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Resumen

1 titulo del trabajo hace referencia a las trayectorias, y eso es lo que se estudiard en este trabajo.
Son muchos los factores que crean incertidumbre en la trayectoria de una aeronave, pero sin
duda el viento es el mds importante.

Por una parte, el proyecto consiste en analizar técnicas que permiten establecer modelos de prediccién
para los vientos, que nos ayudan a hacer su tratamiento algo menos complejo. Para ello, se utilizan
cddigos numéricos en Matlab. Asi también, se desarrollan conceptos e indicadores que posibilitan
de alguna forma una cuantificacién de lo bueno o lo malo que es nuestro modelo de prediccion. Algu-
nos de ellos son el Absolute Error, el Ignorance Error, o el CRPS que serdn objeto de nuestro estudio.

Una vez que se definen los modelos de prediccién, se utilizan como datos de entrada para una
trayectoria, la cual puede ser real o no. En este caso, la trayectoria elegida es entre las ciudades
de Berlin y Washington D.C. El célculo de este recorrido con viento permite ver las diferencias
entre un vuelo estimado sin viento, calculado por la Mecdnica del Vuelo, y uno en el que se utilizan
distintos escenarios o predicciones de vientos. Para el cdlculo de esas trayectorias, se emplearan
modelos de interpolacién y ecuaciones para modelar tantos los movimientos de la aeronave como
la forma esférica de la Tierra.

Por dltimo, se trata de aplicar a la trayectoria anterior modelos de vientos que han sido cali-
brados, utilizando los indicadores estudiados en la primera parte del proyecto. De esta manera,
se puede comprobar la relacion existente entre los tiempos de vuelo dados por los modelos de
prediccién proporcionados por el ECMWF (European Centre for Medium-Range Weather) y los
modelos de prediccion calibrados, asi como los calculados con los valores reales medidos el dia de
ejecucion de la trayectoria. Los resultados obtenidos permiten realizar ciertas conclusiones en base
a la rentabilidad del método.






Abstract

he title of the work refers to trajectories, and that is what will be studied in this work. There are
many factors that create uncertainty in the trajectory of an aircraft, but certainly the wind is
the most important.

On the one hand, the project consists of analyzing techniques that allow us to establish prediction
models for the winds, which help us to make their treatment somewhat less complex. To do this,
numeric codes are used in Matlab. Likewise, concepts and indicators are developed that make
possible in some way a quantification of the good or the bad that is our prediction model. Some of
them are the Absolute Error, the Ignorance Error, or the CRPS that will be the object of our study.

Once the prediction models are defined, they are used as input data for a path that may or may
not be real. In this case, the path chosen is between the cities of Berlin and Washington D.C. The
calculation of this route with wind allows to see the differences between an estimated flight without
wind, calculated by the Mechanics of Flight, and one in which different scenarios or wind predictions
are used. For the calculation of these trajectories, interpolation models and equations will be used
to model the movements of the aircraft as well as the spherical shape of the Earth.

Finally, the aim is to apply wind models that have been calibrated to the previous trajectory, using
the indicators studied in the first part of the project. In this way, you can check the relationship
between the flight times given by the prediction models provided by the ECMWF (European Center
for Medium-Range Weather) and the predicted models calibrated, as well as those calculated with
the actual measured values. the day of execution of the trajectory. The results obtained allow us to
make certain conclusions based on the profitability of the method.
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1 Introduccion

a prediccion de trayectorias resulta muy interesante para toda aquella persona implicada en
L el mundo de la aerondutica y la navegacién aérea. No sélo para ellos y ellas es esencial el
conocimiento de esta disciplina si no que también la meteorologia juega un papel muy importante,
y por tanto, los meteorélogos son imprescindibles para su desarrollo.

El objetivo de este trabajo es dar un paso mds en la fusién de la meteorologia y la aeronduti-
ca. Como numerosos trabajos anteriores del departamento de Ingenieria Aeroespacial y Mecdnica
de Fluidos de la Universidad de Sevilla, los vientos son el objeto de estudio de este trabajo. La
novedad que incluye este proyecto es que los modelos de viento que proporciona el European Centre
for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF) no se consideran tal cual para el cilculo de trayec-
torias. Lo que se intenta es realizar una serie de modificaciones a esos vientos proporcionados por el
ECMWE, de manera que se puedan obtener otros modelos de vientos que predigan mejor la realidad.
A partir de ello, mediante una serie de técnicas se resuelven problemas de trayectorias que integran
los nuevos modelos de viento calculados, compardndose las caracteristicas de la trayectoria ob-
tenida, con la trayectoria que se obtendria si se utilizasen los valores en bruto del viento del ECMWEF.

Este estudio ha sido siempre bastante complejo, ya que se trabaja esencialmente con variables
aleatorias. Por ello, su cdlculo siempre se basard en probabilidades y estimaciones, siendo la mate-
matica y la estadistica dos ramas necesarias para la obtencién de los nuevos modelos.

El campo de la meteorologia es un campo muy abierto, por lo que el trabajo es s6lo una pri-
mera aproximacion, que puede completarse y enriquecerse en un futuro, pero que sirve de base para
poder entender las técnicas empleadas para resolver el problema, asi como las dificultades que éstas
conllevan.

Cabe comentar simplemente que muchas de las técnicas recogidas en este trabajo han sido es-
tudiadas antes por numerosos cientificos y meteorélogos importantes como Tilmann Gneiting ([2]),
Thordis L. Thorarinsdottir ([3]), Michael Scheuerer ([4]) y Roman Schefzik ([8]), entre otros. Las
hipétesis realizadas por estos cientificos se incluyen en este proyecto, como también algunas nuevas
relacionadas con nuestro problema en cuestién. Sin embargo, este trabajo introduce, como novedad,
una aplicacion de tales técnicas a la prediccién de trayectoria de aviones.

Ademas de las técnicas contempladas en el trabajo, existen muchas mds en lo referente al post-
procesado de modelos de viento. Algunas de ellas, aunque no son tratadas aqui, se recogen en la
bibliografia ([4] y [8]).






2 Estructura del trabajo

n este capitulo se resume la estructura bdsica del trabajo, con el objetivo de dar a lector una
E visién rapida de las partes de las que consta el proyecto, pudiendo identificar el mismo la/s
partes que mds le interese conocer. La estructuracion del trabajo serd por capitulos divididos a su
vez en secciones y subsecciones. En adelante, el contenido propiamente dicho serd el que sigue:

* En el Capitulo 3 se estudia todo lo referente a la Calibracién de los Modelos, es decir, tanto
las herramientas necesarias como las técnicas empleadas para ello. A su vez se considera
el caso en el que sélo se trabaja con una variable, y como se puede extrapolar su estudio a
varias variables.

* En el Capitulo 4 se describen todas las hipétesis y caracteristicas de la Predicciéon de Trayec-
torias, para una trayectoria genérica. Se muestran también tanto la integracion del viento en
la trayectoria, como la resolucién numérica de la misma. Ademads se contemplan técnicas de
resolucion numérica en el caso en los que se dispone de varios escenarios de vientos distintos.

* En el Capitulo 5 se analiza una trayectoria concreta. En nuestro caso esa trayectoria tendrd
origen en Berlin y destino en Washington D.C. En este capitulo se aplican las técnicas
analizadas en los Capitulos 3 y 4 a un caso particular, remarcando cudles son las peculiaridades
mads importantes a tener en cuenta cuando se tiene un caso concreto. Por dltimo, se realiza
una comparativa de los resultados obtenidos tanto para los vientos como para los tiempos en
funcién de los diferentes escenarios y modelos considerados.

* En el Capitulo 6 se recogen una serie de recomendaciones y mejoras futuras para abordar
una posible continuacién del proyecto.

* Al final del todo se recopilan en unos Anexos los cédigos de Matlab que se han empleado
en los capitulos anteriores para resolver las cuestiones planteadas que requerian de cdlculo
numérico.






3 Calibracion de los modelos

En este capitulo se analiza cémo se puede evaluar cuantitativamente si un modelo de prediccién
estd en consonancia con las observaciones de la realidad. Todo ello se realiza de una forma sencilla
para que sea asequible su entendimiento.

3.1 Introduccion

Los procesos de calibracion de variables que suponen una incertidumbre meteoroldgica como
pueden ser el viento, la temperatura o la presion siguen siendo importantes porque condicionan el
carécter operativo de la aeronave.

El primer intento para llevar a cabo la creacién de modelos de prediccion y su calibracion, es
intentar que los modelos recojan todas las posibilidades de combinacidn que tienen estas variables.
Sin embargo, esto es imposible, ya que se tendria infinitos modelos y por tanto, haria falta orde-
nadores con capacidad de computacién muy elevada. No sélo eso seria un problema, si no que el
tiempo de célculo empleado seria mucho mayor que el tiempo que pasa hasta el dia en el que se
necesita conocer la prediccién. En definitiva, todo un caos que impide conseguir resultados efectivos.

Por ese razonamiento el European Centre for Medium-Range Weather Forecast (ECMWF) utiliza los
denominados Numerical Weather Prediction. Esto es un conjunto de predicciones meteoroldgicas
basadas en ligeras variaciones de las condiciones iniciales e incluso de los pardmetros que definen
los modelos de prediccién, que dan lugar a escenarios futuros diferentes.

Aun asi, hay veces que el conjunto de predicciones proporcionado por el ECMWF no se adapta bien
al comportamiento de una determinada variable en la realidad. Para que un modelo sea adecuado,
la forma de la distribucién de las observaciones tiene que ser muy parecida a la de las predicciones.
Por ello, surge ahora la necesidad de un post-procesado o calibracién de los modelos del ECMWF,
que combinen realidad y prediccidn para generar nuevos modelos futuros algo més precisos.

Existen muchos métodos diferentes de calibracion. En este trabajo nos centraremos en uno de
ellos denominado Non-homogeneous regression o ensemble model output statistics (NR/EMOS).
Antes de proceder con el EMOS, se introducirdn algunos conceptos que servirdn de ayuda para
implementar dicho método.
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Capitulo 3. Calibracion de los modelos

3.2 Predicciones meteoroldgicas por conjuntos

Una novedad que introduce este trabajo es el hecho de que no se trabaja con valores tinicos para
las variables meteoroldgicas, si no que éstas vienen dadas por conjuntos. El European Centre
for Medium-Range Weather Forecast (ECMWF) proporciona dichos conjuntos que también son
llamados ensembles. Los ensembles no son mds que una serie de predicciones meteorélogas reales
obtenidas utilizando el método Ensemble Prediction System (EPS). Este método, no sélo busca la
mejor condicidn inicial que conlleve una prediccién mds acertada o realista, si no que proporciona
un grupo de predicciones adicionales obtenidas mediante ligeras variaciones de las condiciones
iniciales. El resultado es un conjunto de predicciones futuras que tienen como funcién reducir en la
medida de lo posible la incertidumbre existente en la naturaleza, ya sea por los posibles errores en
la medicidén o por el desconocimiento de gran parte de la dindmica terrestre, [13] [14]. Cada una de
esas predicciones serd también denominada con el nombre de escenario con el objetivo de enfatizar
que se trata de una prediccién entre multiples predicciones abordadas.

Son muchos los organismos que participan en el proyecto del ECMWF. Basicamente, se dife-
rencian en el método que utilizan para obtener los ensembles y en el nimero de miembros del
mismo (escenarios). Los modelos disponibles son los siguientes [15]:

* POAMA: desarrollado por Bureau of Meteorology en Australia, cuenta con 33 miembros en
su ensemble.

* MOGREPS-15: implementado por China Meteorological Administration tiene 15 miembros.

¢ CPTEC EPS: el ensemble del Centro de Previsao Tempo e Estudos Climaticos tiene 15
miembros.

* ECMWF EPS: el modelo del ECMWEF es el que contiene mds miembros, un total de 51.
* JMA One-week EPS: Japan Meteorological Agency posee un modelo con 27 miembros.

* KMA EPSG: el modelo desarrollado por Korea Meteorological Administration tiene un total
de 24 miembros.

* PEARP: el modelo de Météo-France estd compuesto por 35 miembros.
* MOGREPS-G: el modelo de MetOffice (Exeter, Reino Unido) tiene 12 miembros.

* NCEP GEFS: el modelo desarrollado de forma conjunta por National Centres for Envi-
ronmental Prediction y The National Center for Atmospheric Research en EEUU tiene 21
miembros.

En adelante, sélo se hara referencia al ECMWF EPS, ya que serd el que suministrara los datos
con los que se trabajard en este proyecto. Concretamente, el ECMWF EPS emplea 50 escenarios
perturbados més 1 escenario de control, que tienen una resolucidn razonable, y que pueden llegar
a dar predicciones con 32 dias de antelacién. También utiliza un escenario de alta resolucién,
permitiendo sélo 10 dias de horizonte de prediccién. Algunos cientificos como Rodwell (en [2])
encontraron que la mejor prediccion se establecia con una combinacién entre el de alta resolucién
y los 50 de resolucién razonable. Surge asi la integraciéon de ambas en la denominada Integrated
Forecasting System (IFS), la cual no serd considerada en este trabajo.

Aifiadir a lo que se ha dicho anteriormente, que el ECMWF EPS proporciona los valores del
viento zonal y meridional (w, y w,) en un dia, hora y horizonte temporal (antelacién de la pre-
diccién) concreto, para cada punto de una malla de longitud y latitud determinada. La malla se
considera contenida en el plano horizontal en el que vuela la aeronave.
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3.3 Evaluacion de modelos de prediccion

En las subsecciones sucesivas se desarrollan herramientas que permiten evaluar si un modelo de
prediccién es bueno o malo para representar la realidad. También se establecen métricas con el
objetivo de comparar entre distintos modelos de prediccién. Durante todo el desarrollo, se ilustran
ejemplos sencillos que ayudan a entender la aplicacion de los conceptos estudiados.

3.3.1 PIT histograms

Es muy utilizada la representacion de histogramas PIT (Probability Integral Transform). Dado
un conjunto de observaciones y € {y,y, ... yy} ¥y un modelo de prediccién que viene dado por
una funcién de probabilidad acumulada F, el cdlculo del PIT consiste en transformar dichas
observaciones mediante la funcién F. Llamaremos z, al conjunto z € {z;,z, ... zy} resultante
de la transformacion

2 =F(); 2=F(2); ... 2y =F(n); (3.1)

Evaluando la forma del histograma se puede tener una idea del ajuste del modelo. Si el resultado
tiene forma de U, le falta dispersidn; si tiene forma de N, es que tiene mds dispersion de la cuenta
(sobredispersa) y si es triangular es que hay una desviacion en la media o sesgo.

a) Sobredispersa b) Falta dispersion c) Sesgada

Figura 3.1 Forma de los PIT segtin el modelo. Los modelos se han generado siguiendo una normal
de forma .4 (u, 62). En este caso, las observaciones se distribuyen como .4 (0, 1).
Los modelos en bruto tomados para cada caso son: a) .4 (0,0.5) , b) .47 (0,2) y ¢)
A(0.5,1).

A continuacién se ilustrardn varios ejemplos para poder mostrar resultados que se pueden encon-
trar a la hora de realizar dichos histogramas. Los resultados descritos se han obtenido en base a
codigos numéricos implementados en Matlab, los cuales se recogen en el apartado de Anexos.

Ejemplo 1. El primer ejemplo serd muy sencillo y es para ver cémo tiene que ser la forma de
un histogram PIT, y comprobar si el modelo tiene un buen ajuste con las observaciones. Se puede
resumir en los siguientes pasos (basados en [3]) :

1. Se generan las observaciones, y, de la siguiente forma:
-Se saca un valor aleatorio de la media de la normal, (i, que se comporta a su vez como una
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normal .4 (i1, 6%), cuyos pardmetros son .4 (25,1).
-Se saca un valor observado y, mediante una normal .4 (u,9).
Este proceso se repite 1000 veces y 1e6 veces.

2. Se define un modelo de prediccién X, como una normal .4 (25, 10). Este modelo se caracteriza
por una distribucién de probabilidad acumulada F.

3. Se transforman las observaciones mediante la funcién F, obteniéndose z = F(y).

4. Se lleva a cabo la representacion del histograma de las z considerando barras equiespaciadas
(en nuestro caso 50).

Se obtienen gréficas como las siguientes:

35

Ejemplo 1. Nobs=1000 x 10" Ejemplo 1. Nobs=1e6
T T T 25 T T T

Figura 3.2 Grificas Ejemplo 1.

Se pueden comentar varias cosas. En primer lugar, se ve que con s6lo 1000 observaciones el
comportamiento es mucho mds cadtico y no permite sacar ninguna conclusién ya que cada probabi-
lidad tiene una repeticion distinta. En cambio, cuando el nimero de observaciones va aumentando
y se va acercando a infinito el comportamiento del modelo se asemeja al de las observaciones. Con
un millén, todas las probabilidades se repiten con la misma frecuencia, lo que nos indica que el
modelo coincide con el que se han generado las observaciones.

Ejemplo 2. En este ejemplo se usard otra funcién de distribucion aparte de la normal, la de-
nominada Gumbel. La funcién Gumbel es muy utilizada para modelar valores mdximos y valores
minimos, por lo que su empleo para predecir terremotos, inundaciones, sequias, etc es habitual. Su
funcién de densidad de probabilidad para modelar el mdximo viene dada por

g(rip,0) = éexp (—x;“ ) exp (—exp (—x;“ )) (3.2)

y su funcién de probabilidad acumulada es igual a

G(x;u,0) =exp <exp (x—,u>> (3.3)

(o

asi como para modelar el minimo simplemente hay que cambiar de signo el argumento de las
exponenciales.

Antes de proceder con el ejemplo en si, es necesario definir un método que nos permita, en base a
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las observaciones, estimar los pardmetros de los que dependen sus distribuciones. Existen varios
métodos para realizar estimaciones. Los mas conocidos son el Método de los Momentos y el Método

de Méxima Verosimilitud . En nuestro caso, se utiliza el primero de ellos.

Método de los Momentos. Sea (X|,X5,...Xy) una muestra aleatoria de una poblacion X con
funcion de probabilidad fg, con pardmetros desconocidos (0y,0,,...6;). Los estimadores de 0 se

obtienen de resolver el sistema de ecuaciones:

EolX] = JILiX
: = : (3.4)
EglXY] = JI¥iXf
donde Ey[X/] se denomina momento de orden j.
Simplemente resolviendo el sistema para los dos pardmetros de la normal se obtiene,
1 N
U, = N ,; X (3.5)
1 ¥ g
o =5"=——) (X,—X)? (3.6)
N-135
igualmente para la gumbel los pardmetros son los siguientes (segun [12])
6
o, - \7{3 (3.7)
u, =X —vo, (3.8)

siendo Y la constante de Euler-Mascheroni y = 0.5772156649015328606.

Una vez que se sabe como estimar los pardmetros de las distribuciones en cuestion, se estd en
condiciones suficientes para desarrollar los pasos a seguir en el segundo ejemplo. Esos pasos estdn

detallados a continuacién (basados en [3]).

1. La realidad se va a comportar como una normal (Normal Truth), .4 (/,L, 62), con [ ~

N (25,1)y 62 =9.

2. Se generan 300 observaciones aleatorias de acuerdo a esa realidad.

3. Se realiza un ajuste de los parametros de la Normal y de la Gumbel, mediante la estimacién

basada en el Método de los Momentos, usando las observaciones anteriores.

4. Se simulan otras 1000 o 1e6 observaciones de la realidad.

5. Se transforman las observaciones anteriores mediante la funcién de probabilidad acumulada

de los modelos ajustados anteriormente. Luego se representan los histogramas considerando
50 barras equiespaciadas.

. Se repiten los pasos del 2 al 5, pero considerando ahora la realidad como una funcién Gumbel

(Gumbel Truth), G(u,0), de media u + yo ~ A4 (25,1), y de varianza ”26"2 = 37”2

Algunos de los resultados obtenidos se muestran a continuacion, tanto para la distribucién Normal
como para la Gumbel.
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Normal Nob=1000 Gumbel Nob=1000
T T T T

Figura 3.3 Graficas de Normal y Gumbel con 1000 observaciones para Normal Truth.

x 10" Normal Nob=1e6 x 10" Gumbel Nob=1e6
T T T T

Figura 3.4 Graficas de Normal y Gumbel con 1e6 observaciones para Normal Truth.

Normal Nob=1000 Gumbel Nob=1000
T T T T

40

35

Figura 3.5 Griéficas de Normal y Gumbel con 1000 observaciones para Gumbel Truth.
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x10* Normal Nob=1e6 x 10* Gumbel Nob=1e6
T T T T

Figura 3.6 Graficas de Normal y Gumbel con 1e6 observaciones para Gumbel Truth.

Cabe comentar varias conclusiones en base a los resultados obtenidos. Por una parte, se observa
que cuando la realidad se comporta como una Normal o como una Gumbel, sus respectivas gréficas
tienden a un valor uniforme (salvo errores en la estimacién del Método de los Momentos). Sin
embargo, esto sélo se puede ver cuando el nimero de observaciones es muy alto, por ejemplo un
millén. Las graficas obtenidas transformando las observaciones por modelos que no coinciden
con la realidad, presentan un comportamiento extrafio, que nos induce a pensar que no son buenas
estimaciones. Es muy importante tener presente, que cuando el nimero de observaciones es bajo,
tanto la Normal como la Gumbel, presentan un comportamiento del que no se puede extraer ningtin
patrén. Esto nos supone un problema, ya que en la realidad no se dispone de un nimero alto de
observaciones para ajustar los modelos, y a la vista de lo resultados serfa bastante dificil diferenciar
entre un modelo Gumbel y un modelo Normal.

Por tanto, aunque los histogramas PIT permitan ver de forma rdpida si un modelo estd bien o
mal encaminado para representar a una realidad concreta, no es lo més adecuado para realizar
buenos ajustes, si no sélo para una primera aproximacion.

Dicho esto, interesa ahora establecer métricas a la hora de comparar diferentes modelos, asi como
para comparar los modelos con las observaciones. Surge la necesidad de usar los scores. Los scores
no son mds que una serie de indicadores definidos con cierto razonamiento 16gico que comparan las
caracteristicas de los modelos de prediccion con las caracteristicas de las observaciones, teniendo
en cuenta diversos criterios, como pueden ser sus valores, la forma de sus modelos de prediccién
o cualquier otro, pero siempre traduciendo dicho criterio a un valor cuantitativo de una magnitud
definida mediante una férmula matemédtica. Aunque existen muchos scores, s6lo se mostrarén tres:
el Continuous Ranked Probability Score (CRPS), el Absolute Error (AE) y el Ignorance Score
(IGN), que se estudiardn en las sucesivas secciones.

3.3.2 Continuous Ranked Probability Score (CRPS)

El primero de los scores que definiremos es el CRPS. Su definicién (en [5]) es la siguiente.

1
CRPS(F\y) = Ep|X —y|— EEF\X - X'| (3.9)

CRPS(Fy) = / (F(x) — I{y < x})%dx (3.10)

J —oo
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La ecuacion (3.9) se utiliza cuando la distribucién de probabilidad es discreta, siendo X y X’
variables independientes aleatorias que tienen la misma funcién de probabilidad acumulada. La
ecuacion (3.10) hace referencia al caso de una distribucion continua y serd la que se estudiara en
este trabajo. El integrando de la ecuacion (3.10) tiene un nombre especifico denominado Brier
Probability Score.

El CRPS trata de medir la diferencia que existe entre la funcién de probabilidad acumulada del
modelo de prediccion y una funcién de probabilidad empirica de salto unidad. La funcién I{y < x}
es aquella que cuenta o acumula el niimero de observaciones que son menores o iguales a cada valor
considerado de nuestro conjunto de prediccién. Su implementacion se lleva a cabo mediante la
funcién de Heaviside cuyo valor es unidad si se cumple que y < x y nulo si no se da esa condicion.

CRPS

o9t / i

07t b

06 b

04t A

Probabilidad acumulada

03t b

02r b

D & L 1 1 1
a0 52 a4 jola] a8 60 62 B4 66 B3 70

Temperatura [*C]

Figura 3.7 Definicion grifica del CRPS. Dada una observacién, por ejemplo de temperatura, el drea
sombreada coincide con el valor del indicador CRPS.

Las ventajas de este indicador es que la funcidn de probabilidad empirica cumple el Teorema de
Clivenko-Cantelli. Este teorema dice que si el tamafio de la muestra, n — oo, entonces la funcién de
probabilidad empirica converge a la funcién de probabilidad acumulada de nuestro modelo. Por lo
tanto, sirve para cuantificar el parecido de nuestro modelo a las observaciones. Cuanto menor sea el
valor del score més acertada serd la prediccion.

A pesar de ser un indicador muy utilizado presenta varios problemas a la hora del cdlculo nu-
mérico. Uno de ellos, es que el intervalo de integracion no es acotado (—oo,00) y hay que definir
subintervalos para la integraciéon numérica en los que el peso del integrando no sea significativo.
Surge la idea de integrar en probabilidad, pero para ello hay que hacer un cambio de variable en el
integrando, el cual tiene ahora el nombre de Quantile Probability Score.

CRPS(Fy) =2 [ (F(5) )y < F~'(2)) - 1)dn G

Para trabajar con vientos, presiones o temperaturas, es muy habitual que se modelen dichas variables
mediante distribuciones normales. Debido a que la distribucién normal es muy utilizada es 16gico
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considerar una expresion analitica que permita calcular el CRPS, sin necesidad de hacer la integral.
Esta expresion es la que sigue (en [1]) :

crpsl A (u,62) 3l =0 {y;“ [ch <y;“) - 1] 120 (y;“> - \/IE} (3.12)

siendo ® y ¢ la CDF y la PDF, respectivamente, de una normal de media 0 y desviacidn tipica 1,
evaluadas en (*2F). La media del CRPS serd por tanto

_ Iy >
CRPS = n;crps[JV ([.L,G ),yi] (3.13)

con n el nimero de observaciones realizadas.

De esta manera, la sencillez de cdlculo numérico se reduce notablemente dando més rapidez
en su implementacion.

3.3.3 Absolute Error e Ignorance Score (AE/IGN)

Otro score muy sencillo de implementar es el Absolute Error (AE). En primer lugar, se define la
siguiente funcion de Score del Absolute Error (en [3]) como:

S(ey) = =yl (3.14)

Sin embargo, cuando tenemos una funcién de probabilidad acumulada basada en un modelo de
prediccidn, hay que elegir con respecto a que x vamos a medir ese error. La teorfa dice que para que
el score sea consistente debe de calcularse en base al estimador de Bayes definido por,

£ = argmin,Er[S(x,Y)] (3.15)

que para el Absolute Error de una funcién de probabilidad acumulada F', ese valor coincide con su
mediana. Por tanto la definicién del AE inducida de su funcién de Score es la que sigue.

AE(y) = |median(F) —y| (3.16)

Para terminar esta seccién, queda explicar el dltimo de los scores que se utilizard en los ejemplos
sucesivos. Este es el Ignorance Score (IGN). Su definicién es la siguiente (en [3]):

IGN(Fy) = —log(f(y)) (3.17)

donde f, es la funcién de densidad de probabilidad correspondiente al modelo de prediccién que se
estd evaluando.

La informacién contenida en el logaritmo, decrece monétonamente con el incremento de la pro-
babilidad de las observaciones, lo que es muy intuitivo. Por tanto con este método, la calidad del
modelo se basa en las observaciones. Hay que destacar también que el valor de probabilidad 0 no
debe ser asignado ya que su logaritmo diverge.

Como en el CRPS, existen expresiones equivalentes para calcular el IGN score (en [1]) que permiten
ahorrar tiempo de célculo en el caso en el que la distribucidn sea normal.
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, 2 _ 1 2 (y—‘u)2
ign [N (1,0%) y] = 21n(27r0' )+7262 (3.18)
_ 1 C . 2
IGN = - '§: ign [N (u,0%) y] (3.19)

i=1

Por dltimo, solamente comentar que el Ignorance Score es muy ttil como medida de verosimilitud de
las observaciones. Esta se puede ver haciendo el logaritmo de esas probabilidades y multiplicdndolos
entre si. De esta manera, aunque no es un mal indicador, seria mejor si la estimacion de los pardmetros
se realiza con el Método de la Médxima Verosimilitud.

3.3.4 Resultados de la aplicacion de los Scores

Cuando se han definido todos los indicadores que se usardn a la hora de cuantificar el grado de
aproximacién de un modelo con las observaciones tomadas de la realidad, es la hora de realizar
ejemplos que ayuden a entender su aplicabilidad.

Antes de proceder a utilizar los scores para la calibracién y ajuste de los modelos, se afiadirdn su
calculo al Ejemplo 2. Los pasos a seguir son los siguientes (basados en [3]):

1.

La realidad se va a comportar como una Normal (Normal Truth), .4 (u,GZ), con [ ~
N (25,1)yc?=09.

Se generan 300 observaciones aleatorias de acuerdo a esa realidad.

Se realiza un ajuste de los pardmetros de la Normal y de la Gumbel, mediante la estimacion
basada en el Método de los Momentos, usando las observaciones anteriores.

Se simulan otras 1000 observaciones de la realidad.

Mediante las observaciones simuladas por segunda vez, se calcula el CRPS, el Absolute Error
y el Ignorance Score. Los cdlculos se realizan segin las férmulas presentadas en la seccién
anterior, utilizando las funciones de probabilidad y de probabilidad acumulada de los modelos
estimados y de la realidad (F (1,0 ), F (1, 0, ), F (14, 02), f(ly: 07), (Mg, 0) Y f(11,07)).

Se repiten los pasos del 2 al 5, pero considerando ahora la realidad como una funcién Gumbel

(Gumbel Truth), G(u,0), de media p +yo ~ .47 (25,1), y de varianza # = %

En primer lugar se muestran las curvas de cada una de las observaciones frente al valor de los
indicadores.



3.3 Evaluacion de modelos de prediccion

19

Distribucién Normal
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Distribucion Real
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Figura 3.8 Calculo de Scores para la Normal Truth siguiendo distintas distribuciones.
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Figura 3.9 Cilculo de Scores para la Gumbel Truth siguiendo distintas distribuciones.
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Se puede ver la diferente forma que presentan las curvas segin el tipo de indicador. Sin embargo,
no difieren mucho en cuanto a su comportamiento (tendencia, crecimiento, etc). Si que es verdad
que se puede notar que en las graficas cuya distribucién del modelo empleado es similar al real (el
que se ha tomado para generar las observaciones), tienen un parecido muy similar por no decir casi
idéntico a la realidad (Normal-True en la figura 8 y Gumbel-True, en la figura 9). Posteriormente, se
verd que eso implica que la media de los indicadores extendida a las observaciones realizadas no
estard muy lejos de la distribucién real o truth.

Una vez vista la representacion de las observaciones con respecto al valor que se obtiene de
calcular los indicadores, es necesario comparar ahora el valor medio de los Scores segin la dis-
tribucién empleada. Verdaderamente, esta representacion serd la que nos aporte una medida mas
util para poder comparar por ejemplo, entre una distribuciéon Normal y una Gumbel, tendiendo
detras herramientas que justifiquen la eleccién de una u otra segtin un mejor ajuste a la realidad. La
comparacion se realizard siguiendo el siguiente procedimiento:

-Primero se calcula la media de todas las observaciones utilizadas segin lo dicho anteriormente.

-Esa media se obtiene para los tres Scores: CRPS, Absolute Error e Ignorance Score. El célculo
se repite para cada una de las distribuciones y a su vez para cada una de las realidades: Normal y
Gumbel, (en total 18 medias).

-Para dar cierta seguridad a la media calculamos un intervalo de confianza del 95 % siguiendo la

siguiente férmula

- N - N
xX— 7ta/2,x+ %t(x/Z

NG
siendo 74, el valor de la variable aleatoria de distribucion t-student con probabilidad 1 — o, igual a
la probabilidad del intervalo que se quiere, en este caso en cuestion 95 %. Obviamente para usar
dicho intervalo se supone la hipétesis de normalidad al ser muy elevado el niimero de observaciones
consideradas.

(3.20)

-Representamos tanto la media como el intervalo de confianza para cada uno de los indicado-
res, considerando las distintas distribuciones. Se realiza este paso dos veces: una con la Normal
como realidad y otra con la Gumbel.

Los resultados de las mismas se muestran a continuacion:
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Figura 3.10 Media de los Scores con un intervalo de confianza del 95 %. Caso Normal Truth.

Tabla 3.1 Resultados de las medias de los diferentes Scores segun las tres distribuciones consideradas.
Caso Normal Truth.

NORMAL TRUTH | CRPS AE IGN
Normal 1.7432 | 2.4508 | 2.5386
Gumbel 1.7612 | 2.5446 | 2.6958

True 1.7406 | 2.4363 | 2.5390
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CRPS Absolute Error
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Figura 3.11 Media de los Scores con un intervalo de confianza del 95 %. Caso Gumbel Truth.

Tabla 3.2 Resultados de las medias de los diferentes Scores segtin las tres distribuciones consideradas.

Caso Gumbel Truth.
GUMBEL TRUTH | CRPS AE IGN
Normal 2.1966 | 2.9874 | 2.7919
Gumbel 2.1424 | 29831 | 2.7154
True 2.1217 | 2.9784 | 2.7095

De estos resultados 1laman la atencion varias cosas. Por un lado, si la distribucién considerada es la
que se corresponde con la distribucién real, el valor de la media de los scores serd teéricamente mds
pequeio. Sin embargo, se puede ver que la diferencia entre la media de cada una de las distribuciones
consideradas para cada indicador en la mayoria de los casos es pequefia. Esto puede inducir a pensar
que usando un modelo u otro su desviacién va a ser muy pequefia con respecto a la real. Ademas,
el intervalo de confianza podria hacer que se obtengan valores menores de los Scores para una
distribucion que en realidad se sabe que no es la que mejor ajusta la realidad. También hay que
pensar que estds graficas han sido obtenidas considerando que las observaciones de entrada para
cada distribucién son las mismas. Como consecuencia, es importante tener en cuenta que puede
haber casos realizados con distintas muestras que den resultados mejores para un modelo que se
sabe que en realidad se ajusta peor. La tinica forma de acabar con los inconvenientes es que el
nimero de observaciones sea muy elevado, por ejemplo 1 millén, cosa que en la realidad muchas
veces no es posible.
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3.4 Post-procesado estadistico de modelos de prediccion

El contenido de esta seccién se basa en desarrollar técnicas que permitan realizar la calibracién o
post-procesado de los modelos en bruto proporcionados por el ECMWE. En primer lugar, se explica
el EMOS y su aplicacion a los modelos de una variable. A continuacion, se extiende el desarrollo a

multiples variables teniendo en cuenta los problemas que surgen al aplicar el EMOS por si s6lo.

Finalmente, se dan pautas de como se pueden paliar de una forma légica dichos inconvenientes.

3.4.1 Non-homogeneous regression o ensemble model output statistics (NR/EMOS)

Una vez vistas todas las herramientas necesarias para comprender el EMOS, se estd en condiciones
de proceder a su explicacion para una posterior implementacion nimerica. Este método parte de
un modelo de prediccién que considera 50 escenarios distintos (en [2]). Estos escenarios se han
obtenido con distintas condiciones iniciales. Aunque parezca que la idea de considerar varios casos
distintos es muy acertada, resulta sorprendente que muchas veces las observaciones estan incluso
fuera de nuestro rango de prediccion. Este problema necesita una resolucion, ya que no se puede
establecer modelos de prediccién para ajustar observaciones dentro de un intervalo, y luego a la
hora de realizar la medicion de las mismas, éstas estén contenidas fuera del mismo.

OBSERVACION

Figura 3.12 Ejemplo grifico de lo descrito en el parrafo anterior. En azul, se muestran las diferentes
predicciones; en rojo su valor medio; y en verde un valor posible de una observacién
del dia posterior. Se puede ver claramente la necesidad de calibrar el modelo para que
la observacién no caiga fuera del rango de las predicciones.

Una técnica que se puede usar para corregir nuestro modelo en bruto es realizar transformaciones

del mismo, de manera que el modelo resultante se ajuste a las observaciones medidas en la realidad.

Por tanto, se considera que la variable de prediccion es una funcién paramétrica de nuestro ensemble
forecast, es decir del conjunto de prondsticos que se han tomado para la variable

YXpseon X,y ~ F I X, (3.21)

donde f es una funcién de densidad de probabilidad de la variable y, condicionada por nuestro
conjunto de prondsticos.

Suponemos ahora que las variables meteorolégicas son esencialmente normales, una hip6tesis
que es bastante acertada. Por tanto, su funcion de densidad vendra dada por su media pt y por su
varianza ¢ de la forma .4 (,LL, 0‘2). En caso de que la distribucién no fuera normal podria hacerse
un desarrollo similar al descrito, cambiando los pardmetros considerados por los de la distribucién
de densidad de probabilidad en cuestion.

Los pardmetros de la normal pueden escribirse en funcién de una serie de coeficientes y del
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modelo en bruto de la siguiente forma (en [1]):

u=a+bX + .. +b,X, (3.22)
o2 =c+ds? (3.23)

donde los coeficientes a, b;...b,,, c y d son una serie de pesos que habra que calcular siguiendo un
cierto razonamiento légico, y de cuyo cardcter se hablard a continuacién. La varianza muestral se
define como

f(xi —X)? (3.24)

con X la media muestral, X = % X

Para estimar la varianza se ha usado un modelo lineal ¢ 4+ dS2, en el cual el coeficiente d, nos
da una idea del error en la dispersién de nuestro modelo corregido con respecto a nuestro modelo
de prediccidn original. A mayor coeficiente, obviamente mayor desviacion. Los coeficiente a y ¢ se
utilizan para tener cierta capacidad de realizar modificaciones para cuadrar la media y la varianza
en los limites deseados. El resto de coeficientes: b, ... b,,, sirven para proporcionarnos una relacién
de cudl de los modelos "pondera mds" o tiene una mayor contribucién en la media de nuestra
distribucion corregida.

Como se ha indicado anteriormente, la dificultad consiste en elegir cudles tienen que ser los
coeficientes que mejor corrigen nuestro modelo de prediccidn, de manera que al corregirlo se ajuste
de la mejor manera, a las observaciones de la realidad. Para realizar ese cometido, se necesita
llevar a cabo un conjunto de entrenamiento, el cual va a proporcionar los valores adecuados de
los coeficientes en cuestion. En secciones posteriores se estudiard cdmo utilizando un conjunto de
entrenamiento, se puede calibrar la prediccidn de partida. La respuesta se basard en la minimizacién
del CRPS, opcién que se desarrollard posteriormente.

YA
MODELO DE PREDICCON

OBSERVACIONES /

il

Figura 3.13 La figura muestra un modelo de prediccidn, en este caso continuo, que hay que ajustar
para que se corresponda con las observaciones realizadas.

>
X

3.4.2 Calibracion de modelos de una variable

El objetivo de esta seccion es dar respuesta a los problemas planteados hasta ahora. Para ello, se
aplicard el EMOS junto con los conceptos descritos en apartados anteriores.
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Antes de empezar se definird algunas de las variables a utilizar durante los desarrollos que se
detallan a continuacién. En primer lugar, se llamara i a cada uno de los casos o instancias considera-
das,i€ {1...N},y j, al nimero de escenarios de los que consta la prediccion j € {1 ... M}. Para
entender que significa cada variable, considérese el siguiente ejemplo. Se quiere predecir cudl es la
temperatura mafiana en una cierta zona. Los datos histéricos de los que se disponen son 4 valores
de temperatura que marco el termdémetro justo en los dias anteriores del que se quiere predecir la
temperatura. Por tanto, el nimero de casos de los que se disponen son esos 4 valores, N =4. A su
vez, también se sabe que cada uno de los dias de los que nos proporcionan datos, se contemplaron
8 posibilidades de valores de temperatura para cada dia. Cada una de esas posibilidades es un
escenario distinto de temperatura, M = 8.

Aclarado el significado de cada uno de los indices, se procede a desarrollar el método a emplear
para la calibracin de una variable. El modelo en bruto viene dado por X; ; donde j se corresponde
con cada escenario e i con el caso equivalente a dicha prediccidn. Para calibrar, se necesitan una
serie de observaciones, Y}, tantas como datos histéricos se quiera contemplar en la calibracién. A
partir de dichos datos, los pasos a realizar se resumen en los siguientes:

1. Se calcula para cada caso o instancia la media, Xi, y la varianza muestral, Sl-z, para todos los
escenarios. Se definen de la siguiente forma:

I .

X= ,:Zl X, (3.25)
1 5

S = i Y (X —X)? (3.26)

2. Se supone que cada caso se distribuye como una normal, Z; ~ A" (a +bX;:,c+ dSiz) . Aplicando
esto a cada uno de los casos queda lo siguiente:

Zy ~ N (a+bX,c+dS}) (3.27)
: (3.28)
Zi~ N (a+bX;,c+dS?) (3.29)
: (3.30)
Zy ~ N (a+bXy,c+dSy) (3.31)

Cabe destacar que a diferencia del EMOS que considera los coeficientes a, b, ... b,,, ¢, d
distintos para cada escenario, nuestro estudio asumira que todos los coeficientes b, ... b,, son
iguales. Esto puede argumentarse porque dichos escenarios han sido generados de la misma
forma mediante una perturbacién de las condiciones iniciales. Es decir si los escenarios son
intercambiables se necesita asumir que b; = ... = b,, (Roman Schefzik en [8]). Se denotardn
por b de aqui en adelante.

3. Siguiendo la expresion (3.12), se puede calcular el valor del CRPS para cada uno de los casos,
suponiendo que se distribuyen a través de las funciones Z; anteriores. Los resultados son cada
uno de los valores del CRPS(Z;,Y;). Una vez obtenido cada uno de los valores del CRPS para

1
cada caso, se realiza la media de todos ellos § = N N | CRPS(Z.Y)).

Es hora de hacer una recapitulacion hasta el paso 3. Se ha partido teniendo como variables de

entrada a X; ;, ¥; y a los coeficientes a, b, ¢, d; y se ha obtenido el valor de &, que representa el valor

medio del CRPS para todos los casos.
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& = flabed)

Figura 3.14 Variables de entrada y salida en la calibracién de modelos de una variable.

Como X; ; e ¥; son datos de los que tenemos constancia, § serd una funcién de cada uno de los
coeficientes, & = f(a,b,c,d).

4.

Por tanto, el siguiente paso serd buscar cudles son los coeficientes a*, b*, ¢*, d* que minimizan
&. El objetivo de la minimizacion de este score es buscar los parametros que hacen que cada
distribucion en promedio se parezca lo maximo posible a las observaciones que se tienen
en ese caso concreto. De esta manera, se ajustard mucho mejor el modelo en bruto a las
observaciones de la realidad. Para resolver el problema de optimizacion de varias variables es
necesario imponer unas condiciones iniciales y unas restricciones a los coeficientes. Como
condicion inicial, se tomara el modelo sin corregir, es decira=0,b=1,c=0yd = 1. En
cuanto a las restricciones, hay que imponer que b > 0y d > 0, ya que un coeficiente negativo
supondria un cambio en la tendencia del escenario al calibrar. Puede entenderse si se vuelve
al ejemplo anterior de las temperaturas en una zona. Si mediante la prediccién, la media de
temperaturas para el caso 1 es la mayor (por ejemplo es la que predice mds calor de todas), tras
calibrar ponderando con un coeficiente b, el término bX; jamas podré ser menor para el caso 1
que para el resto de casos. Es decir, no puede ser que la calibracién invierta la tendencia de la
prediccion (sea el que predice mds frio de todos). Lo mismo ocurre con la varianza muestral,
y por tanto con el coeficiente d. El coeficiente a en principio servird para corregir la media en
sesgo y podra tener cualquier valor. Ademas, por definicion la varianza muestral tiene que
ser positiva, por lo que segtin lo dicho, el coeficiente ¢ podria ser negativo, siempre y cuando
se respete que ¢+ dS,-2 > 0. Esto implica, introducir en la optimizacion a su vez la varianza
muestral cosa que puede complicar el problema. Con el objeto de simplificar se asumird que
el coeficiente ¢ > 0, ya que segun la literatura no suele dar muchos problemas ([1]).

Una vez hecho el entrenamiento hay que calcular lo mds importante del método. No cabe
olvidar que el objetivo de este método era el siguiente: dada una predicciéon de cualquier
variable en una zona para un dia posterior, tratar de encontrar cudl debe ser la nueva prediccién
de manera que sea mds realista. Llamaremos X ; ala prediccion del dia o del caso siguiente.
Abhora ya no disponemos de ninguna observacion, porque es eso lo que se quiere predecir.
Hay que realizar la hip6tesis de que el conjunto de coeficientes de entrenamiento calculados
anteriormente a*, b*, ¢*, d*, se mantiene para el dia siguiente o para el caso siguiente. Siendo
asi, la probabilidad de que la temperatura sea una determinada viene dada por la siguiente

distribucién Z ~ A (a* + b*);(, c*+ d*S’z).

Finalmente hay que comentar algunas de las ventajas e inconvenientes de este método tomando

como base las suposiciones que se han hecho.

-Basar el método en el EMOS supone considerar modelos normales cuyos pardmetros varian

en funcién de coeficientes lineales. Esto es bastante simple, pero nos sirve para una primera aproxi-

macién al problema. En la siguiente tabla se recogen las distribuciones que en la prictica se deben
escoger segun el tipo de variable que se esté estudiando. En este proyecto, con objeto de simplificar,

sélo se consideraran funciones normales.
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Tabla 3.3 Distribuciones segtin variables. Tabla basada en [8].

VARIABLE RANGO | DISTRIBUCION
Temperatura yeR Normal
Presion yeR Normal
Cantidad de precipitacién | ye R™ Valor extremo
Componentes del viento yeR Normal
Velocidad del viento y € RT | Normal Truncada

-La simplicidad de este método implica realizar muchas optimizaciones que para grandes conjun-
tos de variables puede ser problemaético.

-La suposicién de que al transcurrir un periodo de tiempo, los coeficientes 6ptimos se mantie-
nen constantes es sélo vilido siempre que se desprecie la evolucién de la atmésfera con el tiempo.
Como se sabe que la atmésfera siempre esta en continuo cambio, y aunque éste sea lento, se tienen
que realizar nuevos procesos de entrenamiento a lo largo del tiempo.

-No se tiene en cuenta en este trabajo la fiabilidad del método segtin el nimero de casos, N, que
se considere para el conjunto de entrenamiento (véase [1]). Lo tnico que se realizard serd una
comparacién entre dos nimeros de casos diferentes, de la que se sacardn conclusiones, pero nunca
con cardcter general.

-De todos los scores utilizados para minimizar, se ha utilizado el CRPS por ser el mas completo de los
tres. Ademds las estimaciones de la media muestral y de la varianza muestral son las utilizadas para
el Método de los Momentos, mientras que el IGN da mejores resultados si se utiliza el Método de
Maxima Verosimilitud (véase subseccion 3.3.3). También, se puede apreciar en las expresiones (3.12
y 3.18) que el CRPS es proporcional al error %, mientras que el Ignorance Score es proporcional
a su cuadrado, (%)z. Por otra parte, el AE es bastante simple y no se ajusta a la forma de las
observaciones.

Llegados a este punto nos pareceria que todo estd resuelto de cierta forma l6gica y con cierto
sentido fisico. Sin embargo, muchas preguntas e inquietudes pueden salir a la luz a la hora de
calibrar los modelos. En la formulacién del método anterior las observaciones se han medido en un
instante determinado y en una localizacién concreta. Es necesario para ciertas ramas de la ciencia
como la meteorologia, la comunicacion o la ingenieria establecer mapas meteorolégicos espaciales
de las diferentes variables, como la presion, velocidad, temperatura etc. Para llevar a cabo los mapas,
hay que establecer una serie de estaciones de medicién, que dependeran de cada pais o region, y
que estardn localizadas en un entorno determinado. La pregunta que a uno se le viene a la cabeza es
(coémo se puede calcular o predecir el valor de una determinada variable en una regién, conociendo
sélo el valor en ciertos puntos de la misma?.

Visto lo anterior, se podria realizar una minimizacién del CRPS para cada punto del espacio
considerado y a partir de ahi, sacar una funcién de probabilidad para la variable en cuestién. Si
se hace esto para cada punto, luego se sacard un valor correspondiente a una probabilidad (por
ejemplo: el viento en este punto vale 7 m/s con una probabilidad del 99 %). El problema surge si
los valores que se elijan entre dos puntos relativamente cercanos difieran mucho, ya que supondria
no sélo un valor surrealista de la variable si no que la interpolacién para las regiones comprendidas
entre los dos puntos arrastraria un mayor error y se perderia toda la potencia de cédlculo del método.
Lo razonable y por otra parte lo buscado es un modelo en que no haya muchas variaciones bruscas
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entre puntos cercanos del espacio de manera que se pueda aceptar fisicamente.

Zonal Zona 2 Zona 3

Figura 3.15 La figura muestra los diferentes modelos de temperaturas de 4 zonas cercanas, asi como
la temperatura para zonas intermedias. En azul vemos un modelo obtenido suponiendo
que la interpolacién se ha realizado a través de una minimizacién del CRPS en cada
punto de manera independiente. En rojo, se aprecian modelos mds suaves de temperatura
que tienen mds sentido fisico. Los modelos se han exagerado mucho para poder entender
el error que existe al aplicar el método descrito en esta seccion.

A raiz de lo comentado, se introduce el concepto de la calibracién de modelos de varias variables,
que nos servird para dar sentido al problema propuesto anteriormente. Este concepto se tratard con
detenimiento en la seccién posterior.

3.4.3 Calibracion de modelos de varias variables

Introduccion

Como se comentd en la seccién anterior, se pueden cometer ciertos errores importantes a la hora de
calibrar los modelos simplemente minimizando el CRPS en cada estacion de medicién de forma
independiente, y luego interpolando para zonas intermedias. Para solucionar este problema rédpi-
damente, uno puede pensar en colocar muchas estaciones de medicién de variables por todas las
zonas posibles y asi reducir ese error de interpolacién. Sin embargo, eso no es posible ya que un
aumento de estaciones de medicién supondria un aumento considerable de variables del problema,
que repercutiria en un incremento del tiempo de cdlculo que haria inabordable el problema. No
sOlo eso seria el Unico inconveniente, si no que el hecho de incrementar el nimero de estaciones
en una region supone mucha mds inversion, y por tanto, un mayor coste que depende en cierta
medida de decisiones politicas, sociales, técnicas o legales en algunos casos. Lo segundo que
uno puede proponerse es intentar hacer que los valores en las regiones intermedias cumplan las
ecuaciones de Navier-Stokes para los fluidos o la de los campos de temperatura etc. La complejidad
que aportaria meter de manera explicita toda la fisica del problema para reducir la incertidumbre no
s6lo dificultaria encontrar una solucién aceptable, si no que posiblemente, esa solucion llegaria més
tarde del dia en el que nosotros necesitamos conocer dicha prediccion. Traduciendo el problema a
lenguaje matemadtico, la covarianza entre las diferentes variables se pierde a la hora de calibrar. Es
decir, si la relacion entre la prediccion de dos puntos es lineal, tras calibrar, deja de serla, pudiendo
ser otra cualquiera. Eso es algo que la calibracién de modelos de una variable por si sola no puede
resolver.

Dicho esto, se necesita buscar otro método basado en los anteriores que nos permita reducir
esos errores, teniendo en cuenta como se ha obtenido el modelo en bruto original. Para ello, la
calibracion de varias variables puede ser una solucién mds que fructifera. En el subapartado siguiente
se estudiard un método muy utilizado llamado Ensemble Copula Coupling (ECC). La base del
planteamiento consiste en integrar todas las muestras de las diferentes estaciones en un optimizador
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cuyo resultado recoja de cierta manera por decirlo asi, la covarianza de todas las zonas de medicién
entre si, permitiendo obtener un modelo con cierta claridad fisica. Su desarrollo en profundidad se
analiza a continuacion.

Ensemble Copula Coupling (ECC)

Hablar de Ensemble Copula Coupling, es lo mismo que hablar de postprocesado de multiples
variables. Para entender la forma en la que el ECC integra todas las variables independientes en un
mismo paquete, se estructurard su descripcion en una serie de pasos que servirdn de aclaracién de
cara a una posible programacién futura.

Se denotard ahora por el subindice k € {1 ... K} a las distintas variables del problema. Por va-
riable no sélo se entiende a valores de magnitudes en distintos puntos del espacio, si no que también
puede referirse a magnitudes diferentes en un mismo punto, como pueden ser el viento zonal, el
viento meridional, la temperatura, etc.

En primer lugar, el proceso consiste en repetir los pasos del 1 al 4 del método anterior para
todas las variables de forma independiente. Se consideran como variables de entrada, la prediccion
del modelo en bruto, X; ; , las observaciones, Y; ; y los coeficientes ay, by, ¢y, di.. Como salida se
obtiene el CRPS medio para cada variable, &;. Se buscan cudles son los coeficientes ay, by, cf, dj
6ptimos que minimizan cada uno de los &;.

Xijn

Yix &

ag, by, ¢, dy
-

& = flagby.cpdy)

Figura 3.16 Variables de entrada y salida en el ECC.

Los siguientes pasos a dar se explican de manera detallada a continuacion:

5. Se procede a calcular el Multivariate Rank para cada uno de los casos, i y para cada una de
las variables, k. Lo primero que hay que hacer es ordenar de menor a mayor los valores de
cada uno de los escenarios para los diferentes casos o instancias

Xi0) <X < - <Xy (3.32)
(3.33)

Xi) < Xio) < o <X ) (3.34)
(3.35)

Xy ) <Xy < - <Xy (3.36)

donde () denota los valores ordenados. Todo ello, se repite para las K variables de estudio.

6. Entre los numerosos Multivariate Rank que existen se elegird el Multivariate Rank Average
por simplicidad. Este dice que la solucién es construir una tabla de ordenacién, en la cual
se establezca para cada uno de los casos, el nuevo orden resultante de cada escenario tras la
reordenacién. En una de las columnas se calcula ademaés la media de todos los 6rdenes para
cada uno de los casos considerados.
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Tabla 3.4 Tabla de reordenacién de las muestras.

ESCENARIO/ORDEN | i=1 | i=2|--- | i=N | MEDIA
=1 2 7 433
j=2 1 5 5.2
j=M

7. Se ordenan los escenarios de menor a mayor segtin el valor obtenido en la columna MEDIA.
En caso de que dos escenarios incurran en la misma media, se supondra que es mayor aquel
con mayor indice j. El resultado se puede escribir en otra nueva tabla de la siguiente forma:

Tabla 3.5 Orden global de todos los escenarios.

ESCENARIO | NUEVO ORDEN
1 5
2 9
: ?
M ?

8. En concordancia con el punto 5 de la calibracion de una variable, la prediccién para cada
una de las variables para el dia o para el caso siguiente serd: X ;. Por tanto, suponiendo que
los coeficientes ag, by, ¢, d; se mantienen, se pueden construir las siguientes funciones de

probabilidad: Z, ~ .4/ (a}; + b,t)?k, cp +d S‘,%) para cada una de las K variables en cuestion.

9. De cada uno de los modelos calibrados Z;, se extraen muestras que sean equiprobables. Por
ejemplo, siguiendo la siguiente férmula.

s s m
conme {1...M}.

Ademds como las muestras se han extraido de forma equiprobable, los valores obtenidos
ya estdn ordenados de menor a mayor:

A A

Z0yk S 2ok < - Ziny (3.38)

paratodo k € {1....K}.

10. Finalmente, sélo hay que entrar para cada muestra, Z( j). en la columna NUEVO ORDEN de
la Tabla 3.5, e identificarla con el escenario de partida, restableciéndose el orden original.

Comentar que la potencia de este método es que nos permite combinar, por una parte el hecho
de que se minimiza el CRPS, ajustdndose el modelo mds a la realidad, y por otra parte que el
reordenamiento de la muestra obtenida nos mantiene las relaciones del modelo original entre las
distintas variables de cada region. Asi, si por ejemplo, la temperatura o el valor del viento en
Madrid siempre es superior al de Barcelona para un escenario concreto, después de calibrar, debe
de continuar siéndolo para el mismo escenario, ya que si no se romperia con los principios fisicos
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del problema. Con sélo la minimizacién, esa relacion se pierde cambiando totalmente los valores
de dispersién entre variables. Con este planteamiento, los mapas de vientos, temperaturas o de
cualquier otra variable serdn mds que aceptables para poder usarlos en la préictica.
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Figura 3.17 Relaciones de presion y temperatura entre Berlin y Hamburgo. Ilustraciones tomadas
de [7].

En la figura anterior, se puede ver un claro ejemplo de la pérdida de la relacién entre variables
cuando se optimiza el CRPS. El caso a) muestra las relaciones originales entre las presiones y
temperatura de dos puntos pertenecientes a Berlin y Hamburgo. En el b) se observa como la
minimizacién del CRPS provoca una dispersion de los valores de dichas variables. La solucién de
esto es emplear el ECC como en el caso c¢), lo que nos permite mantener las relaciones originales a
la misma vez que se consigue un modelo de prediccién més realista.
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Figura 3.18 Mapas de temperaturas sobre Alemania. Ilustracién tomada de [8].

Otro ejemplo quizds mads significativo, es el de los mapas de temperatura de una determinada
region. En la Figura 3.18, se observan tres mapas de temperaturas de Alemania. Cada mapa se
corresponde con el modelo en bruto, el modelo tras calibrar y el resultado tras aplicar el ECC,
respectivamente. Llama claramente la atencidn el segundo mapa, en el cual, la calibracién hace
que se pierda la relacién entre las temperaturas de cada zona resultando un mapa mucho menos
uniforme.



4 Prediccion de trayectorias

El objetivo del presente capitulo es presentar al lector de una forma sencilla como se puede abordar
la prediccion de una trayectoria sujeta a determinadas restricciones.

4.1 Introduccion

La prediccion de una trayectoria es una de las aplicaciones mds inmediata, pero a la vez mads
importante, para la utilizacién de los modelos de vientos, los cuales serdn usados a lo largo de este
capitulo. El estudio realizado de ahora en adelante, es muy ttil para dar una primera aproximacién
de las variaciones que introducen en las actuaciones los vientos, que se sabe que estan presentes
en la realidad. Mediante consideraciones como la anterior se pueden determinar cuédles son los
incrementos o reducciones en el tiempo que se tarda en recorrer la ruta determinada. Este es el
objetivo primordial del capitulo ya que obteniendo esos incrementos con respecto al valor nominal se
tiene una idea del combustible de més o de menos para volar que se necesita, repercutiendo a su vez
en un coste mayor o menor. También desde el punto de vista operativo, conocer con mds precision
el tiempo que tarda una aeronave en ir de un sitio a otro permite elaborar una planificacion del
trafico mucho mads acotada, por lo que puede servir de via para acelerar la gestion del trafico aéreo.
No sélo se queda la cosa aqui en lo que respecta a aplicaciones. Uno puede pensar en resolver el
problema inverso y preguntarse cudl debe ser la mejor ruta para ir de una regién a otra con el menor
consumo posible o tardando lo minimo posible. A su vez, los modelos de viento utilizados para la tra-
yectoria han sido predichos minimizando indicadores como el CRPS, descrito en el capitulo anterior.

La estructura de este capitulo serd la siguiente: por una parte, se describird cudles son las hi-
potesis mds importantes que simplifican la trayectoria, y por otra parte, se ilustrard, en base a dichas
hipdtesis, cudles son las ecuaciones necesarias para su cdlculo y cémo proceder si se quiere imple-
mentar el mismo. A su vez se hard hincapié durante todo el capitulo en las ventajas e inconvenientes
que tienen las simplificaciones que se hacen, y cudles son sus limitaciones al respecto.

4.2 Caracterizacion de la trayectoria

Para facilitar el estudio de la trayectoria completa la dividiremos en un nimero determinado de
segmentos. Cada uno de los segmentos tendrd un punto inicial y un punto final, que vendrdn dados
por su longitud y por su latitud (4,¢). Estos puntos se denominan Waypoints y servirdn de apoyo
para discretizar la trayectoria. Un waypoint es el resultado de la interseccién de un paralelo con
un meridiano terrestre. En nuestro estudio se supondrd la superficie terrestre como una cuadricula
delimitada por ,,;, ®,nax Amin Amin» €ON un paso de 1° en latitud y en longitud (segun [9]).
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A la hora de establecer las trayectorias que unen un punto de origen con un punto de destino,
se trabajard con loxodrémicas. Esto es una ecuacion de una curva terrestre del tipo ¢ = ¢(A). Serd
muy util poder conocer la distancia entre cualquiera dos puntos de la loxodrémica, asi como el
curso que hay que imponer para alcanzar el punto final. Esas dos magnitudes se pueden calcular a
partir de la loxodromica mediante desarrollos mateméticos (los cuales se omiten en este trabajo),
obteniéndose:

A=Ay
tan(z/4—¢; /2)
tan(m/4—¢,/2)

Xg, = arctan “4.1)

(Rg+h)(¢;—¢;_1) ‘ .
. COS X, 0;7 0 4.2)
(Re+h)cos;_1[A;—A; 4| si ¢;=¢,,

Estas expresiones no pueden usarse tal cual, ya que hay que distinguir varios casos problematicos
(en [10]). En primer lugar, si [A; — A,;_;| < 7 tenemos lo siguiente:

-ParaA; > A, |, si ¢; < ¢;_; hay que corregir el curso con x, = x, + 7.

-Para A; < A;_y, si ¢; < ¢, hay que corregir con x, = X, + 7; en caso contrario corregimos
con X, = X, +27, para tener un curso entre 0 y 360 grados.

En cambio, si se da el caso de que |A; —A;_;| > 7 podemos recorrer la tierra cruzando el meridiano
180° (por el camino corto). Las expresiones modificadas son:

-Para A; <0, la expresion del curso es

2,] — A’jfl +2r
tan(z/4—¢; /2)
tan(m/4—¢,/2)

donde si ¢; < ¢;_;, se corrige el curso con ¥, = X, + 7. Cuando el curso obtenido sale negativo se
le vuelve a sumar 27, para obtener uno entre 0 y 360 grados.

Xg, = arctan 4.3)

-Para A; > 0, la expresion del curso es

Aj—Aj_y—2m
tan(7/4—¢; 1/2)
tan(n’/4—¢j/2)

donde si ¢; < ¢;_, se corrige con X, = X, + 7. Cuando el curso obtenido sale negativo, se le vuelve
a sumar 27, para obtener un curso entre 0 y 360 grados.

Xg; = arctan 4.4)
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En vista a las ecuaciones presentadas, se inducen varias hipdtesis que se presentan a continuacion:
-Se asume que la Tierra es esférica de radio constante Ry = 6371 km.

-Los segmentos que forman parte de la trayectoria seran segmentos rectos. Para simular segmentos
curvos se tomardn muchos puntos en las zonas donde se quiera realizar una curva mds pronunciada.
Como consecuencia de lo anterior sélo se considerardn segmentos de crucero, pudiéndose hacer
estos a diferentes altitudes 4. Ningtin segmento de subida, descenso, aterrizaje, despegue o viraje,
se tendrd en cuenta, asi como la transicion entre distintos segmentos de crucero. Se supone que el
tiempo y el consumo de combustible en dichos segmentos es mucho menor que en los segmentos
de crucero, siendo esto més acertado cuanto mayor alcance tenga la mision.

-Se supondra que no se puede volar justo en los polos donde el curso a tomar siempre tiende
a cero, segun las expresiones anteriores.

4.3 Ecuaciones de la trayectoria

En la figura se puede ver un ejemplo de trayectoria definida por un punto inicial y un punto final. Si
se quiere ir de un waypoint a otro de la trayectoria, se tendrd que recorrer una cierta distancia r en
linea recta, con un curso J,. La velocidad aerodindmica de la aeronave vendra dada por V =M a,
siendo M, el nimero de Mach al que se quiere volar y a, la velocidad del sonido a dicha altitud,
a=+YR,T.

}(Ajrq)j)

Koy /1

(A0, Po)
Waypoints

Figura 4.1 Ejemplo de segmento de trayectoria.

En cada punto de la cuadricula definida en el apartado anterior se consideran tres variables:
un valor de temperatura, 7, y dos valores de vientos, un viento zonal que viene del este y otro
meridional en direccién norte, w, y w,, respectivamente.

Figura 4.2 Vientos y temperaturas para cada punto de la malla.

Quizds uno de los asuntos mds importantes del tema de célculo de trayectorias es integrar los
vientos en nuestro modelo de cdlculo. La idea es descomponer el vector global de vientos, w, en
dos componentes: una en la direccién de la trayectoria, w;, y otra de viento cruzado, w, (positivas



36  Capitulo 4. Prediccion de trayectorias

en la direccion de la figura). Esa descomposicidn es bastante simple, ya que es solamente un giro de
dngulo el correspondiente al curso de la trayectoria de la aeronave. La transformacién queda como

W

‘1 _‘-“_ W !

(4.,9) Wu

Figura 4.3 Célculo del viento longitudinal y cruzado.

W =W, CO8 X+ W, siny,. 4.5)

w, = w,sin Xg; — WuCOS X (4.6)

Por tanto, para poder volar con el curso de la trayectoria requerida, orientamos el rumbo de
nuestra aeronave, ¥, de manera que la composicion del vector velocidad aerodindmica, V, y del
viento w, coincida en médulo, direccién y sentido con la velocidad con respecto de tierra, V,, la cual
lleva la direccién del curso a seguir. Dicho esto, la velocidad con respecto de tierra puede calcularse
mediante el siguiente tridngulo, dando lugar al siguiente resultado.

N E-//

l\‘.
A
V W

b.l' “‘f

Figura 4.4 Tridngulo de vientos.

Vg =V V2— W)2c twp = (’}/RaT)Mz - W/% +w (47)

El nimero de Mach se supondrd constante en cada segmento, y el resto de variables serd funcién
de cada waypoint y del tiempo: T'(A,9.,¢) w;(A,0,t) w.(A,0,). Eneste proyecto, no se considerard
la dependencia de estas variables con el tiempo, por lo que se supondra que el valor de las variables
estard tomado en un instante de tiempo fijo. De aqui en adelante, se omitird la dependencia del
mismo en las ecuaciones. Como en las ecuaciones de la Mecdnica del Vuelo, las variables que
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aparecen son el tiempo y la distancia, r y ¢, hay que escribir la longitud y la latitud en funcién de r:
A(r), ¢ (r). Para obtener estas expresiones, hay que invertir la loxodrémica de la siguiente forma

r

¢:¢j—1+RE+h

COS X (4.8)
tan(7/4— 9;_,/2)
tan(zw/4 — ¢ /2)

teniendo en cuenta que si el curso es x, = 90° o x, = 270°, estamos recorriendo un paralelo
®; = ¢;_1, por lo que la ecuacion de la longitud hay que sustituirla por esta otra:

4.9)

A=A +tany;ln

rsin Xg;

A=At (Rg +h)cos ¢;

(4.10)

Segtn las simplificaciones anteriores, la ecuacion de la trayectoria viene dada segin la Mecénica

del Vuelo como:
ar _y @.11)
a8 '
pero como lo que nos interesa es el tiempo de vuelo, no tenemos mas que invertir la ecuacién
anterior para obtenerlo.
dr_ 1 4.12)
dr V, '
El tiempo total de la trayectoria serd la suma de los tiempos que se tarda en recorrer cada uno de los

segmentos.

N
Luelo = Z L (4.13)
=1

4.4 Resolucion Numérica de la trayectoria

El objetivo de este apartado es dar al lector unas nociones y/o instrucciones necesarias a tener en
cuenta a la hora de implementar numéricamente la trayectoria. Los siguientes pasos resumen lo més
destacado para realizar su cdlculo numérico, una vez vistas las ecuaciones del apartado anterior.
En primer lugar se considera que sélo se disponen de datos de un escenario de viento concreto. A
continuacion, lo que hay que realizar es:

1. Se crea una malla en ¢ y en A, sabiendo que el ,,;, A,in Prmax Amax SON las coordenadas de
los puntos que tengan menor latitud y longitud, y mayor latitud y longitud de la trayectoria
respectivamente. El paso de esta malla serd 1°. Si por simplicidad, se quiere trabajar con

nimeros enteros, se puede tomar 1° por debajo o por encima de las coordenadas anteriores.

El niimero de puntos serd el suficiente para que la malla no sea demasiado gruesa, pudiéndose
modificar los limites de la misma si fuese necesario.

2. Se calcula el X, Y el r; para cada uno de los segmentos segin la loxodromica.

3. En cada punto de la malla se conocen las coordenadas del viento zonal y del meridional, w,
w,. Por tanto, como en la ecuacién (4.12) la variable independiente es la distancia recorrida,
se necesita saber cual es el valor del viento en puntos intermedios de la malla. Ese valor puede
obtenerse mediante una interpolacion lineal en 2D. Su cédlculo puede realizarse si se conocen
los valores de las coordenadas del punto a interpolar (expresiones 4.8 4.9 4.10).
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w, W, W e
Wil  Viklj Wity j+1 “llj‘].‘i-i
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Figura 4.5 Interpolacion de los valores del viento en la malla.

Para la interpolacién, se necesitan saber los valores de las siguientes constantes:

(}+1 mt)( int ¢i+l)
= 4.14
“= (A1 —2)(0 — 0i1) (19
( j+ )Lmt) (¢1 ¢int )
@ (A’j-&-] Ai) (i — @iy1) 19
(z’mt )( mt (Pi-‘rl) 4.16
T = 2)(0— 01) 1o
(mt lz)( ‘Pim)
= 4.1
T i = 20— 9i1) i

En el caso de que el paso de la malla sea unidad, por ejemplo, 1°, las expresiones anteriores
se reducen a:

ay=(1—=py)(1—py) (4.13)
a =p;(1-py) 4.19)
= (1=p2)Py (4.20)
ag = PPy 4.21)
con
P = A — A (4.22)
Py = Pins — O (4.23)

A partir de las constantes, los valores del viento interpolados en la malla se obtienen mediante
una combinacién de las mismas.

Wi int = @ Wy, ; + W Fazwy, ., Fawy,, (4.24)

(4.25)

w,int — Uirl,j

Wyine = A1 Wy, +a2wvz+1 J +a3wv: 1 +a4wvi+1,j+1

- Se realiza un giro de dngulo X, para obtener el viento cruzado y el viento longitudinal, w, w.

. Se resuelve la ecuacién diferencial (4.12), empleando el comando ode45 en Matlab con la

condicién inicial ¢;(0) = 0.
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6. Por tltimo, para hallar el tiempo de vuelo total, simplemente se suman los tiempos de los
diferentes segmentos de los que consta la trayectoria.

N
Louelo = Z I (4.26)
=1

En segundo lugar, hay que contemplar el caso en el que se tienen datos de diferentes escenarios
de viento. Cada uno de los escenarios se denotard con el subindice i = {1,2 ... N, }. Con ello, el
tiempo de vuelo cambiard en funcién de los vientos que se hayan predicho que ocurrirdn en cada
punto, segtin el escenario en cuestion.

La solucién mads sencilla para resolver el problema de muchos escenarios es realizar una iteracién
del problema anterior cambiando el valor de los vientos zonales y meridionales, w,. w,. que ahora,
son funciones del escenario del que se quiere hallar el tiempo de vuelo. El nimero de iteraciones
serd igual al nimero de escenarios total, N,.. El resultado de esto es un vector de tiempos de vuelo
correspondientes a cada uno de los escenarios, #,,.,;, = [t,, t,, --- t,].

Sin embargo, implementar numéricamente lo descrito en el parrafo anterior, puede suponer un
problema desde el punto de vista computacional. Algunos comandos como el ode45, son compu-
tacionalmente muy costosos, por lo que no es bueno que el ndmero de iteraciones a resolver sea
muy elevado. Hacerlo de esta manera, implica que el nimero de ecuaciones diferenciales que tiene
que resolver el programa son N,,. X N, con N el nimero de segmentos de la trayectoria.

Para reducir el tiempo computacional, se puede escribir el problema como un sistema de ecuaciones
diferenciales, en lugar de una ecuacién diferencial

o _ 1

dr Ve,

d  _ 1

n s (4.27)
dtN esc _ 1

d r - gNesc

donde cada una de las variables se corresponde con el tiempo determinado para cada escenario. La
condicion inicial de este sistema serd

70)=| . (4.28)

De esta forma, s6lo habra que resolver este sistema tantas veces como segmentos conste la trayectoria.
Es decir, el niimero de ode45 a resolver es ahora mucho més pequefio, igual a V.






5 Aplicacion. Trayectoria sujeta a
incertidumbre

Como su propio nombre indica, el presente capitulo ilustrard como se puede aplicar la calibracion
de los modelos y la prediccidn de trayectorias a una ruta determinada, con unos puntos de origen y
destino especificos. Se desarrollard centrandose en los aspectos mas importantes a la hora de su
implementacién numérica, asi como en los resultados que deriven de ésta. El mayor interés del
capitulo serd estudiar las posibles diferencias entre los tiempos de vuelo de una aeronave con viento,
sin viento, y con unos modelos de viento calibrados siguiendo las directrices anteriores. A lo largo
del capitulo, se recurrird a mencionar apartados de capitulos anteriores pero siempre dando una
vision mads especifica y no tanto teérica, con el objetivo de entender las diferencias entre modelos.
Sin més que hablar, se estd en condiciones de empezar a desarrollar el capitulo.

5.1 Vuelo de estudio

La trayectoria que se va a considerar en el proyecto es una ruta que recorra el Océano Atlantico.
Concretamente, su origen es Berlin (Alemania) y su destino Washington D. C. (EE.UU.). El vuelo no
es directo, si no que se utilizard como waypoints ciertas capitales europeas y/o ciudades importantes
como son Paris (Francia), Madrid (Espana), Lisboa (Portugal), Ponta Delgada (Azores, Portugal),
Bermudas (Reino Unido) y Miami (Florida, EE.UU.). Las coordenadas tanto de latitud como de
longitud de las diferentes ciudades, se recogen en la siguiente tabla.

Tabla 5.1 Coordenadas geograficas de los diferentes waypoints.

CIUDADES/COORDENADAS A )
1.BERLIN 13°2429”E | 52°31’7”’N
2.PARIS 2°19°60”E | 48°52°0”N
3.MADRID 3°42°1270 | 40°25°0”N
4 LISBOA 9°8°84” 0 | 38°42°26” N
5.PONTA DELGADA 25°40°0.8” O | 37°44°46” N
6.BERMUDAS 64°45°0”0 | 32°19°60” N
7.MIAMI 80°12°38” O | 25°46°30” N
8.WASHINGTON DC 77° 1270 | 38°54’15” N

Como datos adicionales se supondrd que la altitud y el nimero de Mach son constantes (la
velocidad también lo es), a la que se realizan los cruceros es de 7 = 12000 m y de M = 0.8. Se

M
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desprecian los tramos de despegue, aterrizaje, subidas descensos etc, como ya se dijo en la seccién
4.2. El recorrido de vuelta serd el mismo que el de ida pero al contrario, siendo la velocidad y
el nimero de Mach idénticos, con el objetivo de comparar los diferentes tiempos de vuelo. Las
distancias y los cursos necesarios para llegar de un punto a otro de la trayectoria, pueden verse en la
siguiente tabla.

Tabla 5.2 Distancias y cursos entre los diferentes waypoints tanto en ida como en vuelta.

1-2/2-1 | 2-3/3-2 | 3-4/4-3 | 4-5/5-4 | 5-6/6-5 | 6-7/7-6 | 7-8/8-7
r(km) | 880.8 | 10552 | 504.5 | 14505 | 3612.8 | 1671.9 | 14919

Xeida | 242.50° | 206.86° | 247.81° | 265.77° | 260.38° | 244.12° | 11.56°
Xewneira | 6251° | 26.86° | 67.81° | 85.77° | 80.38° | 64.12° | 191.56°

32°N : -

24°N[—

80°W 60°W 40°W 20°W 0° 20%

Figura 5.1 Representacién de la trayectoria en proyeccion cilindrica equidistante.

Serd importante para la calibracion definir el dia y la hora en la que se desea recorrer la trayectoria.
En nuestro caso, la trayectoria serd recorrida el dia 15 de Diciembre del afio 2017 a las 00:00 UT.
Por tanto, el ECMWF proporciona un conjunto de predicciones para ese dia, que contienen 50
valores posibles para el viento zonal, w, y otros 50 valores para el viento meridional, w,,, més los
escenarios de control y de alta resolucién, los cuales no serdn tenidos en cuenta para la trayectoria.
Dichos valores estén definidos para cada punto (A4, ¢) de la superficie terrestre, con un paso de 1°.
Como la ruta de estudio abarca gran parte del Océano Atlantico, sélo serdn necesarios los vientos
comprendidos entre los siguientes valores de longitud y latitud mdximos y minimos, respectivamente

[(Pmimkminaq)maxvlmax] = [2507 _8107530’ 14O]~

Cabe destacar que los vientos que serdn usados para una posterior calibracion estdn definidos
alas 00:00 UT, por lo que se hard la hip6tesis de que mientras se recorre la trayectoria los vientos no
han sufrido ningtin cambio con respecto al valor de los mismos a las 00:00 UT. Por decirlo de otro
modo, no se considerard la variacion temporal de los vientos a lo largo de la trayectoria, como ya se
dijo en el apartado 4.3. Ademds, los vientos con los que se trabajard son los previstos a una presién
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de 200 hPa, lo que es equivalente a una altitud de 11784 m. Como la ruta se recorre a una altitud de
12000 m se supondrd que las variaciones tanto de los tiempos de vuelo como de los vientos usando
los datos de entrada mencionados anteriormente serd muy pequefia con respecto al valor real en las
condiciones adecuadas.

Una vez dejado claro el problema que se quiere resolver se procederd a seguir los siguientes
pasos. En primer lugar, se explicardn y se dardn resultados para los conjuntos de entrenamientos
que se utilizardn para calibrar el tiempo de vuelo durante el 15 de Diciembre de 2017. En segundo
lugar, se mostrard qué cambios aparecen al realizar la calibracion usando cada uno de los conjuntos
de entrenamiento, comparando sus resultados con criterio. Para terminar, se reflexionara sobre el
método aplicado al problema concreto.

5.2 Conjuntos de calibracion

En nuestro problema se va a trabajar con dos conjuntos de entrenamiento diferentes. Un conjunto de
entrenamiento esta formado por los valores del viento zonal y meridional en unos puntos concretos,
un dia y en una hora especifica. El objetivo de un conjunto de entrenamiento es usar un histérico
de predicciones junto con valores observados de una variable para realizar el postprocesado de
los modelos originales. El primer conjunto abarca 50 valores para el viento zonal y para el viento
meridional los dias 1 y 15 de cada mes hasta el 1 de Diciembre del afio 2017, todos a las 00:00
UT, definidos en los puntos de la malla descrita en la seccién anterior. En cambio, el segundo
conjunto serd igual que el primero, salvo los dias considerados, que serdn ahora del 1 al 14 del mes
de Diciembre de 2017. Comentar que, los modelos de prediccién que proporciona el ECMWF se
han realizado el dia anterior del que se quiere predecir qué ocurrird, es decir, con 24 h de ante-
lacion. Por otra parte, el ECMWF también da informacién de los valores reales del viento zonal
y del viento meridional medidos en cada zona para cada uno de los dias utilizados para la calibracién.

Por tanto, los modelos de prediccion lo forman vectores de vientos w, y w,, los cuales se pueden
definir mediante 4 indices, w,(i,/,k,/) w,(i,j,k,l). Los dos primeros indices hacen referencia al
punto en cuestiéon donde se quiere conocer el viento (latitud y longitud), y los dos dltimos, al
escenario y al dia que se esté analizando. Los valores observados son tinicos y sélo constan de 3
indices: w,,, (i,j,0) w,,, (i,/,0).

Para la temperatura se tomard la obtenida por la atmdsfera estdndar internacional, por lo que
serd independiente de los puntos (4, ¢) de la malla de estudio.

En este capitulo se trabajard con el tiempo de vuelo total de la trayectoria, y no con el tiempo
que se tarda en recorrer cada segmento de la misma. En primer lugar, si se supone que el viento es
nulo, el tiempo que se tarda en llegar al destino es:

.o = 45191 s = 12 h 33 min (5.1)

Segtn lo dicho anteriormente, para cada dia el vector de tiempos tiene 50 componentes, cada una
correspondiente a cada escenario: t, = [t,, ... £, |. Como paso previo, se recogerd en una serie de
tablas los valores del tiempo de vuelo previstos y observados utilizando cada uno de los conjuntos
de entrenamiento. Para simplificar, s6lo se muestra la media del tiempo de vuelo de todos los
escenarios, el valor mdximo y el valor minimo para cada uno de los dias. El objetivo sera doble, por
un lado comparar los valores del tiempo en la ida y en la vuelta, y por otro lado, ver si los tiempos
reales (usando los vientos medidos) se parecen mucho a los tiempos medios previstos.
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Tabla 5.3 Tiempos de vuelos previstos para la ida de los 6 primeros meses. Primer conjunto de

entrenamiento.
DIAS: ENERO-JUNIO/TIEMPOS(s) Vmedio voime | Do
1 ENERO 48219 | 48747 | 47775
15 ENERO 46476 | 46851 | 46198
1 FEBRERO 49653 | 50131 | 49367
15 FEBRERO 49278 | 49597 | 49002
1 MARZO 48378 | 48671 | 48038
15 MARZO 45857 | 46331 | 45301
1 ABRIL 50064 | 50802 | 49598
15 ABRIL 49999 | 50512 | 49369
1 MAYO 48067 | 48419 | 47683
15 MAYO 50413 | 51764 | 49208
1 JUNIO 48558 | 49004 | 48052
15 JUNIO 45179 | 45543 | 44790

Tabla 5.4 Tiempos de vuelos previstos para la ida de los 6 tltimos meses. Primer conjunto de

entrenamiento.
DIAS: JULIO-DICIEMBRE/TIEMPOS(s) viedin | Dmasimo Vi
1 JULIO 47036 | 47283 | 46708
15 JULIO 45673 | 46284 | 45222
1 AGOSTO 47639 | 48045 | 47150
15 AGOSTO 45612 | 46573 | 44925
1 SEPTIEMBRE 46894 | 47267 | 46498
15 SEPTIEMBRE 47185 | 48060 | 46559
1 OCTUBRE 43307 | 43652 | 42958
15 OCTUBRE 45302 | 46673 | 43692
1 NOVIEMBRE 49970 | 51536 | 48424
15 NOVIEMBRE 47478 | 48754 | 46799
1 DICIEMBRE 47483 | 48259 | 46638
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Tabla 5.5 Tiempos de vuelos correspondientes a cada uno de los dias 1y 15 del 2017 segtn los
vientos observados en cada punto de la trayectoria en el recorrido de ida. Primer conjunto

de entrenamiento.

DIAS: ENERO-JUNIO/TIEMPOS(s) | ¢, . DIAS: JULIO-DICIEMBRE/ TIEMPOS(s) Visohs
1 ENERO 48014 1 JULIO 47063
15 ENERO 46318 15 JULIO 45629
1 FEBRERO 49494 1 AGOSTO 47954
15 FEBRERO 49202 15 AGOSTO 45448
1 MARZO 48391 1 SEPTIEMBRE 46962
15 MARZO 45921 15 SEPTIEMBRE 46731
1 ABRIL 50186 1 OCTUBRE 43178
15 ABRIL 50171 15 OCTUBRE 45312
1 MAYO 47838 1 NOVIEMBRE 49473
15 MAYO 49916 15 NOVIEMBRE 47495
1 JUNIO 48657 1 DICIEMBRE 47529
15 JUNIO 45229

Tabla 5.6 Tiempos de vuelos previstos y observados para los primeros 14 dias del mes de Diciembre.
Recorrido de ida. Segundo conjunto de entrenamiento.

DIAS: DICIEMBRE/TIEMPOSG) | ¢, — [¢, 1, [ 1,
1 DICIEMBRE 47483 | 48259 | 46638 | 47529
2 DICIEMBRE 48333 | 49138 | 47692 | 48311
3 DICIEMBRE 47373 | 47744 | 46897 | 47387
4 DICIEMBRE 48521 | 49499 | 47824 | 48060
5 DICIEMBRE 47174 | 47653 | 46669 | 46742
6 DICIEMBRE 47652 | 48481 | 47062 | 46884
7 DICIEMBRE 46413 | 46960 | 45743 | 46348
8 DICIEMBRE 46401 | 46902 | 46059 | 46252
9 DICIEMBRE 46384 | 47072 | 45705 | 46339
10 DICIEMBRE 45430 | 45823 | 44841 | 45401
11 DICIEMBRE 48593 | 49665 | 47754 | 47954
12 DICIEMBRE 47480 | 48013 | 47055 | 47478
13 DICIEMBRE 47431 | 47826 | 46955 | 47485
14 DICIEMBRE 49733 | 50345 | 49397 | 49660

En vista a los resultados se puede comprobar que el maximo de todos los tiempos se obtiene para
el 15 de Mayo, siendo el tiempo igual a 51764 s = 14 h 23 min. El tiempo mas pequeio se da el dia
1 de Octubre, marcando un tiempo de 42958 s = 11 & 56 min. Es importante remarcar la diferencia
en el tiempo de vuelo cuando se tiene un cierto viento en cada punto de la trayectoria. El viento
provoca incrementos y reducciones mds que notables del tiempo de vuelo que afectan directamente
en el consumo de combustible de la aeronave, y por tanto, en el coste del vuelo. En nuestro caso, se
obtienen unos incrementos y reducciones relativas con respecto al tiempo de vuelo sin viento que

pueden calcularse como:
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Tabla 5.7 Tiempos de vuelos previstos para la vuelta de los 6 primeros meses. Primer conjunto de

entrenamiento.
DIAS: ENERO-JUNIO/TIEMPOS(s) Viedin | Dmasimeo Voninime
1 ENERO 42658 | 43081 | 42298
15 ENERO 44140 | 44394 | 43892
1 FEBRERO 40499 | 40674 | 40189
15 FEBRERO 41505 | 41941 | 41249
1 MARZO 41757 | 42051 | 41483
15 MARZO 42101 | 42622 | 41687
1 ABRIL 41706 | 42158 | 41416
15 ABRIL 42148 | 42622 | 41783
1 MAYO 43637 | 44201 | 42933
15 MAYO 40789 | 41582 | 40051
1 JUNIO 44546 | 44993 | 44145
15 JUNIO 45242 | 46176 | 44457

Tabla 5.8 Tiempos de vuelos previstos para la vuelta de los 6 dltimos meses. Primer conjunto de

entrenamiento.

DIAS: JULIO-DICIEMBRE/TIEMPOS(s)

Vimedio

Vminimo

1 JULIO
15 JULIO
1 AGOSTO
15 AGOSTO
1 SEPTIEMBRE
15 SEPTIEMBRE
1 OCTUBRE
15 OCTUBRE
1 NOVIEMBRE
15 NOVIEMBRE
1 DICIEMBRE

44893
46747
43967
46278
45201
43924
46667
45416
42553
41706
43268

44506
45186
43572
45727
44692
43599
46188
44879
42209
40985
42537
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Tabla 5.9 Tiempos de vuelos correspondientes a cada uno de los dias 1y 15 del 2017 segtn los
vientos observados en cada punto de la trayectoria en el recorrido de vuelta. Primer
conjunto de entrenamiento.

DIAS: ENERO-JUNIO/TIEMPOS(s) | ¢, . DIAS:JULIO-DICIEMBRE/ TIEMPOS(s) Do
1 ENERO 42698 1 JULIO 45038
15 ENERO 44369 15 JULIO 46957
1 FEBRERO 40448 1 AGOSTO 43620
15 FEBRERO 41515 15 AGOSTO 45960
1 MARZO 41853 1 SEPTIEMBRE 45252
15 MARZO 42084 15 SEPTIEMBRE 43922
1 ABRIL 41637 1 OCTUBRE 46708
15 ABRIL 42189 15 OCTUBRE 45603
1 MAYO 43718 1 NOVIEMBRE 42491
15 MAYO 41049 15 NOVIEMBRE 41771
1 JUNIO 44580 1 DICIEMBRE 43422
15 JUNIO 45326

Tabla 5.10 Tiempos de vuelos previstos y observados para los primeros 14 dias del mes de Diciembre.
Recorrido de vuelta. Segundo conjunto de entrenamiento.

DIAS: DICIEMBRE/TIEMPOS(s) | , — [, [, [ 1,
1 DICIEMBRE 43268 | 43729 | 42537 | 43423
2 DICIEMBRE 42681 | 43054 | 42244 | 42732
3 DICIEMBRE 43812 | 44002 | 43615 | 43842
4 DICIEMBRE 42163 | 42415 | 41900 | 42167
5 DICIEMBRE 41997 | 42260 | 41745 | 42119
6 DICIEMBRE 44690 | 45115 | 44258 | 45066
7 DICIEMBRE 44628 | 45282 | 44096 | 44608
8 DICIEMBRE 44951 | 45662 | 44528 | 45199
9 DICIEMBRE 45163 | 45774 | 44700 | 44813
10 DICIEMBRE 46483 | 47010 | 45908 | 46513
11 DICIEMBRE 41617 | 42694 | 40882 | 42148
12 DICIEMBRE 42134 | 42597 | 41697 | 42079
13 DICIEMBRE 42831 | 43129 | 42374 | 42860
14 DICIEMBRE 40585 | 40831 | 40314 | 40561

La importancia de implementar el recorrido de vuelta y compararlo con el ida radica en ilustrar
con ndmeros como afecta la direccién del viento, y no su médulo, en el tiempo total de vuelo.

El dia 15 de Mayo se predice que el tiempo de vuelo para la vuelta serd minimo e igual a
40051 s = 11 h 8 min. Si nos fijamos en el maximo de los tiempos médximos de vuelo para el
recorrido de ida, que es igual a 51764 s = 14 h 23 min, se puede comprobar que la variacién del
tiempo segin el sentido de la trayectoria puede ser bastante amplia por el hecho del cambio de
direccién de los vientos. En términos de porcentajes relativos el tiempo de vuelo puede llegar a ser
un 30 % mayor en la ida que en la vuelta.
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Para ver més claramente cémo funcionan las predicciones para cada uno de los dias, se puede
representar en una serie de figuras el valor del tiempo medio, mdximo y minimo de vuelo, asi como
el tiempo de vuelo correspondiente a las observaciones reales, para cada uno de los conjuntos de
entrenamiento. De esta manera, se puede ver graficamente, donde cae el tiempo real, es decir, si esta
dentro del rango previsto, muy alejado o no de la media, o incluso fuera de rango (en consonancia
con la figura 3.12).

* * *

475 48 4.85 49 46 465 47 492 494 496 498 5 502 49 4.92 4.94 4.96
x10* x10° x10* x10*
48 4.82 4.84 4.86 4.88 45 4.55 4.6 4.65 4.95 5 5.05 5.1 4.9 4.95 5 5.05 51
x10° x10° x10" x10*
* * * * * * * * * * * *
476 478 48 482 484 486 49 5 51 52 48 4.85 49 4.95 446 448 45 452 454 456
x10° x10° x10* x 10
466 468 47 472 474 45 455 4.6 4.65 47 475 48 4.85 445 45 455 46 465 47
x10* x10° x10* x10*
464 466 468 47 472 474 465 47 475 48 485 428 43 432 434 436 438 43 44 45 46 47
x10* x10° x10* x10*
* * * * * * * *
4.8 4.9 5 5.1 52 465 47 475 48 485 49 4.65 a7 4.75 4.8 4.85

Figura 5.2 Representacion de los tiempos de vuelo durante la ida para el primer conjunto de entre-
namiento. En azul, los tiempos maximos y minimos previstos para cada dia; en rojo, la
media de los tiempos de cada escenario; y en verde, el tiempo real basado en observacio-

¥ * ¥ * ¥ ¥ * * * *
465 47 475 48 485 475 48 485 49 495 468 47 472 474 476 478 475 48 48 49 495
x 10" x10° x10° x 10"
* * * * * 4 ¥ * ¥ ¥ * ¥
465 47 475 48 465 47 475 48 485 455 46 4.65 a7 46 4.65 a7
x10* x10° x10* x10*
* * * * * * * * n * *
455 46 465 47 475 4.45 45 455 46 475 48 485 49 495 5 a7 475 4.8 4.85
x10° x10° x10" x10*
¥ * ¥ ¥ * *
465 47 475 48 49 4.95 5 5.05
x 10" x10°

Figura 5.3 Representacion de los tiempos de vuelo durante la ida para el segundo conjunto de
entrenamiento. En azul, los tiempos médximos y minimos previstos para cada dia; en
rojo, la media de los tiempos de cada escenario; y en verde, el tiempo real basado en
observaciones reales.
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* * * * * % * *
422 424 426 428 43 432 438 4.4 4.42 4.44 4 402 404 406 408 412 414 416 418 42
x10" x 10" x10° x 10"
414 416 418 42 422 4.15 42 4.25 43 414 416 418 42 422 415 42 425 43
x10" x 10" x10° x10"
425 43 435 44 445 4 405 41 415 42 4.4 4.45 45 44 445 45 455 46 465
x10" x 10" x10* x10"
4.45 45 455 45 46 47 4.8 435 4.4 4.45 455 46 465 47 475
x10" x 10" x10° x10"
4.45 45 455 46 434 436 438 44 442 444 46 4.65 47 475 445 45 455 46 465
x 10 x 10" x10° x 10"
422 424 426 428 43 405 41 415 42 425 425 43 435 44
x10" x 10" x10°

Figura 5.4 Representacion de los tiempos de vuelo durante la vuelta para el primer conjunto de
entrenamiento. En azul, los tiempos mdximos y minimos previstos para cada dia; en
rojo, la media de los tiempos de cada escenario; y en verde, el tiempo real basado en
observaciones reales.

be * * * * * + * * * *
425 43 435 4.4 422 424 426 428 43 432 436 437 438 439 44 441 418 42 422 424 426
x10* x10* x10* x10°
* * * * * * * * * e * *
4.16 418 42 4.22 4.24 442 444 446 448 45 452 4.4 4.45 45 4.55 4.45 45 4.55 4.6
x10" x 10" x 10" x 10"
* * * * * * * * * * *
4.45 45 455 46 455 46 465 47 475 405 41 415 42 425 43 416 418 42 422 424 4.26
x10" x 10" x10° x10"
* * * * * *
422 424 426 428 43 432 402 404 406 408 41
" s
x10 x10

Figura 5.5 Representacion de los tiempos de vuelo durante la vuelta para el segundo conjunto de
entrenamiento. En azul, los tiempos médximos y minimos previstos para cada dia; en
rojo, la media de los tiempos de cada escenario; y en verde, el tiempo real basado en
observaciones reales.
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Con la representacion de las figuras anteriores se puede ver claramente, las diferentes posiciones
de las observaciones en funcién del dia correspondiente. En general, se observa que el valor medio
del tiempo de vuelo de las predicciones es bastante cercano al valor observado. En la gran mayoria
de los casos la observacion cae dentro del intervalo formado por los tiempos mdximos y minimos de
los 50 escenarios, lo que induce a pensar que con bastante probabilidad ocurrird lo mismo para el dia
15 de Diciembre, del cual se quiere conocer el tiempo de vuelo. Aunque el histérico de predicciones
sea muy acertado, no quiere decir que el dia 15 de Diciembre la observacion tenga que caer dentro
del intervalo. Es mds, si se mira con detenimiento, uno puede darse cuenta que para el recorrido de
ida del dia 6 de Diciembre ( 2? fila y 2 columna de la figura 5.3), el tiempo correspondiente a la
observacién es menor que el minimo tiempo previsto por los 50 escenarios ese dia. Si ocurriera esto
para nuestro dia de estudio, la calibracién no sélo seria til para ganar precision, si no que seria
imprescindible.

5.3 Resultados de los vientos tras la calibracion

Antes de mostrar los resultados obtenidos es necesario decir que la optimizacion del CRPS se ha
realizado utilizando el comando finincon de Matlab. Las condiciones iniciales y las restricciones ya
fueron aclaradas anteriormente (véase seccion 3.4). Falta por mencionar cudl ha sido la tolerancia
elegida para la optimizacién de las variables. Se ha escogido un valor de tolerancia de 107>, ya
que se ha comprobado que eligiendo un valor mayor no se consigue mucha mas precisién, y si un
aumento en el tiempo de célculo.

Dicho esto, se procede a estudiar los resultados obtenidos cuando se utiliza el primer conjun-
to de entrenamiento. Como se tienen muchos puntos en la trayectoria, se analizan sélo dos puntos
cercanos correspondientes a las ciudades de Berlin y Hamburgo. En cada uno de los puntos se
tienen dos variables: viento zonal y viento meridional. S6lo se mostraran los resultados para el
viento zonal y no para el viento meridional al ser andlogos. Con ello, el cdlculo del CRPS para el
modelo en bruto y para el modelo calibrado puede verse a continuacion.

Tabla 5.11 Resultados de la optimizacién para el primer conjunto de entrenamiento.

Wy 6 g(}ptimo a b ¢ d
Berlin 0.6309 | 0.6116 | —0.116 | 1.0123 | 0.3416 | 0.3280

Hamburgo | 0.7481 | 0.7193 | —0.1428 | 1.0288 0 0.9362

De los resultados pueden extraerse varias conclusiones. Por un lado, un valor tan bajo de CRPS
induce a pensar que los modelos proporcionados de prediccion ya son bastante buenos de por si,
por lo que una optimizacién sélo ayuda a mejorarlos mds bajando su valor, pero no en gran medida.
Llama la atencién también, que en los dos casos el valor de a es negativo, siendo necesario un sesgo
negativo para corregir el modelo. En el caso de Hamburgo la optimizacién del CRPS se consigue
haciendo cero uno de los pardmetros, como es, el coeficiente c.
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Figura 5.6 Representacion del ensemble forecast antes de la calibracion, tras realizar la calibracion
individual, EMOS y una vez aplicado el ECC .

Se puede ver que optimizando a través del EMOS se pierde la tendencia aproximadamente lineal
que tenia la nube de puntos del modelo en bruto. Al aplicar el ECC a este modelo se recupera
gran parte de esa tendencia motivada por el uso de la reordenacién del modelo en bruto usando el
Multivariate Rank Average, cémo se explicé en la seccién 3.4.

Tabla 5.12 Coeficientes de correlacion entre ambas ciudades para el primer conjunto de entrena-
miento.

BRUTO | EMOS ECC
COEFICIENTES DE CORRELACION | 0.7341 | —0.0254 | 0.7619

El coeficiente de correlacién del EMOS es practicamente nulo mientras que al aplicar el ECC la
relacidn entre las variables se recupera, obteniéndose un valor de correlacion similar al original.

Si se usa ahora el segundo conjunto de entrenamiento (primeros 14 dias del mes de Diciembre) los
valores del CRPS y de los coeficientes que se obtienen son:

Tabla 5.13 Resultados de la optimizacion para el segundo conjunto de entrenamiento.

Wy é ‘Soptimo a b ¢ d
Berlin 0.4814 | 0.4220 | 0.1235 1.005 | 0.5071 | 0.0957

Hamburgo | 0.9807 | 0.8850 | —0.7558 | 1.0486 | 0.3759 | 0.8108

Lo que mds sorprende si se comparan estos valores con el primer conjunto de entrenamiento es
que el valor del CRPS 6ptimo para Berlin es menor en el segundo caso que en el primero (0.6116
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vs 0.4220). Sin embargo, para Hamburgo ocurre justamente lo contrario. El CRPS es menor en
el primer caso y no en el segundo (0.7193 vs 0.8850). Aun asi, no se pueden sacar conclusiones
generales en base a estos resultados ya que sélo se muestran dos variables. En la seccion siguiente,
se calculardn los tiempos de vuelos, que es el objetivo de nuestra aplicacion. A partir de ahi, se
podré decidir y valorar sobre cudl modelo merece més la pena usar para ajustar, o si por lo contrario,
ninguno de los dos aporta demasiado, visto los valores tan pequefios del CRPS. Comentar también,
que al igual que en el primer caso, se obtiene un valor de a negativo para Hamburgo, lo que implica
un sesgo negativo al ajustar. Los valores de ¢ y d en general son menores de 1 mientras que los
valores de b suelen alcanzar valores mayores de 1.

Modelo en bruto EMOS Modelo
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Figura 5.7 Representacion del ensemble forecast antes de la calibracion, tras realizar la calibracién
individual, EMOS y una vez aplicado el ECC .

Ocurre lo mismo que para el primer conjunto de entrenamiento. El ECC permite recuperar algo
mejor la relacion primitiva existente en el modelo en bruto entre las ciudades de Berlin y Hamburgo,
la cual se pierde al calibrar con el EMOS de forma independiente.

Tabla 5.14 Coeficientes de correlacion entre ambas ciudades para el segundo conjunto de entrena-
miento.

ECC
0.6309

BRUTO
0.7341

EMOS
—0.0779

COEFICIENTES DE CORRELACION

Al igual que para el primer conjunto de entrenamiento, la tendencia se recupera bastante. Ademas,
se puede destacar que, mientras en el primer conjunto la tendencia resultante era algo més lineal
que en el modelo en bruto (0.7341 vs 0.7619), en este caso ocurre lo contrario, siendo ésta algo
menos lineal que la original (0.7341 vs 0.6309). En cualquier caso, es evidente la ganancia obtenida
mediante el ECC.
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Para ilustrar lo que ocurre al calibrar no sélo en un punto si no en toda la malla de estudio,
se presentan en una serie de figuras los valores del viento zonal y meridional para un escenario

cualquiera del modelo en bruto, del modelo calibrado mediante el EMOS de forma individual y tras
el ECC.
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Figura 5.8 Representacion de las curvas de nivel para el viento zonal. Primer conjunto de entrena-
miento.



54  Capitulo 5. Aplicacion. Trayectoria sujeta a incertidumbre
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Figura 5.9 Representacion de las curvas de nivel para el viento meridional. Primer conjunto de
entrenamiento.
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Figura 5.10 Representacion de las curvas de nivel para el viento zonal. Segundo conjunto de entre-
namiento.
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Viento meridional bruto
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Figura 5.11 Representacion de las curvas de nivel para el viento meridional. Segundo conjunto de
entrenamiento.

De estas figuras, se observa la pérdida de uniformidad del modelo cuando se realiza el EMOS de
forma individual. El mapa obtenido en ese caso se aleja mds de ser suave, presentando nimeros
picos entre regiones cercanas.
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En el segundo conjunto de entrenamiento la no uniformidad se hace mas clara entre regiones
cercanas, las cuales se visualizan mejor al cambiar el color de sus curvas de nivel. A simple vista,
parece que el primer conjunto es algo mds suave que el segundo conjunto. Aun asf, es importante
destacar que aunque los modelos obtenidos mediante la optimizacién individual son menos unifor-
mes que los del ECC, la pérdida de su uniformidad no es del todo severa, por lo que pueden servir
para tener una idea genérica de los vientos en una determinada zona (por ejemplo, el jet stream en el
hemisferio norte, componiendo el viento zonal y el meridional). La respuesta a esto, se debe a que a
pesar de haber calibrado individualmente, las predicciones de partida ya eran bastantes buenas en
cuanto a su parecido a la realidad, lo que implica que el valor del CRPS en general es pequefio y
con €1, la desviacion con respecto al modelo en bruto original.

5.4 Tiempos de vuelo tras el postprocesado

Quizés esta seccion sea la mds importante del proyecto, ya que se verd de una forma practica como
funciona el Ensemble Copula Coupling para una aplicacion concreta relacionada con la Mecanica
del Vuelo.

Se hablara indistintamente de modelos en bruto, calibrados y observados de los tiempos de vuelo
y de los vientos, siempre y cuando se tenga presente que la optimizacién se ha realizado sobre
los vientos y que por tanto, los tiempos de vuelo son un resultado indirecto de la ejecucién de la
trayectoria tomando los vientos como variables de entrada.

Lo primero que hay que mostrar es una grafica similar a la de los apartados anteriores, para
ver donde se encuentra el tiempo observado el dia 15 de Diciembre con respecto al modelo en bruto

para ese dia proporcionado por el ECMWF .

Modelo en bruto
T T T

. . . . . . .
4.76 4.78 4.8 4.82 4.84 4.86 4.88 4.9 4.92
Tiempo de vuelo (s) 4

Figura 5.12 Modelo en bruto de los tiempos de vuelo para el recorrido de ida.

Las caracteristicas mds importantes de este modelo para el recorrido de ida se muestran a
continuacién. También es importante conocer la diferencia existente entre la observacién y la
media del modelo en bruto, para poder ver como queda dicho valor tras el postprocesado. Otros
pardmetros que pueden ser interesantes son el rango entre los valores de tiempo méximo y minimo,
y la diferencia entre esos valores y el tiempo observado.
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t, ~=48380s1, =49021st, =47683s (5.4)
Desv. Tipica § =284.36s (5.5

By = 48305 s (5.6)

\tv,m,,,, vml =185 (5.7)

asimo — pinino | = 13384 5 (5.8)

1, —t1, |=456s (5.9)

e ™ Do | = 8828 (5.10)

Tras aplicar el Ensemble Copula Coupling al primer conjunto de entrenamiento formado por 23
dfas (dfas 1 y 15 de cada mes hasta el 1 de Diciembre), se obtiene un modelo calibrado que para el
recorrido de ida tiene las siguientes caracteristicas:

t, ~=48428st, =48877st, ~~=47974s (5.11)
Desv. Tipica § =224.84 s (5.12)

vy = 48565 s (5.13)

et — VM,,,YI =137s (5.14)

Boasing — Wining| = 903 8 (5.15)

B asimo — Toness | = 312 (5.16)

s — Do | = 591 (5.17)

De estos resultados se pueden sacar varias conclusiones. La mds importante es el acercamiento
relativo del tiempo de vuelo medio al tiempo de vuelo observado pasando de una diferencia de
185 s a 137s. En términos relativos la mejora es de

185 —137
% Mejora = ————-100=26% (5.18)
185
que puede llegar a ser importante teniendo en cuenta lo cerca que estd el tiempo medio del modelo

en bruto con respecto al tiempo observado.

Por otra parte, el nuevo modelo obtenido del postprocesado de los vientos, se contrae, es de-
cir, el tiempo méximo y el tiempo minimo se acercan mds al tiempo observado (al disminuir todas
las diferencias). Probablemente, si la observacion se encontrara fuera del intervalo formado por el
tiempo méximo y el tiempo minimo (del modelo en bruto), el modelo calibrado habria aumentado
su dispersion, asi como sus valores extremos, con el objetivo de dar cabida a la observacion. La
disminucién de la dispersion es muy pequefia debido a que el valor medio estd muy cerca del valor
observado. Lo descrito en este parrafo, puede entenderse graficamente, si se superponen los dos
modelos junto con la observacién en la siguiente figura.
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Modelo en bruto vs Modelo Calibrado
T T T T T

. . . . . . .
4.76 4.78 4.8 4.82 4.84 4.86 4.88 4.9 4.92
Tiempos de vuelo (s) x10°

Figura 5.13 Modelo en bruto y calibrado de los tiempos de vuelo para el recorrido de ida. Primer
conjunto de entrenamiento.

Para el recorrido de vuelta el modelo en bruto tiene las siguientes caracteristicas:

t, ~=41322s1,  =41656s1, ~=41016s (5.19)
Desv. TipicaS =151.85s (5.20)

t, =41288s (5.21)

t, . —t, |=34s (5.22)

imasino — Dominimo| = 640 s (5.23)

o — Lo | = 3688 (5.24)

oote = Do | = 2728 (5.25)

que dan lugar graficamente a un modelo cuya forma se puede ver a continuacién en la figura.

Modelo en bruto
T

. . . . . . .
4.09 4.1 411 4.12 4.13 4.14 4.15 4.16 4.17
Tiempos de vuelo (s) x10°

Figura 5.14 Modelo en bruto de los tiempos de vuelo para el recorrido de vuelta.

Aplicando los resultados de la optimizacién se obtienen unos modelos de vientos calibrados que
al implementarlos en la trayectoria originan unos tiempos de vuelo cuyas caracteristicas son las
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siguientes:
Lyowo =41293 51,  =41588s 1, = ~=40928s (5.26)
Desv. Tipica§ =152.71s (5.27)
f, —=41288s (5.28)
’tvmedio - tkubs‘ = 5 s (529)
‘tvma)cimo - thim'mo ‘ = 660 S (530)
e — Eruugs| = 300's (5.31)
‘tvwohs - tvminimu ‘ = 360 s (532)

La mejora relativa que se tiene en el recorrida de vuelta puede calcularse como

34-5
% Mejora = 374-100:83% (5.33)

la cual es mucho mds elevada que para el recorrido de ida. Es curioso observar que a pesar de que
el tiempo medio se acerca muchisimo al real, la dispersién de los 50 escenarios aumenta levemente
(151.85 sa 152.71 s), haciendo posible que ese acercamiento sea mucho mas llamativo que en la ida.
Con ello, los tiempos mdximos y minimos se expanden, por asi decirlo, aumentando y disminuyendo
respectivamente. Graficamente, se puede ver en la figura siguiente.

Modelo en bruto vs Modelo Calibrado

. . . . . . .
4.09 4.1 4.11 4.12 4.13 4.14 4.15 4.16 4.17
Tiempos de vuelo (s) a

Figura 5.15 Modelo en bruto y calibrado de los tiempos de vuelo para el recorrido de vuelta. Primer
conjunto de entrenamiento.

Una vez terminado el desarrollo de los tiempos de vuelos provenientes del primer conjunto de
entrenamiento se prosigue con los resultados obtenidos utilizando el Ensemble Copula Coupling
con el segundo conjunto de entrenamiento. A modo de recordatorio, este segundo conjunto, estd
formado por las previsiones de vientos para los primeros 14 dias del mes de Diciembre junto con
los valores reales para esos dias. El modelo en bruto a calibrar serd el mismo: el correspondiente al
dia 15 de Diciembre, cuyas caracteristicas ya se detallaron anteriormente.

Para el recorrido de ida el modelo calibrado tiene la siguientes forma y caracteristicas:

t

Vmedio

=4839%8s 1, . =48856st, . ~=47977s (5.34)
Desv. Tipica § =251.24 s (5.35)
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L, = 48565 s (5.36)

oetio — o] = 167 5 (5.37)
tyimo — Dominime | = 879 (5.38)
oasine — o] = 291 8 (5.39)
s — vm,,,,,,ml =588 s (5.40)

El margen de mejora de este modelo con respecto al modelo en bruto puede calcularse como

9% Me jora = %-100:9.7%. (5.41)
Puede apreciarse que es bastante menor que el obtenido con respecto al primer conjunto de entrena-
miento 26 %. También lo es la dispersion, S, siendo ésta algo menor para el primer conjunto: 224.84
s en lugar de 251.24 s . Sin embargo, el rango es mayor en el primer caso que en el segundo (903 s
vs 879 s).
Comparando el modelo calibrado con el modelo en bruto el resultado es lo siguiente.

Modelo en bruto vs Modelo Calibrado
T T T T T

. . . . . . .
4.76 4.78 4.8 4.82 4.84 4.86 4.88 4.9 4.92
Tiempos de vuelo (s) x 10°

Figura 5.16 Modelo en bruto y calibrado de los tiempos de vuelo para el recorrido de ida. Segundo
conjunto de entrenamiento.

En cuanto a la vuelta, el modelo calibrado con sus caracteristicas se muestra a continuacion:

t, ~=41265s1t, =41570s1,  =40905s (5.42)
Desv. Tipica S =159.86 s (5.43)

Ly ot =41288 s (5.44)

oo ™ Bouens| =238 (5.45)

Vmasimo tvm,n,mol = 665 s (5.46)

asino — s | = 282 5 (5.47)

[ ,,,I =383 (5.48)

Abhora el nuevo margen de mejora del tiempo medio con respecto al valor observado es de

-23

4
90 Mejora = 3 -100 =32.4%. (5.49)



62

Capitulo 5. Aplicacion. Trayectoria sujeta a incertidumbre

Comparado con el obtenido en la vuelta para el primer conjunto de entrenamiento, 83 % este nuevo
margen es muy inferior, lo que nos hace notar que quizas el primer conjunto sea mas adecuado para
realizar la calibracion. Es mds, también la dispersién de los 50 escenarios para el primer conjunto
es menor que para el segundo (152.71 s vs 159.86). La diferencia de tiempos es ahora algo mayor
pero en menor medida, pasando de 660 s a 665 s.

Por tltimo, superponiendo el modelo en bruto junto con el modelo calibrado se llega a

Modelo en bruto vs Modelo Calibrado

. . . . . . .
4.09 4.1 4.11 4.12 4.13 4.14 4.15 4.16 4.17
Tiempos de vuelo (s) x 10°

Figura 5.17 Modelo en bruto y calibrado de los tiempos de vuelo para el recorrido de vuelta. Segundo
conjunto de entrenamiento.

5.5 Conclusiones generales

Con vista a los resultados anteriores se incluye una seccion en la que se habla de las conclusiones
generales que pueden sacarse tras aplicarse el postprocesado a los modelos en bruto de partida.
Se analizan las mismas en base a lo obtenido con su aplicacién a la prediccién de trayectorias
teniendo en cuenta diversos puntos que puedan tener cierta influencia en un futuro. A continuacién,
se resumen algunas de ellas:

-En primer lugar, una vez terminado el desarrollo del Ensemble Copula Coupling es importante
discutir de la rentabilidad de su aplicacién a la prediccion de trayectorias a la hora de ganar preci-
sion en el ajuste del tiempo de vuelo. Si que es verdad que aunque el ECC proporciona bastante
precision, también supone un gasto desde el punto de vista numérico. Lo que hay que mirar en
este caso es si la prediccion de trayectorias requiere de gran precision a la hora de su operatividad
en la prictica. No cabe olvidar que son muchas las simplificaciones que se asumen en su célculo.
Algunas de ellas son la eliminacién de subidas, descensos, aterrizajes y la velocidad constante
suponiendo tramos rectos. Por tanto, los valores obtenidos pueden variar en el torno de minutos
o incluso de horas si se meten las esperas para aterrizar, o las emergencias. La precisién que
nos da el ECC es del orden de varios minutos, por lo que en teoria no seria muy necesario hacer-
la porque los modelos proporcionados por el ECMWF se ajustan de por si bastante bien a la realidad.

-Con respecto a la necesidad de aplicar el ECC comentada en el parrafo anterior hay que afa-
dir ciertas resefias. Con los datos de partida proporcionados en este proyecto no se puede establecer
una valoracién mds profunda sobre la rentabilidad de la aplicacién del método. La justificacion
es que la media de los 50 escenarios para el dia 15 de Diciembre cae muy cerca del valor real,
y en ningtin caso, fuera del intervalo de los valores mdximos y minimos, que es donde se puede
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notar mds la utilidad del método. También, el ECC se ha aplicado al viento zonal y al viento
meridional y no a los tiempos de vuelo. Los tiempos de vuelo se obtienen de una forma indirecta
donde entran en juego otras variables como la velocidad aerodindmica que en muchos casos es de
un orden superior a los vientos, por lo que un cambio de precisién en los mismos, no tiene una gran
repercusion en el tiempo de vuelo. Quizds en otras aplicaciones de la estadistica, meteorologia o
incluso de la aerondutica donde los vientos repercutan de manera més directa o donde su preci-
sién afecte de manera determinante para el cdlculo de una magnitud, sea mucho més ttil este método.

-Por dltimo es muy importante destacar las diferencias existentes al aplicar el método con conjuntos
de entrenamiento diferentes. En el primer caso el nimero de casos, instancias o dias N es mayor
N =23, pero estan mas separados en el tiempo al ser previsiones sobre los dias 1 y 15 de cada
mes. En el segundo caso, N = 14, pero las previsiones estdn mds juntas en tiempo por ser del mes
de Diciembre. Es curioso que visto lo visto con los resultados de la seccion anterior en el que el
primer conjunto de entrenamiento daba valores mucho mds precisos que el segundo, sea en el cual
las previsiones estdn realizadas durante dias més espaciados en el tiempo. Nuestro sentido comtin
dirfa lo contrario. Aunque el nimero de casos sea més pequeiio, al estar éstos mds cercanos en
tiempo seria mds facil captar la tendencia de las observaciones y por tanto realizar un mejor ajuste
del modelo. El caso es que en nuestro ejemplo, un nimero mayor de N, nos aporta mds precision
captando mejor el valor de las observaciones aunque las predicciones estén mds equiespaciadas en
el tiempo.






6 Futuras Mejoras. Recomendaciones

En este capitulo final se abordan lineas que quedan abiertas tras este proyecto, y en las cuales se
puede influir en un futuro. Cabe destacar algunas muy interesantes como pueden ser las siguientes:

-Probar a realizar la calibracién optimizando otros tipos de Scores, por ejemplo, el Ignorance
Score. Para ello, se pueden usar otros ajustes como el método de Maxima Verosimilitud, y ver si
existen diferencias significativas. Por lo que se vio en el capitulo 3 no es esperable encontrar grandes
diferencias siempre y cuando la hipdtesis de normalidad de los vientos se siga cumpliendo, cosa
que se comprueba que es asi en la realidad.

-Realizar la optimizacion de varias variables de manera mds realista teniendo en cuenta la res-
triccién real de ¢ +dS? > 0, para comprobar que no hay ningdn problema al igual que sefiala la
literatura.

-Cambiar las variables de optimizacion o afadir otras variables nuevas como pueden ser la presion
y la temperatura. Incluso al cambiar las variables, puede probarse a modificar las distribuciones

normales por otras que recojan mejor la tendencia real (véase tabla 3.3).

-Variar mucho maés el niimero de casos, N, incluso en un horizonte temporal mucho mds extenso,
para ver si existen grandes diferencias con valores méds pequenos del pardmetro N.

-Incorporar el escenario de alta resolucion a la calibracién y comprobar si es verdad que éste
aporta mucha mds precision que el resto de escenarios.

-Emplear otros tipos de Multivariate Rank que no sea el Multivariate Rank Average. El hecho
de utilizar otro Rank cambiaria el criterio de reordenacion del modelo calibrado, y por tanto, varia-
ria el resultado del ECC.

-Utilizar otros métodos de calibracién en lugar del Ensemble Copula Coupling. Uno de ellos
es conocido en la literatura como el Ensemble Member a Member, contenido en la bibliografia de

este proyecto (véase [4]).

-En cuanto a la trayectoria, puede probarse a variar el paso de la malla, para tener una idea de
la variacién que pueda suponer en los tiempos de vuelo cualquier refinamiento de la misma.

-Modificar la ruta de destino y origen para probar qué ocurre con otras combinaciones.

-Incorporar otros tipos de segmentos a la trayectoria: rectos y curvos con subidas, descensos y

65
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aceleraciones, teniendo en cuenta sus respectivas ecuaciones y la presencia del viento en las mismas.

-Hacer que en la trayectoria se tengan en cuenta la variacién de los pardmetros con el tiempo,
para distintos horizontes temporales, y comparar los resultados de unos con otros.

-Mezclar la optimizacién de variables realizadas con el ECC junto con la optimizacién de tra-
yectorias, para encontrar una trayectoria que sea 6ptima, desde un punto de vista quizés algo mds
realista.

-Por tdltimo, se pueden emplear los métodos descritos en este proyecto, para numerosas aplica-
ciones en la que intervengan los vientos o cualquier variable atmosférica, y que ademas, se requiera
de gran precision.

Todas estas posibles modificaciones hacen que el proyecto sea bastante abierto y con una bue-
na perspectiva de futuro, siempre siendo consciente de la dificultad que entrafia realizar algunas de
las propuestas.



7 Anexos

Se recogen aqui algunos cédigos numéricos en Matlab que pueden ser ttiles o interesantes.

A. Anexo PIT

JCALCULO DE HISTOGRAMAS PARA UNA NORMAL Y PARA UNA GUMBEL ASUMIENDO QUE
LA

AREALIDAD SE COMPORTA COMO UNA NORMAL

clear all; close all; clc;

/GENERAMOS 300 OBSERVACIONES

mu_mu=25;

var_mu=1;

var_Y=9;

mu_Y=mu_mu+sqrt(var_mu) . *randn(300,1) ;

Y=mu_Y+sqrt(var_Y) .*randn(300,1) ;

JAJUSTAMOS LA NORMAL Y LA GUMBEL

mu_n=mean (Y)

var_n=var(Y,1)

var_g=(6/pi~2)*var_n;

mu_g=mu_n-double (eulergamma) *sqrt(var_g) ;
A TRANSFORMAMOS MEDIANTE 1000 Y 1E6 SIMULACIONES CON LA CDF DEL MODELO
ZAJUSTADO

N=1000000;

mu_Y=mu_mu+sqrt(var_mu) .*randn(N, 1) ;
Y=mu_Y+sqrt(var_Y) .*randn(N,1);

A Y=mu_n+sqrt (var_n).*randn(N,1);
z_n=normcdf (Y ,mu_n,sqrt(var_n)) ;
z_g=1-evcdf (-Y,-mu_g,sqrt(var_g));
figure(1)

hist(z_n,50)

title(’\bf{Normal Nob=1e6}’)

figure(2)

hist(z_g,50)

title(’\bf{Gumbel Nob=1e6}’)
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JCALCULO DE HISTOGRAMAS PARA UNA NORMAL Y PARA UNA GUMBEL ASUMIENDO QUE
LA

AREALIDAD SE COMPORTA COMO UNA GUMBEL

clear all; close all; clc;

AGENERAMOS 300 OBSERVACIONES

var_Y=9;

mu_Y=(25-double (eulergamma) *sqrt (var_Y) ) +sqrt (1) . *randn(300,1) ;

Y=-evrnd(-mu_Y,sqrt(var_Y));

JAJUSTAMOS LA NORMAL Y LA GUMBEL

mu_n=mean (Y) ;

var_n=var(Y,1);

var_g=(6/pi~2)*var_n

mu_g=mu_n- (double (eulergamma) *sqrt(var_g))

ATRANSFORMAMOS MEDIANTE 1000 Y 1E6 SIMULACIONES CON LA CDF DEL MODELO
JAJUSTADO

N=1000000;

mu_Y=(25-double (eulergamma) *sqrt (var_Y) ) +sqrt (1) . *randn(N, 1) ;
=-evrnd(-mu_Y,sqrt(var_Y));

4 Y=-evrnd(-mu_g,sqrt(var_g),N,1);

z_n=normcdf (Y,mu_n,sqrt(var_n));

z_g=1-evcdf (-Y,-mu_g,sqrt(var_g));

4 z_g=1-evcdf(-Y,-(25-double(eulergamma)*3),3);

figure(1)

hist(z_n,50)

title (’\bf{Normal Nob=1e6}’)

figure(2)

hist(z_g,50)

title (’\bf{Gumbel Nob=1e6}’)

7.1 B. Calculo de Scores

function [m,CRPS]=calcula_crps_normal(Yob,par_n)

Yob=sort (Yob) ;

N=length(Yob);

JCALCULO SU CRPS PARA EL CASO DE LA NORMAL

for j=1:N

CRPS(j)=quadgk(@(tau)myint_normal (tau,Yob(j) ,par_n),0,1,’AbsTol’,1le-2,’
RelTol’,1e-2);

4 CRPS1(j)=quadgk(@(tau)myint_normal (tau,Yob(j),par_n),0,1,’4bsTol’,le
-4, ’RelTol’,1e-4);

end

4 err=abs((norm(CRPS-CRPS1))/(norm(CRPS)))

m=mean (CRPS) ;

X plot(Yob, CRPS)

end

function int=myint_normal (tau,Yob,par_n)
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int=2.* (norminv(tau,par_n(1),sqrt(par_n(2)))-Yob) .*((1+sign(norminv(tau,
par_n(1),sqrt(par_n(2)))-Yob)) .*0.5-tau) ;
end

function [m,IGN]=calcula_ignorance_error_normal(Yob,par_n)

Yob=sort (Yob) ;

N=length(Yob);

JCALCULAMOS EL IGNORANCE SCORE PARA LA NORMAL

for i=1:N
IGN(i)=-log(normpdf (Yob(i) ,par_n(1) ,sqrt(par_n(2))));

end

m=mean (IGN) ;

4 plot(Yob,IGN)

end

function [m,AE]=calcula_absolute_error_normal (Yob,mediana_n)
Yob=sort (Yob) ;
N=length(Yob);
JCALCULAR EL ABSOLUTE ERROR ASOCIADO A UNA NORMAL
for i=1:N
AE(i)=abs(mediana_n-Yob(i));
end
m=mean (AE) ;
4 plot(Yob, AE)
end

7.2 C.ECC

/4 CALIBRACION DE LOS MODELOS

clear all; clc; close all;

% ESTABLECEMOS EL NUMERO DE VARIABLES, NUMERO DE CASOS Y NUMERO DE
ESCENARIOS

K=5568; /nimero de variables

N=23; //nimero de casos

M=50; /numero de escenarios

#1% Cargo las observaciones y 22 Me genero el conjunto de training y la
muestra a calibrar

load genera_entrada.mat

A Xec(1,7)=(20+5%0.2)+3. ¥randn;

4 Xc(2,7)=(17+5%0.2)+1. *randn;

432 Me cdlculo la media de cada una de la wvariables y la varianza
muestral

Xb=mean (X,2) ;

Sc=var(X,1,2);
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4 42 Entro en la caja negra que me calcula el crps y lo optimizo una vez
/ para cada variable obtentiendo distintos coeficientes dptimos
tic
for k=1:K
problem = createOptimProblem(’fmincon’,...
>objective’,@(cf)calculo_crps(Xb,Y,Sc,k,cf),...
’x0°,[0 1 0 1],°1b’,[-Inf O O 0],’ub’,[],’options’,...
optimoptions(@fmincon, ’Algorithm’,’sqp’, ’Display’,’off’,’TolX’,1le
-5,°TolFun’,1e-5));
[cfopt(:,k) ,mopt(k)] = fmincon(problem);
gs = GlobalSearch(’Display’, ’iter’, ’NumTrialPoints’,5000)
[cfopt1(:,k),moptl(k)] = run(gs,problem)
probleml = createlOptimProblem(’fmincon’, ...
’objective’,@(cf)calculo_crps(Xb,Y,Sc,k,cf), ...
’20?,[0 1 0 1],°1b?,[-Inf O O 0], ’ub’, [], ’options’,...
optimoptions (@fmincon, >Algorithm’, >interior-point’, ’Display’, ’off
?,°TolX’,1e-16, ’TolFun’,1e-9));
A [cfopt1(:,k),moptl(k)] = fmincon(probleml);
end

ST SR ST e e

442 Comnstruyo una tabla de ordenacidn.
[X1,I]=sort(X,2);
[X2,0rd]=sort(I,2);

45% Hago la media de la tabla de ordenacidn
Med=mean (0rd) ;

4#6° Hago una reaordenacion de la media

[Medl,I1]=sort (Med,?2);

[Med2,0rdi1]=sort(I1,2);

t=toc

47 Calculamos media y vartianza de la muestra a calibrar y generamos la
Jmuestra equiprobable

Xbc=mean (Xc,2) ;

Scc=var (Xc,1,2);

for k=1:K

mucal (k)=cfopt(1,k)+cfopt (2,k)*Xbc(k,1);

varcal (k)=cfopt(3,k)+cfopt(4,k)*Scc(k,1);
z(k,1:M)=norminv([1:M]./(M+1) ,mucal (k) ,sqrt(varcal(k)));
end

"

4 8% Reordenamos la muestra de manera que coincida con la muestra
original

for k=1:K

zc(k,1:M)=z(k,0rd1(1,1:M,k));

end

save (’resultados_optimizacion.mat’,’Xb’,’Sc’,’cfopt’, mopt’,’Xbc’,’Scc
> ’mucal’,’varcal’,’z’,’zc’);
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AFuncidon que me realiza el cdlculo del CRPS para cada variable.

function chi=calculo_crps(Xb,Y,Sc,k,cf)

N=length(Y(:,k));

mu=cf (1) +cf (2) . *Xb(:,:,k);

sigmac=cf (3)+cf(4) .*Sc(:,:,k);

err=(Y(:,k)-mu) . /sqrt(sigmac) ;

CRPS=sqrt(sigmac) . *(err.*(2.*normcdf (err,0,1) -1)+2. *normpdf (err,0,1)-1/
sqrt(pi));

chi=mean (CRPS) ;

end

7.3 D. Trayectoria

JJTRAYECTORA

function trayectoria_ode_mejorada

clear all; clc; close all;

tic

ZCOORDENADAS DE LOS PUNTOS EN LONGITUD Y LATITUD

long=[13.41 2.33 -3.70 -9.14 -25.67 -64.75 -80.21 -77.02]*pi/180;
lat=[52.52 48.87 40.42 38.71 37.75 32.33 25.78 38.90]*pi/180;
/#PARA VER LA VUELTA

% long=long(8:-1:1);

/ lat=lat(8:-1:1);

N=length(long) ;

4DATO0S DE ALTURA DEL RADIO DE LA TIERRA Y DE LA ALTURA DE LOS CRUCEROS
R_E=6371%1000;
h=[12000 12000 12000 12000 12000 12000 12000];

JCALCULO DE LA LOXODROMICA
[chi,r]=loxodromica(long,lat,h,R_E);

/CREAMOS UNA MALLA EN PHI Y EN LAMBDA DE MANERA QUE ABARQUE TODAS LAS
ALOCALIZACIONES

N1=96;

Np=29;

pa=1;

[phi,lambda]=meshgrid([25:pa:53]*pi/180, [-81:pa:14]*pi/180) ;

ZCREAMOS LOS VALORES DE LA VELOCIDAD AERODINAMICA
M=[0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8 0.8];
[T,p,rhol=atmosfera_internacional(h);

gamma=1.4;

Ra=287.05;

a=sqrt (gamma*RaxT) ;
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/DEFINO LOS VECTORES DE VIENTO

load predicciones.mat

wu=wu(21:4:133,201:4:581,:,:);

wv=wv(21:4:133,201:4:581,:,:);

/ME PLANTEO RESOLVER PARA CADA UNO DE LOS SEGMENTOS EL ODE 0 LA INTEGRAL

for c=1:24

s=1;

for j=1:N-1

t0=zeros(1,Nesc);

r_x=[0 r(j)];

misopciones=odeset (’AbsTol’,le-4,’RelTol’,le-4);

[R,T]=0de45(@velocidad_tierra,r_x,t0,misopciones,V,s,phi,lambda,R_E,h,
chi,lat,long,pa,wu,wv,c);

tam=size(T);

tseg(:,j)=T(tam(1),:);

s=s+1;

end

tseg;

tvuelo(:,c)=(sum(tseg’))’;

end

tvuelo

mean (tvuelo)

sqrt (var (tvuelo, 1))

save tvuelo.mat tvuelo

tl=toc

end

function f=velocidad_tierra(t,d,V,s,phi,lambda,R_E,h,chi,lat,long,pa,wu,
WV, C)
phi_v=lat(s)+d(1)./(R_E+h(s))*cos(chi(s));
lambda_v=long(s)+tan(chi(s))*(log(tan(pi/4-lat(s)/2)./tan(pi/4-phi_v

/2)));
if chi(s)==90%pi/180 || chi(s)==270%pi/180
lambda_v=long(s)+d (1) .*sin(chi(s))/cos(lat(s))/(R_E+h(s));

end

JCALCULAR LOS VALORES DEL VIENTO EN CADA PUNTO
JCALCULAMOS SEGUN LAS COORDENADAS DE LAS 4 ESQUINAS
phi_1=fix (phi_v*180/pi);

/4 phi_2=phi_1l+pa;

lambda_1=fix(lambda_v*180/pi) ;

lambda_2=lambda_1+pa;

ACALCULAMOS LOS VALORES DE I Y J QUE OCUPAN DICHOS PUNTOS DE LAS

JESQUINAS

i=1+(phi_1-25)./pa;

j=1+(lambda_1+81)./pa;

ACALCULAMOS LAS 4 CONSTANTES DE INTERPOLACION

rho_x=lambda_v*180/pi-lambda_1;

rho_y=phi_v*180/pi-phi_1;

S
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end

al=(1-rho_x)*(1-rho_y);
a2=rho_x*(1-rho_y);
a3=(1-rho_x)*rho_y;
ad4=rho_x*rho_y;

JCALCULAMOS EL VALOR DE LOS VIENTOS EN EL PUNTO DE INTERPOLACION
wu_int=al*wu(i,j,:,c)+a2*wu(i+l,j,:,c)+a3d*wu(i,j+1,:,c)+ad*wu(i+1, j

+1,:,¢);
wv_int=al*wv(i,j,:,c)+a2*wv(i+l,j,:,c)+a3d*wv(i,j+1,:,c)+ad*wv(i+1, j
+1,:,¢);
AREALIZAR EL GIRO DE AMBOS VECTORES PARA OBTENER VALORES DEL VIENTO
CRUZADO

AY DEL VIENTO LONGITUDINAL
wl=wv_int*cos(chi(s))+wu_int*sin(chi(s));
wx=wv_int*sin(chi(s))-wu_int*cos(chi(s));

JCALCULO LA FUNCION NORMAL ORIGINAL
f(:,1)=1/(sqrt(V(s)"2-wx."2)+wl);
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