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Resumen. Las predicciones meteoroldgicas estdn basadas en los MODELOS
NUMERICOS, cuyo procedimiento consiste en pronosticar mediante célculos
matematicos las situaciones atmosféricas para los proximos dias a partir de las
observaciones del estado actual del tiempo o estado inicial; estas situaciones
atmosféricas de tratamiento informdtico se conocen con el nombre de "modelos
numéricos del tiempo".

Como se construye un modelo

Para construir una maqueta ideal de la atmésfera comenzamos por cubrir la super-
ficie de La Tierra con una cuadricula o reticula y los vértices de la reticula distan en-
tre sf unos 50 km., y en cada uno de ellos, esto es, en los vértices de cada cuadro, es-
cribiremos los datos de presidn, temperatura y humedad, que realmente hay en ese
punto, para cuyo menester se hacen observaciones, en todo el Globo. Por encima de
esta primera reticula, a una cierta distancia, pongamos 600 6 1000 metros, vamos a
colocar otra reticula similar, en el cual escribiremos de nuevo los datos que caracteri-
zan la nueva capa de aire, y asi, iremos incluyendo reticula tras reticula, tantas como
necesitemos. En definitiva, lo que obtenemos es una reticula tridimensional sobre toda
la superficie terrestre o lo que es lo mismo, una malla de cubos, en cada uno de cuyos
vértices colocarfamos los datos citados de presion, temperatura y humedad. Es fun-
damental que esta imagen sencilla en tres dimensiones quede perfectamente clara, ya
que la atmésfera nos puede representar la estructura y los detalles de las diversas ca-
pas de aire.

Los datos que se inscriben en cada vértice de la reticula, valores que se obtienen de
las observaciones en la atmésfera real, en un momento determinado, el mismo para
todo el Globo, y se corresponde con una hora local distinta en cada punto de la super-
ficie terrestre. El procedimiento consiste en que un momento determinado lanzan
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desde distintos lugares sondas o globos, que suben a velocidad constante y que ar-
rastran tras si unos pequefios aparatos llamados radiosondas, que disponen de unos
sensores que miden los parametros antes citados de presion, temperatura, humedad y
que durante su ascenso los transmiten al observatorio de tierra mediante una determi-
nada frecuencia de radio, de ahi su nombre. Por el seguimiento desde tierra sabemos
también la posicién en cada instante, con lo que podemos deducir otros valores, tales
como el viento a diferentes alturas. Ademas de estos datos se obtienen otros
provenientes de, observatorios en tierra, boyas oceanogrificas, satélites, buques, avi-
ones, etc. Con todos ellos se confecciona esta maqueta ideal que llamamos
MODELO.

En este modelo se distinguen claramente dos partes:

e Una, que responde a los datos reales y que sirve de punto de partida, a la que lla-

maremos "modelos de analisis" .

e Otra, derivada de los datos reales y que constituyen los "modelos de datos previs-
tos".

Los datos se hacen evolucionar de acuerdo con las leyes fisicas, en especial de la
dindmica y termodindmica, en forma de ecuaciones matematicas que tienen en cuenta
los cambios de las magnitudes antes expresadas. La resolucién de estas ecuaciones en
derivadas parciales dan por resultado el poder predecir el estado futuro de la atmés-
fera; es decir, a partir de un estado inicial podemos obtener un estado final, pero este
estado final al que nos estamos refiriendo, es un estado final matemadtico, que va a
servir a su vez de estado inicial del paso siguiente; cada cierta cantidad de minutos,
horas se inicia un nuevo paso, a este avance se le llama "paso de tiempo". En cada
uno de estos pasos aparecen las pequefias variaciones de los parametros citados, vari-
aciones que vienen estructuradas por las ecuaciones de la fisica. Pero este cambio en
las variables meteorolégicas no es trivial.

En el procedimiento de predecir un estado final a partir de uno inicial va inevi-
tablemente implicito un notable deterioro con el paso del tiempo, ya que las pe-
quefifsimas e inevitables variaciones pueden amplificarse de una manera extraordi-
naria, (Estas ideas fueron someramente estudiadas ya hacia 1890 por Poincaré,
Zermelo y otros. El mas conocido de todos los estudios fue el llamado "Problema de
los tres cuerpos"). El comportamiento del tiempo, a medida que nos alejamos de las
condiciones iniciales o punto de partida, se van produciendo "ruidos" o errores de in-
certidumbre o perturbaciones, que hacen cada vez mds diferente la evolucion de la
magqueta, con la evolucién real que posteriormente va a tener lugar en la atmoésfera,
tanto, que estas diferencias pueden ser totalmente dispares, o lo que se conoce como
caos; este fue precisamente el descubrimiento de Lorenz.

La primera vez que se uso el término “caos” en un articulo de Matematicas, fue en
1975 con la aparicién en American Mathematical Monthly de un articulo titulado "Pe-
riode three implies chaos", cuyos autores son L.Li y J Yorke. El articulo se referfa al
hecho de que si una funcién continua real, de variable real, tiene un punto peridédico
de periodo 3, entonces tiene puntos periddicos de todos los periodos.

Antes de la aparicién del articulo anterior el término “caos” se usaba en el mundo
de la Fisica, Meteorologia, Ingenieria, etc., de manera poco precisa.

Las observaciones realizadas por el gran mateméatico Francés Henri Poincaré en su
libro Ciencia y Melado, publicado en 1908. Poincaré, permiten discutir sobre el prob-
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lema de la impredecibilidad del movimiento de ciertos sistemas mecanicos con-
cluyendo que el azar y el determinismo se pueden hacer compatibles.

La terminologia de Poincaré de impredecibilidad del movimiento hoy en dia se co-
noce como sensibilidad a las condiciones iniciales. En el estudio citado, una de las
preocupaciones de Poincaré consistia en determinar las fuentes del azar evidentes en
la investigacién fisica. Una de las fuentes de azar que Poincaré determind para siste-
mas mecéanicos Hamiltonianos fue la inestabilidad de las 6rbitas de manera que, a
pesar de tener un sistema determinista en juego, la evolucién futura de unas condi-
ciones iniciales dadas, era completamente impredecible. Lo que posteriormente a
Poincaré se llamé comportamiento cadtico o irregular de un sistema dindmico, es pre-
cisamente el que puntos muy préximos a las condiciones iniciales dadas, tienen com-
portamientos totalmente dispares en el futuro.

Un sistema es algo que tiene partes y que se concibe como una entidad simple y
ademas, un sistema se identifica como la coleccidn de todos sus estados concebibles.
En concreto, un sistema dinamico es uno que cambia con el tiempo, teniendo en
cuenta que lo que cambia con el tiempo es el estado del sistema. Tradicionalmente,
los sistemas se han clasificado en dos grandes grupos:

e Sistemas lineales.
e Sistemas no lineales.

Un sistema dindmico es lineal cuando se conoce completamente su dindmica, de tal
forma que el conocimiento del estado actual del mismo hace que se pueda conocer
completamente el estado del sistema en cualquier instante posterior. Dicho sistema se
puede formular mediante ecuaciones diferenciales ordinarias, o en derivadas parcia-
les, ecuaciones en diferencias finitas, ecuaciones integrales, pero siempre lineales.
Los sistemas dindmicos lineales desde un punto de vista fisico se caracterizan porque
la respuesta a una suma de efectos, es la suma de las respuestas a cada uno de ellos.

Los sistemas dindmicos no lineales son aquellos que no presentan este comporta-
miento, aunque conozcamos las ecuaciones no lineales que los modelizan, y el siste-
ma no lineal, al igual que al sistema lineal, es determinista: es decir, existe una forma
de determinar su comportamiento futuro dadas unas determinadas condiciones inicia-
les, sin embargo el sistema dindmico no lineal presenta sensibilidad a las condiciones
iniciales, y por lo tanto su comportamiento futuro es impredecible.

En el mundo de la Fisica y de las Matematicas las ideas de Poincaré fueron consi-
deradas una "curiosidad", hasta que unos 70 afios después, hacia 1963. Lorenz encon-
tré un sistema de tres ecuaciones diferenciales no lineales bastante sencillo, pro-
venientes de la meteorologia cuyas trayectorias verificaban la condicién de
impredecibilidad futura.

En los tltimos veinticinco afios, debido sobre todo a las posibilidades de calculo
que ofrecen los computadores y a técnicas experimentales sofisticadas, asi como a re-
sultados tedricos nuevos, se ha encontrado que el fendmeno de impredecibilidad pues-
to de manifiesto por Poincaré no es una curiosidad de los sistemas dindmicos no li-
neales sino un fenémeno frecuente en la naturaleza y con consecuencias en muchas
ramas del conocimiento cientifico.

En Fisica, el fendmeno de la impredecibilidad se ha bautizado con el nombre de
caos determinista. Asi, sistemas no lineales fisicos que presentan caos determinista,
puesto en evidencia desde una aproximacién experimental son por ejemplo: fluidos en
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régimen turbulento, laseres y dispositivos de dptica no lineal, uniones Josephson, os-
ciladores forzados, plasmas sometidos a ondas no lineales interactivas, etc...

Es conveniente destacar un hecho notable, la no linealidad es una condicién nece-
saria pero no suficiente para la presencia de caos determinista. También hay que de-
stacar que la presencia de caos determinista en sistemas fisicos de un solo grado de li-
bertad, ciertos tipos de osciladores, pone de manifiesto que la impredecibilidad o
fuente de azar en el sentido de los estudios de Poincaré no es una caracteristica solo
de los sistema de muchos grados de libertad, por ejemplo, en Fisica, los sistemas ter-
modindmicos.

Los fisicos aceptan que en un litro de cualquier gas existe un nlimero enormemente
grande de moléculas (N° de Avogadro) que se mueven a gran velocidad en todas las
direcciones y que colisionan en un "gran" desorden. Este desorden se puede cuantifi-
car como “la suma de mucho azar” en un volumen pequefio. Pero ;cudnto azar?. La
contestacién en Fisica a esta pregunta la da La Mecénica Estadistica, creada sobre
1900 por Ludwing Bolzman y J. Williard Gibbs: “la cantidad de azar presente en un
volumen pequefio de gas viene dada por el cdlculo de la entropia de ese volumen de
gas”.

Aunque no en los términos usados por La Mecanica Estadistica, la nocién de en-
tropia fue introducida en 1850 por el fisico alemén Clausius y ha tenido una evolucién
en los sistemas dindmicos. Por otra parte, usando las ideas de Bolzman y Gibbs, el in-
geniero americano Glande Shannon cre6 en 1948 lo que hoy en dia se conoce como
Teoria de la informacion, introduciendo una nueva nocién de entropia, extension de
las anteriores. Mdas adelante el matematico soviético A.N. Kolmogorov introdujo en el
contexto de los Sistemas Dindmicos, la nocién de entropia métrica que se extendié en
los afios 70 a la de entropia topologica que hoy en dia se utiliza para obtener una
medida del grado de complejidad de los mismos.

Posteriormente a los afios 70, aparecié en la literatura cientifica el término de
atractor extraiio, la aproximacién geométrica al concepto de caos que ha impulsado
una nueva manera de abordar un problema clasico y muy importante de la Fisica y de
las Matematicas, como es el problema de la turbulencia en fluidos.

Atractores extranos

Si un sistema dindmico es cadtico, el conjunto del estado de fases donde se presen-
ta el fendmeno de dependencia sensible a las condiciones iniciales I < X puede ade-
mas ser un conjunto atractor para todas o la mayor parte de las trayectorias del siste-
ma. Si este es el caso, [ presenta una estructura geométrica y topoldgica muy
complicada y como consecuencia una dindmica con alto grado de complejidad. Estos
subconjuntos atractores del espacio de fases del sistema dindmico se denominan ex-
trafios debido a que presentan una apariencia geométrica "extrafia”. A grosso modo un
subconjunto [ del espacio de fases, cerrado e invariante es un conjunto atrayente si ex-
iste algin entorno del subconjunto de manera que para todo punto del entorno la
trayectoria que pasa por él acaba en 0 y no lo abandona.

Un conjunto es un atractor si se cumple:

(1) Es un conjunto atrayente.
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(2) Es topologicamente transitivo.

Un conjunto es un atractor extrafio si es un atractor y pertenece a un espacio de fa-
ses de un sistema dindmico cadtico, es decir presenta sensibilidad a las condiciones
iniciales. En la Figura 1 se presenta la evolucién de la 6rbita de un punto per-
teneciente al atractor de Lorenz para una modelizacién simplificada del movimiento
de conveccién atmosférico.

Figura 1..- Evolucién de la 6rbita de un punto perteneciente al atractor de Lorenz.

Acercamiento observacional al caos determinista

Supongamos que F, perteneciente a un sistema fisico susceptible de ser medido
mediante algln tipo de registro, de manera que podamos seguir su evolucién en el
tiempo. Supongamos que el sistema fisico sea lo suficientemente complejo tal que no
tengamos un conocimiento de las ecuaciones tedricas que modelicen la dindmica del
sistema. La cuestién en la que nos vamos a centrar es como las técnicas provenientes
de la teoria de los sistemas dindmicos nos permiten analizar el proceso de medida ex-
puesto.

A partir del registro del observable podemos construir la serie temporal asociada,
que nos da la variacién con el tiempo d registrada para dicho observable, {F,
F,,....,F,}. El estudio de la serie temporal nos permite:

A) Construir a partir de la serie temporal el espacio de “embedding'' asociado al
sistema dindmico del cual hemos construido la serie temporal, que nos permita carac-
terizar el mismo. Esta idea introducida en 1980, N.H. Packard, J.P. Crutchfield, J.D.
Farmer. and R.S. Shaw, “Geometry from a Time Series”, Phys.Rev. Lett. 45, 712-15
(1980). y asentada su base tedrica por F.Takens en Dynamical Systems ¢ and Turbu-
lence, Vol.898, of Lecture Notes in Matematics, D.A. Ran and L.S. Young.eds.
(Springer Verlang, Berlin. 1981).

B) Cuantificar si el sistema dindmico es o no cadtico mediante el célculo a partir de
la serie temporal de:

o Exponentes de Liapunov.
¢ Entropia de Kolmogorov.
e Dimension fractal.

¢ Dimensién de correlacién.
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Estimacion de la dimension global del embedding: método de los
falsos vecinos cercanos

Se puede considerar una serie témpora! como una secuencia de observaciones
{Si=S(x:)}:.1...n» realizadas con alguna funcién de medida S(*). Puesto que la secuen-
cia escalar de medidas, {S;/;.;.. y no representa propiamente la multidimensionalidad
del espacio de fases del sistema dindmico asociado, se debe usar alguna técnica capaz
de desplegar la estructura multidimensional, m-dimensional, plegada en los valores de
la serie temporal.

La técnica mds importante para la reconstruccién del espacio de fases es el método
del retardo (delay). La técnica consiste en obtener vectores en un nuevo espacio, el
espacio de embedding, a partir de los valores de las medidas de la magnitud escalar,
retardados en el tiempo.

Si=(Siim-1)r Si-tm-2)zs-+-5Si)ic1, ... N-fm-1)z )

El nimero de elementos m, que componen cada uno de estos vectores es la dimen-
si6n del embedding. El tiempo se denomina retardo (delay o lag). El teorema del
embedding [1] [2] establece que partiendo de la secuencia de medidas adquirida, de
hecho consiste en medidas escalares del estado de un sistema dindmico, y bajo ciertas
hipétesis muy generales, el embedding construido a partir de las coordenadas de re-
tardo proporciona una imagen uno a uno del conjunto original, siempre que m sea
suficientemente grande.

La dimensién global del embedding () ofrece el nimero necesario de coordena-
das para desplegar las 6rbitas observadas del sistema dindmico desde los autosolapa-
mientos provenientes de la proyeccidn del atractor en un espacio dimensional mas ba-
jo. La dimensién mas baja para la cual se despliega el atractor de tal manera que no
quede ningln autosolapamiento, serd la dimensién m Optima.

El teorema del embedding afirma que: Siendo D la dimension del atractor definido
por las orbitas del sistema dindmico, entonces se puede desplegar el atractor en una
dimensién m tal que: m > 2D, m es una dimension suficiente pero no necesaria, su-
ficiente para saber donde parar en el proceso de afiadir componentes a los vecto-
res retardados en el tiempo.

Kennel et al. [3] propuso en 1992 un método para determinar la dimensién minima
suficiente del embedding, m (dimensiéon global del embedding), denominado
método de los falsos vecinos mas cercanos (False Nearest Neighbor). La idea que
propone este método es absolutamente intuitiva.

Supongamos que la minima dimensién de embedding para una serie temporal da-
da, {x;/, es my. Esto significa que en un espacio de retraso mo-dimensional, el atractor
reconstruido es una imagen uno a uno del atractor en el espacio de fase original. Es-
pecialmente, se preservan las caracteristicas topoldgicas. Asi los vecinos de un punto
dado son transformados en otros vecinos en el espacio de coordenadas de retraso. De-
bido a la suavidad asumida de la dindmica, vecindades de los puntos son transfor-
mados sobre vecindades otra vez. Por supuesto la forma y el didmetro de las vecin-
dades cambian segun los exponentes de Lyapunov. Pero supongamos ahora que se
realiza el embedding en un espacio m-dimensional con m < m,. Debido a esta proyec-
cién la estructura topoldgica no es preservada. Los puntos se proyectan en las vecin-
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dades de otros puntos a los cuales no pertenecerian en dimensiones mas altas. A estos
puntos se les llama falsos vecinos. Si ahora la dindmica se aplica, estos falsos vecinos
no son tipicamente transformados en la imagen de la vecindad, sino en alguna otra
parte, de modo que el "didmetro” promedio llega a ser bastante grande.

Mostraremos como desarrollamos uno de los seudos c6digos, el algoritmo que lla-
mamos Prediccion iterada en su forma secuencial, consiste en usar un conjunto de
datos de entrada distinto para predecir cada valor de la serie. Asi, la prediccién ob-
tenida forma parte de una nueva ventana para predecir el valor siguiente, desplazando
de esta forma la ventana una unidad de tiempo en cada prediccién. De esta manera se
tiene una relacién entre valores pasados como puntos de $#" y valores futuros como
puntos de #. Con este dltimo tipo de prediccién los errores se van acumulando en el
vector de entrada que forma la ventana, sobre todo en los tltimos periodos de tiempo
del horizonte de prediccion. Este método es computacionalmente mas costoso, ya que
para predecir n valores se construyen n modelos, para generar cada uno de los n
valores futuros de la serie en estudio.

De esta manera se tratar de hallar:

fi : iRm—)iR CON j=12 ... n

2
Tal que

Nyt = fl[Xe X Xea, . t—(m—1)])

Xivz = fol[Neps Xe, Xeot,y oy t—(m—2)]) 3)
Nips = fal[Ngo. Xe, Xop oo t—(m—3)])

donde fi son funciones no lineales que relacionan los valores futuros de la serie
temporal con los valores pasados para cada hora del horizonte de prediccién.

La longitud de la ventana es un pardmetro que hay que determinar de manera Opti-
ma mediante el andlisis de los valores pasados de la serie temporal, disponibles en la
base de datos histdrica, que mas influyen en los valores futuros de la variable que se
quiere predecir.

Para determinar de una manera 6ptima la longitud de la ventana m se usa el Méto-
do de los Falsos Vecinos mas Cercanos (FNN, False Nearest Neighbours) [59], el
cual consiste en calcular la longitud de la ventana que hace el ndmero de falsos veci-
nos mas cercanos minimo.

Dos puntos x, y de %", que representan valores de la serie temporal en el pasado,
son vecinos falsos si la distancia entre los puntos f{x) y f{y), que representan las pre-
dicciones de sus correspondientes valores futuros (puntos de %' o ¥ segin el tipo de
prediccion que se haga), es mayor que la distancia que hay entre los puntos x e y, co-
mo se muestra en la figura 2.
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Figura. 2. Falsos vecinos
Este radio de crecimiento entre valores pasados y futuros segtn el tipo de predic-

cion que se lleve a cabo se calcula como sigue.
Sean dos puntos de Rm:

Nphs = [N Xeyo1, Xy Xty (m-1)] @
X2 = [Ny Xepo1, Xegny o oy Ny (me)]
Prediccion iterada:
Se tiene que:
W vt
—’1#1+1 — fI'{-Yp}Js]' 5)
ta+1 — f(-'Y;tf:-gls]I
tal que
- |j:2‘1+1 — *?fz+1|
RADIO = 4t~ & ©
ﬂrm [ X P&y <L pas ]'

Si RADIO es mayor que un umbral dado, el punto X’l,,ax es un vecino falso de X’zpm.

Se trata entonces de elegir la longitud de la ventana suficientemente grande para que
el nimero de vecinos cercanos considerados falsos sea suficientemente pequefio. De
esta forma, para encontrar el tamafio adecuado de la ventana se calcula el porcentaje
de falsos vecinos en un conjunto de entrenamiento para longitudes de la ventana que
oscilen entre uno y un nimero maximo prefijado, mmax, eligiendo como longitud
aquella que haga que este porcentaje se aproxime a cero. Como este parametro se de-
termina a partir de un conjunto de entrenamiento, donde se conocen los valores fu-
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turos reales, las predicciones no son valores estimados sino valores reales de la base
de datos histérica.

La optimizacién de este parametro es importante ya que si la longitud de la ventana
es demasiado pequefia, el nimero de falsos vecinos es elevado lo que dificulta obtener
una buena aproximacion de la prediccién de la serie temporal.

Por otro lado, si este pardmetro es demasiado grande, el coste computacional es
elevado en relacién a la mejora obtenida en la aproximacién del error de la predic-
cion.

La figura 3, muestra cémo disminuye el niimero de vecinos falsos cuando aumenta
el nimero de valores pasados de la serie temporal usados para predecir los valores si-
guientes. Como se observa, un nimero determinado de valores pasados son sufi-
cientes para predecir los valores siguientes, ya que el nimero de vecinos falsos no
disminuye de una manera considerable con el uso de mas valores.

Vecinos Falsos (%)

i | Dimension de inyeccion
m optimo

Figura. 3. Falsos vecinos versus longitud de la ventana

El Analisis de Series Temporales No lineales abarca miiltiples disciplinas, desde el
mundo de las finanzas, la psicologia o la medicina [4], todas las dreas de caracter
cientifico-técnico (Fisica, Matemadticas, Ingenieria, Informatica). En este sentido. Es-
tamos trabajando con series temporales provenientes de datos de teledeteccion y de
medidas in situ; enmarcado dentro de los proyectos nacionales Fondecyt como inter-
nacionales en conjunto con Espaiia AECI.

Uno de los objetivos es, por ejemplo, la modelizacion de la dindmica de la tempe-
ratura estimada a nivel de sensor (temperatura de brillo), considerando la interaccién
del mar y la atmdsfera globalmente, de forma que sirva como un estimador "a grandes
rasgos" de la dindmica de la temperatura superficial, muy sensible al modelo de inter-
accion radiacién-atmosfera. Para tal fin, se intenta reconstruir un modelo dindmico, en
el sentido de los teoremas del embedding, que permitan la prediccién del compor-
tamiento de este observable fisico [5]. Poseemos data de 10 afios de medicion del la-
boratorio de Ozono de la Universidad de Magallanes en Chile, lo que explicaremos en
detalle mas adelante.

En concreto, estas series temporales se construyen a partir de imdgenes de alta Re-
solucién provenientes del satélite meteoroldgico NOAA-AVHRR, suministradas por
el CREPAD (Centro de Recepcidn, Proceso. Archivo y Distribucién de Iméagenes de
Observacion de la Tierra) o accesibles desde el proyecto MODIS (Modérate Resolu-
tion imaging Spectroradiometer). Si bien, se pueden adquirir imdgenes de este u otros
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satélites como Landsat, Meteosat o Nimbus mediante una antena y un receptor de
bajo coste.

El satélite NOAA ofrece cinco bandas, de forma que cada banda viene definida por
su localizacion espectral (ver figura 4). Asi por ejemplo, las bandas 1 y 2 se corre-
sponden con la parte visible del espectro, y a partir de ellas se calcula el albedo y la
reflectividad de la cubierta y las bandas 4 y 5, se corresponden con la regién térmica
del espectro electromagnético, a partir de las cuales se puede estimar la temperatura
superficial mediante las correspondientes funciones de calibrado.

W stongth : Infrared
. wd
I s | WA
i 3
i I;‘ s g
104E) -
| &
08 x 10 il = ["\-'I 10"
s I [t T
W .if lur- &3
il wf |5 iz
o5 10" il: I=
1w 3
H L
107
04w 10l

Figura. 4. Satélite NOAA, definicién de las 5 bandas visible e infraroja

En consecuencia, se pueden generar multitud de series temporales en funcién del
observable fisico seleccionado (localizacién espectral), el area de cobertura (nimero
de pixeles), la resolucion de la imagen ("tamafio del pixel"), la frecuencia de muestreo
de las imagenes y el periodo de tiempo de adquisicién de las imédgenes (desde dias a
afios).

Este trabajo evidencia la necesidad de mayores recursos de computo, y consecuen-
temente se hace necesario disponer de versiones paralelas de los algoritmos funda-
mentales para el ASTNL que aprovechen adecuadamente dichos recursos. Actual-
mente, existen diversas implementaciones secuenciales del método de falsos vecinos
cercanos (FVC). Sin embargo, la comunidad cientifica no dispone de versiones
paralelas que les permitan obtener resultados en un plazo de tiempo considerable-
mente menor. Bajo estas premisas, el trabajo de investigacién se aumentard para ob-
tener como minimo una versién paralela para el método FVC; dejando sentadas las
bases para el estudio de la paralelizacién de los restantes algoritmos basicos para el
ASTNL.
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Entrada: Base de datos y pardmetros num_ dias_mazimo v Rya.
Salida: Numero de vecinos falsos y radio de crecimiento

FalsosVecinosCercanos()
desde num_dias = 1 hasta num_dias = num_dias_maximo
longitud_ventana = 24 « num_dias
num_ falsos _vecinos = 0
Para todo dia € Conjunto de Entrenamiento
Cileulo del punto formado por los precios horarios de los num_dias
dias anteriores al dia dia
Célculo del vecino méas cercano del punto anterior
Calculo del radio de crecimiento Ry, segin (4.6)
51 Rgia = Bmax
//El vecino calculado es un vecino falso
num_ falsos wvecinos = num_ falsos _vecinos + 1
Inclusion de los precios del dia dia en la base de datos
Fin FalsosVecinosCercanos

Algortimo 1. Pseudocédigo del algoritmo FNN para la serie temporal

Una vez realizado el estudio previo sobre el estado del arte donde se enmarcé el
presente trabajo de investigacion y se estudié las implementaciones disponibles del
método FVC.

Nuevos objetivos

Proponemos estudiar la viabilidad de la paralelizacién del método FVC.

Ya contamos con dos versiones paralelas para el método FVC. Una aproximacién
orientada a memoria distribuida, y otra aproximacién orientada a memoria compar-
tida.

Queda por Analizar la posibilidad de otras aproximaciones futuras. Realizar una
comparativa entre las dos aproximaciones paralelas y la mejor secuencial.

Agujero de ozono antartico

Introducciéon.- Descripcién del Fenémeno.

En la década reciente, el estudio de la radiacion UV-B (290nm-325nm) ha con-
citado el interés de la comunidad cientifica y de los gobiernos, debido a su relacién
con los efectos dafiinos que esta puede producir en nuestra biosfera. En forma especi-
fica se han detectado problemas en la salud humana cuya relacién esta visualizada en
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el cancer a la piel, los problemas oftalmoldgicos y el debilitamiento del sistema in-
munolégico que origina una baja en las defensas.

Los incrementos anormales de la radiacion UV-B estian asociados con la dis-
minucién de la concentracién de la capa de ozono estratosférico, fendmeno conocido
como el "ADELGAZAMIENTO EN LA CAPA DE OZONO ANTARTICO", lo cual
fue dado a conocer al mundo en 1985.

El adelgazamiento de la capa de ozono tiene efectos sobre la flora regional inci-
diendo en el tamafio y la produccién de alteraciones en la estructura de los ecosiste-
mas acudticos (algas y fitoplancton).

El deterioro de la capa de ozono es un fendmeno mundial, provocado principal-
mente por la acumulacién progresiva en la estratosfera de los compuestos clorofluor-
carbonados (CFCs), que son lanzados a la atmésfera por procesos industriales desde
la década de los 40, y que debido a su gran estabilidad quimica y su larga vida pasan a
la segunda capa de la atmésfera superior ubicada a 12 Km. (estratosfera) y es ahi que
por efectos de la radiaciéon UV-C, que deja libre cloro atémico el que destruye en
forma muy eficiente al ozono que se encuentra en gran cantidad en esta regién entre
15 y 25 Km. Lo anterior ha significado una disminucién mundial promedio del orden
de 0.36% al afio. Los resultados de estudios relacionados con la climatologia del ozo-
no en Punta Arenas desde 1979 a la fecha muestran una tendencia sostenida de 0.82%
de pérdida anual del ozono total sobre esta region, siendo esta, mucha mas intensa al
inicio de la primavera austral, alcanzando valores promedios en el mes de Octubre de
1.3% (ambos valores aproximados).

El Agujero del Ozono Antartico ""AOA".

En la Antértica el fendmeno se exacerba debido a las peculiares caracteristicas me-
teoroldgicas reinantes en ese continente, entre las que podemos citar un poderoso re-
molino polar que se manifiesta desde Mayo a fines del mes de Noviembre, con vien-
tos de altura del orden de los 400 Km./h., lo que afsla completamente el aire de la
estratosfera de La Antartica. La gran estabilidad y duracién de este vortice permite
que la estratosfera antartica sufra un enfriamiento notable alcanzando temperaturas
muy bajas (-90° C) alrededor de 20 Km. de altura, lo que permite la formacién de nu-
bes polares estratosféricas.

Estas nubes contienen cristales de hielo y acido nitrico, los cuales favorecen reac-
ciones quimicas que en otras condiciones no se producirian y que liberan gran canti-
dad de cloro. Al llegar la primavera la accién de los rayos solares activa este cloro
acumulado ocasionando un considerable adelgazamiento de esta capa protectora. Si la
concentracién vertical del ozono es inferior a los 220 UD, se considera como que se
ha producido un agujero en la capa de ozono al que llamaremos en adelante AOA
(Agujero de Ozono Antartico).

Situacién en Magallanes.

Todos los afios, entre los meses de Septiembre a Febrero, la Patagona Austral es
afectada débil o fuertemente por el AOA, especialmente:

1. Cuando se desprenden masas de aire pobre en ozono desde el borde externo del

vértice o remolino polar (VEP), caso ocurrido recientemente en la region (nota 1).
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2. Debido a la accién de ondas planetarias el VEP es desplazado y deformado adqui-
riendo generalmente un alargamiento en forma de huevo, de manera que en su giro
(del Pacifico al Atlantico) el AOA queda encima de la regiéon. Entonces decimos
que el agujero esta sobre Magallanes registrandose concentraciones de ozono infe-
riores a 220 UD (nota 2). En condiciones normales el limite del vértice o remolino
no sobrepasa el paralelo 60 manteniéndose centrado en el Polo Sur.

3. Cuando se rompe el VEP a fines de Noviembre o comienzos de Diciembre, toda

esa enorme masa pobre en ozono que se encontraba en el interior del VEP, junto

con el cloro se liberan produciendo una disminucién acentuada de ozono, sintién-
dose sus efectos en toda la region cercana y circundante a la Antértica.
TOMS S Oct. 17, 1994 \

Nota 1: fechas del fenémeno 1, 2, 3, 4 y 5 de Octubre de 1999.

Nota 2: el valor registrado el 17 de octubre de 1994, alcanza el valor minimo ob-
servado de 151 UD, con un promedio diario de 161,4 UD.

El fendmeno del AOA descrito en los parrafos anteriores aun no ha terminado de
intensificarse por lo que se espera disminuciones mas drasticas que las que se han
medido hasta ahora, afortunadamente hay indicios que la concentracién de cloro es-
tratosférico no seguird aumentando inicidndose asi el proceso de recuperacién a los
niveles que Magallanes tenia al comienzo de la década de los 60, pero en todo caso el
habitante debera acostumbrarse a convivir con este fenémeno por dos o tres décadas
mas. Por este motivo, gracias al trabajo conjunto del Ministerio de Salud, CONAMA,
FIDE XII y la Universidad de Magallanes, se ha implementado un sistema de infor-
macién y de prevencién de los riesgos que podrian ocasionarse por el aumento de la
radiacién UV-B.

Semaforo solar

Nivel de respuesta para estados de alerta (fotoproteccion); valores del indice y
categorias de exposicion

Los Organismos Internacionales se han preocupado de establecer un indice de Ra-
diacion Ultravioleta, que cuantifica la intensidad de la Radiacién, este indice se de-
termina cerca al medio dfa, siguiendo un procedimiento internacionalmente estableci-
do y toma los siguientes valores, en funcién de la intensidad del Sol.
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INTERVALO LUZ DEL
DE VALORES CATEGQRiA DE |[SEMAFORO
DEL INDICE EXPOSICION
uUv
Menor a 2 BAJA .
3a5s MODERADA '
6a7 ALTA J
8a 10 MUY ALTA .
11 v mas EXTREMADAMENTE
y ALTA

Mediante la utilizacién de los cinco descriptores acordados por Convencién Inter-
nacional se ha categorizado la exposicion (BAJA, MODERADA, ALTA, MUY
ALTA, EXTREMADAMENTE ALTA), estos descriptores se utilizan de acuerdo a la
tabla seflalada para explicar la intensidad de cada uno de los valores.
Se establecieron las Categorias de Exposicién para advertir a las personas cuyas ca-
racteristicas las hacen mds sensibles a las quemaduras solares. El Indice UV por lo
tanto es una herramienta que ayuda a la comunidad a estar informada del nivel de ra-
diacién esperado de acuerdo al Prondstico de Ozono y Radiacién Ultravioleta elabo-
rado por la Universidad de Magallanes.
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