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1. INTRODUCCION

Con toda seguridad, existen pocos fenémenos naturales tan intere-
santes como ENSO . La magnitud de ENSO es tal, que su influencia es
global y nos hace pensar en la existencia de fuerzas inmensas que rigen
la totalidad del clima y el tiempo en toda 1z Tierra.

Desde que se tiene noticia de la corriente de El Nifio?, en el dltimo
cuarto del siglo xix, el interés de muchos cientificos ha ido en aumento,
en especial a partir de los afios 50, cuando se comienzan a tomar datos
sistematicos en el océano Pacifico y se describen minuciosamente varios
eventos de El Nifio (ARNTZ y FAHRBACH, 1996; CaPeL, 1999; VAzQUEZ,
1998; SupLEE, 1999). Ademids, en los dltimos afios se han producido, a
intervalos menores de los habituales, algunos de los episodios mds
virulentos de este fendmeno. La reunidn de datos de todo tipo: ocedni-
cos, atmosféricos, climatoldgicos, econdmicos, etc., llevd a formular a fi-
nales de los anos 60 (BjerkNEs, 1969) la hipétesis mis generalmente
aceptada de que ENSO es el resultado sensible de una oscilacion en el

* Departamento de Matemiticas. Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.

! ENSO: El Nino-Southern Oscillation. Ver lista de acronimos en el Apéndice.

2 A finales del siglo xix se describi6, basindose en informaciones de los pescadores, una
pequefia corriente calida NS a lo largo de las costas del sur de Ecuador y norte del Peri. Esta
corriente aparecia mds o menos regularmente hacia finales de afo, de ahi su nombre,
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94 El Nifto: climatologia, efectos y prediccion

sistema atmosfera-océano cuya verdadera causa es adn, en gran parte,
desconocida.

La historia de la busqueda del mecanismo fisico subyacente a este gi-
gantesco oscilador tiene caracteres de historia novelesca: se adelantan
conjeturas, se prueban modelos, tienen lugar encendidas discusiones y se
gastan cantidades ingentes de tiempo, dinero y energias en el estudio,
andlisis y toma de datos necesarios —raras veces suficientes-—— para la
comprension de ENSO. Todo este esfuerzo se hace con un objetivo claro:
establecer la posibilidad de predecir los episodios y su intensidad, asi
como analizar la verosimilitud de tales predicciones. En lenguaje mas téc-
nico, hablamos de «prediccién- y «predecibilidad-.

A lo largo de los afios ha ido cambiando la formulacién del proble-
ma, en paralelo con la disponibilidad de informaciones cada vez mas
abundantes que permitian contrastar y comparar datos procedentes de di-
versas zonas y esablecer conexiones entre hechos alejados tanto espacial
como temporalmente. Asi, de las primeras descripciones de El Nifio (en
la zona del Pacifico Oriental hoy llamada Nifio 1+2) como una pequena
corriente costera cilida en direccién norte-sur, se pasé a observar que
existia cierta relacion entre ella y las anomalfas de temperatura ? en el Pa-
cifico Central, y éstas se relacionaron con oscilaciones del nivel del mar
en el Pacifico Occidental ¥, Ademis, se consiguié ver que el régimen de
los alisios en el Pacifico Oriental y Central tiene variaciones casi pericdi-
cas que fueron enseguida relacionadas con las anteriores (ACEITUNO,
1992; TRENBERTH, 1997).

Por ello reconocemos que la prediccion de ENSO es una tarea for-
midable, aunque sélo sea por la dificultad de elegir [a variable o conjun-
to de variables que parezcan mis significativas, trazar su historia y tratar
de adivinar su futuro (CDC 1999). Si se afiade que, paralelamente al de-
sarrollo de las predicciones, hay que ir formulando la teoria pertinente y
validdndola, el estudio de la prediccién de ENSO —si se desea tener una
visién razonablemente general del asunto— es un viaje fascinante por las
Ciencias de la Naturaleza y las Matematicas.

El fenémeno ENSO, dadas sus escalas espaciales y temporales, per-
tenece al sistema climatico planetario. El clima, tal comao [o entendemos
habitualmente, es el estado promedio de la atmésfera en un dominio es-
pacio temporal dado. En férmulas, si C(x, y, z, £ representa un campo

? Del agua superficial del mar o SSTA (Sea Surface Temperature Anomaly).

4 Esta era, en principio, la parte SO (Southern Oscillation) u Oscilacién del Sur. Existen
otros fendmenos parecidos, aunque de menor intensidad, en el Pacifico Norte y en las dos
cuencas del Addntico. En los tltimos tiempos, y por su interés para el clima curopeo, se sta
analizando Ja NAO (North Atlantic Oscilation).
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meteorolagico cualguicra (preston, temperatura, vorticidad...) observado
en un dominio Q=R durante un intervalo temporal {0, Y, el clima rela-
tivo a ese campo vendrd dado por la integral

{Clx, y,z, 1) = j Clx, y, z, Ddrdt

|0, T}

donde T es un tiempo superior a 30 anos. Para seguir la evolucion del cli-
ma consideramos la familia €, de integrales extendidas a intervalos su-
cesivos (podrian ser no disjuntos)

C.,= | Cyzodd
Qx[nT(n+1)T]

Es claro que € varia mis lentamente que el campo meteorologico
original, lo que sugiere de manera natural la observacion de posibles fluc-
tuaciones cuya escala se asemeje a la de C . En la Naturaleza existen
fendmenos de esas caracteristicas reconocibles en las observaciones
ocednicas. Incluso existen teorias climaticas en las que la atmosfera se
desprecia, al considerdrsela un wistema esclavos del sistema occinico
{PacHECO y HAYEK, 1997).

Sin embargo, en el caso de ENSO no podemos ir conceptualmente
tan lejos: las consecuencias sociales y econdémicas de la parte atmosféri-
ca’® de ENSO, sobre todo en la costa del Pacifico Oriental, son de tal im-
portancia que no nos permiten esta simplificacion. Hemos de estudiar
conjuntamente las dindmicas ocednica y atmosférica.

Tener que conjugar ia dificultad de la prediccién meteoroldgica ©
con las caracteristicas de los fendmenos a gran escala es un trabajo dificil
que constituye un reto para cualquier cientifico: el hecho de trabajar con
escalas temporales intermedias entre las meteorolégicas y las climati-
cas’ obliga a elaborar andlisis muy finos de masas de datos de muchas

P Notese que, como es sabido, la parte atmosférica de ENSO es responsable de lluvias,
sequias, olas de calor..., pero la pante ocednica también tiene su importancia socioeconomi-
ca debido a las variaciones en las capturas pesqueras y en los equilibrios ecolégicos en am-
plias zonas marinas.

o Generalmente s¢ admite que el plazo maximo de prediccion fiable en la aunosfera ron-
da los 10 dias. En ENSO se necesita predecir —dada Ja inercia de los sistemas sociales y eco-
némicos (y politicos)— a plazos superiores a los tres meses para que la prediccion tenga al-
guna utilidad practica.

7 La casi periodicidad de ENSQ oscila entre dos y siete anos (TRENBERTH ¥ Hoar, 1996).
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clases (GaGan et al.,, 1997) y extraer de ellos las influencias relativas entre
las diferentes componentes. Un estudio de la literatura al uso muestra que
una parte muy importante del esfuerzo cientifico y técnico se lo lleva la
deteccion de hipotéticas periodicidades en las series de datos, asi como
su confirmacién experimental (BATTISTI y SARACHIK, 1995).

En el 4mbito de la prediccién, la palabra -experimento- puede tener
varios significados. El mds obvio consiste en predecir algo y esperar a
que ocurra el fenémeno predicho, para comparar la realidad con la pre-
dicci6n y extraer conclusiones. Es evidente que este tipo de experimento
no sirve de gran cosa sobre todo si hay en juego grandes riesgos econé-
micos y sociales, por lo que las experiencias predictivas se llevan a cabo
operando sobre series de datos ya conocidos, generando valores que se
comparan con el registro disponible. El contenido de esta intervencion
tratard de este tipo de problemas.

-l

2.  EL PROBLEMA DE LA PREDICCION

Vamos a exponer, en términos muy generales, qué se entiende por
prediccién y qué cuestiones surgen al estudiar este concepto con algin de-
talle. Ta propia etimologia (pre-dicere) nos indica que predecir significa
«decir con anticipacién lo que va a ocurrir. Es claro que en esta actividad
existen implicitos un concepto de valor —puesto que se predice algo con
objeto de obtener algin tipo de beneficio mediante el conocimiento a4
priori de lo que va a suceder— y otro de artificio dependiente de la obser-
vacién de relaciones causales. En el fondo, la idea de predecir utiliza el
convencimiento de que existe un grado de determinismo de los aconteci-
mientos. Tenemos ejemplos claros en muchos juegos mis o menos de azar,
en aplicaciones de la meteorologia y climatologia a la agricultura, al trifico
de las carreteras y aeropuertos, etc. Ademds, histéricamente se sabe que se
han cosechado éxitos en muchos campos; por tanto, las técnicas de pre-
diccién constituyen un cuerpo de conocimientos de innegable valor.

Para situar el problema consideremos un observable ® cuyos valores
se anotan a intervalos regulares de tiempo, y sea 6 el valor medido en el
instante. Tenemos, por tanto, una serie temporal de observaciones

(X, X,y ooy X, ooy X

i

8 En las aplicaciones practicas, no es siempre ficil elegir el observable. Por regla general
hay que dedicar bastante esfuerzo a seleccionar una variable o combinacién de ellas como
elemento representativa del fenémeno que se analiza (CDC, 1999). Consideraremos que los
observables se representan mediante magnitudes numéricas o, en algunos casos vectoriales.
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y queremos predecir el valor que aparecera en ¢l instante N +1 o ¢n un
futuro mas lejano. Nos bastard con que mediante algin artificio o cdleulo
formulemos un valor. La tnica condicidn, por ahora, es que el tiempo ne-
cesurio para la elaboracion de la prediccion sea menor que ta unidad de
tiempo entre observaciones sucesivas —o que las unidades, en la pre-
diccion a mas largo plazo— pues en caso contrario no existird prediccion,
sino a lo mds «simulacion-?,

Si queremos indagar mds, la primera pregunta es clara: jcudl es la
forma o formas en que se construye la prediccion? ;Qué métodos usar?
He aqui una primera diferenciacion:

a) Predecir utilizando los propios datos.
b) Intentarlo a partir de las leyes que representan los mecanismos
fisicos que se supone subyacen a las observaciones.

El predictor mds simple de todos consiste en «la persistencia-: lo que
hay hoy serd lo que habrd manana. En formulas, X7, =X . A pesar de su
simplicidad, este predictor es muy utilizado y, en términos climiticos, es
habitual que sea el contrincante a batir para nuevos métodos de predic-
cion. [Véase figura 30 mis adelantel.

El segundo mds simple es «seguir la tendencia general.. Desde el pun-
to de vista matematico, se reduce a ajustar por algin método una curva a
las parejas de datos {(7,, X)), (z,, X)), ..., (z,, X))}, cuya ecuacion resulte ser
X=g(n, y formular la prediccion en la forma habitual.

X;hi =g(!.’v*l)

Una vez observado X, se llama error de la prediccion a €=
=l)( e ¢4 ]| (respectivamente €,= (lX\ X5 ki).

Este méiodo contiene como caso particular el caso lineal del ajuste
por minimos cuadrados estudiado en la Estadistica descriptiva elemental.
Es claro, ademads, que asi no explicamos nada, tanto si la funcion g es li-
neal como si no, acerca de la naturaleza fisica de las X, Fsta es una ca-
racteristica tipica de los métodos estadisticos.

Yendo un poco mis lejos, podemos intentar Ja prediccion anali-
zando posibles estructuras internas en la variacién de los X, Hay varias

¢ El mecanismo o cileulo que se utilice recibe el nombre de «predictor (que también se
suele dar al propio valor X3, ). También se puede formular la prediccion a mds largo plazo
dando un valor X{,, para k21. El concepto de -simulacion- aparece cuando se interpreta que
el predictor se usa como generador de una nueva serie que se utilizard para estudiar teori-

camente el fendmeno.
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98 El Nivio: climatologia, efectos y prediccion

vias para esta tarea. La primera pasa por construir la funcion de auto-
correlacién (FAC) de la serie de datos y elegir una descripcion de X,
como combinacion de aquellos & valores previos que mis correlacion
muestran con ¢l. De esta forma se obtienen modelos, lineales o no, del
tipo

X Py By B
de manera que la prediccion se escribe, en este caso, como

o PR e g,
siendo & el indice (retardo o «lag- ) a partir del cual la contribucion de
términos anteriores se considera despreciable. Con estos modelos se in-
corpora la idea de -memoria-, representada por el retardo k. Por tanto,
nos vamos aproximando mis a modelos que incorporan, si no la causa-
lidad, al menos una medida de ella.
El caso lineal sera:

F( % Xn—t) =a1Xn—1+ o +aan—-k

i g
donde los coeficientes a, (algunos pueden ser nulos) se determinan para
cada caso particular y nos dan una medida de la importancia de las in-
formaciones de cada etapa en la construccién del predictor. Nos encon-
tramos ante una regresién miltiple.

Podemos generalizar la idea anterior como sigue: supongamos que
dada nuestra serie de datos (X}, encontramos otras series de observables
{Y), (z), (U}, etc,, tales que, posiblemente con algunos desfases &, k,, k,,

, aparezcan corretacionados con X, En tal caso obtendriamos una re-
presentaciéon como !°

X=G(,, U.,,.)

:—-k P Yk
En las aplicaciones a la climatologia y en otras ciencias es también

habitual que el término general de la serie X, represente, €l mismo, un in-
dice o combinacidn de otros observables, que denotaremos con las mis-

9 En Ja practica la combinacion de las variables ¥, Z, U... exige que los datos sean trata-
dos previamente para reducirlos a una forma homogénea y se les puedan aplicar los Teore-
mas de la Estadistica. Mds adelante volveremos sobre esta necesidad, dado que los datos
pueden ser espacialmente inhomogéneos, o medidos con diferentes instrumentos, o referir-
se a distintas magnitudes...

@ Universidad de Las Palmas de Gran Canarla. Biblioteca Digital, 2004



Bases parva la prediccion de NSO g9

mas letras, pero minusculas. Por anto tendremos un problena del tipo si-
guiernte:
X=0lx, 3, =, - I=G(E 55 Bisgy oD i

donde hemuos de identificar las funciones £ y & Esle casO 5 una peric-
ralizacion del analisis de regresion multiple. Cuando by & son combina-
ciones lineales se conoce con ¢l nombre de «wnidlisis de correlaciones ca-
nénicas,, o CCA (Canonical Correlation Analysis, Manty, 1992). Cuando se
tratan fenémenos muy complicados y que dan origen 2 multitud de ob-
servaciones y medidas, este método multivariante permite, de un solo
golpe, identificar qué combinaciones de las variables pueden ser predi-
chas o explicadas por otras combinaciones. Otro problema, debemos in-
sistir, es interpretar en términos fisicos el sentido de esas combinaciones.

En pocas palabras, en el estudio de cuestiones como ENSO, donde se
toman medidas de muchisimos parimetros aparentemente inconexos, la
Estadistica Multivariante es una herramienta imprescindible al menos en
una primera aproximacion, cuando los mecanismos fisicos se resisten a
ser desvelados.

Para avanzar ain mds en el andlisis del problema de la prediccion va-
mos a presentar un modo intuitivo de efectuar predicciones en una seric
de datos. Es lo que se llama «prediccion por analogfas.. Consideremos la
serie de datos de la figura 24, representados a lo largo de una curva si-
nusoidal Observamos que el comportamiento de los tramos de datos
X, X, XD, (X o X XD y O, X, . X,) es similar, en el sentido de
que cons1derados como vectores del espacio tridimensional R, la dis-
tancia euclidea entre sus afijos es pequena *2 Por tanto, es de esperar que
el comportamiento del «siguiente- a X, el que deseamos predecir, sea se-
mejante a un promedio de los «s:guzentes» X fa XDy X (@ X) estoes

k+1

!\+1_a,ﬂ'X;+1 k 2

' Las variables denotadas con mayuscula y con mindscula pueden ser las mismas, por
supuesto. ‘lambién es ciento que b y G no necesitan depender de todas las vanabies; de he-
cho, es interesante que su dependencia se reduzea a unas cuantas variables.

12 Este proceso de construccion de vectores se lama dnmersion- de la serie X, en un es-
pacio Ry se hace asi: para cada X,, se construye el vector formado por €l y los p—1 valores
anteriores: (X, .., X, |, X)). Asi s¢ obtiene un subconjunte de R que nos ofrece infor-
macion acerca del comportamiento de la seric. Una vez construido ese subxonjunta, vectores
proximos en la norma usual de R? se corresponden con tramos de la serie de comporta-
miento semejante. Determinar p es un problema de cienta dificulrad y se suele hacer por
anteo,
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100 El Nirio: climatologia, efectos y prediccion

Prediccién
de X(N+1)

L X(j+1) X(k+1)

Figura 24. Prediccién en una setie temporal. Se sefialan dos datos (circulos)
y sus siguientes (rectangulos) y se predice (rectdngulo grueso)
cudl seré4 el siguiente al dltimo dato X(N)

con a+a,=1. El método ilustrado se generaliza de modo inmediato, y
cuando todos los coeficientes sean iguales lo podremos denominar -pre-
dictor baricéntrico.. Para que funcione bien en el caso general es nece-
sario que la serie de observaciones sea lo bastante larga y que se elijan
adecuadamente la longitud de los tramos anilogos y los valores de los
pesos o coeficientes. La estructura geomeétrica del conjunto de vectores
representativos en RP nos da una medida de la predecibilidad de la serie.
Vamos a ilustrarlo con el ejemplo ya clisico de la logistica discreta.

Consideremos una serie que hemos generado de manera determinis-
ta mediante la ley de recurrencia

X, =rX(1-X)

donde r es un numero real mayor que 3 y proximo a 4 Fsia ley define
una aplicacién del intervalo [0, 1] en K, cuyo comportamiento depende
esencialmente del valor del parametro r. Es evidente que si hacemos la
inmersion de la serie en R?tendremos el conjunto de puntos {(X. X )l =
={(X,. rX (1-X)} que se hallan. todos ellos, en la grafica de una paribo-

la (figura 25). Esto nos recuerda lo que ya sabiamos: que existe una for

mula, la ecuacion de la parabola, que permite construir cualquicr valor

.\"_“ ol serie
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L+ |
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Figura 25. Inmersion de la serie logistica en dos dimensiones

Supongamos ahora que desconocemos la ley de formacién de una
serie y que al construir su inmersion en R?nos da una imagen como la
de la figura 26. n este caso ya no podremos decir que siga una ley de-
terminista, pero si que una aproximacion razonable seria:

X, =rX(1-X)+¢,

dado el parecido con el caso determinista: esto es, hay una cierta estruc-
tura, la serie de datos no es del todo aleatoria, por tanto. Lo interesante
es que hemos reducido el problema de la prediccion a una cuestion
geométrica, la de determinar «cudnto se parece» la nube de puntos a la
grafica de unu luncidn determinista. Esa semejanza la mide la dimension
fractal de la nube de puntos. Cuanto mas diferente sea de la de la fun-
cion determinista, mas dificil serd la prediccion.

Xn+ 1
i

0.75 | s P op” a

05 ,‘_,- . - R .
0.25 F - - ;

U 1 1 1 xh
o 0.25 0.5 0.75 1

Figura 26 Inmersion 2-D de una serie de datos que parece haber sido generada
por una funcioén similar a la logistica
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En la nota a pie de pigina ndmero 6 hemos aludido anteriormente 3
los plazos en que se admile que la prediccion atmosférica es razonable.
Ese plazo constituye un ejemplo de <horizonte de prediccién-. La razén
para la existencia de estas limitaciones es la siguiente: Por lo general los
fenémenos estudiados poseen alguna escala temporal tipica %, que suele
ser el tiempo necesario para la generacién de nuevos episodios, esto es,
de nuevas informaciones. Dado que la prediccion se efectia con datos
del pasado, si formulamos X},,, siendo k suficientemente grande y mayor
que la escala tipica, en esas k unidades de tiempo pueden incorporarse
nuevas informacicnes no contempladas en el ¢dleulo de X3, de modo
que éste diferird sustancialmente del verdadero valor X ,. Los fendmenos
donde se va generando informacién de modo constante se denominan
«disipativos.. En ctras palabras, si la prediccién es buena se cumplird una

acotacion como la que sigue:
%

Vk>0 IXM-k_X;H»k S€
para algin & prefijado. Si, por el contrario, la prediccién no es buena, se¢
tendrd mds bien una evolucién del error segin una acotacion:
|Xm+k'"X;+ki > get

para algin A>0. A tiene por unidades [A]=T"", luego 1/A es el tiempo
necesario para que el error crezea en un factor e. A 4 lo llamaremos
«exponente de Lyapunov ', Existen algoritmos que calculan los expo-
nentes de Lyapunov para series de datos. La interpretacion habitual es
que el inverso del primer exponente de Lyapunov marca el horizonte de
la prediccion.

La hipotética superacion del horizonte de prediccion es un problema
de capital importancia, aunque es ficil comprender que mediante técni-
cas como las que se han descrito hasta ahora es punto menos que im-
posible conseguirlo. Por ello conviene «abandonar la prediccién pura-
mente estadistica y tratar de establecer modelos «basados en primeros

13 Aquellos fenémenos que no poseen una escala temporal predominante son en realidad
fractales.

4 El concepto de exponente de Lyapunov es mas general que lo expuesto aqui, aunque
la idea es la misma. En un sistema de ccuaciones diferenciales existen tantos exponentes
como sea fa dimensién del sistema, que se corresponden con el modo en que el sistema de-
forma un volumen fijo segin las diferentes direcciones del espacio. El cilculo de los expo-
nentes se lleva a cabo usando el jacobiano, repetidas veces y promediando los resultados ob-
tenidos.
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Bases para la prediccion de ENSO 103

principios» donde estén presentes las caracteristicas fisicas del fendmeno
estudiado, de manera que se consiga una adaptacion a la variabilidad de
los hechos reales. Esta es la segunda via de modelizacion que se citaba al
principio de este apartado.

Supongameos que se ha seleccionado un conjunto de variables X (X, 1)
que, describen el estado del sistema que se estudia. En su forma mids ge-
neral un modelo predictivo adopta una de estas formulaciones:

a) Como conjunto de ecuaciones diferenciales de evolucion:

axX, )
?=F,~(X) i=12..,n X=0X,,..X

by Como sistema de ecuaciones en diferencias finitas:
XU+AD=GX()

Las expresiones Fy ¢ recogen en forma matematica las leyes fisicas
que se emplean para representar las relaciones esenciales entre las va-
riables. En este caso, el problema de la prediccién se enuncia en térmi-
nos de la estabilidad de las soluciones de los sistemus que representan
tos modelos: la idea es pensar que los modelos son una especie de ma-
quina que a partir de un cierto estado inicial generan representaciones de
estados futuros, en suma, predicciones.

Segun lo anterior, la prediccion aparece ahora ligada a dos conceptos:

a) Que las ecuaciones describan realmente la fisica del fenomeno.
b)  Que sean estables en el sentido matematico de la palabra.

Es ficil comprender que el primero es esencial y que deberi irse con-
rrolando durante todo el proceso de modelizacion, mientras que el segun-
do depende de como sean las ecuaciones formuladas. La idea de estabili-
dad significa que dos trayectorias del sistema que se inician en puntos
proximos se mantienen también proximas en su evolucion futura '

Ve3dt* (|x, —x,kc § = Vi >+ | X ) -X(x,, Dl e

'* En esta formula X{x, 1) representa la solucion cuya condicion inicial es x, |x| es el
médulo del vector x v ||x]|| el de X. Se reconoce inmediatamente la forma tipica de las defi-
niciones de continuidad de las matemaricas ¢lementales.
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Vemos que la nocién de estabilidad sirve, ademis de para formalizar
el concepto de prediccién, para sefialar la dependencia de ésta de la pre-
cisién de las medidas o descripciones que representan las condiciones
iniciales. Cuando la separacién de trayectorias inicialmente préximas
crece exponencialmente, diremos que el modelo -es cadtico-.

Conviene explicar con mas detalle qué se entiende exactamente por
cadtico. La nocién técnica no coincide del todo con la idea intuitiva, lo
que lleva a bastantes confusiones. Intuitivamente, un comportamiento
cadtico se considera sin6nimo de impredecible y complicado, y una serie
de datos aleatorios presenta esas mismas caracteristicas. Sin embargo,
pueden encontrarse sefiales generadas por mecanismos deterministas
y cuya observacién nos parece también aleatoria, como la aplicacion
logistica que ya ha aparecido antes. Si representamos en unos ejes (figu-
ra 27) los valores (1, X) de la logistica nos encontramos una grifica o re-
gistro que a simple vista parece aleatorio, pero existe una diferencia
fundamental: dado un valor de la serie, el siguiente estd por completo de-
terminado por la férmula, cosa que no es cierta para un muestreo pura-
mente aleatorio. Asi pues, por caos entendemos un comportamiento en
principio determinista, pero que se nos presenta como aleatorio. Para dis-
tinguir uno de otro, se debe practicar un contraste de aleatoriedad a la se-
fial y también intentar la reconstruccién de la posible dinimica determi-
nista mediante la inmersién de la serie en espacios de dimensiones
adecuadas.

La diferencia esencial, por tanto, radica en que un fenémeno cadtico
es hasta cierto punto predecible, existiendo un horizonte de prediccion
dado por el inverso del primer exponente de Lyapunov.

Para modelos a base de ecuaciones diferenciales, las condiciones
para que pueda aparecer un comportamiento cadtico son las siguientes:

Figura 27. Fragmento de la serie logistica generada por la aplicacién unidimensional
x,= 3,83x,(1 — x). Se observa comportamiento cadtico
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a) El numero de variables es > 3.
b) Las ecuaciones son no lineales.
<) Existe sensibilidad a las variaciones en las condiciones iniciales.

Las condiciones expresadas son facilmente comprensibles, La pri-
mera es de caricter topolégico, pues en dimension 2 no existe caos
debido al teorema e Poincaré-Bendixson. Cuando las ecuaciones son
lineales, el comportamiento viene determinado de forma total por los
coeficientes y la tercera condicion es, de nuevo, la inestabilidad de las so-
luciones.

Por el contrario, para aplicaciones discretas X —X,,, no existe la
restriccion dimensional: una Gnica variable puede presentar comporta-
miento cadtico, como el ya citado caso de la logistica. Ademds, desde el
punto de vista numérico, cuando se traducen las ecuaciones diferen-
ciales a esquemas en diferencias (esto es, a aplicaciones discretas) hay
que vigilar la aparicién del llamado «caos computacionals (PACHECO y
Garcia, 1999) que puede invalidar la integracion de las ecuaciones
diferenciales. Finalmente, en la prictica casi todos los modelos terminan
en aplicaciones discretas, cuyo campo de estudio se halla en el Anilisis
Numeérico, una herramienta imprescindible en la prediccion climatolo-
gica

Dedicaremos algin espacio a los modelos en ecuaciones diferencia-
les. En el campo de la Climatologia hay varias clases:

a) La primera la forman los llamados «modelos conceptuales», que
suelen consistir en ecuaciones muy simples que reflejan los grandes ras-
gos de la evolucién del fendémeno y se prestan bien a un estudio mate-
mitico en profundidad. Un ejemplo clasico de la Climatologia son los
modelos de Budyko-Sellers '* que han generado cantidades ingentes de
literatura.

' Un modelo climatice global expresa algun tipo de balance de energia. Si tomamos

como descriptor una temperatura media w(x, 1), el clasico modelo de Budyko-Sellers consiste

en la ecuacion parabdlica
o i |ou
Z_ L p|x ZE 2 ek, -r
o ax[ [X&x]axJ % g

mis condiciones de contorno adecuadas. Aqui x =sen @, =latitud, y Ry £,y representan
la radiacién incidente y la reflejada. La eleccion concreta del coeficiente de difusion permite
un andlisis matematico en cada caso. Por lo general las condiciones que se afaden son de
frontera libre,
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106 El Nino: climatologia, efectos y prediccion

b) La segunda clase estd constituida por los modelos de circulacién
general, ya sea oceanica o atmosférica, que forman la parte mas clasica
del estudio de la mecdnica de fluidos.

¢) Finalmente, existen una infinidad de modelos hibridos de
diversas clases, que analizaremos con mas detalle mas adelante.

Para terminar este apartado explicaremos la idea de predecibilidad, i-
gada a la de prediccion. La predecibilidad no se refiere tanto a la propia
posibilidad de formular una predicciéon como a la capacidad de ésta
para aproximarse al valor del fenémeno predicho. En otras palabras, no
sélo hay que predecir, sino predecir bien. El uso habitual adjudica la pre-
decibilidad al par modelo-fenémeno. Por ejemplo, cuando se habla de la
predecibilidad de ENSO nos referimos mds bien a si un modelo concreto
produce resultados que se asemejan —desde un punto de vista preciso
en sentido estadisticos- a los registros disponibles.

Las pruebas de los diferentes modelos para simular situaciones ya co-
nocidas del pasado se conocen con el nombre de «experimentos de pre-
decibilidad- v forman una parte notablemente importante de lo que se
publica en materias como Meteorologia y Climatologia. Ello se debe a
que antes de declarar operativo un modelo hay que contrastarlo debida-
mente, aunque sélo sea por los posibles perjuicios de todo tipo que se
pueden derivar de predicciones erréneas o con desviaciones significativas
de la realidad 7.

3. CLIMA Y ESCALAS ESPACIO-TEMPORALES

Ya apuntamos en la Introduccion algunas ideas acerca de qué es el
clima y como puede describirse. Es importante senalar que las integrales
que lo representan tienen por objeto sustituir las escalas meteoroldgicas
por otras mas lentas. Veamos en la siguiente tabla un resumen de las
principales escalas espaciales y temporales de los fendmenos atmosféri-
cos y climaticos:

7 En la prictica la predecibilidad se mide, tras simular la serie temporal de la magnitud
estudiada, comparando con la serie real mediante el coeficiente de correlacién. En Climato-
logia un coeficiente superior a 0,5 se considera aceptable.
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Tabla |
ESCALAS DE LOS FENOMENOS METEOROLOGICOS Y CLIMATOLOGICOS

Fend Escala tipica Escala tipica
enomenc ;
espacial temporal

Turbulencia atmosférica 10°m 10' s (minutos)

Conveccidn atmosférica 104m 10° s (horas)

Estaciones del ano 10°m 108-107 s (de meses
a afos)

Mezcla en la capa superior del océano 10°m 107 s (ahos)

ENSO 10°m 107 s (anos)

Circulacion general oceanica 10°m 10% (siglos)

Clima 10°m 10° s (generaciones
humanas)

Vemos que en el caso de ENSO las escalas son espacialmente del or-
den de miles de kildmetros y de afos en lo temporal. Sin embargo, la va-
riabilidad interna de ENSO debe achacarse a fendmenos de menor esca-
ta, llegando incluso al limite de los aspectos atmosféricos locales. Esta
idea nos lleva a observar que el papel de la atmdésfera en los estudios
climaticos depende de las escalas utilizadas, puesto que ¢l océano tiene
una mayor inercia al forzamiento externo por la radiacion solar y provee
una memoria a2 mis largo plazo. Por su parte, la atmosfera posee una me-
moria mucho mas corta, y Jas fluctuaciones atmostéricas —a partir de
cierta escala temporal— se pueden considerar como perturbaciones o rui-
do superpuesto a la dindmica ocednica. Podemos resumir esta discusion
en la grafica de la figura 28,

Revisando la literatura encontramos evidencias abundantes de lo an-
terior. En el caso de estudios a plazo medio o corto se consideran varia-
bles importantes la temperatura superficial del mar, la salinidad y las con-
centraciones de gases disueltos, tales como CO, y O, junto con los
campos de viento, presion atmosférica y velocidades de las corrientes
marinas. Por el contrario, a largo plazo, como pueden ser los estudios
paleoclimiticos, el interés se centra en las variaciones de temperatura en
La base de la termoclina v en las trazas de gases disueltos o atrapados en
los registros de hielo polar, que nos pueden dar una historia palcoclima-
tica completa (Pacheco y Havek, 1997).

El que ENSO abarque varias escalas temporales se refleja en que una
de las tareas mads habituales consiste en identificar periodicidades del or-
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A
Escalas
de
ENSO
Fh—u._______
>
Escalas pequefias Escalas grandes

Figura 28. Importancia de la atmdsfera en funcién de las escalas temporales.

Y

den de tales escalas en los registros de datos y en intentar que los mo-
delos construidos las reproduzcan (Barnst y Hirst, 1989; BrankoviC et al.,
1994; CHANG y PHILANDER, 1994; TRENBERTH y HOAR, 1996; WALKER, 1924).
Pricticamente todas las periodicidades que aparecen estin mis alla del li-
mite de la prediccién meteoroldgica determinista, y resulta claro que
cuanto menor sea el periodo descrito, mis proxima estard la prediccion a
las escalas meteoroldgicas y mds titil resultard en la prictica.

Un anilisis de una serie temporal larga de datos de la anomalia de la
temperatura superficial del mar (figura 29) nos muestra que el espectro
presenta ciertos maximos o picos en frecuencias que coinciden con las
escalas observadas a simple vista: airededor de cuatro afios (los datos os-
cilan entre dos y siete afnos) y otro en torno a los dos afios. Esta es la lla-
mada oscilacidn cuasi bianual o QBO (Quasi Biennial Oscillation). La pre-
sencia de estos miximos sugiere que ENSO podria predecirse al menos
con un afo de antelacion, y segin esta idea, los modelos conceptuales
para ENSO deberian reproducir este comportamiento de modo general.
Por tanto, la esencia de estos modelos radica en comparar el comporta-
miento de alguna variable significativa con el de un oscilador y modificar
éste o reformularlo de manera adecuada. En efecto, si partimos de la
ecuzcion del clasico oscilador arménico

vemos que la fuerza recuperadora —” x es funcidén del desplazamiento
desde la posicion de equilibrio. Llevando la analogia al problema ocei-

anaria. Biblioteca Digital, 2004
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Figura 29. Serie temporal de SSTA y su espectro.
Obsérvense los evidentes maximos del espectro, correspondientes
a las periodicidades de ENSO y QBO.

(Tomado de Latif et al., 1998.)
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nico y climdtico, si representa, por ejemplo, la anomalia de la tempera-
tura superficial del mar, ahora la cuestion es identificar qué puede ser la
fuerza recuperadorar en este caso o, dicho de otra forma, dénde reside la
memoria para que se produzcan las oscilaciones. El candidato mas razo-
nable es la capacidad de almacenamiento de energia en forma de calor,
de la capa subsuperficial ocednica, aunque aqui nos encontramos tam-
bién con un problema espacial: ;dénde, en qué zonas geogrdficas se
acumula esa memoria térmica? Hay abundancia de hipétesis al respecto,
siendo la mis popular que la memoria reside en zonas extratropicales.

El paradigma mds generalmente aceptado en el momento presente es
el oscilador retardado (Barmisti y HikscH, 1989; ScHOPF v SUAREZ, 1988 y
1990). El modelo, donde la variable representa la anomalia de la tempe-
ratura superficial del mar, se reduce, en su version mdas simple, a la
ecuacion de primer orden

4T _ P4y =ar @) +b7G 1)

dt
siendo & y b pardmetros que dependen de variables de interés climatico,
y un retardo o desfase que tiene un papel importante: aunque esta ecua-
cion es lineal y de primer orden, puede tener soluciones oscilatorias
para combinaciones adecuadas de los parimetros. Para verlo '8, supon-
gamos que buscamos soluciones en la forma

T = e

Llevando esta expresion a la ecuacién encontramos la ecuacién cua-
si-caracteristica

A=a+be™

esto es, el namero de onda A es solucion de una ecuacién trascendente.
Para la aparicién de oscilaciones, el nimero de onda debe ser complejo,
y la existencia de soluciones complejas. viene garantizada por una apli-
cacién del clisico teorema de Picard acerca de funciones de variable
compleja. Asi pues, imponiendo A=« +if} se llega a las ecuaciones si-
guientes:

¥ Una forma ficil de comprobarlo consiste en sustituir la expresién 7(t-17) por su de
sarrollo de Taylor en el punto rhasta el orden 2. Se obtiene un oscilador arménico con u
término de friccion que puede originar oscilaciones, como se sabe de la teoria elemental.
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o= a+ bhe cos fit
B = besen fr

Elevando al cuadrado y sumando ambas ecuaciones oblenemos
(a-a)+ [F=be de modo que si se desean oscilaciones sin varia-
Cion du Jmplstud bastard imponer =0 y se obtiene inmediatamente que

= wh“ -a’. En la realidad las oscilaciones predichas por este modelo
aparecen moduladas por muchos factores. La interpretacion fisica consiste
en una alternancia de ondas de Kelvin y ondas de Rossby, que se puede
reSUlNir asi:

4)  En la etapa fria de ENSO los vientos del este generan en el oeste
una onda de Kelvin de afloramiento que se propaga hacia el este. Dado
que en esta parte la termoclina es poco profunda, se produce enfria-
miento detl agua superficial. -

b) Al llegar a la costa este, la onda de Kelvin es reflejada y devuel-
ta en forma de onda de Rosshy de subsidencia que no afecta a la tem-
peratura superficial,

¢)  Enla costa oeste la onda de Rossby es reflejada de nuevo como
una onda de Kelvin de subsidencia que va afectando a la temperatura su-
perficial, pudiendo originar un episodio cilido de ENSO.

El ciclo continda repitiéndose con los signos (afloramiento y subsi-
dencia) inveriidos, y se comprueba que las oscilaciones sc corresponden
matemdticamente con modos de oscilacion fisicos en una cuenca cerrada
y son, por tanto, predecibles. Sin embargo, hay distorsiones debidas o
multitud de factores, que incluyen ruido meteorologico, interacciones con
ciclos de diversas periodicidades e incluso variaciones a largo plazo en el
estado medio del clima, que ocurren a escalas decadales, aunque se
cree lambién en variaciones interdecadales. La literatura habitual dedica
amplios esfuerzos al estudio de estas variaciones (Latir ef al, 1998; NepuN
et al, 1998).

4. PREDICCION DE ENSO: MODELOS ESTADISTICOS

Como se indicd en el apartado referido a la prediccion, ENSO no es
una excepeion al hecho de que se utilicen tanto métodos estadisticos
come conceptuales para su prediccion: en cualguier estudio cientifico la
primera ctapa consiste en la recogida, ordenacion y tratamiento de datos
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antes de su utilizacién. Asi pues, resulta inmediato analizarlos para ver
«qué nos dicens esos datos.

La primera parte en estos trabajos consiste en tratar los datos para po-
nerlos de forma que sean aplicables las técnicas estadisticas. Por ejemplo,
para el analisis de correlaciones candnicas todas las variables han de te-
ner media cero y varianza unidad: en este caso una tipificacion de las va-
riables es la primera operacidn. Otras aperaciones consisten en eliminar
tendencias y oscilaciones de escalas diferentes a las que se desean estu-
diar, en homogeneizar a medidas comunes las medidas efectuadas en di-
ferentes ubicaciones y en la reconstruccion de datos ausentes o que no
parecen fiables. Toda esta tarea es previa al manejo de los datos con
cualquier 4nimo predictivo. En especial, la reconstruccién de datos es de
gran importancia en fenémenos como ENSO, del que los registros fiables
mis antiguos y mantenidos hasta hoy sélo alcanzan hasta 1950 aproxi-
madamente, existieritlo ademas bastantes lagunas. Los programas TOA y
TOGA establecieron en su dia unas redes globales de mediciones que
proveen todo tipo de datos en una malla tupida. Estos datos son de ac-
ceso publico y pueden consultarse en tiempo real *°.

Una vez tratados y preparados los datos se pasa a la aplicacién de
métodos estadisticos multivariantes para identificar los principales modos
de variabilidad en las diferentes escalas espaciales y temporales. Ya sa-
bemos que mediante estas técnicas se intenta, de manera general, en-
contrar un conjunto razonable de variables predictoras para establecer del
mejor modo posible la evolucién futura de otro conjunto de variables.
También sabemos que para la prediccion a las escalas habituales en
ENSO la coleccién de analogias deberia ser bastante larga, pero éste no
es el caso, por desgracia. Por tanto hay que tener en cuenta una posible
fuente de error: un predictor puede funcionar muy bien desde el punto
de vista estadistico, satisfaciendo los contrastes de hipétesis pertinentes, y
no ser util desde el punto de vista prictico. No olvidemos que una bue-
na prediccion estadistica no implica necesariamente una relaciéon de cau-
salidad.

Los métodos o modelos estadisticos al uso en la prediccién de ENSO,
se dividen en dos clases: atmosféricos y ocednicos. Se diferencian en que
en el caso atmosférico los datos son tratados de forma puramente esta-
distica, mientras que los oceanicos suelen generar primero unos datos a

¥ TOA (Tropical Ocean Atmosphere), TOGA (Tropical Ocean Global Atmosphere) son
programas de cooperacién internacional liderados por la National Ccean and Atmosphere
Administration {(NOAA). TOGA se extendi6 entre los afios 1985 y 1995 y TOA, comenzado en
1970, es el origen del actual sistema oceanico de toma de datos en el Pacifico.
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través de algun tipo de modelo de circulacion general (OGCM, Ocean
General Circulation Model) al que se le han suministrado datos atmosté-
ricos reales como forzamiento o comao condiciones iniciales, y son los re-
sultados de ese modelo los que sufren el tratamiento estadistico.

La predecibilidad esta ligada a la deteccidn de variables cuya evolu-
cion sea lenta, en el sentido de ser oscilaciones de baja frecuencia. Tales
tipos de variables pueden existir en ambas partes del sistema climatico,
pero en la atmésfera resultan mas valiosas debido a la poca memoria in-
trinseca de ésta. Se ha demostrado que la presion atmosférica al nivel del
mar (SLP, Sea Level Pressure) es una de ellas y por lo tanto es explotada
como predictor en muchos modelos atmosféricos #: Para predecir con la
SLP se suele utilizar como predictor la serie temporal de un afio de ano-
malias de ella, siendo la variable predicha la anomalia media (espacial-
mente hablando) de la temperatura superticial del mar en el drea cono-
cida como NINO-3, una banda de latitud centrada en el Ecuador y que se
extiende en longitud entre 170° W y 120° W. .

Existen esencialmente dos tipos de modelos estadisticos atmosféricos
operativos. El primero se basa en el andlisis de correlaciones candnicas o
CCA ya explicado anteriormente. En experimentos de predecibilidad
presenta una cfectividad razonable, lo que quiere decir que {a correlacion
de las predicciones con los datos reales observados es >0,5 a un plazo
superior a los seis meses 2. Se cree que el éxito de estas predicciones es
debido a su relacion con variaciones ce la SLP en dreas fuera del Pacifico
tropical, aunque ello no implique necesariamente dependencia causal al-
guna (ZWIERS y VON STORCH, 1990).

El segundo tipo de modelos se basa en una variante del analisis de
componentes principales; se denomina .anilisis de pautas principates
de oscilacion» o POP (Principal Oscillation Pattern, Xu y VoN STORCH,
1990; TANG, 1999). Esta técnica sirve para extraer informacion acerca de la
distribucion espacial de un sistema multivariante cuya evolucion dindmica

“ Uno de los indices habituales es el SCGI (Southern Oscillaton Index) o indice de la os-
cilacion del sur, que es la diferencia de presion supetficial entre Papeete (Tahiti) v Darwin
(Australia). Se cree que la evolucion lenta de la SLP se debe a la interaccion entre el ciclo
hidroldgico en el continente euroasidtico y los campos de alisios y monzones en el Pacifico,
Otro indice muy conocido es el MEL (Multivariate Enso Index) (Gray, ef al., 1996) que com-
bina incluso la pluviometria en el Sahel con variaciones de presion y altura del nivel del mar,
eleétera

4 En el campo de la prediceion climatica, un grupo de res meses consecutivos se de-
nomina -estacions. Asi pues, predecir a mids de seis meses vista equivale a decir con dos es-
taciones de anticipacion. Insistimos aqui en que la escala estacional es la primera de las es-
calas climiticas mids alla del limite de la prediccion meteorologica determinista y ademds
tiene un papel muy importante en los estudios de prediccion.
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es muy complicada o simplemente desconocida. Supongamos que tene-
mos los datos {X(#)} ya tratados y eliminadas las variaciones que queden
fuera de nuestras escalas de interés. Se hace la hipdtesis de que se les
puede adaptar un modelo autorregresivo de primer orden:

X+ 1) =AX® + F

donde A es una matriz cuadrada y el vector F representa un conjunto de
influencias externas, que supondremos no correlado con la senal X(9. La
matriz que realiza el minimo del conjunto de valores reales

X+ D - AXD ~ F||3

resulta ser A=CC,', donde C, representa, en general, la matriz de auto-
covarianza de la senal con desfase 7. El cilculo de estas matrices es una
cuestion estandar en Estadistica. En general A4 no seri una matriz simé-
trica, por lo que puede tener valores y vectores propios complejos. Estos
ultimos se denominan «pautas principales de oscilacions o «wectores POP-»,
En la prictica se suele trabajar con un tnico vector POP. De todas for-
mas, la idea es reescribir la sefial como una descomposicién en vectores

reales e imaginarios del siguiente modo:

X®=3 a,@5,+ ¥ (b@Re@)+c,O)Im@))
reales complejos

cuyos coeficientes numéricos evolucionan con el tiempo segin las si-
guientes leyes:

caso real: aj(to +0H=ANa )
caso complejo: 6t + ) +ic(t, + 0 = ([A{e™ 7)Y (b)) + ic ()

En el caso complejo, la formula de evolucion nos permite hallar un
periodo de rotacion una vez conocido el valor de 7. Interpretamos esta
rotacién como la sucesion de diversos estados caracteristicos del sistema
y nos permite, por tanto, efectuar predicciones.

Si, como se ha apuntado, representamos la sefial sélo con un vector
POP y analizamos la capacidad predictiva, hemos de construir el término
de error

e(®) =X - [b(® Re (@) + ic(H) Im ()}
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y definimos la capacidad predictiva como

e
X

§ =0, indica nula capacidad predictiva y § = 1, total capacidad. Este tipo
de prediccion ofrece resultados comparables a los obtenidos por el mé-
todo CCA (figura 30).

Ya se dijo que la prediccion estadistica aplicada al océano se efec-
nia mds bien sobre los resultados de algiin modelo general de circula-
cion ocednica. Un OGCM consiste ¢n un conjunto de ccuaciones de-
lerministas, entre las que se cuentan la segunda ley de Newton, una
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Figura 30. Comparacion del comportamiento de dos predictores estadisticos
para la SLP con el predictor «persistencia». Nétese cémo los predictores estadisticos
superan a la persistencia Unicamente para predicciones con anticipacién superior
a los cuatro meses. (Tomado de LatiF ef af., 1998))
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ecuacion de estado y otra de continuidad, junto con una famitia de
condiciones iniciales y de contorno. Dada la estratificacion del océano,
las ecuaciones se discretizan en una malla tridimensional espacial y se
resuelven para las diferentes variables en diversas profundidades, pro-
cediéndose a la transferencia de informacién entre los varios niveles,
Por ejemplo, el modelo HOPE (Hamburg Ocean Primitive Equations)
posee 20 niveles de profundidad, de los cuales ocho pertenecen a los
primeros 200 metros para recoger la fina estructura de la capa de
mezcla.

Notemos que la utilizacién directa de los campos observados de
viento no se puede —mejor, no se debe— llevar a cabo dado que su va-
riabilidad es ripida con respecto a las variables oceanicas, de modo que
para obtener predicciones a plazos razonables climatolégicamente ha-

blando hay que hacer uso de la capacidad de diltro espacio temporal- del
sistema oceanico:

=

Variable rapida . - Variable lenta
— 3| Sistemaoceanico | g

El océano como filtro de sefales

Mediante esta via mixta se han conseguido predicciones vilidas —en
el sentido que ya sabemos— hasta unos nueve meses o tres estaciones
(Gray et al.,, 1999; KIRTMAN y SHUKLA, 1999).

5. PREDICCION DE ENSO: MODELOS ACOPLADOS ATMOSFERICO-OCEANICOS

En los dltimos afos, y como consecuencia del Programa TOGA, se
han desarrollado diferentes clases de modelos acoplados de océano y
atmosfera (véase NEELIN ef al., 1998; LariF et al,, 1998). Un modelo aco-
plado consiste en dos modelos, uno de ellos del tipo OGCM que se des-
cribié antes, y otro atmosférico, que intercambian informacién. El inter-
cambio puede ser local o no, dependiendo del tipo de ecuaciones que se
usen y de las caracteristicas espaciales de cada caso. También pueden in-
tervenir submodelos para los casquetes polares y otras variables consi-
deradas interesantes. La descripcion o modelo atmosférico admite dife-
rentes grados de sofisticacion. Asi establecemos una clasificaciéon que
depende esencialmente de dos parimetros:
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a)  El grado de complejidad de la parte atmosférica.
b La extension espacial del modelo oceanico.

La siguiente tabla recoge las diversas clases de modelos acoplados:

Tabla Il
UNA CLASIFICACION DE MODELOS ACOPLADOS

Atmosfera/OCM Restringido al Pacifico Nivei planetario
De valores promedio Moadelos intermedios
(Intermediate Coupled
Models, ICM)
Empirica Modelos hibridos
(Hybrid Coupled Models,
HCM)
Circulacion global Modelos globales
{Coupled Global Models,
CGM)

Para conocer el método de construcciéon de estos modelos, describi-
remos en esquema como se formula un modelo intermedio, el caso mis
simple de los modelos acoplados (NeeLN et al., 1999). Por supuesto, la
clasificacion anterior no es exhaustiva y existe una variedad de combi-
naciones.

Las variables ocednicas del modelo seran:

a) El campo de anomalias de velocidades horizontales (1, ©), que a
su vez se descompone en un campo medio (2, v, ) v en un campo de-
bido a la cizalla vertical (%0

b) La anomalia de la profundidad de la termoclina, A.

¢) La temperatura superficial del mar, 7.

d) La velocidad verntical o de afloramiento, w.

e) Una variable 7" que nos da la influencia (stress) del campo de
viento en la superficie del mar. Tambié¢n es una anomalia.

Las ecuaciones para estas variables son las siguientes:

1. Ecuaciones de evolucion para el campo medio y la profundidacd
de la termoclina:
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2. Ecuaciones para el campo debido a la cizalla vertical:

EU, — YU, = o’
EV, —yuU; = 0

3. Ecuacién predictiva para la temperatura superficial:

i —(u,v)- VT + Hw)w(T -—TM,)L +&,(T T,
ot Hy

donde reconocemos la habitual estructura de la ecuacion de adveccidn
de temperatura modificada con la no linealidad representada por la fun-
cion de Heaviside H(w) y un término que depende de la condicién ini-
cial 7. Aparece también la velocidad de afloramiento como funcién de la

diferencia entre la temperatura real y una temperatura subsuperficial
dada 7.

4. Descripcion promedio de la atmésfera:

vop | K@ x My

océano

donde 7”7 es la anomalia de la T'y K es un ntcleo integral lineal. En este
modelo, al que le faltan todavia las condiciones de contorno e iniciales,
el acoplamiento entre ambos subsistemas se hace a través de los diversos
pardmetros 8 y de p. Los primeros son una medida del ajuste relativo en-
tre la dinimica propia del océano y la retroalimentacién debida a las
variaciones de la SST, mientras que el segundo es la intensidad de la res-
puesta atmostérica al forzamiento por la SSTA, de modo que cuando =0
no existe acoplamiento. En cualquier caso, la memoria global del sistema
se supone residente en la parte ocednica.
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Figura 31. Capacidad predictiva de un modeio hibrido debido a Barnett: prediccion de SSTA invernales.
Los numeros que acompanan a las isolineas son correlaciones. (Tamado de Latif et al., 1998.)
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Para arrancar el modelo, se lleva a cabo una integracion de la pare
ocednica usando como forzamiento datos de viento conocidos (lo hahi-
tual son los del banco de datos de la Florida State University o FSU), Io
que produce unos valores de 7, que originan los datos de SST que se utj-
lizardn para construir una primera descripcion de la parte atmosférica,
Después se deja correr el modelo y se observan los resultados. Variacio-
nes de este modelo se han utilizado extensamente y se han obtenido re-
sultados mejores que los proporcionados por métodos estadisticos puros.
También se ha observado que variando el proceso de inicializacion me-
diante un tratamiento adecuado de los datos, la llamada -asimilacién de
datos», se pueden mejorar las capacidades predictivas de estos modelos.

La siguiente categoria de modelos acoplados la forman los modelos
hibridos. En este caso la parte atmosférica es un modelo puramente em-
pirico, esto es, obtenido sélo mediante tratamiento estadistico de datos.
Estos modelos estadisticos pueden simular completamente el ciclo
atmosférico, aunque siguen manteniendo la memoria ocednica. Con ellos
se han conseguido predicciones razonables (en el sentido de coeficientes
de correlacién 20,5) hasta el plazo de un afo, aunque versiones recientes
han conseguido resultados incluso hasta para 18 meses. Notemos que de-
bido a las técnicas estadisticas utilizadas (regresiones en general) es po-
sible tener en cuenta, en este tipo de modelos, las influencias de ano-
malias de SST en zonas alejadas espacialmente, lo que hace mas realistas
las predicciones (véanse figuras 32 y 33).

Finalmente, los modelos mds complejos son los modelos climiticos
globales, que consisten en sendos modelos de circulacién general tanto en
la parte ocednica como en la atmosférica. Hay una gran variedad, y desde
1993 se ha conseguido predecir ENSO con ellos a plazos del orden de un
ano. En la prictica, los mayores problemas que plantean estos modelos se
refieren al modo en que se determinan las condiciones iniciales y cémo se
arrancan los célculos. Por tanto, el grueso de la investigacion en este cam-
po se esti orientando hacia cémo asimilar los datos en tiempo real en las
descripciones matemiticas. Algunos muy usados y conocidos son el mo-
delo COLA (Center for Ocean-Land Atmosphere Studies) y los del GFDL
(Geophysical Fluid Dynamics Laboratory) y NCEP (National Center for En-
vironmental Prediction), este altimo con diferentes versiones, Para dar una
idea del grado de precision, el modelo GFDL de 1997 tiene las caracteris-
ticas siguientes: un modelo aumosférico de alta resolucién espectral #

2 Resolucién espectral quiere decir que los campos fisicos que intervienen son sustitui-
dos por desarrollos de Fourier (o similares) truncados. El niimero de términos del desarrollo
que se conserva es la resolucién. A mis nimero, mas alta es la resolucion y al menos en
teoria, mejor es el ajuste final.
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(Tomado de LaTiF et al., 1998.)
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acoplado @ un modelo ocednico global con una resolucion espacial de
L% 19, que en la faja alrededor del ecuador entre 10°N y 10°S se reduce
a 1/3°%1/3° (unos 40x40 km), y con varios niveles de profundidad,
teniendo en cuenta la termoclina. Las condiciones iniciales se obticnen, en
la parte atmosférica, de datos del NMC (National Meteorological Center) y
en la parte ocednica mediante la aplicacion de varios métodos de asimi-
lacion de datos. La parte atmosférica se halla también dividida en capas o
niveles en los que se llevan a cabo los calculos. La subdivision puede lle-
gar a mds de 30 niveles, y la resolucion espacial es del orden de 1° a 2°
en latitud y longitud. El acoplamiento se consigue mediante términos y
coeficientes en las ecuaciones que recogen las transferencias: momento
(del viento), calor y agua dulce en el sentido aire-mar, y SSTA en el sen-
tido inverso.

La importancia de los modelos acoplados de circulacion general en
ambos dominios se refleja en que, al ser global el modelo atmostérico,
puede generar informacion sobre el clima en “casi cualquier parte del
mundo. Asi se pueden establecer diferentes correlaciones entre fenome-
nos muy alejados tanto espacial como temporalmente. Por ejemplo, se
detectian correlaciones elevadas, a dos estaciones de distancia temporal,
en anomalias de temperatura del aire y de la superficie de 500 hPa sobre
Suréfrica y también sobre casi toda Norteamérica. Estas relaciones entre
fendmenos climadticos se denominan <eleconexiones» y su nombre apa-
rece ya en los primeros trabajos sobre ENSO y sus consecuencias (BJERK-
NES, 1969).

La predecibilidad demostrada por los modelos no es un elemento in-
variante. En realidad se conoce desde hace tiempo que varia estacional-
mente, que depende de la fase concreta del ciclo de ENSO y que también
es sensible a variaciones decadales. Fstudios de autocorrelacion de la
SSTA en ¢l drea de ENSO han mostrado repetidas veces que la FAC al-
canza su minimo en los meses correspondientes a la primavera (del he-
misferio norte) y su maximo en los del otono. Es claro que un minimo ¢n
la FAC es un impedimento para la prediccion, aunqgue existe debate acer-
ca de sila falta de capacidad predictiva de los modelos tiene algo que ver
con esta caracteristica observacional. Fisicamente se han aventurado
hipétesis tales como que la interaccién entre alisios y monzones esti en
su apogeo en los meses de primavera, o que en €sos meses la memoria
ocednica estd controlada por zonas extratropicales o incluso que la barrera
primaveral de prediccion es un simple artificio matematico de los modelos
predictivos utilizados. He ahi un campo abierto a la investigacion.

Con relacion a la barrera primaveral, en estudios a largo plazo se ha
comprobado que no siempre ha estado presente. Por ejemplo, la predic-
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cion en los afios noventa y los setenta ha sido peor que en los ochenta,
donde la capacidad predictiva fue mdxima y casi no se vio la barrera pri-
maveral. Parece, por tanto, que el hecho de que la FAC presente varia-
ciones estacionales, 0 no, tiene algo que ver con las capacidades predic-
tivas. De todas maneras, la discusién acerca de si la dependencia decadal
tiene raices fisicas 0 no, estd abierta y los estudios sobre estos temas se
suceden sin cesar.

6. PREDECIBILIDAD DE ENSO: UN PROBLEMA ABIERTO

La pregunta de cuiles son los limites a la predecibilidad de ENSO no
se ha formulado explicitamente casi nunca. A pesar de ello, hemos visto
que funcionan varios modelos de manera operativa que proveen predic-
ciones con alguffas estaciones de adelanto y que han resultado dtiles en
las aplicaciones. Podemos explorar un poco en la direccion de esta pre-
gunta.

La casi periodicidad del ciclo de ENSO nos da una cota natural de
prediccidn: la duracién de un ciclo completo, pero hasta el momento no
se ha conseguido pronosticar ningiin evento de ENSO con tanta antici-
pacion (tres-cuatro anos). A nuestro modo de entender, y dado que las
escalas temporales de varios componentes de ENSO superan con creces
la duracién de un ciclo, deberia ser posible superar la actual barrera de
alrededor de un avio de antelacion mediante la identificacion de las va-
riables mds adecuadas. En el momento actual no hay un conocimiento
claro de por qué la prediccién es tan limitada, aunque se sefialan algunos
culpables tales como ruidos aleatorios #* e interacciones no lineales fuer-
tes. Entre estas ultimas estin en estudio las relaciones entre ENSO y los
monzones del Indico, asi como los ciclos hidricos en el continente euro-
asiatico: no se sabe si asi se conseguirdn mejorar las capacidades predic-
tivas de los modelos.

También hemos visto antes que ciertas escuelas opinan que la capa-
cidad predictiva depende muy fuertemente del modelo utilizado. Es po-

# La introduccién de ruidos en las ecuaciones es un recurso comodo cuando no se dis-
pone de informaciones buenas acerca de fenémenos de pequena escala debido a la poca fi-
nura de los aparatos de observacidn (Burcers, 1998). De todas maneras, el tipo de ruido al
que se adjudica la variabilidad debe ser analizado en detalle y simulado de manera adecua-
da a partir del analisis de los datos disponibles. En caso contrario se corre el riesgo de si-
mular o predecir absurdos. Mis adn, los efectos de un ruido pueden ser obtenidos también
por introduccién de retardos en las variables de estado. Este proceder €s muy conocido en
Biologia matemdtica y en el estudio de las transiciones de fase en la Fisica.
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sible que la prediccion, para superar las actuales barreras, deba cambiar
su objetivo primordial: en lugar de predecir anomalias, tendrd que lan-
zarse a la bisqueda de variaciones a escala decadal o incluso interdeca-
dal, con lo que el problema se transfiere, como ya sabemos, al de la asi-
milacion de datos y de cdmo arrancar los modelos predictivos: adn
existen dudas acerca de cudles son las variables de estado verdadera-
mente interesantes. Esto es una sefial mas de que la prediccion de ENSO
s¢ halla todavia en un estado «rudimentarior. Si ademis anadimos la
constante presion social y cientifica en relacion con el efecto invernade-
ro y los cambios de origen supuestamente antropogénico, el problema se
complica hasta extremos notables. Vale la pena senalar aqul que existen
grupos de cientificos que niegan rotundamente la existencia del efecto in-
vernadero .

Entre los métodos mis modernos utilizados para predecir ENSO en-
contramos los basados en «redes neuronales-. Consiste esta metodologia
en simular el proceso de aprendizaje del cerebro, en el cual, a base de
reforzar —por asimilacion de datos y andlisis de situaciones semejantes—
las conexiones neuronales en las que reside la capacidad de tratamiento
de las informaciones, se consigue una respuesta automatizada y adapta-
tiva a las entradas de informacion. En cierto sentido, los programas que
representan estas redes <aprenden». Pueden wentrenarse- para procesar in-
formacion de varias de ellas y después promediar los resultados (Hsien y
TanG, 1998; Hsikn et al., 1999; lamina 7). Las predicciones tienen grados
de fiabilidad comparables a los de otros modelos, aunque no superan la
barrera del ano con éxito, a excepcion de en los afos ochenta. Ello con-
cuerda con las observaciones hechas anteriormente (véase lamina 7).

La observacion atenta de muchas ilustraciones y fotografias de epi-
sodios de ENSO (lamina 7) nos puede llevar a considerar ENSO como un
problema en la teoria de sistemas dindmicos. Hay al menos dos vias para
entrar en este campo matematico. La primera es intuitiva y se deriva del
analisis de las fotografias (SurLre, 1999). Automaticamente surge la idea
de un sistema dinimico en dimension dos con un par de puntos singu-
lares espirales que periddicamente intercambian su estabilidad. De esta
forma ENSO se puede pensar como una sucesion de bifurcaciones del
sistema formado por los campos de viento. El parimetro de bifurcacion
podria ser la SSTA en sus fluctuaciones periddicas. La segunda via es mas
técnica y de mayor dificultad conceptual. Dado que ENSO no es mds que
una oscilacion, podriamos disenar un modelo, dependiente de algunos

# Son particularmente activos en Australia v Nueva Zelanda, publican una revista,
Greenbouse Bulletin, y manticnen un grupo de discusion muy vivo en [nternet (Gray, 1999).
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parametros, que representen la situacion climatica sin oscilaciones du-
rante un tiempo. Después, modificando el valor del parimetro adecuado,
se puede inducir una bifurcacion de Hopf como elemento  nerador del
comportamiento periédico ®. Este punto de vista se ha aplicado 2 mode-
los conceptuales (Neeun, et af,, 1998), aunque €] estado de la cuestion no
parece muy claro. En nuestra opinion esta via es prometedora dado que
la flexibilidad de la teoria de bifurcaciones es amplia y permite repre-
sentar gran cantidad de situaciones reales con modelos sencillos.

7. BASES PARA LA PREDICCION DE ENSO

A lo largo de los parrafos precedentes hemos descrito algunos de los
elementos pertinentes en el problema de la prediccion, tanto en general
como en su aplicacion al caso de ENSO. En este apartado final expon-
dremos de modo ad€cuado algunas consideraciones especificas acerca de
ENSO.

Para comenzar tenemos una cuestién de definicion. La expresion
«El Nifio» no se aplica con igual significado por los autores (ACEITUNO,
1992; TRENBERTH, 1997), y en muchos casos se efectiian estudios acerca de
un mismo fenémeno con diferentes denominaciones. Afortunadamente la
nomenclatura -NINO-XX- estd pricticamente normalizada. XX puede sig-
nificar 1+2, 3, 3—4 o 4. También hay quienes preconizan un NINO
—~3+5 para la zona suroccidental del fenémeno ENSO. Por tanto, hay que
especificar claramente en qué zona o zonas se estd trabajando.

En segundo lugar tendremos la cuestién de la descripcién diagnosti-
ca del fenémeno ENSO. Aunque se tiene informacion de El Nifio desde
hace mas de 100 afios, y los trabajos de Walker (WALKER, 1924) son ya an-
tiguos, no existen registros fiables de diversos datos sino desde los pri-
meros anos cincuenta y sélo hace unos 15 afios que hay datos masivos.
Un trabajo importante es la reconstruccion de series de datos para épocas
anteriores a 1950. Ello es necesario dado que las técnicas de prediccién y

% Dado un sistema no lineal en 2-D, X=F(x, A), si X, es un punto singular espiral, que
cambia de estabilidad al pasar A por un valor A% se dice que tiene en x, una bifurcacién de
Hopf cuando :

A(Re ft) -
al

en A%, siendo p=pu(A) el valor propio complejo responsable de los puntos singulares espi-
rales.
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andlisis de series temporales exigen series largas para disponer de una
buena historia con suficientes episodios extremos en ella,

Aunque ya existe un acuerdo generalizado acerca de qué es ENSO,
ain quedan muchas cosas por aclarar. La gran escala espacial de ENSO y
¢l conocimiento seguro de muchas teleconexiones (ENFIELD y MAYER,
1997) sugieren que no se podrd predecir con rigor hasta que no estén
disponibles métados adecuados de integracion de informaciones dispares
procedentes de muchas observaciones y con diversos retardos tempora-
les. Sin embargo, con frecuencia lo que falta es el conocimiento de la
fisica subyacente, por lo que la mayoria de las informaciones son proce-
sadas de manera estadistica, sin que se sepa el mecanismo causal —que
podria estar ausente— en la mayoria de los casos,

La formulacién de modelos conceptuales es un paso hacia adelante de
gran importancia: estos modelos reflejan las caracteristicas mds sobresa-
lientes, tales como la oscilacion casi periodica de algunas magnitudes bi-
sicas como la SSTA y las anomalias en la profundidad de la termoclina, o
las variaciones de nivel del mar, o de la presion atmosférica... La evolucion
relativamente lenta de estas variables las hace aptas para la prediccion.
Aun asi, las predicciones en esta forma no son utilizables directamente en
las aplicaciones de caricter social y econdmico, pues son de caricter ge-
neral y no descienden al nivel meteorologico, que es el de aplicabilidad
inmediata. Para ello es necesario complementar las predicciones con in-
formacion meteorologica integrada. Es una tarea que estd en sus inicios.

Una vez que se tiene el maodelo conceptual hay que vsarlo como
marco general al cual deben ajustarse los modelos operativos de las di-
ferentes clases. En la actualidad el paradigma aceptado es el del oscilador
retardado y variaciones sobre €|, aunque la tendencia apunta a la nece-
sidad de modelos de tipo puramente algebraico, resumidos en unas po-
cas formulas simples.

Los modelos operativos acoplados de diversos tipos corroboran por
ahora el paradigma del oscilador retardado. Los modelos estadisticos
pueden servir como confirmacion de los hechos descritos para los mo-
delos acoplados. En cualquier caso, la tarea pendiente es identificar los
mecanismaos fisicos que mantienen el oscilador en funcionamiento. Pare-
ce existir consenso en que la memoria del oscilador reside en la capaci-
dad de almacenamiento de calor en el agua subsuperficial en dreas
extratropicales. [a circulacion termohalina ocednica, y los mecanismos de
transtferencia entre la atmosfera y el océano hardn el resto. Recordemos
por un momento que la transferencia mar-aire es sobre todo termodina-
mica y la aire-mar es de cardcter mecanico debido a la accion del viento
(stress) en la superficie del agua,
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El papel de los modelos estadisticos seguird siendo relevante dada su
capacidad de explorar la estructura interna de los datos y sacar provecho
de ella en las predicciones. La interaccidn entre las diferentes escalas tem-
porales y su peso relativo exige en primer lugar un buen conocimiento
de las posibilidades del andlisis espectral, como paso previo a la utiliza-
cién de los resultados en la prediccién. La validacién de resultados pro-
cedentes de cualquier fuente o modelo necesita también del auxilio de la
Estadistica.

La modelizacidon clasica, a base de utilizar las ecuaciones habituales
para describir el movimiento y la evolucién de magnitudes tales como
densidad, temperatura, etc. con los recursos de la Fisica (Mecanica y Ter-
modinamica), ha dado lugar a diferentes jerarquias de modelos acopla-
dos. Como ya se ha comentado antes, estos modelos permiten en la ac-
tualidad predicciones vilidas a plazos préximos ai afo. La mejora de la
predecibilidad pasa por el diseno de nuevos métodos de asimilacion de
datos. Las modificaciones en las ecuaciones clisicas pueden suponer al-
gunas dificultades en los aspectos matematicos, aunque éste no parece
ser el problema mds importante,

Por dltimo, métodos alternativos basados en puro ssoftwares, tales
como las redes neuronales, parecen dar resultados valiosos. Es posible
que una aplicacién de sistemas expertos resulte interesante. Que nosotros
sepamos, no se ha utilizado esta clase de aproximacién a la prediccion
de ENSO.

También quedan por afinar una serie de cuestiones de importancia
primordial en el campo de ia comprensién y prediccién de ENSO. Ter-
minaremos con una lista de cuestiones abiertas:

a) Estudio de balances energéticos entre los diferentes mecanis-
mos que intervienen en ENSO.

b) Anilisis del concepto de ruido meteorolégico. Este es un punto
de contacto entre los diferentes tipos de cientificos. Mientras los climat6-
logos tienden a pensar en términos globales, los meteordlogos tienden a
CONCEeNntrarse en eventos COnCretos,

¢} Construccién de modelos atmosféricos, posiblemente no tan
complicados como los de circulacién general, pero que integren resulta-
dos dispersos en modelos aislados mis simples.

d) Variabilidad a escala superior a diez afios.

e) Interaccién entre la climatologia tropical y la subtropical.

f) Relacién con otras cuencas ocednicas y sus dinimicas.
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APENDICE
LISTA DE ACRONIMOS HABITUALES ACERCA DE ENSO

3MRM Three months running mean

CCA Canonical correlation analysis

CCM Community climate model

CLIVAR Climate variability and predictability program
COADS Comprehensive ocean-atmosphere data set
CPC Climate prediction center

cz Cane-Zebiak

EEOF Segunda etapa de EOF

ENSO El nifio-southern oscillation

EOF Empirical orthogonal functions

FSU Florida State University

GCM General circulation/ model

GOALS Global ocean atmosphere land system
HCM Hybrid coupled model

HOPE Hamburg ocean primitive equations
ICM Intermediate coupled model

IPCC International Panel on Climate Change
ITCZ Intertropical convergence zone

LDEO Lamont-Doherty earth observatory
MEI Multivariate ENSQ index

MLR Multiple linear regression

NCEP National Center for Environmental Prediction
NORPAX North Pacific Experiment

oGP Office of Global Programs

PEQUOD Pacific equatorial ocean dynamics
POP Principal oscillation pattern

QBO Quasi-biennial oscillation

SIO Scripps Institute of Oceanography
SLPA Sea-level pressure anomaly

SOl Southern oscillation index

SSBH Suarez-Schopf-Battisti-Hirst

SSHA Sea-surface height anomaly

SSI Standing SST oscillatory system

SSTA Sea-surface temperature anomaly
SVD Singular vector/value decomposition
TAO Tropical Ocean Atmosphere array
TOGA Tropical Ocean Generat Atmosphere
TPOP TOGA program on prediction

WCRP World Climate Research Program

WOCE World Ocean Circulation Experiment
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