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ANEXO 1. Modelos Meteorologicos

1. Introduccion

En meteorologia se usan las herramientas matematicas para intentar predecir lo
gue va a ocurrir en un futuro. Para ello, primero es necesario constatar lo que ocurre
en el presente con las adecuadas mediciones, por eso es importante disponer de una
red de observatorios adecuada, porque necesitamos unas condiciones iniciales para a
partir de ellas elaborar una prediccién para el futuro.

Los modelos meteorolégicos basan su funcionamiento en la resolucion de unas
ecuaciones a partir de unos datos tomados. Logicamente, el error en la prediccidon va
creciendo conforme nos alejamos en el tiempo. Actualmente se podria decir que los
modelos predicen con suficiente certeza para unos 3 o 4 dias, aunque también
depende de la situacidon atmosférica a predecir. Hay modelos que estan destinados a
una previsidon mas a corto plazo y otros mas a medio o largo plazo como se detallara
mas adelante.

Como se ha dicho, los modelos resuelven ecuaciones a partir de unos datos
iniciales, debido a que estos datos pueden contener cierto error en la medicion, el cual
se puede ir propagando y quedar una prediccion mas alterada, hay modelos que
incluyen un sistema de varias salidas (Ensembles) [6] que consiste en perturbar los
datos iniciales para que estemos dentro del rango de error que pueda tener la medida,
y asi tener varias salidas y ver si estas convergen hacia una misma solucién, para tener
mayor fiabilidad en la prediccidn. A esto se le llama prediccidn por conjuntos, y es aqui
donde la probabilidad cada vez se esta introduciendo cada vez mas. Los modelos mas
robustos hoy en dia cuentan con esta técnica.

Las soluciones que plantea un modelo son para una determinada superficie
geografica, esta superficie sera mas o menos grande dependiendo de lo que se llama
resolucion del modelo. Cada modelo tiene lo que se le llama rejilla, que consiste en
dividir la superficie de campo que tenga el modelo; es decir, se traza un mallado de Ia
superficie. Cuanto mds grande sea la rejilla, menos preciso serd el resultado para un
determinado punto, puesto que se le asignara la soluciéon de un punto que puede estar
muy lejano. Con una rejilla pequeiia la soluciéon que dé se deberia adecuar al sitio que
se quiera buscar, puesto que tendrd mas sensibilidad también en cuanto al relieve
dado.
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2. Tipos de Modelos Meteorologicos

Hay modelos que pueden predecir condiciones o eventos climaticos para un
determinado area, o que lo pueden predecir a una escala global, para todo el mundo.
Combinando esta resolucién espacial con la duracion en la prediccién se suelen
diferenciar los distintos tipos de modelos que describimos a continuacién siguiendo la
descripcién aportada en [6].

2.1. Modelos Globales de Circulacion General

Son los modelos que integran en su prediccién todo el sistema terrestre. Su
resolucion espacial es baja, asi que pueden permitir tener un mallado de todo el globo
terraqueo. Entre estos modelos podemos encontrar el ECMWF [16] (modelo
centroeuropeo) y el GFS [17]. Estos modelos son usados a medio plazo, hasta un plazo
normalmente de 10 dias. Dado que estos modelos son capaces de capturar toda la
dindmica atmosférica se estdan usando también para previsiones mensuales o
estacionales, quedando todavia muchas mejoras en este aspecto. En la actualidad
también se estd aumentando su resolucion para intentar mejorar también en el corto
plazo. A continuacidn se muestran dos figuras, extraidas de [18] y [19], una referida a
un plazo de tiempo corto, y otra a una prevision estacional.

24hr Total Precipitation {in mm)
UE NoAA MWS MCEP Dayl 00Z2Cycle GRS forecast walid 002 20130523

—— _—

90N

180 120W sOW 0 BOE 120E 180

Figura 1. Modelo GFS para una prediccion a corto plazo de precipitaciones [18]
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Figura 2. Modelo ECMWEF para una prediccidn a largo plazo de anomalia de
temperatura [19]

2.2. Modelos Regionales o de Area Limitada

Estos modelos tienen un drea de prediccidon mas pequeiia que los de circulacién
general. Aprovechando que la superficie para la prediccidn es menor, su resolucidn
espacial serd mayor, teniendo una rejilla mas pequeiia con lo que las previsiones
deberian ser mds acertadas. Estos modelos suelen ser utilizados para el corto plazo,
con previsiones a 48 horas como maximo. Un modelo regional que se utiliza para la
prevision en Espaiia es el HIRLAM [20]. A continuacién se muestra una figura [21] con

la zona geografica de prediccion de este modelo.
HIRLAM HIR : Orografia v Area HidamObB

Figura 3. Superficie de modelizacion del HIRLAM. Resolucién de su rejilla 0.2° [21]
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2.3. Modelos Mesoescalares

En estos modelos la resolucién espacial todavia es mayor que en los modelos
regionales, lo que hace que sea un tipo de modelo usado para fendmenos
meteoroldgicos de pequefia escala. El relieve de la superficie a predecir también
influye en la forma de resolver las ecuaciones del modelo, y en esta clase de modelos
el relieve es en la que mas se tiene en cuenta de todos, puesto que la rejilla es mas
pequefia, de apenas unos kildmetros o 0.05° y es en la que menos superficie para
predecir hay. Modelos de este tipo son MM5 [22], Harmonie [23] o Arome [24]. Con la
siguiente figura [9] se ejemplifica cobmo es tenido en cuenta el relieve por el modelo
Harmonie para la peninsula ibérica.
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Figura 4. Orografia del Harmonie con una resolucién de 2.5 km [23]

3. La Probabilidad en los Modelos
Meteorologicos

La probabilidad se ha ido introduciendo cada dia mas en las predicciones
meteoroldgicas debido a que al ser la atmdsfera un sistema cadtico, no se puede decir
con certeza que la salida del modelo va a ser la que se dé finalmente. Se introduce el
término de la aleatoriedad, puesto que no hay que mirar el modelo como algo
determinista, sino que en esas condiciones se puede dar esa situacidon pero con un
ligero cambio puede haber una variacion en la prediccion. Esto puede suponer por
ejemplo, variaciones en la precipitacion o variaciones en la temperatura.
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En el cdlculo sobre este tipo de variables: precipitacidén, temperatura, velocidad
del viento; es donde la probabilidad es usada para resolver estos problemas puesto
gue estas variables dependen de otras como pueden ser: la orografia, la evaporacién,
los niveles de turbulencia o la temperatura a distinta altitud en la atmdsfera, que
dependiendo del modelo meteorolégico y de su resolucidon es complicado obtenerlas.
Por ello hay veces que el no usar una variable en concreto influye bastante en el
resultado de la prediccidon. Las técnicas mas importantes que se han abordado para
solucionar estos problemas son las siguientes:

¢ Prediccion Estadistica

Estdn basadas en recoger los datos de las series temporales de la zona
geografica que se esta tratando, de nuevo aparece la importancia de contar con una
buena red de observatorios para tener una buena cantidad de datos. Estos modelos
suelen ser usados para ver tendencias o variaciones a largo plazo, sin usar datos
propiamente de modelos globales de circulacion.

* Downscaling Dinamico

Estas técnicas también llamadas de aumento dindmico de resolucién son
usadas para aumentar la resolucidon en los modelos globales de circulacion general
anidando un modelo mas local o mesoescalar. Estas técnicas se aplican a los nodos de
la rejilla de la superficie tratada. La prediccion estd basada solo en algunas variables
como pueden ser temperatura, precipitacion o viento.

* Downscaling Estatico

Son también Ilamadas hibridas porque combinan la informaciéon dada por las
salidas de los modelos numéricos globales con las series temporales y los fendmenos
observados de la zona geogrdafica a modelizar. Es importante también que contengan
los registros histdricos un nimero de datos elevado.

Lo que se implementa en este proyecto es algo parecido a las técnicas de las
gue se mencionan en este Ultimo apartado, pero con uso de redes neuronales y sin
utilizar datos de modelos globales de circulacién general. Se usan como datos de
entrada los de observatorios situados en una determinada zona (Alemania) y que
contienen unas determinadas variables. Ademas, se implementan métodos de redes
neuronales poco usados para ello hasta el momento (deep learning). Y dado que al
introducir las variables de latitud, longitud y altitud para cualquier punto de la
superficie que se trata, podriamos introducir los datos de cualquier otra estacién con
las variables aqui tratadas, o incluso abre la posibilidad de introducir datos de reanalisis
de modelos de circulacidon general si se proporcionaran para unas determinadas
coordenadas.
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ANEXO II. Introduccion a las Redes Neuronales
Artificiales

1. Introduccion

La inteligencia del ser humano siempre ha sido objeto de estudio para poder
aprovechar el maximo de potencial de nuestro cerebro, y a dia de hoy todavia
desconocemos la mayor parte de él. El cerebro posee miles de millones de neuronas y
a partir de como estdn conectadas y se transmiten la informacién se han buscado
algoritmos para poder disefiar o construir maquinas inteligentes, en lo que se llama
Inteligencia Artificial.

La Inteligencia Artificial incluye todo el proceso de aprendizaje y resolucion del
problema planteado. Se trata de asemejar el proceso que hace el ser humano en la
percepcidn de la informacidn y su respuesta sensorial ante ella. También es importante
la transmisién de estos algoritmos a un software para su uso computacional.

Basado en todo esto se introduce el concepto de redes neuronales [25]; las
redes neuronales son un sistema de aprendizaje que reproduce el comportamiento
eléctrico de las neuronas del cerebro humano. Tratando en un primer lugar con
neuronas simples y transmitiendo la informaciéon que reciben de manera jerarquica a
un sistema de neuronas mas complejo. Al principio las neuronas reciben distintos datos
del exterior en una capa de entrada , esta informacién la transmiten a una capa de
neuronas, llamada capa oculta, en las que toda reciben datos de la capa anterior, de
manera analoga se transmite a la siguiente capa oculta y asi sucesivamente
dependiendo del nimero de capas que tenga la red hasta la capa de salida. En la
siguiente figura extraida de [26] podemos ver un esquema para una red de una sola
capa oculta.

NEURONAS
ARTIFICIALES

SALIDA 1
SALIDA 2

DATO 1

DATO 2

DATO 3 E

‘ ‘ }

DATO 4 E

| CAPA DE ENTRADA |

Figura 1. Esquema de una red neuronal [26]
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Como se ha mencionado, el objetivo de las redes neuronales artificiales es
resolver los problemas de la misma manera que lo hace el cerebro humano. Por eso
tienen algunas caracteristicas de las redes neuronales bioldgicas, como son:

* Aprendizaje: es la capacidad para poder autoajustarse ante determinadas
entradas para tener unas respuestas coherentes.

* Generalizacién: ante la presencia de ruido, la red puede tener respuestas
correctas a pesar de no tener un ejemplo visto en su entrenamiento.

e Abstraccidn: es la capacidad de abstraer la informacién util del conjunto de

entradas de la red.

Las redes neuronales como cualquier otro sistema tienen casos en los que funcionan
mejor y otras situaciones en las que su funcionamiento no sera éptimo, a continuacion
se ofrece una serie de ventajas e inconvenientes que tienen las redes neuronales
artificiales:

VENTAJAS

* Son relativamente faciles de emplear y los resultados que proporcionan se
interpretan de manera sencilla.

* No suelen imponer dependencia de funcionalidad de datos, las entradas
pueden estar referidas a cualquier ambito.

* Rdapida respuesta a la red, y gran capacidad de montaje en circuitos electronicos
y en software.

* Ofrecen buena relacion eficiencia/coste debido a que se emplea relativamente
poco tiempo de desarrollo.

e Posibilidad de entrenamiento en linea.

INCONVENIENTES

* Dado un problema, se desconoce la arquitectura de red mas eficiente. Con lo
gue hay que recurrir al método de prueba y error.

* Aveces resulta dificultoso saber por qué una red no es capaz de ajustar bien los
datos.
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* Precisan elevados requisitos de coémputo en el aprendizaje, algo que se
contrarresta con lo rapido que son en ejecucidn.

* Algunas veces resulta dificil encontrar la base de datos adecuada por el elevado
numero de datos necesarios.

2. Organizacion de las redes neuronales

Las redes neuronales estdn organizadas de manera jerdrquica de tal manera que
existen diversos pasos desde que la red recibe los datos desde el exterior hasta que
llegan a la salida.

* Neurona artificial

La neurona artificial es la unidad de procesamiento mads simple de la red y que
estan dispuestas en capas con mas o menos neuronas. En el modelo basico de neurona
artificial [27], |a respuesta, salida o nivel de activacién y de la neurona se obtiene con
las siguientes expresiones (1) (2):

y =o(¥) (1)
?Zwo—l—;mjxj 2)

En donde o() es la funcidn de salida o funcidn de activacion de la neurona e y es
la entrada neta, su expresion mads sencilla corresponde a la neurona lineal en las
entradas, y es la expresion (1). La constante wo se denomina bias o término de
tendencia, wj son los pesos y xj son las sefales que excitan a la neurona.

La neurona artificial realiza un procesamiento simple de los datos en multiples
entradas, la salida de la neurona es una Unica linea, todo esto se observa mejor en la
figura 2 [28]:
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Figura 2. Representacion grafica de una neurona artificial [28]

Las estructuras en las que se agrupan se denominan capas, que se conectan
unas con otras en unos determinados esquemas de conexidn desde la capa de entrada
hasta la capa de salida. También existen un tipo de capas en el que existen conexiones
entre las neuronas situadas en el mismo plano que se llaman mapas, pero son menos
comunes.

* Tipos de conexiones

Dependiendo de si las conexiones son entre capas o entre neuronas de una
misma capa, tendremos las conexiones intercapa o intracapa respectivamente.

Existen dos formas de conexién intercapa (interlayer): la conexién descendente
o realimentada (backward) que genera realimentacién y la conexién ascendente o
progresiva (forward) que se dirige en el sentido ascendente de la red. Ambos métodos
son usados en las redes multicapa, en este proyecto el perceptrén multicapa es un
ejemplo donde se aplica, una manera grafica de observarlos es en las siguientes figuras
[26]:

CONEXION -

REALIM [E.\'T.—\D.—\.|

N1/

CONEXIONES
PROGRESIVAS

Figura 3. Conexidn realimentada [26]
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AN

CONEXION CONEXIONES
RECURRENTE LATERALES

Figura 4. Conexion progresiva [26]
* Algunos tipos de redes neuronales

1. Perceptrdén (simple o multicapa)
2. Mapas auto-organizados (SOM)
3. Modelos hibridos (Modelos de Kernel)

4. Deep Learning (Autoencoders, mdaquinas de Boltzmann, redes de
aprendizaje profundo)

3. Modelos neuronales usados en el proyecto

* Stacked Denoising Autoencoders (SDAE)

Los stacked denoising autoencoders estan formados por una o mas capas
ocultas de varias neuronas cuya entrada es la salida de la capa anterior. La capa oculta
del autoencoder genera una representacién oculta (comprimiendo o filtrando) que
permite recuperar a la salida del autoencoder la informacidn en su entrada. Ademas a
estos autoencoders se les introduce un determinado ruido enmascarado para
perturbar ligeramente la sefial, ya que la intenciéon es luego recuperarla sin
perturbacién y de esta forma en caso de haber ruido en la seial original mejorarian su
rendimiento. En la siguiente figura [10] podemos ver el esquema global para aclararlo
mejor.
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t)u‘tput vector X = X I

Input for next
Autoencoder

X = Input vector
x

corrupt = Input vector corrupted with noise

Figura 5. Esquema global de un autoencoder [10]

* Perceptron Multicapa (MLP)

El perceptron multicapa [14] [29], también llamado Multilayer Perceptron o
Feed Forward Neural Network actia de modelo aproximador para la red eligiendo la
mas probable de las salidas que se dan en el sistema. Se le introducen también capas
ocultas, puesto que el perceptrén simple (con capa de entrada y de salida Unicamente)
tiene demasiadas limitaciones. Se suele usar para el aprendizaje el método de
retropropagacion de errores o Back Propagation, que estd basado en minimizar la
funcidon de error cuadratico total mediante el método de descenso de gradiente. Posee
una determinada funciéon de activacidn, aqui se usara la sigmoide. En la siguiente figura
[29] se puede ver tanto su arquitectura como su funcién de activacion.

J)

Capa oculta
Capa de entrada Capa de salida

Figura 6. Arquitectura (izquierda) y funcion de activacién (derecha) del perceptron
multicapa de tipo sigmoide: tangente hiperbdlica [29]
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¢ Restricted Boltzmann Machines

El mecanismo de las RBM es similar a los autoencoders, la salida de una capa
oculta es la entrada de la siguiente capa oculta. Primero se entrenan las neuronas
visibles para luego entrenar las ocultas propagandose capa a capa. La primera capa
siempre serd la de entrada y tendrdn como minimo otra capa mas para formar un
modelo mas profundo. Suelen servir de entrada a las Deep Belief Networks.

* Deep Belief Networks

Las Deep Belief Networks (DBN) fueron uno de los primeros modelos en los que
la introduccién de las técnicas de Deep Learning dio resultados satisfactorios.
Generalmente suelen tener varias capas en la que cada una estd conectada con la
siguiente, lo que no existe es conexidn intracapa. Las DBN con solo una capa oculta
seria una maquina de Boltzmann. Para entrenar una DBN se empieza entrenando una
RBM, y los parametros de la RBM definen los de la primera capa de la DBN. Un
esquema extraido de [30] para observar mejor el funcionamiento seria el siguiente:

DBN structure

Hinton et al., 2006

RBM

: Directed
h" pelief nets

Visible layer —» Y
P(v,h',h*,...h")=P(v|h" )P(h' |h*)..P(h~ |h")P(h"",h")

Figura 7. Estructura de una Deep Belief Network [30]
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4. Aprendizaje en el entrenamiento y validacion

Cuando ya ha sido elegida la arquitectura de red para un determinado
problema planteado, los pesos de las conexiones se modifican o ajustan para codificar
la informacion contenida en un conjunto de datos de entrenamiento.

Las redes multicapa y las redes recurrentes suelen ser las mas apropiadas para
resolver problemas de aprendizaje supervisado, en las que se introducen entradas de
supervision. En estas redes, un determinado patrén de entrada tiene asociado un
patrén de salida. En el entrenamiento de la red se intenta conseguir que estos patrones
sea capaz de aprenderlos a reproducir con el menor error posible. Para ello se utilizan
algoritmos de aprendizaje adecuados para obtener los pesos apropiados.

Acabado el proceso de aprendizaje, y con los pesos calculados, para comprobar
la calidad del modelo neuronal se aplica una medida para obtener el error entre el
valor deseado y el obtenido por la red. Algunas medidas estandarizadas del error

suelen ser las siguientes:

1. Suma de los cuadrados de los errores (SSE)

SSE= ) lly, — 7, 1I2 (3)
p=1

2. Llaraiz cuadrada del error medio (RMSE)

—_—
AN .
RMSE:JPZLHFP— 5, 112 /n @

3. Elerror cuadratico medio (MSE)

]
B :_Z(}”j _.yd;)z (5)
n
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También es recomendable una vez evaluado el error, realizar una validacién
para medir la capacidad de generalizacién de la red. Esta validacién se hace con los
datos destinados al testeo de la red; de ahi que una parte de datos de los que se tienen
para introducir a la red, la mayoria, estén destinados al entrenamiento, y otra parte
mas pequefia a su testeo o validacion.

Si el error de validacion es mucho mayor que el error de entrenamiento se
produce un problema de sobre-ajuste, que se puede solucionar bien con el aumento
de muestras de entrenamiento, bien con la introduccion de ruido, o bien reduciendo el
tamano de la red.

Otro problema que se puede encontrar es el de sobre-entrenamiento de la red,
en la que por entrenarla durante demasiado tiempo la red tiende a aprender ruido.
Esto se ve reflejado cuando tras un numero determinado de iteraciones (epochs) el
error en un conjunto de validacién comienza a crecer, es lo que se denomina parada
anticipada. Esto es lo que se refleja en la siguiente figura [26]:

' Error — Conjunto de entrenamiento
-, e Conjunte de Validacion

*
Ciclos de Ciclo de Parada
Entrenamiento Anricipada

Figura 8. Representacion de la parada anticipada [26]
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ANEXO III. Ampliacion Base de Datos

Como se menciond en el capitulo 2 de la memoria, se ha usado una base de
datos con una serie de estaciones de Alemania para obtener en Matlab los datos de
entrada a la red, y posteriormente una toolbox [15] también en Matlab donde
estuvieran las arquitecturas neuronales usadas en este proyecto.

1. Base de datos de las variables de entrada a la
red

La base de datos 'VALUE_ECA 12 vl.mat' consta de una serie de variables ya
enumerados en la memoria con la nomenclatura mencionada y contenidas en los
archivos que vemos a continuacioén:

Name Value Min Max
EH cloud 10958x12 double NaMN MNalN
i|_I: cloudStruct 1x71 struct
3 hurs 10958x12 double NaM NaN
|l hursStruct Ix1 struct
I precip 10958x12 double 0 158
i_i:_ precipStruct 1x1 struct
i [ trmax 10958x12 double -28.90... 40.2000
£l trnaxStruct 1
[ trmean -30.50... 30.6000
i_i_:_ trmeanStruct
HH trin -32.70... 25.9000
ii tminStruct
i_._ WSS € NaMN NaN
i T wssmax e MaMN MNaMN

|-E| wssmaxStruct
|-El wssStruct

Figura 1. Ficheros de las variables de la base de datos

El valor NaN indica que hay falta de algunos datos de esa variable, otro de los
problemas que tuvimos, por tanto no tiene un valor maximo ni minimo determinado.
Cada una de las variables aparte de la matriz de 10958x12 que contiene sus datos
absolutos, 10958 datos para cada una de las 12 estaciones, posee un Struct que
explicamos a continuacién a partir de la siguiente figura.
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€| 1x1 struct with 16 fields

Field Value Min Max
l{} Netwaork 1
iﬂ Variable
Iﬂ Stations
l_'l:‘ Info
|=='-'_ datelist
[z StepDate
IQ Calendar T cell
[z StartDate '01-Jan-1979'

[zad EndDate '31-Dec-2008'

lj: MissingPercent Ix12 double 0 0

{H Length 10958 10958
I_Q name

l{l unit

Iﬂ missing_code 1
IQ type TxT cell
_l{_l source 1x7 cell

Figura 2. Campos del Struct de cada variable de la base de datos

I E] 1x1 struct wiath 7 fields

Field Value Min Max
l{} Id 12x1 cell
lj: name 12x1 double 42 4004
H longitude 12x1 doubl 7.8931  13.7558
LL' latitude d 47.3989 54.6817
HH attitude 12x1 double 4 2064
Iﬂ source 12%1 cell
| Location double 7.8931 54.6817

Figura 3. Campos del Struct.Info de cada variable de la base de datos

16

Estd compuesto por 16 campos en los que se indican el fichero de donde esta
extraido, la variable, las fechas de los datos que contiene, su separacion en horas, el
porcentaje de datos que faltan en cada una de las 12 estaciones, longitud de la matriz,
unidades de medida o la fuente de donde estdn recogidos los datos que es la ECA&D
[31]. Ademas este struct tiene otro struct llamado Info, que explicamos brevemente a
continuacién con ayuda de la siguiente figura, del que se obtienen las variables de
latitud, longitud y altitud.

Como se puede observar, estd compuesto por 7 campos en los que se indica la
siguiente informacién de cada una de las estaciones: identificador o cddigo de
identificacion de la estacidén, longitud, latitud, altitud, fuente de donde estan extraidos
los datos y localizacidn (longitud, latitud). Ha resultado de importante utilidad puesto
gue de él se han obtenido variables de entrada a la red como son longitud, latitud y
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2. Toolbox de Redes Neuronales

Para poder trabajar con los tipos de redes neuronales requeridos para este
proyecto se tuvo que recurrir a la toolbox [15] mencionada que contuviera archivos en
Matlab para su desarrollo. La estructura general que tiene es la mostrada en la
siguiente figura:

+ CAE

+ CNN
: data
+ DEN
+ NN

+ SAE

b tests
¥ util

Figura 4. Archivos de la toolbox usada

En la que los archivos contienen: funciones para autoencoders convolucionales,
redes convolucionales, un archivo de datos a modo de ejemplo para testear su
funcionamiento, funciones para deep belief networks, neural networks, stacked
denoisiong autoencoders, un archivo de tests con funciones para hacer los test con los
datos del archivo de data o con datos que introduzca el usuario, en nuestro caso la
matriz de entrada a la red y la matriz de testeo, y otro archivo con funciones utiles que
pueden ser usadas.
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ANEXO 1IV. Funciones y Codigo usado

En este anexo se muestran algunas funciones y cddigo usado para elaborar
algunas partes del proyecto.

Cdodigo para que las entradas pesen lo mismo, aplicando la férmula (1) de la
memoria.

C=zeros (length(B),1);
for i=1l:length (B)

C(i)= (B(i)- min(B))/(max(B)- min(B));
end

Para que los umbrales elegidos cuando se superaran tuvieran un 1y si no un 0
se tuvieron que usar los siguientes codigos para luego tener un archivo .mat con cada
uno de los 3 eventos meteoroldgicos (tmin < 0, tmax < 0 y tmax >25) a predecir.

A=zeros (10958,12);
for 1i=1:10958
for 3=1:12
if tmin(i, j)<0
A(ilj):l;
else
A(i,j)=0;
end
end
end

A=zero0s (10958,12);
for 1i=1:10958
for §=1:12
if tmax (i, j)<0
A(i,3)=1;
else
A(i,j)zo;
end
end
end

A=zeros (10958,12);
for 1=1:10958
for §=1:12
if tmax (i, j)>25
A(i,j)=l;
else
A(i,7)=0;
end
end
end
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A continuacién se muestra el codigo usado para las variables de entrada del
apartado 3.2. El cddigo usado en Matlab para crear la variable de lluvia de los 3 ultimos
dias para cada estacidn ha sido el siguiente, siendo indicefila el nimero de fila de la
matriz de lluvia y A la matriz con los datos de lluvia diarios de las 11 estaciones,
variando los parametros de indicefila y la columna de A cada vez que se introducen los
datos de una estacién y comentando la linea de cédigo de la matriz B para no crearla
otra vez, este mismo cdodigo se ha usado también para las variables de madaximas,
minimas y estado del cielo de los ultimos 3 dias.

B=zeros (120384, 3);

indicefila=1;

for 1i=5:10948
B(indicefila,3)=A(i,1);
B(indicefila,2)=A(i-1,1);
B(indicefila,1l)=A(i-2,1);
indicefila=indicefila+1l;

end

Para cada estacion se ha creado el siguiente cédigo para hacer la media de los 5
ultimos dias, luego se concatenan en una matriz columna de 120384 filas los datos de
las 11 estaciones. En la media de los ultimos 5 dias de precipitacion, maximas, minimas
y estado del cielo se ha usado el siguiente cédigo.

B=zeros (10944,1) ;

indice=1;

for 1=5:10948
B(indice)=(A(i,1)+A(1-1,1)+A(i-2,1)+A(1-3,1)+A(i-4,1))/5;
indice=indice+1;

end

Como en la base de datos venian matrices con temperaturas maxima y minima
y se ha introducido la diferencia entre entre ellas como variable, ha habido que crear
una matriz diferencia de la siguiente manera.

diferenciamaxmin=zeros (10944,11);
indicecol=1;
for §=1:11
indicefila=1;
for 1=5:10948
diferenciamaxmin (indicefila, indicecol)=max (i, ]J) -
min(i,J);
indicefila=indicefila+1l;
end
indicecol=indicecol+l;
end
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Para las variables de latitud y longitud se ha creado la siguiente funciéon, que en
el caso de las estaciones que se usan en este proyecto lo que se hace es introducir las
coordenadas indicadas en el apartado 2.2 en la funcidn:

function [lat,long] = coordenadas norm(latitud,longitud)
maxlat=55;
minlat=47.25;
minlong=6;
maxlong=15;
lat=(latitud-minlat)/ (maxlat-minlat) ;
long=(longitud-minlong) / (maxlong-minlong) ;

end

Cabe destacar que con esta funcidn podriamos meter las coordenadas de
cualquier estacidon que nos dieran y tendriamos sus datos normalizados con respecto a
la zona geografica aqui tratada.

La siguiente funcion da posibilidad a meter cualquier altitud por si se pudiera
introducir otras estaciones ademads de las tratadas en este proyecto.

function [alt] = altitud norm(altitud)
maxalt=2964;
minalt=0;
alt=(altitud-minalt)/ (maxalt-minalt) ;
end

Una vez tenemos la matriz de entrada con todas las variables ordenadas en un
archivo .mat y que se ha dejado una parte de datos para testear, se introducen a la
toolbox de la siguiente forma:

load Input;

load Input test;

load SalidaTmaxmenor0;

load Salidatest Tmaxmenor0;

train x = entrada;
test X = test entrada;
train y = salida tmaxmenorO;

test y salidatest tmaxmenor0;



