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La persistencia como referencia en la estimacion de la habilidad de
las predicciones del Tiempo a corto plazo

Persistence as a reference in the estimate of the ability of Short Range Weather
Forecast

Nathali Valdera-Figueredo™, Maritza Ballester-Pérez, Angel L. Sanchez-Pérez

Centro de Prondsticos del Tiempo, Instituto de Meteorologia, La Habana, Cuba
Resumen

Se presenta un método de prondstico por persistencia para la determinacion de la habilidad de las
predicciones del Centro de Prondsticos del Tiempo (CenPro) del Instituto de Meteorologia de Cuba
(INSMET). Todo ello para introducir un nuevo enfoque en la verificacidn de los prondsticos ante
la sencillez del método de evaluacion actual. Para su confeccién se partio del procedimiento de
Moya et al. (2013) para las temperaturas extremas. El persistente quedd conformado por tres
algoritmos para la prediccion de: las temperaturas extremas y la fuerza del viento en el que se
consideraron intervalos de maximo solapamiento (IMS), la direccion del viento en el que se
utilizaron criterios de seleccion organizados jerarquicamente, asi como para la nubosidad y la
precipitacion. También se expone una adecuacion del método ante la verificacion de la cobertura
nubosa y del area cubierta por lluvia mediante las imagenes de satélite. EI procedimiento propuesto
se valido con las predicciones validas para 24 horas del periodo lluvioso del afio 2016, arrojando
cuatro nuevas distribuciones de los IMS. En este periodo, la efectividad promedio de las
predicciones del CenPro super6 la del pronostico persistente. Los valores del indice de habilidad
fueron positivos para las variables involucradas en la evaluacion de las predicciones, excepto la
fuerza del viento que alcanza valores negativos significativos a favor del persistente. Los resultados
aqui presentados permiten considerar la habilidad de los pronésticos en el resultado final de la
evaluacion, principalmente en aquellos dias donde las variaciones de las condiciones
meteoroldgicas son notables.
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Abstract

A persistence forecasting method is presented for the determination of the ability of predictions
issued by the Weather Forecast Center of the Institute of Meteorology of Cuba. All this in order to
introduce a new approach in the verification of the forecasts before the current simplicity of the
prediction’s evaluation. For the construction of the persistent, we proceeded from the procedure of
Moya et al. (2013) and was made up of three algorithms for the prediction of: extreme temperatures
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and wind force in which maximum overlapping intervals were considered, wind direction in
hierarchically organized selection criteria were used, as well as cloudiness and precipitation. Also,
an adequacy of the method is exposed to the possibility of verifying the forecasts of cloud cover
and of the area covered by rain through the satellite images. The validation of the proposal was
made with technical predictions valid for twenty four hours in the rainy season of 2016 and
observations of surface stations of the Institute of Meteorology of Cuba, yielding four new
distributions of maximum overlapping intervals. In this period, the average effectiveness of short
range predictions overcame that of persistent prediction. Both types of forecasts show a lower
effectiveness in the months of May and October, related to the beginning and end of the rainy
season in Cuba, and reaffirm the cloudiness and precipitation as the variables with the lowest
historical compliance rates. A measure of the quality of forecast center predictions are given by the
positive values of the ability index obtained for all meteorological variables involved in the
assessment of predictions, except wind strength reaching negative values in favor of persistent
prognosis. The results presented here allow to take into account in the final result of the evaluation
the skill of the forecasts, mainly in those days where the variations of the meteorological conditions
are remarkable.

Keywords: Verification, Evaluation, Weather Forecast, Skill, Persistence

INTRODUCCION tomar en cuenta otros indicadores de calidad.
Por este motivo es la necesidad de introducir un
nuevo enfoque en la verificacion de los
prondsticos que comenzo6 con el proyecto de
investigacion “Evaluacion de los Prondsticos
del Tiempo” (2012—2014). Hasta el 2016 se ha
considerado de la misma manera un prondstico
en un dia con influencia de las altas presiones y
un anticiclon bien estructurado en toda la

La verificacion o evaluacion de los
pronosticos del tiempo cuantifica la relacion
entre un grupo de predicciones del tiempo y las
observaciones meteoroldgicas y establece
comparaciones de estos resultados respecto a
pronosticos de referencia (Jolliffe &
Stephenson, 2003), ambos verificados por el
mismo procedimiento. El origen de la L
evaluacion de los pronésticos columna trgposferlca},lque aquel en el que llega
internacionalmente se remonta al siglo XIX con un frente frio a la region ocmdental_d_e Cuba. En
el articulo de Finley (1884) mientras que en amk?o_s casus Influye e,l grado e d,|f|cultad yla
Cuba el procedimiento de verificacion de hal.)'“dad de los [I,)I‘OI’]OS’tIC.OS..El calculo de este
Sorochinski et al. (1975) fue el primer trabajo uIt,|m_o aspecto aun esta sin |mplement§r en la
de su tipo hasta la metodologia de Moya et al. practica operativay por gnde_r)o S€ co_n5|dera en
(2013), vigente hasta julio de 2016. los res_ultados de la ver|1_‘|ca0|on. Un importante
Inicialmente en la primera mitad de la década papel Juega en e_sge sentido el §egundo objetivo
de los 90 ocurri6 un proceso de aprendizaje y de la verificacion, el que involucra a los

adaptacion. Posteriormente, se incremento la pronosticos de  referencia (cI_|matoIog|a,
efectividad de los pronésticos por encima del persistencia u otro generado aleatoriamente).

90 %. Ello se debi6 fundamentalmente a las La climatologia y la persistencia se tratan de

mejoras tecnoldgicas que trajeron a la palestra ::c;srﬁs;[)an dcjearfas %i:ﬁgi;i?g:]a dmeaslg;”lzr?)i%ss fizs;
los modelos numéricos del tiempo. P P

Alrededor del 2012 ya se tenia una idea de la (II\_/Iurrt)hlyl .& Daan, 1985(3.‘ gn Erongstlco
sencillez de la evaluacién vigente hasta ese climatologico €s una prediccion basada en

momento. Esta situacion estuvo dada porque el promed|o§_ eStad.'St'CQS de la varlaple
resultado  final de la evaluacion  sélo meteorologica de interés a lo largo de varios

contemplaba un porcentaje de cumplimiento sin anos. En c_amblq, una prediccion por el método
de la persistencia supone que un sistema o las
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variables meteorolégicas mantendran las X
horas ulteriores las caracteristicas que
mostraron durante las X horas anteriores
(Portela, 2006); es decir, asume que las
condiciones atmosféricas no cambiaran en el
tiempo. Por otra parte, se debe tomar en cuenta
que, en comparacién con los rapidos y a veces
violentos cambios de tiempo a lo largo de la
trayectoria de los ciclones de latitudes medias,
el tiempo en los tropicos sigue un curso mas
bien rutinario durante la mayor parte del tiempo
(Riehl, 1965). Normalmente, en la zona
tropical, la variacion que existe entre dos dias
consecutivos es muy pequefia, de ahi que la
persistencia se convierta en una herramienta
importante en el pronostico a corto plazo y sea
el prondstico de referencia seleccionado en el
presente estudio. Otra raz6n maés a favor de la
persistencia es que la realizacion de un
pronostico persistente responde a uno de los
objetivos del proyecto institucional “Sistema de
verificacion de los prondsticos del tiempo a
corto plazo” (2015-2017) perteneciente al
programa  “Meteorologia y  Desarrollo
Sostenible del pais”.

Los articulos cientificos en los que se
compara la exactitud de las predicciones
meteoroldgicas respecto a la persistencia y
aquellos en los que se llega a determinar la
habilidad de las predicciones utilizando la
persistencia como referencia son escasos. Al
menos en la bibliografia revisada, en los
trabajos de Thornes (1996), Thornes & Proctor
(1999) y Odak & Pasarié (2013) cuando no se
parte de las observaciones puntuales de una sola
estacion meteorologica, no se expone el
algoritmo para la obtencién del valor a predecir
por el método persistente cuando se trabaja con
zonas de prondstico. La persistencia se utiliza
empiricamente en la confeccion de los
prondsticos del CenPro del INSMET, pero sélo
existe un método para el prondstico de las
temperaturas extremas (Moya et al., 2013).

Tomando en cuenta lo expresado
anteriormente es que este trabajo se traza como
objetivo general: “Desarrollar un método de
prondstico  por  persistencia para la

determinaciéon de la habilidad de las

predicciones emitidas por el Centro de
Pronosticos del Tiempo del Instituto de
Meteorologia de Cuba”. El método de

prondstico aqui propuesto sera incluido en el
“Sistema Integrado para la Verificacion de los
Pronédsticos del Tiempo” introducido en la
préctica operativa del CenPro y de los Centros
Meteoroldgicos Provinciales.

MATERIALES Y METODOS
Herramientas Computacionales Utilizadas

Las herramientas computacionales
utilizadas en el desarrollo de este trabajo no
tienen restricciones de utilizacién, lo que se
ajusta a la soberania tecnolégica por la cual esta
apostando el pais. La modelacion de los
algoritmos y procesos se realizd con los
programas “Visual Paradigm Community
Edition” v13.0 y “Dia” v0.97.2, herramientas
para la creaciéon de diagramas y organigramas
estructurados que se encuentra bajo licencia
GPL (Licencia Pablica General de GNU). Para
el procesamiento de los resultados se utilizo la
aplicacion “PSPP” v0.10, la cual es clon de
cddigo abierto que emula las funciones del
software propietario “SPSS”  (Statistical
Package for the Social Sciences o Paquete
Estadistico para las Ciencias Sociales).

Informacion Meteoroldgica Primaria

Un elemento fundamental para el analisis y
evaluacion de los prondsticos del tiempo son las
observaciones trihorarias y  sindpticas
proporcionadas por la red de estaciones de
superficie del INSMET. Sesenta y ocho
estaciones meteoroldgicas ubicadas por toda
Cuba conforman la red de estaciones y en la
figura 2 puede apreciarse su distribucion
espacial. De ellas se decidi6 excluir la 78308,
correspondiente a La Piedra en Villa Clara
debido a que no se contempla en la verificacion
de los prondsticos del tiempo ni se considero en
la regionalizacion de Barcia et. al. (2012). En
comunicacion personal el 26 de agosto de 2016,
M. Ballester acot6 que La Piedra es una
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estacion creada hace menos de 10 afios y por lo
tanto no cuenta con una base de datos lo
suficientemente larga como para ser incluida en
las regiones de prondstico. En las estaciones
meteoroldgicas se realizan regularmente
observaciones del estado del tiempo que son
codificadas en el codigo FM-12. Por ello es que
el FM-12 se mantuvo como fuente primaria de
los datos meteoroldgicos en materia de
verificacion y también fue considerado de la
misma manera en lo referente al prondstico
persistente.

Meétodo Para el Pronostico por Persistencia
de Las Temperaturas Extremas

El procedimiento para el prondstico de las
temperaturas  extremas parte de la
determinacion del tipo de intervalo de maximo
solapamiento (IMS) y la posterior obtencidn del
valor a pronosticar segun el tipo de IMS.

Consideraciones para un Prondstico de
Temperaturas Extremas por Persistencia

Moya et al. (2013), plantearon que teniendo
un conjunto de valores reales de una variable
reportados por las estaciones meteoroldgicas de
una provincia o region determinada, el valor
promedio de los reportes es un buen estimador,
en el sentido de cercania de los valores entre si.

Ahora bien, la obtencion de la cifra
significativa, o valor a pronosticar, dependeria
de la cantidad de valores a promediar de una
variable y del nUmero de estaciones que se ven
imbricadas en el IMS. Esto se debe a que, en
ocasiones, existen situaciones meteoroldgicas
en las que los valores reales de una variable
estan muy dispersos de los otros valores reales

que constituyen la mayoria. El hallazgo del
centro un intervalo no vacio de interseccion de
un conjunto de intervalos (Figura 1) es el
promedio de los centros de todos intervalos
intersectados:

To=Ty+z+T,—2)/2= (T, +T,)/2.

Teniendo en cuenta lo anterior y el tipo de
IMS, se puede trazar el siguiente algoritmo para
los pronosticos cuyos intervalos sean iguales

Caso I: Si el intervalo de maximo
solapamiento es vacio, entonces se toma como
prondstico el promedio de todos los valores
reales. En este caso todos los valores
observados son tan aislados, que los intervalos
que ellos generan no se intersectan (Figura 2A),
por lo que se seleccionaria el valor promedio.

Caso I1: Si el IMS involucra a mas del 50 %
de las estaciones del area, entonces se toma
como prondstico el promedio de los valores
reales de las estaciones implicadas (Figura 2B).
Esta situacion garantizaria el 100 % de
cumplimiento del pronostico en el area.

Caso IlI: Si el IMS involucra a un valor
porcentual inferior al establecido (Figura 2C),
entonces se comienzan a incluir a otras
estaciones fuera del IMS, hasta que el porciento
sea el correcto, tomando como criterio para
involucrar una estacion aquellas cuyo valor de
la variable esté mas cerca del IMS.

Estimacion de la Habilidad de las
Predicciones del CenPro

En la actualidad en el resultado general de la
evaluacion se considera de igual manera un
prondstico que alcanza un 100 % de efectividad
que aquel con un 80 %, pero con validez para
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Figura 1. Interseccion de los intervalos (a,b) y (c,d). S es punto central de (c, b).
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Figura 2. Intervalo de maximo solapamiento: A) vacio, B) con més del 50% de las estaciones
de la regién y C) con menos del 50% de las estaciones de la region

un dia en el cual se evidencie un cambio
significativo de la situacion meteoroldgica. Lo
que si es cierto, es que la efectividad en ambos
casos, aun si tuviera el mismo valor numérico,
adquiere una mayor relevancia en los dias de
variaciones notables en las condiciones
meteoroldgicas en los que el grado de dificultad
es mayor. Se conoce de antemano que, en un
prondstico para un dia de cambio, la pericia del
pronosticador debe superar la efectividad de un
prondstico de referencia dado y viceversa. Ello
puede determinarse mediante el calculo de la
habilidad de las predicciones.

Una vez obtenida la exactitud del prondstico
técnico M, y del persistente M, se proceden
a sustituir los valores en la expresion del indice
de habilidad: SS = (Msc — Myes)/(Mpers —
Mref) = (Mgge — Mper)/(l()o - Mper)

(Wilks, 2006), donde M., es la exactitud que
se alcanzaria con un pronostico perfecto (100
%). Ahora bien, si M. = My, €l SS = 0
indica que no hay un mejoramiento de los
resultados sobre la referencia. Si la exactitud de
los pronosticos que estan siendo evaluados son
inferiores a la de la referencia, entonces el
SS§ < 0; si por el contrario el SS > 0, la
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exactitud de M. sobre M,., sera superior.
Adicionalmente, se considerara que el grado de
dificultad de un pronostico sera bajo cuando el
SS < 0 mientras que aquel que en aquel con
unSS > 0 serd alto.

RESULTADOS Y DISCUSION
Algoritmos del Prondstico Persistente

Segun el tipo de variable a predecir y las
caracteristicas intrinsecas de cada una de ellas,
se generaron tres algoritmos que componen el
procedimiento de prondstico por persistencia.
El primero de ellos estd conformado por las
temperaturas extremas y la fuerza del viento, el
segundo por la direccion del viento y el tercero
por la nubosidad y la precipitacion. Resaltar que
en este Ultimo caso se muestran también las
adecuaciones para los prondsticos por
persistencia generados a partir de las imagenes
de sateélite.

Todos los algoritmos fueron automatizados
utilizando como lenguaje de desarrollo
“JAVA” en aras de mantener la compatibilidad
con el “Sistema Integrado para la Verificacion
de los Pronodsticos del Tiempo”, también
desarrollado en ese mismo lenguaje de
programacion. A continuacion, los algoritmos
que conforman el pronéstico por el método de
la persistencia:

1. Temperaturas extremas y fuerza del viento

Para la prediccion la temperatura minima,
méaxima y la fuerza del viento se tomd como
base el algoritmo elaborado por Moya et al.
(2013) para las temperaturas extremas debido a
que las tres son variables continuas.

2. Direccion del viento

La direccion del viento es una variable
meteorolégica que a lo largo del dia
experimenta una gran variabilidad, la que o
curre ademas en un amplio rango (0 a 360°). Por
esta razon es que no se utiliza el razonamiento
de los IMS para determinar el valor a
pronosticar por el método de la persistencia.

El algoritmo propuesto parte, para cada
plazo, de la correcta deteccion de los rumbos
que contengan al menos un reporte de las
observaciones. Posteriormente se procede a
obtener la direccion del viento Optima a
pronosticar por el método persistente. Para ello
se consideraran los siguientes criterios de
seleccion:

e Cantidad de reportes: El rumbo que tenga
un mayor numero de observaciones
meteoroldgicas que reporten una direccion
comprendida en él sera el pronosticado.

e Cercania de las observaciones al centro
del rango en el que estan contenidas: En
este caso se toma aquel rumbo en el que la
sumatoria de las distancias de cada
observacién respecto al valor central del
rumbo sea menor. Ello garantiza que se
pronostique el rumbo que esté mas
definido, o sea, el que més cerca tenga las
observaciones de su centro.

e Prioridad de los ocho rumbos principales
por encima de los demds: En la préctica
operativa normalmente los pronosticadores
realizan la prediccion de la direccién del
viento por la rosa nautica de ocho rumbos.

e Fuerza del viento: Segun Lecha et al.
(1994) el viento en Cuba como promedio
no suele tener velocidades muy elevadas y
cuando se sobrepasa el valor de 15 km/h se
estd bajo la influencia de algun sistema
sindptico que, en el periodo poco lluvioso
del afio generalmente se relaciona con los
anticiclones continentales migratorios.

Una vez obtenido el “posible rumbo” del
viento a predecir, se pueden presentar dos
escenarios en funcién de la cantidad de las
observaciones 'y su cumplimiento. En
consecuencia, si el “posible rumbo” a
pronosticar involucra a:

Mas del 30 % de las estaciones de la region,
entonces la direccion del viento a pronosticar
seria el mismo “posible rumbo” del viento.

Menos del 30 % de las estaciones de la
region, el prondstico de la direccion dependeria
de la fuerza del viento.
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En este sentido, si mas del 50 % de las
estaciones de la region tienen una velocidad del
viento inferior a los 15 km/h, entonces se
pronosticara viento variable. En la situacion
contraria se propondrd como direccion a
pronosticar el “posible rumbo” del viento a
sabiendas que no cumplird los requisitos
minimos para que esta variable sea evaluada
como correcta.

3. Nubosidad y precipitacion

Los procedimientos para el pronostico de la
nubosidad y la precipitacion por el método de
la persistencia son similares y en ambos se parte
del asentamiento de determinados datos
meteoroldgicos en tablas modelos disefiadas
para cada una de las variables en cuestion.

Nubosidad: Lo primero es el registro de la
cantidad de octas reportados por cada estacion
meteoroldgica de una misma region en la tabla
1.

El estado del cielo a pronosticar en un
horario serad aquel que tenga un mayor nimero
de observaciones y si existen varios términos
con igual cantidad de reportes, se pronosticara
el término parcialmente nublado. Este
procedimiento habra que repetirlo cada tres
horas.

Precipitacion: En la tabla 2 se debe registrar
la lluvia reportada por cada estacidn
meteoroldgica en los horarios de las 12 y 18
UTC. Se considerara que hubo lluvia en 12
horas si llovié en una de las observaciones
anteriores, lo que sera reflejado con la
dicotomia si\no en la cuarta columna de la tabla
referenciada.

El prondstico de precipitacion en el periodo

de 12 horas se conforma de acuerdo con el
porcentaje que representan las estaciones que
reportaron lluvia del total de estaciones de la
region y el cotejo con la distribucion espacial:
sin lluvia (en menos del 10 % de las estaciones
del area), aisladas (en menos del 40 % de las
estaciones del area), algunas (entre el 30 y el 70
% de las estaciones del &rea) y numerosas (en el
60 % o mas de las estaciones del area). EI 35 %
se utilizd como valor umbral para definir el
pronéstico a realizar entre los términos
aisladas-algunas. Asi, un valor inferior al 35 %
sera considerado como aisladas lluvias, en
cambio  por encima  serdn  algunas
precipitaciones. De manera analoga se
consideré el 65 %, pero para los términos
algunas-numerosas. Este procedimiento se
repetird para el periodo tarde-noche, pero con
las observaciones de las 00 y 06 UTC.

Adaptaciones

Trujillo (2011) considerd la distribucion y la
densidad de estaciones meteoroldgicas como
uno de los principales problemas en los reportes
de nubosidad, lo que hace que la cobertura
nubosa de una region dada sea observada
doblemente o no observada directamente. A
esto debe sumarsele los errores de indole
humano en los que incurre el observador al
detectar visualmente esta variable (Cazorla et
al., 2005).

En cuanto a la lluvia, se trata del elemento
de mayor variabilidad (Lecha et al., 1994). La
precipitacion es una variable discontinua y los
pluviometros de la red de estaciones
meteoroldgicas no son suficientes para cubrir
todo el territorio nacional. En Cuba, los

Tabla 1. Tabla modelo para la determinacion del término de nubosidad mas frecuente

Estacion 0 1

2 3 4 5 6 7

8 9

Estacion 1
Estacion 2
Estacion 3
Estacion 4
Estacion 5
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Tabla 2. Tabla modelo para el prondstico de lluvia por persistencia en el periodo

madrugada/mafana.

Horarios

Estacion 127

Lluvia en

187 12 horas

Estacion 1
Estacion 2
Estacion 3
Estacién 4
Estacion 5

inconvenientes que produce la gestién de las
estaciones pluviométricas del pais, al contar
con zonas excesivamente densas y otras sin
pluvidmetros, es uno de los elementos que mas
golpea al evaluar la lluvia en una region dada.

Por consiguiente es que se valoré la
posibilidad de verificar los pronosticos de estas
variables por las imagenes de satélite, a partir
de los métodos para estimar los porcentajes de
cobertura nubosa (Ballester & Trujillo, 2016;
Trujillo, 2011) y el area cubierta por lluvia
sobre Cuba (Quevedo, 2012). Para ello, se
aplicaron los mismos porcentajes establecidos
para los términos de la precipitacion (sin lluvia,
aisladas, algunas y numerosas), mientras que
para la nubosidad se calcul6 el porcentaje que
representan los octavos de cielo para cada
término quedando la distribucion segun
muestra la tabla 3:

Tabla 3. Distribucién de la nubosidad en
porcentaje de area cubierta

Estacion Porciento
Despejado 0 - 124
Poca nubosidad 0 - 374
Parcialmente nublado 375 - 75
Nublado 62.5 - 100

Validacion de los Algoritmos Del Persistente

En total fueron procesados 167 prondsticos
del tiempo para 24 horas elaborados con validez
entre el 1" de mayo y el 31 de octubre de 2016,
lo que coincide con el periodo lluvioso en Cuba.

Temperaturas extremas y fuerza del viento

La validacion se realizd6 manualmente
mediante la comparacion del valor prondstico
con aquel arrojado por un software, con
especial énfasis en el descubrimiento de nuevos
escenarios que pudieran surgir durante la
deteccion del intervalo de maximo
solapamiento. En este sentido se concibieron
disimiles casos de prueba aleatorios con la
finalidad de verificar que el valor prondstico
arrojado era el correcto y luego se generaron
automaticamente las representaciones gréficas
para cada una de las variables en el periodo
analizado.

El proceso arrojé que cuando existen mas de
dos intervalos con valores centrales diferentes
(Figura 3), a diferencia de lo que plantean Moya
et al. (2013), el promedio de los mismos difiere
del centro del IMS.
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Figura 3. Interseccion de los intervalos (a, b),
(c,d) y (e, f). S es punto central de (e, b).

Ante este escenario se cumple que: I; NI, N
I3 ={x €E Rla<c<e<x<bhb<d<
f}. En la interseccion, para encontrar el
extremo inferior debe buscarse el supremo de la
sucesion de extremos inferior mientras que para
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hallar el extremo superior se busca el infimo de
la sucesion de extremos superiores, de ahi que
LnLbnl; = {x € Rle<x<b} ={x €
R|x € (e b)}.

Suponiendo los valores de una variable
como Ty, T, y T5 en el centro de los intervalos
(a,b), (c,d) Yy (e, f) respectivamente, ademas
de la existencia de un punto central S en el IMS
dado por el intervalo (e, b). Considerando que
los valores de la variable en los puntos e y b
pueden calcularse como T, =T, +z y T, =
T; — z, siendo z la cifra designada para los
limites superior e inferior del intervalo, el valor
de la variable en el punto medio del IMS (S) se
puede obtener de la siguiente manera: Tg =
(Ty+z+T;—2)/2 = (T, +T3)/2. O sea, el
centro de interseccion de un conjunto de
intervalos seria el promedio de los valores
centrales de los intervalos que intervienen en
los limites superior e inferior del IMS.

Maximo

Andlisis de los Intervalos de

Solapamiento

A los tres tipos de IMS, se le afiadieron otras
variantes de agrupacion, especificamente en los
casos I, I1'y 11, los que se corresponden con un
IMS nulo y aquellos que involucran mas/menos
del 50 % de las estaciones meteoroldgicas de la
region.

Caso I: Cuando el IMS es nulo todos los
valores  observados de la  variable
meteoroldgica en cuestidn son tan aislados, que
los intervalos que ellos generan no se
intersectan. Las principales alternativas en esta
situacion estan dadas por la cercania de los
valores reales entre si (Figura 4).

Caso I1: Cuando el IMS involucra més del
50 % de las estaciones de la region pueden
presentarse un IMS (Caso IlA) o varios con
disimiles caracteristicas (Caso I1B) en cuanto a
la amplitud del IMS (Figura 5).

Caso Il11: Los IMS con menos del 50 % de
las estaciones de la region pueden presentarse
de diversas maneras: un IMS y estaciones
agrupadas o separadas, varios IMS con igual o
diferentes amplitudes, asi como una

combinacion de algunos de los elementos
anteriores.

Valores a pronosticar en las nuevas variantes

La seleccion del promedio como valor
prondstico no es la salida mas idonea en todas
las situaciones. Este escenario ocurre cuando
las  condiciones  meteoroldgicas  varian
significativamente en una region dada,
situacion que ocurre comdnmente después de la
entrada de un frente frio. En este caso, existen
dos posibles distribuciones: una en la que el
promedio queda dentro de los intervalos que
generan las estaciones del area (Figura 6A), y la
otra cuando permanece fuera del mismo (Figura
6B).

Para la distribucion IA se mantiene como
valor prondstico el promedio de todas las
estaciones involucradas, pero en el Caso IB,
lejos de pronosticar el promedio, es preferible
elegir un valor que al menos se cumpla en una
estacion meteoroldgica, aunque no alcance el
porcentaje de efectividad requerido para que la
prediccidn sea calificada como correcta.

Existen otras situaciones en las que hay
solamente un IMS que involucra mas del 50 %
de las estaciones (Caso I1A), se conserva como
valor a pronosticar el promedio de los valores
reales de las estaciones implicadas. Entiéndase
la amplitud del IMS como el valor absoluto
entre los extremos del IMS.

Si los IMS tienen diferente amplitud (Figura
5B), el valor a pronosticar sera el promedio de
las observaciones reales de las estaciones
implicadas en el IMS con mayor amplitud. Por
el contrario, también pueden presentarse varios
IMS con igual amplitud (Ver caso IIBii en
Figura 5C). En esta situacion puede
seleccionarse cualquiera de los intervalos de
igual amplitud, aunque se recomienda tomar en
cuenta otros indicadores como la tendencia de
la variable en las Gltimas 24 horas.

Para la distribucion 111, a diferencia de lo
planteado en el algoritmo original, se
recomienda utilizar solamente el promedio de
las estaciones involucradas en el IMS, aunque
no se alcance el valor minimo requerido para
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Figura 5. Mas del 50 % de las estaciones meteoroldgicas de la regién con A) con un Unico
intervalo de maximo solapamiento, y varios intervalos de maximo solapamiento de B) diferente

e C) igual amplitud.

que el pronostico sea calificado como correcto.
El motivo principal de la propuesta es el error
en el que se incurriria al incorporar al promedio
de las estaciones participantes en el IMS, otras
estaciones meteoroldgicas. Ello traeria como
consecuencia un alejamiento del valor a
pronosticar respecto al obtenido solo con el
IMS.

En la figura 7 puede apreciarse un esquema

del algoritmo final para el prondstico
persistente de las temperaturas extremas y la
fuerza del viento.

Direccion  del
precipitacion

viento, nubosidad vy

Del mismo modo que se validaron las
variables continuas, se procedio a la validacion
de las categoricas, pero esta vez mediante
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Figura 6. Intervalos de méaximo solapamiento con A) valor promedio dentro del rango y B)
fuera del rango. El valor promedio se muestra con la letra P

pruebas unitarias® dirigidas a componentes del
software en especifico con el objetivo de
verificar que el valor prondstico arrojado por el
software coincide con el obtenido manualmente
en un andlisis previo. Ante la no coincidencia
del resultado se procedié a la localizacion y
correccion de fallos hasta que el resultado
arrojado por el software fuera el correcto.

Efectividad del Pronosticos Técnico y del
Persistente. Habilidad de las Predicciones
del CenPro

La efectividad de los pronésticos del tiempo
técnicos en el periodo lluvioso del afio 2016,
como promedio alcanz un 76.15 %, en cambio
el generado por el método de la persistencia
obtuvo un 71.34 % de efectividad (Figura 8). En
ella puede apreciarse que los meses mas
complejos de pronosticar son mayo Yy octubre,
meses de transicion del periodo poco lluvioso al
lluvioso y del Illuvioso al poco lluvioso
respectivamente.

Mayo, climatol6gicamente se caracteriza por
los fuertes contrastes entre los procesos de
circulacién. Los totales de lluvia suelen

incrementarse con respecto a los meses
anteriores, e incluso llegan a ser significativos,
sobre todo, si estan asociados a los sistemas
migratorios de la zona tropical y de su
interaccion con sistemas de latitudes medias.
Suelen ocurrir ademas tormentas eléctricas
principalmente durante la tarde y primeras
horas de la noche debido al calentamiento
diurno. Es un mes caluroso, debido a la invasion
de aire humedo y célido. En octubre suele
ocurrir un variado espectro de procesos
atmosféricos relacionados con la génesis de
organismos tropicales, otros vinculados a
anticiclones migratorios y los asociados con
frentes casi-estacionarios en la costa norte de
Cuba (Fernandez & Diaz, 2005).

Ademas, el porcentaje alcanzado por cada
prondstico en los meses de mayo, agosto y
octubre difieren entre si en menos de cinco
unidades porcentuales. También se debe
agregar que la efectividad del pronostico
técnico tiene un segundo minimo en el mes de
agosto, en cambio el persistente decae
igualmente en agosto y de manera mas
acentuada en junio. Esta situacion, en ambos

'Forma de probar el correcto funcionamiento de un médulo del codigo del programa. Esto se utiliza para asegurar
gue cada uno de los médulos de la aplicacion funcione correctamente por separado.
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Figura 7. Algoritmo del prondstico persistente para las temperaturas extremas y la fuerza del viento

casos, se relaciona con las caracteristicas intrinsecas del mes
analizado en el afio en cuestion.

Segun el porciento de efectividad de los prondsticos del tiempo
técnicos, la variable mas compleja de pronosticar es la nubosidad,
seguida por la precipitacion, las temperaturas extremas, la
direccion y la fuerza del viento (Figura 9). Sin embargo, en la
efectividad del prondstico persistente, no se manifiesta igual
tendencia debido a que la direccion del viento ocupa el tercer lugar
en como una de las variables menos persistente.

Puesto que la direccion del viento es una variable que experimenta
grandes cambios (de 0 a 360°), e incluso de una hora a otra, este es
un factor que influye en la baja efectividad de las predicciones. Al
mismo tiempo, el predominio de los procesos de meso escala sobre
los sindpticos hace que el sistema de vientos lo cales (brisa de mar,
brisa de tierra, vientos catabaticos, etc.) adquiera una mayor
relevancia en las fluctuaciones del régimen de vientos de una lo
calidad determinada.
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Por otro lado, se puede afirmar que en la
mayoria de las variables, excepto la fuerza del
viento, la efectividad del pronostico técnico
superd a la persistencia. Sin embargo, en la
efectividad mensual del prondstico persistente
influyen significativamente los altos valores
mensuales obtenidos en la evaluacion de la
fuerza del viento por el método de la
persistencia. Ello se evidencia claramente en la

tabla 4, en la que la habilidad de la fuerza del
viento alcanza valores significativamente
negativos, lo que se traduciria en la
superioridad del pronostico del método
persistente por encima del técnico. En
contraposicion, el resto de las variables
meteoroldgicas alcanzan valores positivos en la
habilidad, correspondiéndose las predicciones
con un mayor grado de dificultad.

95

90

80

[] Técnico
[0] Persistente

MAY JUN JuL AGO

SEP oCcT

Figura 8. Efectividad de los prondsticos del CenPro y del persistente entre los meses de mayo y

octubre de 2016
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Figura 9. Efectividad de las variables meteoroldgicas que intervinieron en el prondstico del
CenPro y en el persistente en los meses de mayo a octubre de 2016
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Tabla 4. Habilidad de los pronosticos del tiempo del CenPro en el periodo lluvioso del afio
2016

Meses

Variables G GTIUNT JUL AGO  SEP ocT romedio
Nubosidad 001 004 008 009 011 -005 004
Precipitacion 025 014 020 015 022 025 020
Temp.Minima  -0.26 015 014 013 017 000 006
Temp.Maxima -0.16 012 018 004 017 000 007
Direccion viento 049 055 048 0.41 0.52 0.46 0.49
Fuerzaviento  -49.27 -44.15 -24.27 -46.99 -197.42 -31.83 -65.65
Promedio 815 -7.19 -386 -7.70 -3271 -520 -10.80

CONCLUSIONES negativamente significativos a favor del

Los resultados alcanzados en este estudio
satisfacen los objetivos trazados y demostraron
que la utilizacién de la persistencia en la
estimacion de la habilidad de las predicciones
del Centro de Pronosticos del Instituto de
Meteorologia de Cuba resulté satisfactoria.

Se confeccionaron 'y validaron los
procedimientos para el prondstico por
persistencia de la nubosidad, la precipitacion y
el viento; el de las temperaturas extremas se
valido y reformuld, encontrandose nuevos
escenarios en comparacion con resultados
obtenidos en otras investigaciones.

El comportamiento de la efectividad del
prondstico persistente entre mayo y octubre de
2016 refleja claramente la transicion del
periodo lluvioso al poco lluvioso del afio y
viceversa, al igual que los descensos en
aquellos dias en los que las variaciones de las
condiciones meteoroldgicas son significativas;
su cumplimiento fue de un 71.34 % y se
encuentra a 4.81 puntos porcentuales por
debajo de los pronosticos técnicos.

Se estimo la habilidad de las predicciones
del Centro de Pronésticos del Tiempo, validas
para 24 horas, para cada uno de los meses del
periodo lluvioso del afio 2016, resultando el
indice de habilidad positivo para la nubosidad,
la precipitacion, las temperaturas minima y
méaxima y la direccién del viento. En el caso de
la fuerza del viento los valores fueron

persistente.
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