviernos (diciembre, enero y
febrero) del periodo comprendido entre 1978 a 1989. Se obtuvieron 613 datos o
elementos, de los cuales se utilizaron 503 como datos base, dejandose los
restantes para los casos prueba.

Los datos de temperatura se extrajeron del CD_Meteo con el programa extractor
Ptz que aparece en el apéndice C. Los datos de vientos se obtuvieron de un CD-
ROM del NMC, para el que hubo que adaptar el programa de extraccion. Los
datos de la temperatura minima del dia previo y del dia a pronosticar se obtuvieron
de un archivo facilitado por e SMN; en este ultimo archivo los valores de los
primeros cinco afios, estan redondeados al entero més cercano.

Con los procedimientos utilizados en el caso anterior se construyeron dos
funciones de regresion, la primera considerando los 60 valores de temperatura,
mdés el valor de la temperatura minima del dia anterior, y la segunda incluyendo
108 valores de temperatura y los de viento, ademas de la temperatura minima del
dia anterior.

Las funciones obtenidas fueron:

e 25194 0.008'T - 0.074°X,, - 0.149"K,, ¢ 0.082°X,, + 0.159°X,, - 0.069°X,,
22240 0.417°T ¢ 0.112°%) 0.119°Ky- 0.176°K,q, - 0.107* Xy - 0.101°K,, © 0.099°X,, - 0.19°K,, + 0 318°X,, - 0.218°X,,
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En el siguiente cuadro se dan los parémetros estadisticos de las ecuaciones
anteriores, de manera similar a los del cuadro 7. La unica diferencia es ia
definicién del parémetro C que indica la relacion entre la suma de los
cuadrados de la parte explicada por la regresién entre ta suma de los cuadrados
del residuo.

Ld L F [ S_error o_abam ocm emin max

1 0.89 0.0 0508 0.00 16 C 2116 0.0 8.5

2 0.60 0.0 0.53 -0.04 1.7 2.07% 0.0 8.3
Cuadro 9- P; disticos de cade model

De! anélisis de los valores, se observa que con ambas funciones mejora el
prondstico, respecto de los obtenidos para la malla reducida. En el caso de
utilizar solo temperaturas, el error cuadrético medio disminuy6 de 2.43 2 2.11.
El error méximo aumentd, pero debe recordarse que esta muestra es mucho
mayor y por lo tanto puede incluir dias con mayores anomatidades. Es
importante sefialar aqul que la muestra de temperaturas minimas observadas
tiene una media de 5.05 con un error cuadrético medio de 2.59 y un error
medio absoluto de 2.0.

En el caso de incluir los vientos se obtienen mejoras en todos los pardmetros,
aunque estas no son muy notables; sin embargo lo que llama la atencién es
que se obtienen resuitados similares y ain mejores pero se nota una marcada
dependencia de las variables correspondientes a vientos. (La variables X, a Xy,
corresponden a temperaturas y las siguientes 60 a vientos). Esto indica
claramente que deben introducirse otras variables que pueden ser
fundamentales en la determinacién de ia temperatura minima. Las figuras 18,
19 y 20 presentan los valores para los 503 casos base.

Ambas funciones fueron probadas sobre una muestra de 95 casos. Se
pronosticd la temperatura minima para cada caso y luego se comparé con la
temperatura observada en esos casos. Los valores del error cuadrético medio,
el error absoluto medio y el error maximo se deteriorsn menos del 10%
respecto a los obtenidos con la muestra base. ( figura 21y 22 )

Varisbies S_eror ocm amin amax e_absm n° casos de 95

pronosticadoras error < 1°C

TeMmparaturs 0.401 2.21 0.0 7.3 1.7 87

TIMPAr e + viento 0.329 2.22 0.0 69 1.6 L1
Cuadro 10- C i6n de la desviacié dndar para cada del
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Una mejora notable es la cantidad de casos en que el prondstico tiene un errar
menor a 1°. Mientras que en tas funciones obtenidas con 28 datos de temperatura,
solamente en el 40% de ios casos se obtenian errores menores a 1°, al agregar
mds variables se liega al 59 y 62% de los casos respectivamente, sin que aumente
el error maximo de una manera significativa.

Siguiendo e! procedimiento realizado en el primer ejemplo, se trataron de obtener
los componentes principaies correspondientes a este caso (120 variables), pero
ta rutina Eigen que se ulilizd, basada en el atgoritmo de Jacobi no da valores
satisfactorios para calcular los vectares propios de matrices de orden superior a
unas pocas decenas.

En cuanto a la técnica de agrupamiento, se queria buscar separar los datos en
dias mas frios y dias mds calidos, encentrando las funciones discriminante que
separaran los eventos. Pero no es posible encontrar estas funciones partiendo de
los 120 datos, por limitaciones tanto de recursos, como de interpretacion fisica. Es
necesario encontrar cuales son las variables significativas que definen estos
grupos. Para reducir el nimero de variables y tratar a partir de estas, de formar
{0s grupos, es necesario sacar las componentes principales para tener un conjunto
reducido de variables, pero que explique de manera satisfacloria la variacion de
los datos. Esta parte de la prueba no se pudo realizar por la limitacion ya
mencionada de los recursos de software.
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Temperatura minima, dias prueba
con temperatura y persistencia
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4 Aspectos computacionales
Introduccién

En esta etapa del trabajo, se pretende encontrar las técnicas mas apropiadas
para construir los modelos matematicos de las variables meteorolégicas a
pronosticar. Esto requiere de la experimentacién de diferentes técnicas y
alternativas de célculo, lo que no permite definir previamente un sistema que
realice determinada funcién.

La otra componente fundamental son los datos. Estos se encuentran en fuentes
muy diversas, por el origen, los medios de soporte y los formatos. Cada fuente
cubre algan periodo.

Bésicamente existen datos del Centro Nacional de Meteorologia, NMC, y del
Centro Nacional de Huracanes, NHC, de los EUA, del Centro Europeo de
Prondstico Meteorolégico Mundial, ECMWF, y de datos provenientes del
Observatorio Meteorolégico de Tacubaya y las 63 estaciones nacionales
distribuidas en todo México.

Actuaimente se astd terminando de instalar una red automética de monitoreo
con 600 estaciones que facilita el almacenamiento y utilizacién de la
informacién. La red empez6 a funcionar este afio, incluye a 12 radares digitales
y toda la informacién esté disponible en Tacubaya.

La informacién empieza a distribuirse en CD-ROM, discos 6pticos y en cintas de
alta densidad, pero también estéd en cintas de viejo formato de baje densidad,
discos flexibles o simplemente hay que accesarla a través de las redes de las
computadoras de algunas universidades americanas. El Servicio Meteorolégico
Nacional esté realizando algunos intentos de captura y respaldo de informacién.
Ya dispone de algunos datos en medios magnéticos de los afios recientes, y
otra se encuentra compilada en hojas de datos que contienen promedios diarios,
mensuales, etc.

Los tipos de datos también son muy diversos; estdn los datos sindpticos
provenientes de los modelos numéricos que dan el valor de las variables
meteorolégicas a distintos niveles, sobre una malla de puntos extensa. Hay
datos provenientes de estaciones de monitoreo, de radiosondeo e imégenes
fotogréficas y de infrarrojo provenientes de satélites.

La cantidad de esta informacién generada diariamente, es muy dificil de
almacenar. Pero, para poder hacer investigacién es necesario contar con
informacion extensa y confiable de grandes periodos de tiempo. Indudable-
mente, es un reto ol decidir que informacién guardar, como compactarla, donde
guardarla y las politicas de acceso a ella. inclusive seria necesario contar con
informacién de que es lo que esté disponible y sus caracteristicas.
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Al momento de iniciar esta investigacién se contaba con el CD-ROM METEO, va
mencionado, y se esperaba contar con nueva informacion en el transcurso del
afio. Para leer dicho disco existia el programa PTZ.C como subproducto de un
sistema que despliega datos de manera grafica, para un dia dado.

No existia documentacién de la estructura y formato de los archivos dentro del
disco, por lo que habla que adaptar este programa para obtener la informacién
requerida. Dicha informacién debe ser validada ya que a veces se obtiene
informacién distinta a la especificada y en otra aparece un mensgje diciendo que
no esté disponible la informacién de ese dia. Algunos meses después se obtuvo
la versién 2 con los programas de lectura y la estructura de los archivos.

En cuanto a la parte de célculo numérico, hubiese sido deseable contar con
bibliotecas como NAG o IMSL, pero no fue posible tener acceso a ase tipo de
herramientas y hubo que utilizar software del dominio publico. Para e caso del
céliculo de los valores y vectores propios, se probaron rutinas de EISPACK y de
Numerica! Recipes en Fortran y en Pascal, pero daban muy malos resultados
para rangos mayores de 10 o 12. La rutina Eigen que se utilizé estaba en
Fortran y esto determind el lenguaje a utilizar en el médulo. Esta rutina hace uso
de una costumbre de Fortran, de pasada de pardmetros por referencia,
asociando una matriz a un vector unidimensional, lo que obliga a compilar el
cédigo cada vez que cambia la dimensién.

Para los algoritmos estadisticos de regresién muiltiple y agrupamiento, no se
tenia certeza de cuales darian mejores resultados; habfa que experimentar. SPSS
ofrecia una gran variedad de opciones, por ejemplo permite realizar regresién
multiple directa sobre todas las variables, o decirle cuales se pretende que
introduzce, o realizar regresién por pasos hasta que no exista ninguna otra
variable significative dentro de cierto intervalo de confianza.

El intentsr aprovechar estos recursos disponibles, y las alternativas que se
querisn probar y que incluso se fueron ensayando durante el trabajo, no permitia
escribir un sistema como un todo.

Descripoién del sistema

En ol siguiente esquama se muestran los bloques o médulos en que se dividié
el procedimiento de construccién de! modelo. La primera parte se encargade la
lectura de datos. El primer médulo es e programa PT2.C que lee los datos del
CD-ROM y genera un archivo ASCIl. No toda (a informacién es correcta. Estos
datos deben ser validados para srmar los vectores de datos. De esto Ultimo se
encarga el médulo Dias.p que toma los datos anteriores, busca dias
consecutivos vélidos, y verifica si en et archivo de los valores de temperatura
minima observada se encuentra el dato correspondiente. Si se reunen estas
condiciones genera un vector dato. El conjunto de estos forman el archivo de
datos, muestra base del estudio.
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Estos datos se dividen en dos grupos, el primero se utiliza para obtener las
funciones de ragresion, y se deja un segundo grupo para probar que tan buena
es |a estimacién con las funciones encontradas.

Los datos pasan por diferentes procesos en la busqueda de la técnica que mejor
estime a la variable a predecir; el primero es obtener la ecuacién de regresién a
partir de estos datos. Utilizando SPSS se obtienen fos coeficientes de la
ecuacién, asl como los parémetros estadisticos que la evalian.

€l segundo procedimiento calcula los componentes principales de los vectores
dato, y expresa a los datos originales como combinacién lineal de los
componentes principales. De esta parte se encarga el médulo Jacobi.F que
caicula los valores y vectores propios de la matriz de covarianza de los datos.
Este mdédulo también realiza los céiculos estadisticos que permiten decidir
cuantos componentes principales se considerarén, dentro del error tolerable.
Con los nuevos datos, expresados por los coeficiente de los componentes
principales considerados, se calculan las ecuaciones de regresién.

Un tercer procedimiento es tratar de agrupar los datos en conjuntos més
homogéneos, utilizando las técnicas estadisticas de agrupamiento, para después
encontrar las funciones que mejor modelen & cada grupo, utilizando regresién
miiitiple.

Todos los modelos de regresién, se utilizan finalmente para estimar la
temperatura minima. Para cada uno de los modelos se calculan el error minimo
y méximo y el error cusdrético medio de la estimacién, para los dos conjuntos
de datos: los utilizados como base para definir las ecuaciones de regresién y los
datos de prusba.

Hay que sefialar que al comienzo del trabajo no se tenfa claro que alternativas
se analizar{an y cuales serian las pruebas a reslizar con los resuitados.

£l esquema que se presenta corresponde al primer caso presentado. Para el
segundo caso, los datos de vientos tuvieron que leerse de otro disco, ¢l Nationa!
Meteorological, Center Grid Point Data Set, version 2, para lo cusl hubo que
sdaptar los programas que contenia el disco, para obtener los datos sobre la
reticula y los dias de interés.

En cuanto al uso de SPSS, que hace dificil tener un sistema Gnico, permite
probar las distintas técnicas de una manera muy interactiva e ir observando los
resultados. En las conclusiones de este capitulo se volvers sobre este tema.

Obtencién de dstos

La fuente de datos para este trabsjo fue ¢! CD-ROM CD-METEO impreso en
México, a partir de los datos proporcionados por el NMC. La base de datos del
NMC venia con una serie de programas en Fortran para leer sus archivos, Al
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imprimir el CD-ROM, aquelias rutinas se tradujeron a C, quedando incorporadas
on ol programa PTZ.C, que permite obtener para una fecha dada, el valor de una
de las variables sobre los puntos de una reticula.

No se contaba con informacién acerca del contenido y organizacién de los
archivos de CD-METEQ. Dicha informacion se dedujo de la lectura del cédigo de
PTZ. El CD-ROM cuenta con tres directorios: uno con los archivos de valores
mensusles, otro con los datos diarios y un tercero de indices a los datos diarios,
para permitir el acceso directo a los registros de los datos buscados.

CD-METEO cuenta con informacién sinéptica a las Oh y 12h, sobre una reticula,
para el periodo comprendido entre 1946 a 1989, de las variables presién a nivel
del mar, temperatura a 700 y 850 mb y altura barométrica de 200 mb, 500 mb
y 700 mb. Ciertos comentarios del cédigo indican que también hay datos de
componentes u y v del viento, aunque el programa PTZ no esté habilitado para
leerlas.

El programa esté dividido en tres mddulos. El primero dependiente de la
implementacion, contiene al programa principal, la rutina que verifica la
existencia de ia malla, rutinas para desempacar la informacién sindptica e
interpolaria para la rejilla solicitada, y por ditimo una rutina que realiza la salida
de los datos de la malla.

El segundo mdédulo contiene las rutinas de acceso a la informacién de NMC. El
tercer médulo esté relacionado con la determinacién de los ndices dependiendo
de las fechas.

Para obtener los valores de {a temperatura a 850 mb, en los catorce puntos
seleccionados sobre el territorio nacional, se adapté el programa PT2.C pues
este sbélo permitla leer el valor de las variables climatolégicas presién,
temperatura o altura barométrica, para un dia y hora sefialada, sobre una malla
regular.

Era necesario leer datos sobre un conjunto de puntos que no forman parte de
una reticula regular, se necesitaban los datos para ios dfas consecutivos de los
meses invernales. También era muy importante validar ia informacién ya que
la base de datos CD-METEOQ, tiene a veces corrimientos en la informacion, esto
es, como la informacién ests guardada en forma indexada en el disco, cuando
86 trata de leer cierto dato, calcula el Indice correspondiente a su direccion. En
caso de no existir ese dato hay una bandera que indica la ausencia, pero por
efror, en ciertos casos aparece otra informacién ocupando ese registro o trae el
dato més cercano.

Se realizaron madificaciones en las rutinas del médulo dependiente de la
aplicacién. La versién modificada sparere en el apéndice C; se llamé PT2inv.C
Este programa lee los valores de la variable temperatura a 850 mb & las 122,
que corresponden a las 6 h en México, para los puntos seleccionsdos, creando
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un archivo con un registro por cada dia que logra encontrar. Se incluye la fecha
a efectos de validacién y para relacionarios con los archivos de temperaturas
medidas en el Observatorio de Tacubaya.

Con este programa se obtuvieron dos muestras: la prtimera con los datos
correspondientes a! perfodo 1983-1989 y la segunda al periodo 1970-1982, de
donde se obtuvieron 637 dias dato.

Para e! segundo caso de estudio hubo que leer datos de velocidad del viento, de
otro disco, para lo que fue necesario adaptar otro programa, que no se
documentaré pues fue un trabajo similar. E! leer los valores de los datos
observados para los dias de la muestra requirid de pequefias rutinas
dependientes do la fuente.

Genaracién de vectores

€l vector de datos correspondientes a ia configuracién minima contiene 28
slementos, que como ya se seiialé, consisten en la temperatura 8 850 mb y a
las 122 para los catorce puntos sefialados, dos dias consecutivos.

Tos Toseeserene Trar Toger Tager cooseenne Toaien 1

Como interesan las perturbaciones o anomalias de temperatura, respecto de la
madia, se calcula ! valor promedio sobre los 14 puntos y para los dos dias, y
se lo resta & cada uno de los valores.

T
e T - {-‘( T+ T2

El médulo que realiza esta funcién aparece en el apéndice D y se llama
Dias.pas. Se procesaron los dos conjuntos de datos obtenidos de CD-METEO
y se obtuvieron los vectores correspondientes a dos muestras de datos vélidos,
la primera con 260 casos del periodo 70-74 y la segunda con 377 casos del
periodo 83-89.

El médulo lee del archivo generado por PTZinv la fecha y los datos de un dia, del
siguiente, verifica si las fechas son consecutivas y corresponden a las 122,
calcula la temperatura promedio de ambos dias en la regién y guarda en el un
archivo los vectores dato generados y en otro la fecha correspondiente al dia
uno.
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En la segunda parte del trabajo, se utiliza el mismo programa para generar
vectores datos idénticos a (1) mas una componente correspondiente a
persistencia que se representé por la temperatura minima observada el dia
anterior. En el caso final, se realiza el mismo tratamiento pero se incluyen mas
puntos de la reticula.

Debo mencionar que no se realizaron rutinas mas generales ya que al comienzo
no se conocfa como iba a8 evolucionar el modelo: sélo después de obtener
resuitados, se decidfa que modificaciones realizar en cuanto a variables, reticula,
dfas a promediar.

Céiculo de vectoraes proplos

La parte més importante consiste en la determinacién de los vectores propios
de la matriz de correlacién de los datos, que es una base de! espacio vectorial
del conjunto de los datos. Los vectores dato son luego representados en la
nueva base.

El programa que realiza estas funciones se llama Jacobit.for y su cédigo se
encuentra en apéndice E. Lee los vectores de las muestras en una matriz T en
la que a cada fila corresponde un caso y a cada columna una de las variables de
temperatura. T es una matriz de Nx28, con N iguel al nimero de los vectores
de datos.

Luego calcula la matriz de correlacién A como el producto interno menor

A-T.T
con

. Aumcasos
o Loty

La matriz que se obtiene es de 28x28. Después de haber realizado algunas
pruebas para asegurar la convergencia de distintos algoritmos, se decidié utilizar
el algoritmo de Jacobi ya que se trata de una matriz de orden moderado. Esta
eleccién definié el lenguaje del médulo, ya que se disponia de una rutina de
biblioteca en Fortran que era la que daba mejores resultados.

Cabe aclarar que aln para esta dimensién hay problemas de inestabilidad
numérica importantes; por ejemplo se trataron de utilizar las rutinas que provee
Numerical Recipes de Cambridge University Press, y se varificaron los
resultados; los vectores propios obtenidos no resultaban ortogonales,
obteniéndose como valor del producto interno de los vectores vy = 107,
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Este error podria ser aceptado, ya que los datos del problema tienen un aerror de
ese orden, sin embargo se prefirié utilizar una rutina més estable.

El célculo de los valores y vectores caracteristicos lo realiza la rutina Eigen,
utilizando el método de Jacobi de diagonalizacién de la matriz.' Se obtienen
todos las valores y vectores propios. Por ser A una matriz de correlacién es
simétrice y positiva, por lo tanto tiene n valores reales y en nuestro caso
particutar, no hubo ralces multiples.

El psor inconveniente de esta rutina es la pasada de pardmetros de matrices
como vectores, tal como se realizaba en Fortran, por lo que es el usuario quien
debe cuidar de asignar los datos correctamente. Esto obliga a tener que compilar
para cada dimensién, no pudiendo modificar ésta, con un valor dato.

La rutina Comprueba verifica la ortogonalidad de los vectores, realizando el
producto punto entre elios vy calcula la retacién

Ax=AXx

obteniéndose resultados satisfactorios de al menos cuatro cifras significativas
correctas.

Después la rutina Coeficientes expresa a cada uno de los vectores originales
como combinacién lineal de los vectores propios. Los coeficientes para cada
vector w;(renglén de la matriz T) se obtienen realizando el producto punto

!
BL=ViW;

donde v, es e! vector propio k-ésimo.

Finalmente se determina la contribucién de cada componente al méduto del
vector w;, vy se calculs su contribucién a la explicacién de la varianza. Para esto
determina el error en el méduto de cada vector dato, si se consideran sélo una
componente, dos, cinco, etc, y finaimente realiza 1a estadistica del error medio,
la varianza y la desviacién esténdar para todos los casos de la muestra. Los
resuitados sparecen en e! cuadro 4 del capitulo 3.

Como selids se generan dos archivos que se utilizarén para hacer los modelos
de regresién: uno con los diez primeros coeficientes y la temperatura minima
observads y otro con los datos originales y la temperatura minima
(coafymin.dst, dataymin.det)

! Método adaptado por Von Newman para computadoras grandes y que aparece
en ‘Mathematical Methods for Digital computers’ editado por Ralston & Wilf, Wiley
and Sons, 1962



Obtencién de Ias funciones de regrasién

Para calcular las funciones de regresion se decidio utilizar {a paqueteria SPSS,
porque ofrece varias opciones del algoritmo de regresién y célculo de
parémetros estadisticos con los que se podia afinar el modelo. SPSS permite
utilizar los métodos directos para meter todas las variables en la funcién de
regresién, o seleccionar cuales variables meter o sacar, indicando en cada paso
los valores de R? (coeficiente de correlacién muitipie) y de! valor de significacién
F. También dispone de los métodos por pasos, hacia adelante y hacia atrds
(stepwise, forward, backward).

Aunque se realizaron algunas otras pruebas, como interesaba encontrar las
funciones de regresién que explicaran la varianza con un nimero reducido de
variables, se opté por el método de introduccidn de variables por pasos. A
continuacién se transcribe aproximadamente el programa utilizado para realizar
las funciones de regresién. Generalmente se realizan varias corridas con
diferentes criterios intentando mejorar el coeficiente de regresién R?, permitiendo
la introduccidn de m4s variables.

DATA LIST FILE\'Datminab.dat’
FREE/ t1 TO 128 tminrel tminab
REGRESSION
/VARIABLE = t1 TO t28 tminab
/CRITERIA = PIN{.30} POUT(.34)
/DEPENDEN = tminab
/METHOD = STEPWISE.

DATA LIST FILEV' Coeminab.dat’
FREE/ t1 TO t10 tminrel tminab
REGRESSION
/VARIABLE = t1 TO t24 tminab
/CRITERIA = PIN(.25) POUT(.30)
/DEPENDEN = tminab
/METHOD = STEPWISE,

Estos programas se corrieron primero para todo el conjunto de datos, y
utilizando como variable dependiente las temperaturas observadas, pero a las
que se le restaba el valor promedio de los dos dias anteriores, después se
correlacionaron con los valores medidos directamente. Lo mismo se realizé con
los coeficientes obtenidos para la representacién de los datos en la base de los
vectores propios.

Luego se separaron los datos en grupos més homogéneos, como se indicaré en
el préximo inciso y se encontraron las funcionas de regresién de cada grupo. En
los cuadros 5 y 6 del capitulo 3 se muestran las ecuaciones obtenidas y los
pardmetros estadisticos de los modelos. En las figuras 6 a 12 se muestran las
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grificas de los datos observados y de los datos calculados con las funciones de
regresion.

Procedimiento de sgrupacién

Para mejorar las funciones de regresién, se consideré necesario utilizar alguna
técnics de agrupamiento de casos simitares, para disminuir la disparidad de la
muestra. Como medida de similitud, se utilizé la direccidén de los vectores. Como
on e caso de las funciones de regresién, se decidié utilizar nuevamente SPSS
que ofrece funciones de agrupamiento o cluster.

Se utiliz6 como medida de similitud el producto punto entre vectores dato. Los
algoritmos anexan un elemento a un grupo ya formado, cuya direccién promedio
sea l1a més parecida al elemento a introducir. Los grupos formados varian algo
si se utiliza el método Baverage, que minimiza ia distancia promedio dentro de!
grupo, o Waverage que minimiza la distancia promedio entre cada par de
slementos del grupo. Las instrucciones fueron:

CLUSTER alfal TO alfa10
/METHOD = WAVERAGE
IMEASURE = COSINE
/PLOT HICECICLE
{PRINT SCHEDULE

€l procedimiento comienza con todos los casos separados y los va agrupando
hasta terminar en un solo caso. El criterio para decidir hasta cuando agrupar, es
un compromiso entre el nimero de grupos con los que seria deseable quedarse
v la homogeneidad dentro de! grupo. Cuanto menos grupos se deseen, estos
serén menos homogéneos.

€l cuadro 7 del capitulo anterior, presenta los resultados de este procedimiento.
Se obtuvieron aigunas de las funciones de regresién de los grupos obtenidos con
coseno > 0.89 que resultaron aproximaciones excelentes. Sin embargo, para
validar resultados se agruparon los datos hasta coseno > 0.85 puesto que sélo
asi ol 80% de fos casos coincidié con alguno de estos grupos.

Médulo de sstimacién y validscién

Con SPSS se abtienen fos coeficientes de las funciones de regresién para cada
una de las siternativas estudiadss. En aste médulo se utilizan las ecuaciones
obtenides para estimar el valor de la variable a pronosticar, la temperatura
minima, con el juego de datos base y con los conjuntos de datos de prusba.

Pera ambos conjuntos calculs el error cuadrético medio y los errores minimo y
miéximo, v el nimero de casos en que ¢! error es menor a un grado. Estos



valores permiten comparar estadisticamente los distintos modelos. Los datos de
salide son los que se muastran en las gréficas como valores estimados y valores
observados y se resumen en los cuadrds correspondientes.

Observacionss y comentatios

En este trabajo se probaron distintas técnicas para la obtencién de los modelos
estadisticos de variables meteorolégicas. Aun no se tiene perfectamente
definido el modelo; se ve |a necesidad de utilizar més variables y de contar con
periodos extensos de datos confiables.

Computacionaimente seria deseable contar con un sistema que ayude en la
creacién de un modelo de una manera més automética. inclusive se llegd, a
plantear la posibilidad de escribir un programa que encontraré el mejor modelo.
Pero hay una serie de slternativas a decidir, en e! procedimiento para llegar al
maodelo, que si no se definen previamente, lo hacen crecer en complejidad de
manera exponencial.

Independientemente de lo anterior, para poder escribir un sistema maés
integrado, se necesita contar con una biblioteca estadistico-matemética como
las bibliotecas IMSL o NAG, con la documentacién correspondiente.

A continuacién se van a discutir cada uno de las alternativas que deben
resolverse durante el modelado.

1 - La lectura de datos depende de la fuente de informacién; un mismo modelo
puede requerir de varias fuentes distintas, y en cada caso habré que ver con
que informacién se cuenta sobre los formatos de los archivos, o si estos traen
algin programa de lectura.

2 - La siguiente decisidn importante es cual es la estructura del vector de
datos. En el primer caso se tomaron las temperaturas de dos dias
consecutivos sobre 14 puntos. A estos datos se les resté la temperatura
promedio de los 28 elementos para obtener las anomallas. Aln en el caso de
tratar de automatizario con una red regular, hay que decidir la superficie a
cubrir y el espaciamiento de la red:

¢Que region y cudntos grados de separacién de los puntos en latitud y

longitud?

¢Cuantos dias previos se consideran, dos, tres ?

iLas anomaelias hay que definirlas respecto a la temperatura de esos dias, o

del mes, o de is temporada?

¢ Y cuando se tienen varisbles diferente como en el segundo caso, como se

equiparan los datos? ¢ Como se definen las anomalias? ;Serla conveniente

normalizar las varisbles?

3 - Después de calcular los vectores propios y anaslizando la contribucién de
cada uno de ellos a Is explicacién de la varianza de los datos, se define el
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numero de componentes con los que se van a representar los datos. Aqui hay
que definir el porcentaje de error tolerado.

Se utilizé como Unico criterio para decidir con cuantos componentes quedarse,
el porcentaje de la varianza explicada, sin tomar en cuenta que algun
componente puede no ser importante en cuanto a la covarianza de las
variables independientes, pero si serio en la determinacién de la variable
independiente {Jolli86]. Esto se trata en el apéndice B.

4 - En el procedimiento de agrupamiento, SPSS da la posibilidad de slegir entre
seis algoritmos diferentes con cinco criterios para medir la distancia. Cada
alternativa da diferentes agrupaciones. Se probaron s6lo dos o tres. Ei
problema siguiente es con cuantos grupos quedarse.

Probar aquf todas las alternativas es imposible, ya que se requiére para cada
grupo de cada caso, encontrar las ecuaciones de regresién y aplicarlas a los
datos de! grupo para determinar las estadisticas de errores, después ver cuales
de los dias prueba caen en esos grupos y estimar con las ecuaciones
correspondientes. El peor problema a resolver es que hacer con los casos que
no corresponden a ningun grupo. En este momento no se puede contestar esta
pregunta. Habré que haber trabajado con muestras mucho mayores para tener
respuestas.

Otra alternativa es utilizar el andlisis discriminante para separar los elementos
de la muestra en conjuntos homogéneos bajo algun criterio predefinido. Se
pretendia utilizar en el segundo caso de estudio, pero no se pudo realizar este
andlisis pues no se pudo trabajar con las 120 variables, dadas las limitaciones
de! software disponible.

6 - El método seleccionado para obtener las funciones de regresién fue el de
porpaso. En cada corrida, sin embargo hay que determinar el valor minimo de!
parémetro F para que una varisble sea considerada en la funcién o sea
removida, y esto se decide viendo como se modifica el valor de R? en cada
iteracién.

No creo que sea posible, ni siquiera deseable contar con un sistema que busque el
modelo dptimo para cada variable. £n problemas de ingenierfa, con este grado de
dificuitad, he visto el uso de algoritmos con la técnica Montecarlo para evitar el
andlisis de todas las alternativas y tratar de ir por los modelos posibles. En este
tema, siento que debe ser el experto en meteorclogia, quien ayude en cada caso,
a tomar las decisiones, y no utilizar. técnicas aleatorias.

Pars la construccién de los modelos para cada variable, es imprescindible trabajar
dentro de un grupo donde esté el especialista en meteorologla junto con un asesor
en estadistica. Una vez definido el modelo para cada variable, por ejemplo la
temperatura minima y méxima, se podria construir una herramienta que permitiera
sistematizar el procedimiento, pare calcular la funcién correspondiente a cada
punto de interés sin olvidar las particularidades en cada caso.
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Este procedimiento de modelacién debe repetirse para cada tipo de variable
meteoroldgica: probabilidad de precipitacion, viento, cantidad de lluvia, etc. Para
cada variable habré que adaptar la herramienta, ya que las variables predictoras
serdn diferentes.

Dentro del contexto en que se realiz6é este trabajo, que como se menciond en la
introduccién, es el de satisfacer la demanda del SMN de contar con herramientas
numéricas y gréficas para dar respuesta a las demandas de informacién inmediata,
y a los estudios e investigaciones que se deban seguir desarrollando, creo muy
importante realizar ciertas tareas prioritarias: realizer una base de datos para saber
con que informacién se cuenta y como accesarla, esté esta en medios electrénicos
o no; definir que informacién se debe guardar, como se va a procesar, definir
normas en cuanto a formatos, métodos de compactacién y medios de
almacenamiento. Si esto no se realiza en forma inmediata, se seguira perdiendo
informacién irrecuperable.

También es necesario analizar cual es el flujo de informacién actualmente, ya que
el SMN posee una red interna y se comienza a interconectar con la red de
monitoreo, aunque aun parecen no estar definidas las bases de informacién
globales y cada departamento trabaja con sus propios criterios.

Para la realizacién de una herramienta reaimente operativa, que ayude a mejorar el
prondstico a 24 y tal vez 48 horas, del cual formarlan parte tos modelos
encontrados con las técnicas que aquf se estudiaron, se necesita diseiiarlo junto
con los futuros usuarios, para que cubra sus necesidades reales, y no ocurra como
con el modelo barotrépico que ya poseen y no utilizan.

Una caracteristica muy importante es I8 necesidad de estar conectado a una red

que le suministre los datos de entrada en tiempo casi real. El disefio de este
sistema es un reto interesante.
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& Andlisis y evaluacion de resultados

El objetivo deo este trabajo fue probar el uso de diversas técnicas estadisticas
mencionadas en la literatura, utilizadas para realizar el pronéstico regional de las
varisbles l6gicas. En especial interesaba aplicar la técnica de las funciones
emplricas ortogonales y la técnica de agrupamiento, utilizadas en diferentes
articulos para encontrar patrones que ayuden a entender, y asf estimar las variables
meteoroldgicas.

El andlisis de componentes principales mostré que puede ser usado para reducir el
nuamero de variables, especialmente cuando se necesitan cientos de ellas.

La reduccién del nimero de variables a unos pocos componentes principales, en
este caso los diez primeros explicaron més del 90% de la varianza, permiten
obtener resultados equiparables.

Pero esta ventaja no se obtiene gratuitamente, la determinacién de los
componentes principales implica la obtencién de los vectores propios de la matriz
de covarianza. Y las dimensiones de la matriz dependen del nimero de variables.
Si se tiene que trabajar con mas de un centenar de variables, como ocurre en el
segundo caso de este trabajo, donde fue necesario emplear temperaturas a 850 mb
de los dos dias previos y las componentes horizontales u y v de los vientos del dia
anterior sobre una malla de 30 puntos, se flega a las 120 variables. La
determinacién de los vectores pl’oplos para una matriz de este orden ya es
relativamente compleja.

Ademds fos modos obtenidos para el caso de las temperaturas no son tan explicitas
como se esperaba. Es probable que los patrones abtenidos con variables tales como
vientos o trayectorias de huracanes sean mds definidos, ya que se trata de
fenémenos también més identificables.

. También es algo problemaética la interpretacion de vectores propios que incluyan
diferentes tipos de variables como temperatura y vientos, ; o habr§ que
considerarlos por separado como lo hacen algunos trabajos ? [Rouss83), (Mozer93).
En el segundo caso, donde se tenian més de 120 variables, se podrfan calcular los
vectores propios para cada uno e los campos por separado: temperatura, viento en
ambas direcciones; para cada uno elegir algunos de los componentes principales,
para luego buscar tas funciones de regresién sobre estas nuevas variables, que se
podrian reducir a 20 o 30 solamente,

También queda otra indeterminacién cuando se utilizan diferentes variablea: como
se estdn usando anomalias respecto de la media (;cusl media?), no se pusde
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normalizar cada una de las variables. Esto obliga a tener que utilizar la matriz de
correlacion y no la de covarianza de los datos, para independizarse de las escalas.
El utilizar variables normalizadas o no, cambia la estructura de la matriz y lleva a
diferentes vectores propios. At no utilizar variables con media cero, lleva a tener
valores principales muy diferentes, de tal manera que con los primeros se explica
gran parte de la varianza. Si a cada variable se le resta la media, los primerosa
valores principales son del mismo orden de magnitud, y es necesario entonces
considerar un nimero mavyor.

En cuanto a las técnicas de clasificacién utilizadas, mostraron que al agrupar los
eventos, se pueden obtener funciones que ajusten mucho mejor a los datos, sin
embargo también se constatd que los criterios matematicos usados para clasificar
no son los adecuados para el prondstico, ya que no queda bien definida la
pertenencia a los grupos, para la totalidad de los datos.

En la medida en que sc lograr clasificar a los eventos tomando en cuenta
consideraciones fisicas que los agrupen en un numero aceptable de casos, se podra
llegar a mejorar las funciones de pronéstico. Esto se podria realizar utilizando
andlisis discriminante sobre los componentes principales. Habria que decidir cuales
son los componentes principales realmente determinantes para clasificar los datos
segun un criterio fisico.

Conclusiones

Este os el primer trabajo que se hace en México intentando hacer prondstico
utilizando técnicas estadisticas, con la intencién de apoyar otros esfuerzos que se
han realizado en el SMN, como la red de monitoreo digital.

Los resuitados aun no son satisfactorios, pero con todas las limitaciones que se
realizé, se logré disminuir la incertidumbre del pronéstico.

El uso de estas técnicas pero abarcando una mayor érea fisica, un perfodo de
tiempo mayor, e incorporando las variables fisicamente significativas, permitiria
obtener los modelos operativos necesatios.

También puede concluirse que este procedimiento puede irse sistematizando,
aunque en todo momento debera haber ia flexibilidad para incorporar
modificaciones, intrinsecas a la tarea de modelar. Esta experiencia resalta la
necesidad de contar con mayores recursos, tanto de equipo de computo, como en
la disponibilidad de los datos y la necesidad de conformar un grupo de trabajo con
habilidades en los aspectos fisicos, meteoroiégicos y en estadistica.
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Habria que hacer intentos en otras direcciones; hay que probar con las técnicas
estadisticas del andlisis multivariado. También, por las caracteristicas del problema,
Ias redes neuronales pueden ser una alternativa que debe ser explorada para la
estimacién de pardmetros meteorolégicos, ya que se cuenta con gran cantidad de
datos para ensediar a la red. Es un tema abierto, complejo, al que este trabajo
pretende aportar la experiencia realizada.



Apéndice A

Método de regresién miltiple por pasos {stepwise)

En ol modelado del problema se utilizé la técnica de regresion lineal multiple con el
procedimiento de seleccién de variables por pasos (stepwise regression) para la
optencién de la mejor ecuacién de regresion. En este apéndice se sumariza la técnica
empleada en los capitulos 3 vy 4.

Se desea establecer el comportamiento de la variable dependiente o variable a
pronosticar Y, en términos de un conjunto de variables independientes, llamades
predictores X,, X,,....,X, de las que se tienen datos. La respuesta Y puede depender
en forma directa de las variables predictoras, o de alguna variable derivada de las
anteriores Z,, en forma logaritmica, cuadrética, inversa o alguna otra funcién.

Se trata de encontrar la funcién

n
szo"z Bi*X;
P3

que mejor describa a fa variable a pronosticar. A este proceso se {0 conoce como
seleccién de {a mejor funcién de regresion, e implica un compromiso entre:

- buscar la funcién que mejor ajuste a los datos incluyendo todas ias posibles
combinaciones de los X;

- encontrar la ecuacion que incluyendo el menor nimero de X;, aproxime a la variable
a pronosticar de manera satisfactoria, ya que cada variable incluida en la ecuacién
deberé ser monitoreada.

Existen varios procedimientos estadisticos para seleccionar la funcién. Se podrian
mencionar entre los mas utilizados (1) la busqueda de todas las funciones de
regresién aplicando los criterios de R? o, 5°; (2) los métodos que tratan de quedarse
con el menor numero de variables en la regresién, ya sea por eliminacién hacia atrés
o la introduccién de una variable por vez, como la regresién por pasos.
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Considerar todos las posibles ecuaciones de regresién en el caso de los fenémenos
meteorolégicos es précticamente imposible dado que el numero de variables
predictoras a considerar es de algunas decenas a miles de variables. (El nimero de
ecuaciones posibles es 2", donde n es el nimero de variables)

También por simplicidad se considera que fas 2; son directamente las variables X
aunque en ciertos casos puede ser, por ejemplo el gradiente de una de las varisbles
datos.

El método de eliminacién hacia atrds es més econémico que ef de buscar todas las
ecuaciones posibles ya que calcula solamente la ecuacién de todas las variables para
luego ir eliminando aquellas menos significativas.

El método de regresidn por pasos es, sin embargo, el més apropiado para este tipo de
problemas donde hay un gran nimero de variables, altamente correlacionadas algunas
de ellas, pues intenta encontrar la ecuacién que incluya el minimo niimero de variables
necesarias {predictores) para explicar el comportamiento de la variable a pronosticar.

Este método va introduciendo variables de una en una, hasta que la ecuacién de
regresidn es satisfactoria de acuerdo a! criterio especificado. El orden de insercién lo
determina el coeficiente de correlacién parcial més grande, correspondiente a las
variables que adn no estén en la ecuacién.

El procedimiento es el siguiente. Primero se selecciona la variable X més
correlacionada con Y , por ejemplo X,, y se calcula la regresi6n lineal

Y = FiX,)
Se vaerifica si Ia variable es significativa. Si no lo es, ¢! major modelo seré
Y=Y

En el caso en que la variable sea significativa, se debe seleccionar la segunda variable
predictors a entrar al modelo de regresién evaluando los coeficientes de correlacién
parcial de las varisbles X, que aun no estén en la regresién. Mateméticamente es
equivalente 8 calcular la correlacidn entre los residuos de la regresién Y = f(X,) y los
residuos de cada una de las regresiones X; = g{X,}, correspondiente a la parte de las
variables fuera de la regresién, explicada por la variable ya incluida en la ecuacidn. Si
{a variable X, es la que presentas el cosficiente de correlacién parcial mayor, se obtiene
Is segunda ecuacién de regresién lineal

Y = X, Xy
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Para mejorar el nivel de significancia, debe haber aumentado el valor de R?; también
se examinan los valores de la F parcial de ambas variables predictoras de la ecuacién.
£l menor de los valores de F se compara con un valor previamente estipulado para que
una variable predictora permanezca en la ecuacién. De acuerdo al valor de F, dicha
variable es rechazads o aceptada. Este paso se realiza al terminar cada iteracion.

Nusvamente se evaluan los coeficientes de correlacién parcial, de las variables aan
fuera de la ecuacién; se introduce ia siguiente variable, después de probar si su
contribucién a la scuacién de regresién pasa un valor minimo de la prueba de F parcial.
Se calcula s ecuacién de regresién correspondiente. El proceso termina cuando ya no
se puede rechazar ninguna variable y la siguiente candidata a entrar en la ecuacién no
pesa la prusba de F.

Este método es uno de los més econémicos en cuanto a recursos computacionales,
ya que solo introduce a aquellas variables que mejoran el modelo en cada etapa. La
posibilidad de modificar los criterios de F para la introduccién o el rechazo de las
variables predictoras, modifica el nimero de estas en la ecuacion, paralelamente a la
confiabilidad de |a regresién.

La calidad de! modelo se mide con los pardmetros estadisticos utilizados. A
continuacién se da la interpretacién del coeficiente R, y del estadistico F.
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Figura A.1 - C ﬁln gresién linest

El cosficiente R? es el coeficiente de correlacién entre el valor estimado de la variable
a pronosticar y el valor observado. Si R? vale uno, Ia estimacion es perfects, pero si
el valor es cero solamente indica que no existe una relacién lineal entre las variables.

Generaimente los modelos no son tan buenos predictores de la poblacién total, como

lo fueron de Is muestra. E| estadistico A’ ajustado intenta reflejar la bondad de la
ecuacién en toda la poblacién.
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Geométricamente, figura A.1, es la proporcién de la variacién de los cuadrados de la
variable dependiente explicada por el modelo.

R2 = 1 - Sumag cuadrados de los residuog

Suma total de cuadrados

Para calcular el estadistico F se divide a la suma de los cuadrados por los grados de
libertad correspondientes, obteniendose los valores cuadrédticos medios. El cociente
de los cuadrados medios de la regresién entre los del residuo tiene una distribucién F,
con p y N-p-1 grados de libertad, lo que permite calcular el grado de significancia de
la prueba F. Si este valor es pequeiio, la hipdtesis de no relacién lineal entre X y Y se
rechaza.

F = r_cuadrdtico medio regresién
Valor cuadrético medio residuo

permite obtener el nivetl de significancia de F.
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Apéndice B

Componentes principales y regreéién lineal multiple

En la regresién lineal multiple, uno de los problemas méas importantes es la
multicolinearidad entre las variables predictoras, 1o que provoca que algunos de los
coeficientes estimados para fa ecuacién de regresion tengan demasiada varianza,
provocando errores o inestabilidad en la ecuacién de regresién.

Una de las técnicas para contrarrestar este problema es la regresién sobre los
componentes principales (CP), donde se utilizan como variables predictoras a dichos
componentes. Como los CP no estén correlacionados, no hay multicolinearidades entre
ellos, con lo que se simplifica el cdlculo de los coeficientes de la regresién. Si se
utilizan todos lo CP, el modelo obtenido es equivalente al que se llega a partir de las
variables originates, pero si se utilizan sélo algunos de ellos, los coeficientes son
aestimados evitando los problemas derivados de la multicolinearidad de las variables.

Regresi6n sobre los componentes principaies
Considerando el modelo de regresion

y=X8+¢
donde y es un vector de n observaciones de la variable dependiente, X es una matriz
de nxp, cuyo elemento (i,j} es el valor de la i-ésima observacién de la variable
predictora j, £ es e! vector de los coeficientes de ia regresién y ¢ es el vector de error.
Por otro ledo, los CP de cada observacién estan dados por

Z=XA

donde el elemento (i,k) de Z es el peso del k_ésimo CP en Ia observacién i; A es una
matriz de pxp, cuyas columnas son |0s vectores principales de la matriz X'X'

' Hasta aqul no se hizo ninguna rastriccién sohre la matriz X; esta puede estar formaaa por los
datos origi las dosviaci de los mi v a su Mmedia o ios valores normalizados

correspondientes. La matriz A sers entonces en algin caso, la matriz de covarianza o la mawiz de
correlacién.
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Como A es una matriz ortogonal, X 8 se puede escribir como XAA‘'S = Z y donde
¥y =A'8y la ecuscién de regresién se transforma en

y=2Zy+e

Si ge utilizan los CP para reducir el niumero de varisbles, el modelo queda
Y=2n¥mt€n

dondo Z. es ahora una matriz de nxm.

Sin embargo hay algun problema en la eleccién de con cuales CP quedarse. Para
eliminar la varianzs debida a la muiticolinearidad, dado que los CP explican en orden
decreciente, la varianza de los datos, no correlacionada con los anteriores, es
necesario quitar a las menos importantes, pero sin eliminar a aquellos que estén
altamente correlacionados con la variable dependiente. Esto no siempre es fécil de
satisfacer.

El que un componente explique poca de la varianza, no significa que no sea importante
en el modelo de regresién. Jolliffe [Jolli86] hace mencién de un estudio en
meteorologla, la generacién de monzones, donde cierto componente explica muy poco
de la variacién en x, pero es muy importante para la determinacién de la variable
dependiente. :

Andlisis de discriminantes y técnicas de agrupamiento con CP

El andlisis discriminante trata de separar las observaciones en distintos grupos bien
definidos y de encontrar (as reglas que permitan asignar las futuras observaciones a
uno de los grupos, segun cierto criterio. Las técnicas de agrupamiento (cluster),
también tratan de dividir las observaciones en grupos pero que no s@ conocen a priori.

En el andlisis discriminante, el uso més obvio de los CP es sustituir las variables
originales para disminuir el nimero de variables, y por lo tanto reducir la
dimensionslidad del problema. Como los primeros componentes explican la mayor
parte de la varianza, esto se puede utilizar para representar ahora los grupos en R? y
tratar de visualizar Ia estructurs de los grupos. Esto tiene inconvenientes, ya que
supone que son los mismos CP los més importantes para todas las observacionss, y
es probable que sean diferente CP los que caractericen cada grupo ya que la matriz
de covarianza de cada uno puede tener distinta estructura.

En cuanto a encontrar la funcién discriminante, el problema es similar a la busqueda

de la ecuscién de regresisn, en el que la variable dependiente es un entero que indica
la pertenecia al grupo. Si se eliminan CP para disminuir la dimensién del problema, hay
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que recordar que el mejor subconjunto para encontrar la funcidn discriminante no es
necesariamente el que explica la maycr parte de la varianza. Aun con estos
inconvenientes, el uso de los CP en vez de la variables originales es importante, ya
que Ila contribucién de cada CP es independients de los otros dabido a su
ortogonalidad.

En las técnicas de agrupamiento, se requiere de una medide de la similaridad o
diferencia entre los pares de observaciones de los miembros de cada grupo. esta
madida puede por ejemplo ser una distancia euclidiana en el espacio de las variables.
Si en vez de calcular esta medida sobre las variables ariginales, se lo hace sobre los
CP mds importantes, se obtiene una aproximacién que permite determinar la
pertenencia al grupo basandose en un grupo menor de variables.

Puede presentarse el mismo problema que en el andlisis discriminante, donde algun
CP haya sido eliminado previamente, aunque €l problema aqui es menor ya que ls
matriz de covarianza se calcula sobre todas las observaciones, y la medida de similitud
considerars las m componentes que se decidan introducir.

Otro problema a considerar es el uso de variables medidas en unidades no
compatibles, (o que puede aparecer en las medidas de la distancia como sfectos
perturbadores, asignandole mayor importancia relativa a una que a otra. Es preferible
normalizer las variables; en el caso de los CP, todos son vectores unitsrios.



Apendice C

1* Programa para sacar un listado de los archlvos de Proslon, Tempem- ‘/
/* tura o nivel de CO_METEQ, . s

g L R
/* Autar: Marco Antcnio Sosa C| Jifias.
/* Adap por Isabel quir

Jo s4errsevesrcrcececes

#include <stdio.h>
#include <conio.h> - - /* getchll:
#include <math.h>: *.powl) .,
#inciude <string.h>" /* strepyl
#include <c(ype h>:-"1* toupper()
e eiampenes -
/* #include <dos.h>x, 1:* getvect(),setvoct
#include: <process.h> /¢ exit(), execli}

1* Especificos SRR

de impl tacion.
#include "misc.h" -}
linctude mz qud

‘get:grid(), interp(), ETZ_N_PTS.

I.

.y

1

char  cdun; . -
date_hr grid_date ; AN
int ipl; N e
char  cfc; i

int ndias ; "./* num dias ‘consebugivas H

/* Tanafios varios.
#define DRAW_MESH 512

#define LOND 1
float gridiPTZ_N_PTS]
float r{DRAW_MESH] ;
int daily_mesh =
char map_fname{80)] ;
[ amvemmreresnnreannne SLP  TE00 " T70 I e
static float bs(] ={ 920.0,"-66.0 .0,:4200,0,-2000.0, 1000.0,
- 760.0,°.0.0; 144.0,.9150.0, 4000,0, 1700.0, 144.0),

static float rs{l ={ 0.003,0.001 0.0,:0.002,::0.0,: 0.035,. 0,026, 0.010,
004, 0,080,” 0,040, 0.040, 0,040} ;
static int A
static char
static char
1" -
static char caller{80} ;-

Ya no llama, ;CD_METEO de légresa‘/ :




’ S
EonESEESRESmRSoS SESESSsSsSSRos=S==
/* Rutinas locales.

EEE T EESETERESSRNoSERESERR
int hatt ( char *msg ) ; ’
int get_mash { int daily | ;
int print_grid { void ) ;

int main { int arge, char *argvl] }

{int dia, more ; 1* Contro! de continuacion. *

I *

1* Uso y fraseo de pardmetros. *
i* */

if (arge < 9

return halt ( “PT2_TXT cd_drive afio mes dia hora nivel {200|500{700{850) 1013} variable {P|T |2}
ndias\n” ) ;
* o
cdun = argvlt}(0] ;
e

¢
if ( sscanf (argv{2], “%d", &more ) < 1}

return hait { “Error en ano. Sintéxis.\n" ) ;
clse

if ({46 > more) || {more > 89))

return halt { " Ercor en afio. Fuera de rango [46..89).\n" ) ;

Qrid_date.year = more ;
I'

*
if ( sscanf { argv{3], "%d", &more } < 1)
return halt { “- Error en mes. Sintéxis.\n" };

olge . °
({1 >more) || (more > 12))

return halt { “Error en mes. Fuera de rango [1..12].\n" } ;
grid_date.month = mora ;
I-

o
if { sscant ( argv[4], "%d", &more ) < 1)

return halt { - Error en dia. Sintéxis.\n" ) ;
eise

#((1 >more)!| (more > 31))

return hatt { *- Error en dia. Fuera de rango [1..31).\n" | ;

dia = more ;
" M
it ( sscant ( argv(6], "%d", &more ) < 1)

teturn halt { *- Error en hors. Sintéxis.\n" ) ;
else

#440!=more) && {more 1= 12)}

return halt ( - Error en hora. Datos disponibles para Oy 12.\n" ) ;

grid_date.hour = more ;
1* M
it ¢ sscant { argv[6], “%d", &more ) < 1)

coturn halt ( - Error en nivel, Sintéxis.\n" ) ;
sise

it {(morel= 200 ) && (more 1= 250 ) && (more ! = 600 ) && {more != 700 ) &A& { more != 850
} && (more 1= 1013 ) )
. Imum hatt { °- Error en nivel. Datos disponibles para 200, 600, 700, 850 0 1013.\n" ) ;
pl = mote ;

c.2



ittipt == 250 )ipl = 200 ;
I. '/
cfc = argv(7M0] ;
cfc = toupper{cic ) ;
Hiletct= 'P')li(e'cl- ‘T 1&& (cfc = ‘2’ })
retum hak ( *- Error en tipo de variable. Disponblu P, T o Zwn");
/.
sscont { argvi(8), “%d", &more );
ndiss = more ;
nme_directories ( def_md, def dd, def dd};

/’° 4
/* Loop de desplegue. 4
TAd 4
for { grid_date.day =dis; grid_date.day< =dia+ndias; grid_dste.day+ +)
pl = 850 ;
i ({ get_mesh ( daily_mesh ) |

/* Silo encontrd. - (7
switch ( print_grid2(} }
{

case O: /* Ok. */ break ;
case 1:  printf { ° Ercor ol escribir'in® ) ; bresk ;
) 7* switch */

}reit s

if { grid_date.day = = 31} break;
} 78 tor %/

roturn hait { NULL ) ;

} 7* mainf) ¢/

int kbd_keycode ( void )
{

int key ;

key = getch() ;

if{key == 0 ) key = getch() ;
return key ;

}

nt hatt { char *msg )
/* A EE TR AN EEE T REC RS SERC TR CXEREIERCSEESRNCNENES® *
1*Manda mensaje {(modo texto) y regresa O. *

s s s S rT s T TEEESEREIC IS ERsCSSERCERSSENEaRER ¢
(

n((mol: NULL)

printf ( msg ) ;

printf ( "\nOprima lquier tecla para i oAt
{void) kbd_keycode() ;

}
etum O ; 1* Nunca Nega aqui. *
1 EY)

}1° hamy o/
int get_mesh { int daily )

| emarcrzorECsSECrCERSSSErCCEEARTaSEsasSasssRzsasssa®
1* Pide ias caracteristicas de la matia diario o mensual (daily = =0). *

I E==sc=rEcE=-=zSTCCSSCESCS S TACECSEESCESEEESENEES o

c3



{

nt nere ; /* Cédigo de error, *
int back_day ; /* Dia. */
int pl: 1* Nivel de presion. *
1 ]

switch { cfc }

{
case 'P’: id_var = (daily ) ?78:0; break ;
case ‘T': it { daily |
id_var = {ipl= =700) ? 10: lipi==850) ? 11: -1 ;
else
id_var = {ipl==500) ? 1 : {ipl==850} ? 3:-1;
break ;
case '2': if { daily )
id var = (ipl==200) ? 12: {ipl==500) ? 13: (ipl==700) ? 14: 15 ;

|d _var = (ipl==600) ? &: (ipl==700} ? 6: (ipl==850)27 7:-1;
break ;

)
i {id_var < 0)

printf ( *- Combinacidn no disp: L Vi
return O ;
}

base = bslid_var] ;

resol = rslid_var] ;

if (daily == 0)
A

back_day = grid_date.day ;
Qtid_date.day = O ;
}

pl = (ctc == 'P' ) ? 1013 :ipl ; 1* Nivel de presi6n. *
nerr = get_grid ( PTZG_FIND, &grid_date, pl. cfc, grid, cdun ) ;

if (daily = = 0) grid_date.day = back_day ; /* Represa valor. ¢/
printf (“salida get_drid %d en dia %d/n", nerr, grid_date.day);

if (nere )

{
if {nerr = = PT2G_BADFILE )
printf { "~ No se puedo cargar el archivo.\n Revise que CD_METEO esté instalado correctamente.\n”
[N
else it (nerr = = PT2G_EOF )
printf { °- Fin de archivo inesperado.\n Revise que CD_METEOC esté instatado correctamente.\n” | ;
eige it (nerr = = PTZG_MISMATCH )
printf { - Malka solicitada y leida no concuerdanin” } ;
I. .

else i {nerr = = PT2G_NOGRID )
printf { “- No se encontrd la malla solicitada.\n" } ;
*

eise
printf { "- Los datos para ese dia forman parte de las lagunas en la base de datos orig..\n",
® por ko qus no estén disponibies.\n” ) ;
retum O ;

mwtumn 1 ;
1 o
} 7 get_mesh_char() ¢/

(o}



int print_grid2 ( void |

/ mEEammmEsErECEREEaERASESCCSESESSCEEERmEsssmEae -9
/* Imprime /s malla cargada de CO_METEOQ. */ -

/[ mEECmECmEEECasEEEEOCeEECEOESERSSCEOeCSEsemsmm ¥
{

int i b, il & kimp ; /* Contadoses. o

int nx, ny; /* Contadores. */

FILE M 'H /* Archivo. */

fioat xl, kt, ¥, vt

tioat x, dx, dy;

/* */

/* Se agregan tres arreglos xlong, ylat, npuntos para dar las coord. */

/* de los puntos de la malla irregular */

float xlongl] = {-100,-89,-102,-99,-101.56,-104,-98,-101,-104,-107,
-97, -101,-105,-108);

tioat yiatf] = { 18, 20, 20, 22, 22, 22, 25, 26, 25, 25, 28, 29, 29, 29);

intaumpl] = { 1,2, 3 4, 4);

printf ( " dia %d\n", grid_dste.day );

lad 4
/* Carga la malla e interpola. 173
/* A4

fp = fopen { "PTZ.LIS*, "a" };
ifttp == NULL ) return 1 ;

forint! ( tp, “%c %4d %d/ %OZd/ %Zd %2d: Ooln " c!c, ipl, grid_date.day, grid_date.month,
grid_date.year, grid_ darahnurl ; .
k=0; " -

for{i=0;i< 5.‘1

forfjj = 0:jj < numplll /1+

x = xlang Ik+//l
y ='ylat fk+jjl ;
d

interp_grid ( r,
forintt { 1p,
ad “ifor f
’° it { ki
Vad - kimp .
) 7% for GG,
fprintf { tp, "\n
k =k + nump(il. -
}rotor(i, e
fprintf ( tp, "In )
fclose (fp ) :
return 0 ;

Io .

} /* print_grid2(} */

/0 0000808000000 0000000000000000000000000000800000000¢
{* Implementacién del médulo PT2_GRID. ) L
1* Para manejo de mallas e interpolaciones. Interfaz en PTZ GRID H. ¢

'oc’oooooovoooo o

L7

IO 00000 00000 . ll
1* D de i B

/1* ==cs==== ==-=il-i=.. ey

1* ANSI C

finclude <stdio.h>  /* fopenl), fread(), tseeki). */
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#include <math.h>  /* floorl). B ]

1* Especiticos de - eeee O
#include *misc.h” i* getnames(l, monthind() nearest dauvmdll.f o
#include “ptz_gridh” /¢ intertaz, g ).

static unsigned ubutf[PTZ_N_PTS] ;

int get_grid { int iopt, date_hr *sel_date, int ipi, char cfc,
float *grid, char cdun |

D
1* “iopt” = Load option: *!
1" PTZG_FIND -> Read record specified by "*sel_date”, */
1* "ipt", “cfc” ¢l
1* PTZG_NEXT -> Read next record (sequential access) */
1* "sel_date” = Selected date {Year without century, month, day, hour) *
1* (day == O for monthly mean grid), hour in GMT (00/12) o
1* "ipt" = Pressure lavel in mb (surtace= =1013} *
1* "etc” = Parameter type: M
[ 'Z' = height; ¢
I ‘T’ =temperature; *
IAd 'P' = pressure; LY
IAd ‘U = u wind component; *
1* V= v wind component. B 7
1% "grid® = Unpacked array of grid point values. [59°*19] B
I* "edun® = CDROM drive letter {e.g., cdun="L") +f
1* Return value: M R
A PTZG_OK = okay, no error et
1* PTZG_BADFILE = cannot find requested grid tiopt = 0) i
1* PTZG EOF = end of file read e
1* PT2G MISMATCH mismatch between requested and rexurned
1* grid ]
A PTZG_NOGRID = grid not available .
static long itot ;
static char datanamel60] ;
char indname(80] ;
FILE : *to;
int bk -
. R « e
{* Determina archivos e (ndice {0 nimero de record), . . e M
I reeveen eaes *
it {iopt = = PTZG_NEXT:)’

tot+ +
else @

{

it {sel date->day <)
{ i

X H‘ye-'>da‘y, iol, cfc, cdun }§

it ((clc =71 && (sel dat ,>monu\
return PT2G NOGRlD .
else .- - . -
itot = monthlnd (sel date >year. sel date->month,

4)&& (éex;date;é'yeal ==631")

else . :
it { seb_t date >day < 31 )

itot = nearest_dailyind (Indname, sel date, Ipl, c'c bil
if {itot < OL)

c6
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return PT2G_NOGRID ;

} /* else */ :
Ie ; Y]
/* Carga la informacion. X */
1 *

fp = fopen { dataname, "rb" ) ;
it { fp == NULL ) return PT2G_EOF ;.. /* Ewsor de apertura. M
if { fseek { fp, itot*PTZ_RECSIZE, SEEK_SET |} & -

fclose (fp); .
return PTZG_NOGRID ; */* Error de posicionamiento.  */

}

it { fread { ubuff, 2, PT2 | Y < PTZ_ N_PTS)
{

fclose {fp); -

return PT2G_EOF 1% Error de lectura. *

fclose (fp ) : * Ciera archivo. */
" i ) e
1* Desempaci e */
. : ey
for { k

U

lor(l n.l++ k++)

i< ton
gridrkl = ubu"Ikl . resol + baso R
Yo forti; [
return PTZG__OK

} 7 get_qrid() */

void interp_grid { float e[}, int lond, int latd, int nlon, int l{lat, o
tloat ymin, foat dlon, float dlat, float af) )

Ttz ==z==sssssssSsst=mz==SssEssssac
Jnterp a lat-lon array e from an NMC array a E . *..
Written by Roy Jenne at NCAR, feb 1974 U */
.Modified by Jorge Sanchez-Sesma, june 1991 ’ i *
Madified by Marco A. Sosa, june 1992, ) A
*
e = output array {dimension {lond iatd}) S
lond = number of longitude paints s
latd = number of fatitude points . :
nlat = number of latitude points to actuaily return . *
nlon = number of longitude points to actually return °!
ymin = minil latitude in deg */
xmin = mini | n degf *
dlat = latitude interval in degrees *f
dlon = longitude interval in degrees */
a = jnput array LY
EoESSEDTSSS=SS=aSSsS=zsmosso=SSES=szxk= Y
Wi /* Cantadores. </
k; /* Offset al prim. efem efj+il  */
XX, vy /* Coordenadas relativas, 4
nm; /% “ a entero. ./
ax, dy ; /* Exceso sobre *. V4
dxx, dyy . /* -1/4 de compiemento de ". */
na, nb, nc, nd ; /* Vecinos en altura. Y .
ma, . mc, md; /* Vecinos en altura. s

aa, ab, ac, ad } /* interpolaciones intermedias %/

.
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. " :

_y,; - - /% Codigo de bunta& tuera. */
Vad 4 g N
/* Ahora si calcula para Ia malla lon- Ial dcseada. L e 174
” , im0
dion /= lon_d ; o DA AL e
diat /= lat o ;
yy = (ymin -lat_i } 7/ lat d,
forlj = k = 0 (i<nlar}&& i

n = fint] Ilaor( yyl
ln < 7 HOxOOOI,:
0x0000;

outside_y {='{n >/a1
0x0000; -

(n>/al n-.’iIPOxIDDD 2

m = ting) tivor { »
ax = xx - ;-
dy =yy-ni’
dxx = 0.6 * (1.0 -.d)

na=lonntn-1];.
nd = (m:-lnbénn-r
outside = outside_y ;. -
outside {= {m < -2} TOxm(
: Ox0000 ; :
outside = t m >lon_nl? Oxffff -2 (m>lon n-1
{m>lon_n-3)70x8888 : 0x0000 ; - L
i ( t outside )
0
1* Do the 16 pt Bessel interp scheme.
,0
{aa = alm+na} +dx*lalme+nalalm+nal”
+dx*{3*{almc +na)-alm +nal} +alma +naj)-aimd +nalll) - ;
ab = almenb} +dx*{almc+nbl-aim +nb)
+dx*{3*{almc +nb)-alm +nb}} +afma +nbj-almd + nbl}) *
ac = alm+ncl +dx*lalmc+nclalm+nc}
+dx*{3*{almc +ncl-alm +ncll + alma +ncl-almd +nclil)
ad = alm+nd} +dx®(almc+ndl-aim+nd}
+dx*{3*talmc +ndl-alm +ndj) +alma +ndl-almd +ndith) 5
elk+i) = ab + dy * { ac-ab + dyy * { 2*ab-aa-ac + dy
yivit e
else

M <-1170x7777 : {m < 0)70x3332 :-(m < 112 0x1111 -

Oxeeee - ;- (m>lon_n-2)70xcece

unsigned out x,outy = Q;
out_x = ( outside & Ox000t ) ;
it {out_x == Ox000f |

out_y | = Ox0001 ;
elso

= interp { out_x, dx, dxx, alma+nal, alm+nal. almc+nal,’aimd+na} }; . .

outx—!om$lde&OxOO(0)>> 4, T .

if {out_x = = Ox000f )
out_y | = Ox0002 :

alse

ab = interp { out_x, dx, dxx, alma +nbl, alm +nbl, ame-+nbl, almd-+nb} § i

cs



out_x = {outside & Ox0f00 } >> 8;
it { out_x == Ox000f1 }

out_y | = 0x0004 ;
alse

ac = interp { out_x, dx, dxx, alma +ncl, alm +ne), almc +ncl, almdnlcl ) H
out_x = { outside & Gx1000 ) > > 12;
if {out_x == Ox000f )

out_y } = Ox0008 ;
eise

= interp { out_x, dx, dxx, a[ma +ndl, alm+nd
efk+i) = interp [ out_y, dy, dyy, aa, ab, ac,’ad } ;
) /% eise ¢/
yrofor (.. o/
Yy tort).. o
} /% interp_gridi) */

nd), ajmd +ndl '} ;

tioat interp { unsigned out, tioat di, float dd2, float a, float b, float ¢, ﬂoa! d l

/*semcsrxxazss=SsmsTSSSsz===S==S==SH=s== A
/* interpota entre los cuatro puntes iguaimente espaciados, con valores .
1° *a%, "b", "c", y "d", & una distancia "di" a la derecha del segundo  */
1* numo. is v.rlahle *dd2" debe valer "{1-di)/2". Dependiendo de los  */
/* puntos invalidos (que vienen en los bits de "out”) se interpola con  */

1* dos parsbol inuidad C1), con la izqui o ha, con rec- */

/* tas derecha o izquierd \ lo o

/* =a= *f

{

fioat  intrp ;

switch {(out }

fme 1: intrp = ¢ -dd2 * (d-b - (10dll‘(d+h2'c)), " break ;

case 3: intrp = ¢ -{1.0-di) *(dc); ; break ; .
case 7: intrp = d; break ; X X .

case 15: intrp = 0.0 ; .. break ;

case 14: intrip = & ; break ;

case 12: intrp = b + di * (b-a); break ; .
case 8: lmrp=b+dl'(c~a#dl'(c+“2'b))/2 break ;

case O:

detault: intrp = b + di * (c-b + dd2 * (Z’bac + di *{3%c-bi+ad)});

} /¢ switch ¢/

fetum intrp ;

} 1® interp(} ¢/

I. ....'.'.....‘.......'..l...‘.......l'.‘ly.......'?-QI.VQQQI..‘.......'..v R "I

1% implementacién del méduto MISC.
/* Rutinas varias para control de acceso a la informacion de NMC.
1% interfaz en MISC H.

[0 9008000000000000000000000000000000000s00000

/* Tomado de MISC.FOR del paquete de programas del NMC.

finciyde <stdio.h> /* FILE, fopeni), fread{), NULL.
finclude <string.h>  /* strcpy(), strcati).
#include “chdate.h® /° date_hr, tojoul(}.

#include "misc.h” /* Intertaz.

" . SR

1* Tamafo de los records de tas archivos de indice * .
" */

#define INDX_REC _SiZE 4030



Sdetiw MAX_SRCH HALFDAY 3

" misc_ser =0; {* Ultimo eror. M
1 *
/¢ Menssjes de arror. */

* o
static char Sorr_magl] = { *Success”,
“Level, type combination ia incorrect.”,

*Not an index file.",
*Dats is pravious to beginning of data.”,
“Date is after ond of dats.”,
'mwmhmm date is missing.”,
. }i .
1* Poen tormat nombres de archiva, *
A4 .
static char dm_didl} = "\\data\imonthiy\\* ; 1° dat. */
static cher dd_dirf} = “\\data\\daiv\\" ; 1* det. */
static char di_dil} = “:\index\\dally\”" ; 1° def.
static char *m_dir = dm_dir ; 1* Act, */
static char *d_dir = dd_div ; 1° Act, %/
static char * dit = di_div ; 1% Act. */
static char *stp = "gip” ;
static char Suv = "uvt
satic char “dat - "dn";
satic cher - *ind = "ind” ;
" *
1% Pasa manejo de archivos, header y bitmap. . o
” *

oatic ubyts  bich{INDX_REC_SIZE] ;

sutic ubyte  beg_mask(B] = { OxFF, Ox7F, Ox3F, Ox1F, OxOF, Ox07, Ox03, Ox01 } ;
static ubyte  end_maski8] = { Ox80, OxCO, OxEO, OxFO, OxFB, OXFC, OXFE, OXFF } ;
atatic chat inamepiviE0} = **;

tatic date_tv  frat_dete -(1 1,1,0}); 1* Priver focha vakid. ¢/

void nme,_ divectoties | char *am_die, chat *nd_die, char *ni_dis }

| R s R RS R R RS RN S N E N A S L R RN E N E R RS R E N AT RO B RN .
#* Cambia foo dicectorion del NMC CD ROM: *

1 “nm_di® Ok io para datos L ¢

1 *nd_oic* Diractorio para datos diarios. ¢

” *ni_die" Directorio para indices diarios. .

1 debe termingr an ‘. §i algunc de slics e NULL cambia al default.  */
/

..

RS RN AN A NN S SRR S SRR B E A SRR E R RSN URNE AR R R ARR® ]

{

m_die = { nm_dir 1= NULL ) ? nen_dic : dm_dic ;
ddh-lMﬂl-W&l)?Md& dd_dir ;
ia-tmwl-mnmu di_die ;

¥ 1* nne_dirwctotiesi} */

char * indx_ector_meg { void }

/* asseRes s EEREE R S EEARS RS EErREREEEARREAE SRR CCRUNRNNE?/

1* Regt mador a cadens de con of erzor mds mciente. ¢/

, .
-.---------.--'S'.‘-lll-Elt:lsl..t..ﬁ'...‘..l:’[
{

Torum orr_magimise_erel ;

} 1* indx_stror_ragl) ¢/
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#pragma argsused

fong dailyind { char indnamel], date_hr *sel_date, int ipl, char cic }

/* asesassswERsEEssEEEEREXTT zTazms=oms *
/* Regresa ol nimero det indice (o registro) asociado al dia “sel_date”  °*/

/* buscado en is table de indices disriod cuyo nombre es “indname”. ¢/

1* "cic® debe contenes ia variable desesds: o/
"” [ 4 : Presién. ' *
o T : Temperatura, *
”* 4 : Elevacion. N
[ad v : Valocidad en dir X imalla octagonal). *
”* \'Z : Velocidad en dir Y {mella octagonal). ¢/
1° “kot" rep o de bits L haste esa fecha, es de-  */
1° cir, o de regi an o archivo de datos; o un valor nega- *
° tivo en caso ds error. *
/| aE T EERCr ISR R AN A CEEEREERAERNRIRSCEIZEamETIcCmRnus®
{

long  itot. start, ndday ;

FILE  Cindex_file ; /* Archivo de indices. *
1* Estas que Siguen no 88 PATa QUO 88 USEN. ........ erneressrennenn *
i npl; %/ /*® prassure leval code. *
et otyp: o/ /* NCAR function code. */
/®int nent; */ /* Numbet of entries. *
” .

uword byte_no ; /* Hasta ese byte hay que revisar. ¢
uword bit_mask ; /* Méscara del tltimo byte. &
uword i /* Contador. *
u!mo tost ; /* Compara de sse dia en particular. &/
! */

1* Open bitmap file and get the pertinent info, i.e. starting data */
1* record, atarting year of index, pressure level, NCAR parameter code, */
l' # of entries in bitmap, and finally the bitmap itastf. *
*/
uhc ot =0; /* Limple errores previos. ./
hdn file = fopen {indname, “rb® ) ; /® Binatia, 1 rec/4030 bytes. ¢/
if (invdex_file = = NULL )

1° No 80 pudo abrir 8l archivo, tal vez INVERAOD. «oveesemtoccncens */

{
=1;

misc_ser
ot = INDX_ERADURREA :
;ﬂ\ﬁm itot ;

stert = frend ( bicty, 1, INDX_REC_SI2E, index _file ) ;
it (start < (long){INDX_REC_SIZE) }

I.

if ( frend { bfchr, INDX_REC_SIZE, 1, index _file ) < 1)
*/

71° No 38 pudo leer o archivo, tal vez mal Nombre, «-.----wrveev.n o
mist_err =

=2
Kot = INDX_ERRDURREA ;
fciose (index_fie ) ; /* FORTRAN lo cierra sutomat. ol salr. *

;m itot ;
feloae ( index_tile ) ; 1* FORTRAN lo cierra automat. at salir. */
l:veoy { insmeptv, indname } ; .
! *
1° Traduce encabezado. *
” *

c.H



stant = inv_long ( bfchr ) - 1L ; /¢ Starting record {0). */
frst_date.year = inv_int { bfchr + 4 ) /* First year w/data. ¢/
it { sel_date->year < frst_date.year )

/¢ Fecha anterior 8 1a de Jatos, ---ws-eseescsercmmmsmesanesmsnes M
misc err = 3:

#tot = INDX_BEFOREDATA ;

raturn tot ;

*/

1* Estas que siguen no ge para que se usan,
pressure level code. */

1% inpl = inv_int (bfchr + 6 ) ; ¢/

1* ntyp = inv_int {bfchr + 8); */ /* NCAR function code.
/* nent = inv_int {bichr + 10} ; * 1* Number of entries,  */
1* */

*0 ina ef bit iente al dia lonado "sel_date”. M
” M

ndday = { tojulisei_date) - tojul(&tist_date) ) << 1;
if { sel_date->hour > 6 ) ndday + + ;

byte_no = {uword) (ndday >> 3}; /* Hastaesebytey .. ¢/
i = juword} {ndday & 7L }; 1% .. este bit hay que revisar.  */
bit_mask = end_mask(l} ; 1* Méscara del uttimo byte a

/* revisar, iniclando con MSB ¢/
#{ (12+byte_no) >= INDX_REC_SIZE }

1* Fecha posterior a I8 de datos. -----esessememesernrmareciannens */
misc_err = 4 ; ‘
itot = INDX_AFTERDATA ;

retum Mot ;

}

test = Ox01 << (7-i); /1* Inicia con MSB. - : LA

if {1 (bfchr{12 +byte_no) & test ) |

{

1% No hay para ese dia en particular, «wwswssemoscmmsioneness ¢/
misc_err = 6 ; . B

Kot = INDX_MISSING ;

fatum itot ;
,”° M
1* Loop para contar bits encendidos. */
’* ¢
itot = 0;

for{i =0;i<=byteno;i++}
if{i == byte_no)
#ot + = ktab { bfchi{12 -+i] & bit_mask ) H

oise
#tot + = ktab {bfchr(12+il ) :
tot-- ;
if {efc == "W }itot = 2°%tot ;
if{eftc == "'V’ )itot = 2%tot + 1;

#tot + = start ; Lok e
retum itot ; 1% indice refativo
/e e

} /¢ dailyind{) */

fong _daityi { char in
/

11, date_hr *sel date, int ipl, char cfc |

*/

!




/* buscado en la tabia de indices diarios cuyo nombre es “indname". Si */

/* no existe, busca el mas cercano.

o

1* "cfc” dehe ta variabl *!
[ad P : Presién. *
I T Temperatura. */
1 2 Elevacién. * -
[Ad u Valacidad en dir X (malls octagonal). ¢
[ad v : Velocidad en dir Y (malla octagonal). */
/* Reg ol de bits didos hasta esa facha, es decir, &l */ .
IAd de reg en o archivo de datos; o negativo si s error *
I == =R ETEICETICSREESTCSCERESSESRESESESSX Lo
{
fong indx;
char  sich = Ox03 ;
int det = 1
date_hr t_date :
1 *
indx = dailyind { indname, se!_date, ipl, cfc ) ;
it {indx > = 0} retum indx ; 1* Si lo encontrd. *f
chdate ( sei_date, &t_date, del®12 ) ; 1* Busca adsiante. M
i { INDX_MISSING 1= indx ) retum indx ; /®* No se pueade. *
I o
do{
indx = dailyind { indname, &t_date, ipl, cfc ) ;
if Lindx >= O ) break ; /* Ya lo encontr6. ¢/
if { INDX_MISSING = indx ) 1* Incorecto: *
srch &= (srch & Ox10 ) ? ~0x02 : ~Ox01 ; 1* Evits osa direc. *
switch (srch)
{
case Ox03:
case Ox02: /* Busca ahora atras. ---- ]
chdate { sel_date, &t_date, -del®12 ) ;
stch “= Ox10 ;
break ; .
case Ox13: s
case Ox11: /* Busca ahora adel o P
del+ + ; .
chdate { sei_date, &t_date, del®12 ) ;
srch “= Ox10 ; i
break ; B
cage Ox01: /* Sigue b o
chdate ( sel_date, &t date, del®12 ) ; \
del+ + ; .
break ;
case Ox12: /* Sigue b atras. *
chdate ( sel_date, &t_date, -del®12 ) ;
det+ + ;
break ;
} 1* switch */ .
} while ( { srch & Ox03 ) && { det < MAX_SRCH_HALFDAY ) ) ;
/0 QI
flindx >=0) /* Si es vilido: */
chdate ( &t_date, sel_date, 0 ) ; 1° - Actualiza fecha. ¢/
teturn indx ;
A 7]

} /% nearest_dailyind{) */

long inv_long ( ubyte b[) }



/* ezmxcEszemcFsESEScR=SSES=SSE®
/¢ invierte los bytes de “b" para tormar una cantidad long,

/esseeasnsssczaNxcE =S SESS=SS=S=S

L}
1]
"
)
.

Ql‘

ungigned long

N-HH(NOI<< 8)bl1))<<8) Iblzn<<8b|hl3].
raturn (long) v ;

} 7¢ inv_tongl) */

int inv_int { ubyte bl) ) . e .
i --n-clal:--n---.-::g:::g==éé=====—=u= ; o

1* invierte los bytes de "b" para formar una cantidad int., .

/*cmasxz=z=sazx==sz==zx===

dint  rv:
v = (bl0) << 8)!b[1);
return {int) rv ;
} /% lav_intl) ¢/

#define MO_01_48 0
#define MO_10_62 2m
#define MO_08_63 n

fong monthind { int iyr, int imo, int ipl, char cfc }

fad EmNEsErsREsEsEEEEEcZmEoESCEocSESESEmSoS® ’ "I

fong oftset,
) max,
month,
ot ;
1* Determing ol "offset” del inicio de los datos, a partir de Jan/46. ¢
I: {Oct/62 ->201, Aug/63 ->211). .
) *
misc o = O;
Hicicmm P)

offsat = {ip! == 1013 ) ? MO_O1_46 : INDX_WRONGCOMB ;

t)nu =5622;
olse
lrnch tiph)
case 880:
awitch ( cfc )
case ‘2": offset = MO_10_62; max = 321; break ;
case 'T": offset = MO_10_62; max = 321;
Hitiyr =2 83)&& im0 == 4))
offset = INDX_MISSING ; . break ;
case ‘U
case 'V offset = MO 08 63; max =578 ; break ;
defaul: offset = INDX WRONGCOMB break ;
} 71* switch ¢/ break ;
case 700:
lwn(ch tefc)
case ‘2': offset = MO_10_62; max = 321 ; break ;
default: offset = INDX_WRONGCOMB ; break ;
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} /* switch */ break ;

case 500:
switch { cfc )
case ‘2" offset = MO 01 46 ; max = 522 break ;
case ‘T offsst = MO_10_62; max = 321
if(liyrm=63)&&(imo == 4}
otfset = INDX_MISSING ; break ,
defauk: offset = INDX_WRONGCOMB ; break :
} /® switch ¢/ break ;
default: offset = INDX_WRONGCOMS ; B
}/* switch ¢/ E
o *
/* Anora caiculs et de regi a A s
IC .
i {offset < O}

misc_ere = (oftset = = INDX_WRONGCOMB }?1:5;
retumn offsst ; 1* Codigo de error, regresa negativo.  */
}
month = {iyr-46) 12 + imo-1;
itot = month - offset ;
if{ot <0)
{
misc_eer

=3;
retum INDX_BEFOREDATA ; /® Es antes de datos, regress negativo. */

)
# (ot > max )

misc_err = 4 ;
retun INDX_AFTERDATA ; /* Es despues de datos, regress neg.  */
}

Hiclc == ‘U’ )itot = 2°Kot ;
'V )iot = 2%tot + 1 ;

/* Regi de reg *
*/
} 7* monthindl) ¢/
void g { char 1. char i {], int idy, int ip), char cfe, char edun )
AT I YIS EEIEEL R ER RS ES R ERFYFEFFE RS X 2 -2 ] .
1* Forma o bre del archivo de datos " " {y de indice, sies ¢/

1° distio "indname”, con “idy” entre 1 y 31), para el nivel "ipl", para */

1* la vatisbie “ctc” (P, 'T*, ‘U’, 'V’, 'Z'), estando los datos en el ¢/

1* deiver “cdun” ('D’, ‘€', ate). .

!

A EEE BN R ECEE S RECEREEREELERREL INEIES S SIS SIS EERESEEIREEES
EEsESSERsrassswscesze= 9f

{

@1 >idy) || (idy > 31))
(rm N
switch { cfc )

*

cage ‘P’ sprinti(dataname,” Xc%s%s%s”, cdun.m dirsip. dat); braak ;
cam ‘U
<890 ‘V': sprintiidatename,” %c%sXNs%d%s"  ctun,m_dir,uv,ipl, dat); bresk ;
defeult: sprintf(dataname,” %c %s% c% d%s”,cdun,m_dir,clc,ipd,dat);
} /* switch */
PRAHICI > idy )| Tidy >31) )%
sise



{ /* Diatio. *y
switch ( cfc }

case ‘P’ sprintt{dataname,* %c%s%s%s®, cdun.d_dir,sip, dat);
sprintflindname, *%c%s%s%s", cdun,i dir,slp, ind); break ;
case ‘U":
case ‘V'; spiintt{dataname,” %c%s%s%d%s", cdun,d_dir,uv.ip), dati;
sprinttiindname, *%c%s%s%d%s" cdun,i_dir,uv.ipl, ind); break ;
default: sprintfidataname,®%c%s%c%d%s",cdun,d_dir,ctc,ipl,dat);
sprinttiindnamae, “%c%s%c%d%s" cdun,i_dir,cic,ipl.ind);
} 7 switch */
} 1% olge ¢/
[ '/

} /* gatnamast) */

unsigned unpack_bits ( ubyte *butler, int offset, int n_bits )

Pemssasss smcassascSraNCCEEsEsCRSRERSoEccecnsnnn®

/* Oesampaca bits, segun of formato det NMC, toméndolos de! atreglo ¢/ i

1° *butfer*, iniciando con un despiazamiento "offset®, y tomandoen  */

1° cuenta *n_bits". Ejemplo: *

1° | butter(O] | butter(1} | butfer(2) *

/* 80 40 20 10 08 04 02 01 80 40 20 1008 04 02 01 80 4020 100804 ¢/
*/

Yod RN T S L]
/* Regresa la palabra de 2 bytes con of vllor desempacado. * A
P ercmmsssccrassEssNsEsECERESISSmEacEoSsssEszS===s9
{
unsigned w; /° Return value. */
unsigned fitr ; /* Bite fittrados. */
int beg, /* Nimero ds inicio de bits a filtrar. */

ond, 1* Ndmero de fin de bits & filtrer. *

", 1° Nimaro de fin de bits que faitan. */

ohift ; /* Corrimiento de bits < <{+} >>(}. ¥
’C .I - N M
w=0; 1* inicializa velor detemg. ¢ ‘ B
beg = offset; 1* inicia con *offget’. * ’
n.- n_bits ; /° Faltan todos los bits. o/

*

I: Loop pata revisidn, terming cuando no falten bits. o/
! o/

w‘mo(n>0l

if({ond=beag+n-1) > 7)end = 7; /* Uitimo bit (en ¢se byte). */
fite = “butfer & beg_maskibegl & end_masklend] ;  /* Filtrado. ¢/
n-=gnd-beg + 1; 1% Actuslizs los que faltan. *
shit =n-(7-end); /* Corrimiento. */

if (shift > 0} v |= fitr << shift; /* Recoire a ls izq. Ui
olseif {ghift < O) v | = fitr >> -ghift ; /° Recorre a ls derecha */
else = fir; 1% Afade asl. o/
ttn>0) /* Si todevia faltan bits: */
{outter+ + ;beg = 0;) - Recorre buffer e inicia. e
} #* while */
eturn rv ;
} 7 unpack_bits) */
int ktab { ubyte test_byte }
Presssasmss ===_ug.—...===-===_.=====.========.====‘=o/
1° KTAB retwns the number of bits in “test_byte*, */
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/% KTAB is the table of bit counts per byte. Using this should be */
7* faster than calling gbits and summing sach bit individually. ¢

/0==================================-‘=—-======u°/

{
static ubvu kntabl266] = {
1.2,1.2,2,3,1,2,23,2,3,3,4,1,2,2,3.2,

ol
4

4,3,4,4,51,2,2,3,2,3,34,23.3,

mon b

e
wael
winhe

2.3.3
.3,3.4,34,4,53,4,4,545,5,6,1
2,3,3,4,2.4,4,5,2,3,3,4,3,4.4,

2
4,
2
4
k)
3
A

3,

2

3.4,
,4,5,6,6,2,3,3,4.3,4,4,5,34,4,54,
4.5,4,55,6,4,55,6,56,6,7,1,2,2,
2 4

L]

4

4

3,
5,
3
5
4,
C}
S
4

Z oy

4,54

2.2
,2,3,3,4,3,4,4,6,2,3,3,4,3,4,4,5,
,5,6,2,3,3,4,3.4,4,5,3.4.4,54.55
5 4.3,

5.5

7.4

rOOLOS

4.5,
3

Doanew

LY XIF S

5,

3,

3.3

,5,5,6,4,5,5.6,5,8,6,7,2,3,3,4,3,

,3,4,4,5,4,55,6,3,4,4,5,4,5,5,6,4,5,5.

6,6,7,3,4,4,54,55,6,4,55,6,5686.7.4,
6,56,6,7,566,76,7,78 )

return (int} (kntab{test_byte)) ;

} 7 ktab */

I. 0000000000000 00000000000008000000800000000000000000000000000 . “/
/* implementacién del mddulo CHDATE. ¢/
/° Para cambio de Fecha-Hora. */

en CHDATEH *

Seests0ess 0000 EC000800000002080000000080800 /
finclude “chdate.h” /* interfaz: date_hr. ¢/ -

Mazsmscss cxsecnsccrErkRE S ssE=RTSSSRSseeEn ELYR
/* Variables locales. . '
M= =
char m_days{12] = (31 28 31 30, 31, 30, 31, 31, 30, 31,30, 31 } ;
int month_j_dayl(12] = { /° days in year before this month. */

0, 31, 59, 90, 120, 151, 181, 212, 243, 273, 304, 334 ) H

void chdate { date_hr ®source, date_hr *dest, int del_hr }

P assasmsunssmcmEracEExEEEEEaERaRREs sy s nmns O

/° Procedimiento para cambiar una fecha, incrementando & {a fecha-hora ..

/* fuents (apuntada por “saurce®| ol numero de horas "del_hr*, vy asig- */

/* nando este valor & la facha destino (apuntada por "dest®), */

/° S8 supone que "source® contigne un valor vélido. *

[P=sacas= mesm=msza==zzs=mnasszsTossamssssssSsasama®

{

int t_year, t_month, t_day, t_hour ;

’* */

Il Se L 1 de 16 bits "t_*“, pues ¢/

g las op i se puedsn saturar los valores de los campos ¢/

Al dcdese que son unsigned de 4 o § bits). o

IAd *

if { (soutce->year &3 ) == 0) /* Cada cuatro afios: *
m_daysil) = 29 ; /* es bisiesto. */

t_year = source->yesr ;

t_manth = source->month ;

t_day = source->day ;

t_haur = source->hour ;

t_hour + = del_hr ;

” *

/° Loop hasta encontrar ia fecha hora vaiida. o

Ad e/

while { {t_hour < 0) |{ (t_hour >= 24))
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{ “ |
/* Checa hora negativa (regresa tiempol. ’ */
” */

ifithour <O}
{ /* Hora negativa, pasa &l Aia ANLEIOr. «-comtorersmseseneaes o/
t_howr += 264 ;
iti{-tday ==0])
{ /° Dia negativo, pasa al mes anterior.
it{-t month == 0)
{ /* Mas negativo, pasa 8l a0 ANLEFIOr. ---oooersemsacmiseas LT
t_month = 12;
t_ysar-- ;
m_days{1] = ((t year& 3 ) == 0)229:28;
yivir e
t_day = m_daysit_month-1] ;
Yot
J/oit(t hour < 0) %/
” */
/* Checa hora mayor a las 11:00 pm (adelantar tiempo). ¢
I */ .
it {t_hour > 23 } . AR
{ /¥ Pasa ol siguiente dia. ¢
t_hour-= 24 ; :
if { ++t_day > m_daysit_month-1] ) . [
{/*Passal mes. B R
it { ++1 month == 13) P
{ 7° Pasa at sigui afio. : NERS
tmonth = 1; ;
Lyesr+ + .
m_days{1) = ((tyesr & 3) == 0]229:28;
Yo :
t day = 1;
Yot e
Y7o it te_hour > 23 )%/
.

*/

4 A
} /* while */ RN
” L7 ;

/* Finalmante copia valores s la estructurs destino. *
” *

dest->year =t year ;
dest->month = t_month ;
dest->dsy =t day
dest->hout =t hour ;

} /¢ chdatel) ¢/

int tojul { date_hr °d )
/*ssmmsamscemssssnscmcsxSESEEESEScSszESmasssES==%

1* Convierte la facha a dias transcurridos desde el 31 de Diciembre de  */

1° 1844 {1 de enaro de 1945 a3 1). */ .
fssrsuanssmsemesrsrnrassccosSs=ssmeSssssssosss===
/* Antes estabs en ¢ médulo MISC, pero esté mds relacionado con fechas */

1° por to que 38 cambié aqul. En et originat tenia el sigui \i

1° This subrouting convests month, day, year to days after *

1*  Jenusy O, 1945 o/ R
/*ecscasxssmasnrcrzsmcmvanrsscssc==STssaS=sscsoamcso=?

{ imt Lle
"




j_dey = (d->year-45)*365 + /* Dias de los aias transcurr. *

d->year-45)/4 + /* Dias de los afios bis. trans, */
month_j_dayid->month-1] + /* Dias de los meses transcurr. */
d->dey ; /® Dias del mes. *

H{{d->month > 2)&&((d->year &I ) == 0}|

iday++ ; /* Bisiesto. *

return j_day ;

}1* tojut &/

void change_year { date_hr *source, dste_hr *dest, int del_yr }

/E s s ssssssEREEEmFaEERBEESETTIRSESaSocScaSs=ssan

1P i para biar una fecha, incrementando a ia fecha-hora *

/* fusnte (spuntada por "source®) sl nimaero de afios "del_yr", v asig- */

/* nando aste valor a ta fecha destino {apuntada por “dest”). *

/* Sa supone que "source” contiene un valor vilido. M

/S ammmsmEszmmscScEmsecTSIcCSSSSSESSSc=EsssssscescE

dest->yssr = source->year + del yr;

m_daysi1} = ((dest->year &3) == 0}?229:28;

dest->month = Isource->month< 1} ? 1 : {source- >manth>12) ? 12 : source->month :
dast->day = source->day ;

it { dest->day > m_days(dest->month-1})) dest->day = m_daysldest->month-1} ;

olse it ( dest->day < 1) dest->day = 1 ;
dest->hour = (source->hour<0Q) ? 0 : (source->hour>23) ? 23 : source->hour ;
’” o

} 7* change_yeartt */

void change_month { date_hr *source, date_tr *dest, int del_mo |

" assssncsassssessesaTr " aEcTFTrEcSEaR=— N ==’/

1* P paa una fecha, incrementando a ia fecha-hora *
1° fusnte (spunteda por “source®] el mimero de meses “del_mo”, y asig- *f
1° nando este valor a ls fecha destino {(spuntada por "dest®). *
1* Se supone que “"source”® contiene un valor vélido, *

P sesenssss s ErE s N suU N R ERA ST T NIRRT RAREEREREEnx Y

{int mo;
I.

*/

dest->year = source->year ;

mo = source->month + del_mo ;

while {1 > mo) {mo += 12 ; dest->year- ;)

while (ma > 12) {mo-= 12 ; dest->yesr++ ;)

dest->month = mo ;

dest->day = source->day ;

m_days[)] = ((dest->year &3) == 0)229:28;

it { dest->day > m_daysidest->month-1]) dest->day = m_daysidest->month-1} ;
oise if {dest->day < 1) dest->day = 1 ;

dest->hour = {source->hour<0) ? O : (source- >hour>23) ? 23 : source->hour ;
} 7* changs_monthi) ¢/

int week_day { date_hr *source )

' asmmscsszenemencnsasroasSSS=SssSsSEsoSssssmam®)
1° Regresa ¢! dia de la semana correspondiente a ta fecha-hora {spunta- */

/¢ da por "source™) DHW_SU =Domingo, DHW_MO =Lunes, .. DHW_SA =Sébado. *

1° Se supone que “"source® contiene un valor vikdo. */

ez cncesssnassssucascczasmroaccccsaz-sccacecccnn®.

/.
return { tojul { source } % 7 ) ;

{
/° El 31 de Dicismbire do 1944 (is relerencial es oommgo o
*f



}/* week_day(i ¢/

int month_days { date_hr *source }

PEmsmscsEs R =cccEE-cmERCSsSEIsSSaS=sS=szZsass=a=s===%
/° Regresa ¢ numero de dias que tiens ol mes correspondiente ala fe- ¢/

1* cha-hora (spuntada por "source*). *

1° Se supone que *source® contiene un valor vilido. */ :
|*mmcsscasssamsssmsnnwmrErEEsnEr==u=ss=c==osd |

{

m_deys(t] = ({souwce->year &3 ) == 0)?729:28;
return m_daysi{source- >month-1} ;

} 1* week_day(} */

: €20



Apéndice D

type

Arreg30 = Array [1..30] of Real;
Arreg16 = Array (1..16} of Real;
Rfecha = Record

dia : 1..31;

mes : 1..12;

ano : Integer;

hora : integer;

End;

cadena2 = stringl2];

var
i,y k  tinteger;
el, e2, ed :text;

cadena 1stringl20);

cadt9 :string(191;

cad? sstring(7];

Y. x, y2, x2, DyA, DxA, DyD, DxD : Real;
prom : Real;

fechat, fecha2 : Rfecha;
Diat, Dia2 : Arreg30;

Function Media (p1, p2: Arreg30; dim : Integer): Real;
var

medio : Real;

i tlinteger;

Begin
medio := 0;
Fori:= 1 to dim do
medio := medio + p1(i] + p2fi];
Media : = Medio/ {2*dim);
€nd;

Procedure LeeDatosDia ( var Dia: arreg30 L
var
i,k :integer;
cadena : String(20);
Begin
readin{el);
Fork := 1to 6do
begin
read (el, cadenal;
fori:= 1to5do
read {e1.dia((k-1)°6 + il);
readin(el);
end;
End;




Function conv (caract : cadena2 ) : longint;

type
digito = setof '0°..’9" ;
var
digitos : set ot ‘0°..'9';
valor : fongint;
valor := 0;

if caract[1] in digitos then : ' -
begin writein (‘entro’);valor := { (Ord{caract{1]) - 48)° 10 ) ;end;

writein (Ordlicaract[1]):3, valor:3); ’

valor := valor + (Ord {caract(2])-48);

:= valor;

(° + 4 + + 4+ + + + + + + + + +
Procedure Leetecha { var fecha : Riecha );
{ Lee la fecha y la convierte de caracteres a enteros. La regresa
en un registro fecha )

var a7 :stringl?) ;
d2, m2, e2, h2 : cadena2;
a2 :integer;
a :char

Begin
readin (a1, a7, d2, €2, m2,e2, a2, a, h2);
with fecha do
begin
dia : = conv (d2});
mes := conv {m2);
Mo :=a2;
hora := conv th2);
writedn (d2, m2, a2, h2,’ *, dia:3, mes:3,an0:3, hora:3);
ond;
End;

(4 4 + + 4 + + + 4+ + 4+ + 4+ + + 9

Begin
assign (e1,’invcaso2 . dat’); reset (el );
assign (e2,"\pas\tpG\caso2\fechas.dat’); rawrite (e2 );
assign (#3,'\pas\tpGicaso2\diasdato.dat’); rewrite (e3 );

Leefecha { techal );
LeeDatosDia ( Diat };
k:=0;
While NOT EOF(e1) do
Begin

Lesfecha ( fecha2 );

LeeDstosDia ( Dia2 );

if {fechat.hora = O) and (fechaZ.hora = O } then

H {fecha2.dia =fachat.dia + 1) Or {{fecha2.dia = 1) and (fechal.dla = 31))

D.2
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Begin
k:i=k+1;
Prom := Media {Diat, Dia2, 30
Fori 1 to 30 do write {e3, Diallil-Prom:7:2);
Fori:= Y10 30 do write (e3, Dia2fi}-Prom:7:2);
writeln { e3, prom:9:2 );
with fechal do :
writeln {e2, dia:3, mes:3, ano:3, hora:3);
End;
fechat := fecha2 ;
Diat := Dia2;
| LT H
close {et); close (e2); close {€3);
End.

0a



Program Diasleidos;

{programa que busca los datos de temperatura y viertos de los dias
cotrespondientes, y €l valor de la temperatura minima del Gitimo dia
v del dia a pronosticar, y arma ef vector de datos}

type
Rfecha = Record
dia : 1.31;
mes : 1..12;
ano : integer;
hora : longint;
End;
var

i j. k :integer;

1_datos, 1_min1, {_min2 : Riecha;
e1, 82, e3, fe, ts :text;

tem_1, tem_2 : Real;

misma : bootean;

database :Aray {1..121) of real;

Pracedure Leefecha { var fecha : Rfecha );
var i integer;
Begin
with fecha do
begin
readin (e1, dia, mes, ano, hora };
fori:= 1to 121 do read (fe, datobase [i] );
end;
€nd;

*+ + + + 4+ 4+ + + 4+ + + + + + + %

Procadure Lesfechaymin { var fecha : Rfecha; var tmin : real );
var
aux : real;
Bagin
with fecha do
readin (62, ano, mes, dia, aux, tmin, aux, aux);
End;

(L I A . . . . *

F " ismatecha { 11, 2: Rf 1

begin
it {(11.dia=12.dia) AND (f1.mes=12.mes) AND (f1.ano=f2.ano)) Then
mismafecha : = TAUE
else
mismafecha : =FALSE
end;

D.4



Begin

assign (el,‘techas2.dat’); reset (el )

assign {e2,'78a91.dat’l: reset (g2 )5

assign (e3,'temipmin.dat’); rawrite (€3 );
assign {fe,'vector61.dat’); reset (¢ );

assign {ts,'vector)20.dat’}; rewrite {Isl;.

Leetecha ({_datos );
teetechaymin { {_min1,tem_1 );
k:=0;
While NOT EOF(el) do
Begin o
misma := mismafecha { {_datos, f_min); -
if misma then
begin
Leefechaymin (f_min2, tem_2 );
write { {_datos.dia:3,f datos mes:3,1_datos.
writeln (t min1.dia:3, 1_minl.mes:3_, W ‘min?. an
wiiteln {e3, tem_1:7:2, tem_2:7:2; {_min1.dia
fori:= ito 121 do write {{s, datobaseli;
k:= k+1; writeln k)
Leetecha { {_datos };
{_mint ;= t_min2; tem_1:
end : o
eise
begin
- writeln ('no hay dia *, 1_min1 d(a 3 1 mlv
it f_datos.ano < 1_minl.ano} then'
Leefecha {_datos |
alse
it {t_datos.ano > 1_min1.ano| then
Laa!echavmin (0_m|n1 tem_1)
else if {i_datos.mes < {_mint.mes) then .
Leefecha {f_datos ) -
olse if {{_datos.mes > {_minl.mes! then -
Lesfechaymin { f_mini.tem_1 )
eise it {f_datos.dia<f{_min1.dia) then
Leefecha {t_datos !
else
Leetechaymin {{_mini,tem_1 I

lem 1 6 2%

i wmeln"s). :

.ano:3); 7.

end;
End; :
close (e1}; close te2); close (e3); close {fel; close {fs);
End.

min1.mes:3, { mm‘l .ano:d )



Apendice E

C'.00.0'0.."..0..000..00.'0.....0.0.....000.000..'...000..00.0l.‘..".l.
C* PROGRAMA para calcular los vectores o FUNCIONES ORTOGONALES { EOF) *
C*® EMPIRICAS de un campo de datos, vector f(i.n) del que se tienen nmu *

C*® muestras........
c.."'..'.""........"....0..QIl'00..'.00'.0'..'.0..00'.."...0'.0.... -

C* Se utilizé para predecir las temperaturas minimas de! OF como hd

C* funcién de la sobre 14 del tcmmr‘no. los dos *

C* dias anteriores.

C* Cada vector i la p del dia 1y dla 2 *

c* en 14 puntos de una malla ¢
C. .

coooooooooo'ooooooooo'oooooooooco.'ocooooo'ooo'o'ooooooooo'ooo.ooooooooo :

€ Nel nimero de elementos del vector muestra f
C  Nmu nimero de muestras
C  Ndim tamafo del vector que contiene elementos de la matriz simétrica

PARAMETER( Ndim = 5000, Nmu =400, Nvar = 28}

REAL E, AA, Lamda, X

DOUBLE PRECISION A, R

DIMENSION € (Nmu,nvar), X(Nvar), R(NvarNvar), AA(nvar,nvar)
DIMENSION A (Ndim)

open(10,file = 'DatosTem dat’)
open(15, file = 'matcov.var’)
apen(30.file ='salidack.dat’)
wiite(®,'(A \)’) * Numero de elementos del vector ?
read (*,*) Ne!
write(®,'(A \)') * Numero de casos ? *
read (*,*) Ncasos
00 2 K1 =1, Ndim
2 AK1=0.
DO I K1 =1,Nvar
DO 3 K2=1,Nvar
3  RiK1K2)=0.
NN=0
Lee archivo de datos, muestra por vez
DO 19i=1, Ncasos
write{*,*) ‘lee caso ..'.i -
READ(10,123) (Eli, i), ji=1. 28) E
19 CONTINUE
normalizar los vectores columna
doi= 1, nel
call normatiza { E(1,i), Ncasos)
end do

0006

L=
DOGOId-I Nel
0071 j=1,id
LelL4+?
DO 70 k=1, Ncasos



70 Al = AlL) + E(k,id) * Elk,j}
A(L) = A(L) / Ncasos
AAlid,ji = All)
AAfj,id) = Al)
71 CONTINUE
60 CONTINUE
WRITE(6,*) ' dimensionde A 'L
€ .ooee iMprime la matriz de covarianza
idiag = O
doi=1, Ne!
write(15,°) ‘...renglon..’, i
writel®,*) i
write(15,'(1018.2)") { Alidiag +i), j=1.i)
idiap = idiag + i
end do
[ JON calcula valores y vectores
CALL EIGEN(A, R, Nel,0)

write(30,*) '  VALORES EN LA MATRIZ A.....
idiag = O .
doi=1, Nel

idiag = idiag + i
write (30,'(12.3)") Alidiag}
end do
write (30,°) ' VECTORES .........
doi=1, Nel
write {30,*} * vector ', i
do j=0, Ne!, 10
jr = Nel-j
if (ir .GE. 10} jr = 10
write (30,126) (R(ij.i), ij=j+1, j+ir)
end do
end do

¢ ... vetifica ortogonalidad
do k = 1, nvar
doj = 1, avar

PP=0
doj = 1, Nel
PP = PP + RIi,k)*Rlij)
end do
write (*,*) ‘columna’,j, 'y ', k, *->', PP
end do
ond do
kﬁlﬂ =0
do k = 1, nel
idiag = idiag + k
lamda = A l(idiag)
doi = 1, nel
X(i) = R{ik)
end do
CALL Comprueba (AA.lamda, X, nel)
end do
write (*,*)’ ya termino de imprimir *
CALL coeficientes { R, net }

E2



123 format(28f6.2)
124 format{16F8.2)
126 formar(10£7.4)
STOP
END

¢ 000000000000 0000000000000000003008000003000000000000¢0 0000000 " "

Comprueba ( A, lamds, X, n )

esta rutina verifica que A x = L x
oceses sty

real A, lamda, X, Aux

dimension A (n,n), X(n)

no6n

doi=1t,n
aux = 0
do100j=1,n

100 aux = aux + AL, j*X()

c write (30,°} aux, lamda*® X (i) L o
end do o R
return . v .
end

(2]

$ 0 0000000000000000000000000000000000100000000000000080000000000

e cosficientes ( Vect, n}
B00000000000000000000004
rutina que fos ici de la binacion lineal
de los v.p. para formar los dias a verificar
QG000 0RR0R0 0000020000000 000003¢0000200000000000000¢00000s
PARAMETER (nucasos = 260 }
double precision Vect '
real  datodia, alfa, modvector, mod1, mod2, mod5, mod10, mod11
real ¢S5, ¢c2,¢10, c11, 511
real o1, 82, ¢5, 810, m1, m2, m5, m10,m11, s1,52,85,510, tmin
dimension Vect (n,n), datodia (28), alta (28)
integer i, i, k. ij, ir
DATA mi1, m2, m5, m10, s1, 52, s5, 810 /8°0/

anoonoo0

open (20, file =‘datospru.man’}
open (21, file="dataymin.dat’}
open (22, file="'coefymin.dat’}
do k = 1, nucasos
read (20, *) (datodialj), j= 1, n ), tmin
write(21,205) (datodialj), j= 1, n ), tmin
write (30,°) ‘datos caso..’, k
doi=1n
alta fi) = 0
do10j= 1, n
10 alfali) = alfa(i) + Vectij,i)*datodialj)
end do
do j=0, N,10
ir=N-j
it Gir .GE, 10) jr = 10
write (30,225) (atfalji), ji=i+ 1, j+jr)

€3,



20

30

E4

end do
write (30,°) tmin
write {22,210) (aifal)), j=1,10), tmin
vetifica el error con 1, 5 v 10 vect propios
modvector = O
mod! = 0
mod2 = 0
mod5 = 0
mod10 = 0
modil = 0
do20i =1,28
d = mod + datodiali}**2

doi = 1,28
mod1 = modi + (alfal1)*vectli,1))**2

mod2 = mod2 + (alfall)®vect(i,1) + alfal2)®vect(i,2))**2

¢5 =0
ct0 =0
do30j =156
c¢5 = c5 + alta(ji®vectli,j)
¢10 = c10 + alfaj+5)*vectli,j+5)
etl = c11 + ala(11)®vectli,1 1)
mod5 = mod5 + c6 *°*2
mod10 = mod?0 + (c5+ c10) **2
mod1l = modl1 + (c5+c10+c11)**2
end do
o1 = (mod - mod1)/ or *100
@2 = {modvector - mod2)/modvectar *3100
e5 = (modvector - mod5) / modvector® 100
et0 = d - mod10)/mod *100
ol = d - mod11)/mod *100
write (*,*) ‘llega & impresion ’, k
write(30,'(A15,110.2)'} ‘modulo vector. ‘, mod
write(30,230) ‘comp principal.’,mod1,’ error *, e1
wiits(30,230) ‘2 componentes ‘. mod2,’ error °, &2
write130,230) ‘6 componaentes ‘,modS,’ error *, €5
write{30,230) '10 componentes ‘. mod10,’ error *,e10
write{30,230) ‘11 componentes ‘. mod11,’ error *,e11
mt = mi+ el
m2 = m2+ e2
mb = m5+ e5
m10 = m10 +010
mll = mit +elt
$1 =51 +01°%2
82 = 82 + 02°°2
85 = 85 + e5°*2
810 = 810 + ¢10°°2
811 = s11 + e11°°2
ond do
81 = (81 - (m1°*2}/nucasost/nucasos
82 = (52 - (M2°*2)/nucasos)/nucasos
85 = (25 - (m5**2)/nucasos)/nucasas
$10 = {310 - (Mm10° *2)/nucasos)/nucasos
811 = (211 - {(m11°*2)/nucasos)/nucesos
write (30,°) ° ’
write (30,°) '...parametros estadisticos de fos errores ..’




write (30,°) * media  varianza desviacion *
write {30,235) ‘primer compon’, m1/nucasos, 51, SQRT(s?!

write (30,235) "2 . m2 s, 52, SORTIs2)
write {30,235) '6 5/ 55, SART{sG)
write {30,235} ‘10 10/ , s10, SQRT(s10)
write {30,236) ‘11 ‘mit s11, SQRTIs11}

200 formatl2816.2)

225 formati1012.2)

230 ftormat {A15,f10.2,A8,6.2,'%")
235 tormat (A15,110.2,110.2,110.2}
205 format {28t7.2, 19.2)

210 formar (1017.2, 19.2}

o

ooaon

return
end

00000000000 00000000000000000000008000080000800440¢0800838000000

subroutine normaiiza { V, ndim)

9000000080020 00008000000 A -
esta lutina normaliza tos valovos de un vec(or, restandole la medva Tt B
y {uego dividiendo entre fa d i

8000000 C000 00000 E000 000000 CSEICRD0030003 0000000800000

rea! v, media, sumagq, sigma

dimension v{(200)

media = O
doi= t,ndim
media = media + vii}

end do
media = media / ndim
sumaq = O

doi = 1, ndim
sumaq = sumaq + vii}*vii}
end do
sigma = SORT{{sumaq - ndim °* media®media} / ndim}
doi= 1, ndim
vii) = (v(i) - media}/ sigma
end do
return
end

Crett 44+ 4t 4t 44444444+ 44444444+ 444444444+ 44444444+

o000 0OONO00

SUBROUTINE EIGENIA.R.N.MV)

PURPQOSE
COMPUTE EIGENVALUES AND EIGENVECTORS OF A REAL SYMMETRIC MATRIX

USAGE
CALL EIGENIA, RN MV}

OESCRIPTION OF PARAMETERS
A - ORIGINAL MATRIX {SYMMETRIC), DESTROYED IN COMPUTATION.
RESULTANT EIGENVALUES ARE DEVELOPED IN DIAGONAL OF

€6
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nooooon
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E.6

MATRIX A IN DESCENDING ORDER.
R - RESULTANT MATRIX OF EIGENVECTORS (STORED COLUMNWISE,
IN SAME SEQUENCE AS EIGENVALUES)
N - ORDER OF MATRICES A AND R
MV- INPUT CODE
0 COMPUTE EIGENVALUES AND EIGENVECTORS
1 COMPUTE EIGENVALUES ONLY (R NEED NOT BE
DIMENSIONED BUT MUST STILL APPEAR IN CALLING SEQUENCE}

REMARKS
ORIGINAL MATRIX A MUST BE REAL SYMMETRIC (STORAGE MODE=1)
MATRIX A CANNOT BE IN THE SAME LOCATION AS MATRIX R

SUBROUTINES AND FUNCTION SUBPROGRAMS REQUIRED
NONE v

METHOD
DIAGONALIZATION METHOD ORIGINATED BY JACOBI AND ADAPTED
B8Y VON NEUMANN FOR LARGE COMPUTERS AS FOUND IN "MATHEMATICA
METHODS FOR DIGITAL COMPUTERS’, EDITED BY A, RALSTON AND
H.S. WILF, JOHN WILEY AND SONS, NEW YORK, 1962, CHAPTER 7

D]MEN SIO N A( ” R('l) ....................................

IF A DOUBLE PRECISION VERSION OF THIS ROUTINE IS DESIRED, THE
C IN COLUMN 1 SHOULD BE REMOVED FROM THE DOUBLE PRECISION
STATEMENT WHICH FOLLOWS. ’

DOUBLE PRECISION A R, ANORM,ANRMX,THR, X, Y,SINX,SINX2,COSX,
COSX2,5INCS,RANGE

THE C MUST ALSO BE REMOVED FROM DOUBLE PRECISION STATEMENTS
APPEARING IN OTHER ROUTINES USED IN CONJUNCTION WITH THIS
ROUTINE.

THE DOUBLE PRECISION VERSION OF THIS SUBROUTINE MUST ALSO
CONTAIN DOUBLE PRECISION FORTRAN FUNCTIONS. SQRT IN STATEMENT
40, 68, 76, AND 78 MUST BE CHANGED TO DSQRT. ABS IN STATEMENT

62 MUST BE CHANGED TO DABS. THE CONSTANT IN STATEMENT § SHOULD
BE CHANGED TO 1.0D-12,

GENERATE IDENTITY MATRIX

write {*,*} ’ Genera matriz identidad...’

5 RANGE=1.0D-18

IF(MV-1) 10,25,10

10 IQ=-N

0020J=1N !
1Q=1Q+N
D0 20 I=1,N
U=1Q+1



c
C
c

C
C
c

c
c
c

onoa

R(t4)=0.0
F(-4 20,15,20
1% RiN=10
20 CONTINUE

COMPUTE INITIAL AND FINAL NORMS (ANORM AND ANORMX!

write {*,*} ' Calcula normas...’
25 ANORM =0.0
D0 35i=1,N
DO 35 S=IN
1F{I-4) 30.35,30
30 tA=1+(3*J-J)2
ANORM = ANORM + AtIA]*A{tA}
35 CONTINUE
IF(ANORM 165,165,40
40 ANORM =1.414° DSORTIANORM)
ANRMX = ANORM *RANGE/FLOATIN!
wiite (*,*) ’... Normas = > ’, anarm, anrmx

INITIALIZE INDICATORS AND COMPUTE THRESHOLD, THR

iii =0

IND=0

THR = ANORM
45 THR = THR/FLOAT(N} 1
50L=1
55 M=L+1

COMPUTE SIN AND COS e

60 MQ ={M*M-M)/2
LQ={LoLLH2
M=L+MQ
62 IF| ABS(AILM))-THR] 130,65,65
65 IND=1
L=t+LQ
MM=M+MQ
X =0.5*(AlLL)-A(MM)
68 Y =-A{LM)/ DSQRTIAILM) *AILM) +X*X)
tFiX) 70,76,75
70 Y=Y
76 SINX=Y/ DSORT{2.0%(1.0 +( DSQRT(Y.0-Y*YNN
SINXZ = SINX*SINX
78 COSX= DSORT(1.0-SINX2)
COSX2=COSX*COSX
SINCS =SINX*COSX

ROTATE L AND M COLUMNS

it = @il +

write (*,*) ' Rotacion °*,iii
LQ=N*{L-1)
IMQ=N*(M-1)

€7



00 1251=1N

Q=072
iFii-L) 80,115,80

80 IF(1-M) 856,115,90

85 iM=1+M0
GO YO 85

0 iM=M+IQ

a5 1F{i-Ly 100,105,105

100 IL=i+tlQ
GO TO 110

108 el +iQ

{10 X = ALILY*CASX-A{IMI*SINX
AliM) = ALILI*SINX + AIMI®COSX
AllL}=X

15 (FiMV-1) 120,125,120

120 HR=iLQ+!
MR =IMQ +1
XaR(ILR)*COSX-RIMR) *SINX
RiIMR} = R(ILR) * SINX +R{IMR) *COSX
R{ILR) = X

126 CONTINUE
X 2.0°AILM) *SINCS

Y= ALLI*COSX2 +AMM) *SINX2-X

X=A(LL)*SINX2 + AIMM)*COSX2 + X

AlLM) = (ALL)-AIMM)) *SINCS + A(LMI*(COSX2-SINX2)
AlLL)=Y

A(MM) =X

nooo

TESTS FOR COMPLETION
TESY FOR M = LAST COLUMN

130 IF(M-N) 135,140,135
MNEM=M+1
GO TO 60

c
[
c

TEST FOR L = SECOND FROM LAST COLUMN

140 IFIL-(N-11) 145,160,145
5 L=tl+1

GO 7O 65
150 IF(IND-1) 160,165,160
156 IND=O

GO TQ 50

OO0 _H00D

COMPARE THRESHOLD WITH FINAL NORM

160 IF(YTHR-ANAMX) 185,165,45

SORT EIGENVALUES AND EIGENVECTORS

165 10=-N
00 185 (=1 ,N
0=iQ+N
Wat+ii®in2
Ja=N°*(1-2)



DO 185 J=I,N
JO=JQ+N
MM =J+(J*J-0)/2
IF{AILL)-AIMM]} 170,185,185
170 X=AlLL)
AlLL)=A(MM)
AlMM} =X
IF{MV-1) 175,185,175
176 DO 180 K=1.,N
ILR=1Q+K
iIMR=JQ+K
X =RIILR}
RULR) =R(IMR)
180 R{IMR) =X
185 CONTINUE
c ... verifica ortogonalidad
dok = 1,10
PP =0
doi=1,N
PP = PP + RIiI*R(i+N*(k-1))
end do o el
write {*,*) ‘ eigen ..columna 1y *, k, *->*, PP
end do . A
RETURN
- END e

otecestecnsssecsetossoces
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Apéndice F

program vakida;
typs

registro =rvecard
n  integer;
S_etror: real;
S10r_Cun :rea;
mini, maxi : real;
etrorabs : real;
ncasos ; integer;

ond;

var i}, k,n : integer;
11,12 : real;
1,12, g1 : text;
Cos : Array [ 1..120] of real;
Clust : Array [1..10) of registro;
fun1, fun2 : real;
aux :real;

Procedurs Evalus_errores (f:real; k, i: integer );
var deRa : real;
begin
defta ;= {-12;
with clustik) do
begin

nisn+l;
S_ertor := S_error + deita ;
otor_cua : = error_cua + Sqr { deita);
Etrorabs : = efrorabs + abs (deite);
it mini > abs( deita) then mini : = absidela);
if maxi < abs( deita) then maxi : = gbs(detta);
it doita < = 1 then ncasos := ncasos +1;
ond;
nd;

Begin
assign (F, ‘vector12.dat’); reset (f);
assign (f2, ‘tempmin.dat’l;reset (12);
assign (g1, 'salida.600°); rewrite (g1);

Forj:= 1to 10 do
with clust(j) do
begin

ni=0;
S etror := 0;
Error_cua := 0;



errorabs : = O; RN .
mini := 100;
maxi := 0; ncasos:= 0;

ond;
Fori:=s? t0 5168 do
begin

Forj:= 1to 120 do
read(f, Cosljil; E
readinit, aux ); '
readinif2, t1, €2);
ond;

Fori:= 517 to 611 do
bagin
Forj:= 110 120 do
readif, Cosfjll;
rendin(f, aux );
resdin(l2, o1, 12);

fun?:= 2.203 +0.486°T1 + 0.574°Coe{11) -0.119°Coei56) - 0.135°Coe[33) - 0.086°Coe[15]
+ 0.076°Cos{4] - 0.309°Cos{16) + 0.126°Coe{58) -0.214°Cos{6};
Evalua_Ertores (funt, 1, i);
tun2 := 2,02 +0.50°T1 + 1.2°Coe{83] - 0.087°Coe{10) + 0.07°Coe{87] - 2.34*Co0{102]
« 1.73°C0e{72) + 1.49°Coe{113] - 0.1269°Coe{56] + 0.079°Cow{81} - 0.04*Caei50);
Evaiua_Errores (fun2, 2, i);
writein (91, tun1:9:2, fun2:9:2, 72:9:2, fun1-t2:10:2 );
ond; .
n:=95;
writeln (g1);
writein{ g1, ‘fgrupo n  suMa_e SHOI_CUd min max');
Fork:= 1to 2do
with clust{k] do
writein( g1, K:4, n:4, S_ in:8:3, Sq cuain):9:3
mini:7:3,maxi:7:3, errorabs/n:9:3, ncasos:4);
close if}; close{g); readin;
€nd.




Bibliografia

{Coole71] Cooley W. vy Lohnes P., 1971: Multivariate Data Analysis, editorial John Wiley
Sons

1Drapp881 Drapper N. & Smith H., Applied Regression Analysis, editorial Wiley, 1966

[Gtahnn) Gllhn H. v Lowry Dnle 1972 The Use of Model Output Statistics (MOS) in
/ of Applied N gy. Vol 11, 1203-1211

{Green76] Green Paul, Mathematical Tools for Applied Multivariate Analysis, editorial
Academic Press, 1976

[Jolli86) Jollifs 1.T., Principal Components Analysis, Springer Verlang, 1986
[Kalnnsﬂ Kllnav E Putersen R Kanamnsu M. y Baker E.,, 1991: U.S. Operational
of Geophisics, Supl! U.S. National

Report to international Union of f‘ desy and Geophisics 1987-1980. 164-114

1KalnaS0! Kalnay E., Kanamitsu M. v Baker E., 1990: Glabal Numerical Weather Prediction
at tht National M logical Center. Bulletin of teh M logical Society, Vol 71,
n° 10. 1410-1427

lKanntS] Kannmnsu Masao, 1989 : Description of the NMC Global Data Asimilation and
Fi y her and Fe ing, vol 4, n° 3, 3356-342

IKiein59] Kiein, Lewis & Enger, 1959, Objective prediction of five-day mean temperature
during winter, Journal of Metereotogy, Vol 16

(Klain70} Kisin & Lewis, 1970, C: f of i and mini p
Journs! of Applied Metereology

{Kruiz80) Kruizinga S. 19807 Statistica! Interp: ion of ECMWF Products in Dutch Waether
S - Royal Netherlands M logical Insti De Bilt, The Netheriands

IKungBO] Kung E. & Sharif T., Multi-regression Forecasting of the indian sumnm monsoon
with antecedent patterns oOf large scalo ircul WMO Sy i on
Probabilistic and Stadistical Met in Weather Fi ing 1980

lMourQSl Mozer Joel & Zehnder Jounh Cluster Analysis o! Eastem Nonh Pacific Tropical

Cyclog is Precursors, i aJ ! of Gi i 1993

{Neter79] Neter John & Wasserman William, Applied Statistics, editorial Allyn and 8acon, inc,
1979

[Overt82] Overiand J. & Preisend, rfer R., A signifi test for principal pli
10 a cycl i togy, hy Weather Review, 1982

{Reyme93] R Richard & J kog K., Applied Factor Analysis in the Natural Sciences,

editorial Cambridge University Press, 1993



{Ralst82) Raiston & Wilt, Mathematical Methods for Digital Computers, Wiley, 1962

{Roscod7) Roscos John, Fundamantal research Statistics, editorisl Holt, Rinshart and
Winston, inc., 1987

{RoussB82! Roussesu D, 1982? Work on Statistical Adaptation for Locs! Forecasts in France -
Dirsction de la Météorologie, EERM/GMD, Paris Francia. 396-415

(Witki78) Wilkinson J. H., The Algabraic Eigenvalue Prob Clarendon Press, Oxford, 1978

Compact Disc of National Meteorological Center Grid Point Data Set, varsion ll, General
information and User's Guide, Universidad de Washing Oata Support Secction,
National Center for Atmospheric Research, 1930




	Portada
	Índice
	Introducción
	1. Pronósticos Meteorológicos Estadísticos
	2. Conceptos Matemáticos y Estadísticos
	3. Descripción de la Técnica Utilizada
	4. Aspectos Computaciónales
	5. Análisis y Evaluación de Resultados
	Apéndices
	Bibliografía



