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Introduccién

La sequia es un fenémeno recurrente del clima
Europeo, de especial influencia en la regiones mediterra-
neas. Este fenémeno necesita la definicion de un marco
adecuado para poder describirlo. La sequia afecta a una
amplia variedad de sectores, su diversidad geografica y dis-
tribucién temporal, y la demanda de agua para uso huma-
no hacen dificil establecer una definicién unica. Es posible
definir la sequia en términos de las condiciones meteo-
roldgicas, hidroldgicas, agronémicas y/o socio-econdémi-
cas dominantes, razén por la cual existen un gran nimero
de indices y parametros asociados a ella (WMO, 1975).

El presente estudio esta referido al concepto de sequia
meteorologica, a saber, condiciones meteoroldgicas que
provocan ausencia o reduccién de la precipitacién durante
un periodo prolongado de tiempo (semanas, meses, afios).
Desde el punto de vista meteorolégico es necesario el
estudio de las sequias cortas (importantes para la agricul-
tura) o muy prolongadas (relevantes para evaluar la dispo-
nibilidad de agua subterranea, la escorrentia y los niveles
de reservas de agua).

La precipitacién y la evapotranspiracién son los princi-
pales factores que controlan la aparicién y persistencia de
las condiciones de sequia. Dificultades historicas para la
cuantificaciéon de la evapotranspiracién han sugerido la
definicién de esquemas de clasificacion utilizando sola-
mente la precipitacion. En este sentido, indices basados
solamente en la precipitacién han sido comparados con
indices meteoroldgicos-climatolégicos mas complejos
(Oladipio, 1985). En el presente trabajo, utilizamos el indi-
ce SPI (McKee et al., 1993) que ha sido contrastado fren-
te a indices de calculo méas complejo (Lloyd-Hughes and
Saunders, 2002).

Hayes et al. (1999) analizaron las ventajas y desventajas
del SPI. Por una parte el SPI es simple de calcular, esta
basado solamente en la precipitacion, comparado, por
ejemplo, con los 68 términos necesarios para describir el
PDSI (Palmer Dronght Severity Index), otro indice amplia-
mente utilizado en la bibliografia. Es aplicable al ambito de
la meteorologfa, agricultura o hidrologfa teniendo en cuen-
ta que puede ser calculado para escalas de tiempo varia-
bles. Esta versatilidad temporal es también util para el an-
lisis de la dinamica de la sequia, especialmente la determi-
nacién del comienzo y el fin. Como su nombre indica, es
un indice estandarizado, lo que asegura que la frecuencia
de los eventos extremos en cualquier localidad y en cual-
quier escala de tiempo es consistente. Sin embargo, por

otra parte, el SPI depende solamente de la calidad de los
datos de precipitacion utilizados. Las sequias extremas (o
cualquier otro tipo de sequias) tienen la misma probabili-
dad de ocurrencia en cualquier lugar, por lo tanto, éste
indice no es capaz de identificar regiones que son mas pro-
pensas que otras a la ocurrencia de sequias, y finalmente el
SPI es un indice bastante estacional. En estas situaciones,
un completo conocimiento de la climatologfa de estas
regiones mejora la interpretacion del SPI.

Para la realizacién del estudio se han utilizado técnicas
de busqueda y extraccién de conocimiento, entendido
como informacién relevante, a partir de grandes cantida-
des de datos almacenados. En la Fig. 1 se muestran los
pasos generales del proceso de descubrimiento del cono-
cimiento utilizados en el presente trabajo (Penadés, 2005).
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Fig. 1 - Pasos del proceso de descubrimiento de conocimiento.

A partir de los repositorios de datos (informacion dis-
ponible) que puede estar almacenada en cualquier forma-
to y soporte, se realiza un proceso de limpieza e integra-
cién de la misma, seleccionandose y transformandose los
datos si fuera necesario. Posteriormente se construye el
almacén de datos como una colecccién de datos orienta-
dos a temas, integrados, historiados y no volatiles que sit-
ven de apoyo al proceso de toma de decisiones (Inmon,
1996). A partir de aqui empieza la evaluacion de patrones
y presentacion del conocimiento, para lo que aplicamos la
tecnologia OLAP-Mining.. En Han (1997) se propone
OLAP-Minig como un mecanismo que integra técnicas
propias de la tecnologia OLAP (Codd, 1993) con las de
minerfa de datos (Fay, 1996). Esta integracion facilita la
busqueda de patrones o conocimiento interesante de
forma multidimensional y a varios niveles de abstraccién,
puesto que las herramientas de analisis trabajan directa-
mente sobre un cubo de datos construido a partir del
almacén de datos.
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Metodologia

El objetivo fundamental es monitorizar y cuantificar la
sequia en diferentes areas de la Peninsula. En la Fig. 3 se
muestran los actores del modelo a desarrollar y el flujo de
informacion.

Los datos climatoldgicos utilizados proceden de la red
termopluviométrica de la AEMET (Agencia Estatal de
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muestra la Tabla 1. Para el andlisis de la sequfa tendremos
en cuenta las categorfas de sequia moderada, severa y
extrema a partir del SPI3.

A partir de los datos climatolégicos se generan grids

Tabla 1 — Clasificacién de la sequia segtin el valor del SPL.
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Figura 3 - Modelo de procesos. Técnicamente, el SPI es
calculado ajustando la distri-
bucién de frecuencia de la precipitacién de un lugar dado,
en la escala de tiempo de interés, con una funcion tedrica
de densidad de probabilidad. De acuerdo a varios autores
como Thorn (1966), Young (1992) y Lloyd-Hughes (2002)
entre otros, la funcién mas apropiada para este ajuste es la
Gamma, si bien ésta ofrece algunas dificultades en las
zonas de muy poca precipitacién, debido a que no se
encuentra definida para valores de la variable iguales a 0.
La funcién de densidad es luego transformada a una dis-
tribucién normal estandarizada (con media igual a 0 y
varianza igual a 1), siendo el SPI el valor resultante de esta
transformacion. Este indice representa el nimero de des-
viaciones estandar en que el valor transformado de la pre-
cipitacion se desvia del promedio histérico (el cual queda
representado por 0). Los valores negativos del SPI repre-
sentan déficit de precipitacion y, contrariamente, los valo-
res positivos indican que la precipitacién ocurrida ha sido
superior al promedio histérico. Con los valores obtenidos
se establece una categorizacion de los eventos tal como

SPI Categoria
==200 Extremadamente hium edo
130a1.99 Muv humedo
100a149 Moderadamente humedo
0a0.99 Ligeram ente humedo
0a-099 Ligeramente seco
-1.00a-149 Moderadamente seco (sequia moderada)
-1.50a-199 Muy seco (sequia severa)
<=-2.00 Extremadam ente seco (sequia extrema)

mensuales de precipitacién, temperatura y SPI (Fig. 4) a
diferentes escalas. Se utilizan entre 2000 y 5000 (depen-
diendo del perfodo) estaciones distribuidas por todo el
territorio. Hay casos en los cuales dos estaciones diferen-
tes presentan similares coordenadas. Nosotros promedia-
mos cuando la distancia que las separa es menor de 0.02°,
para evitar un gran numero de matrices de covarianzas.

Para la interpolacion de los datos utilizamos el kriging
ordinario, eligiendo el modelo que mas se ajustaba.
Después de un primer analisis, fueron elegidos cuatro dife-
rentes, a saber, exponencial, esférico, gaussiano y penta-
esférico. En general el mejor modelo fue el esférico.
(Garcia-Haro et al. 2008).

Para el analisis de los con-

diciones sinépticas dominan-
tes en cada periodo de sequia,
teniendo en cuenta los patro-
nes sindpticos definidos en
Riosalido (1999), se conside-
ran tres patrones diferentes:
Tipo subsidencia generalizada
(Tipo S). Esta situacién favo-
rece los descensos de aire
sobre toda la peninsula. Viene
. a mayo de 1995
caracterizada por una potente

dorsal en 500hPa y de un anti-
ciclén que afecta a toda la peninsula. Este tipo se presenta
en cualquier época del afo. Tipo baja dinamica (BD)
caracterizadas por vaguadas en 500hPa al oeste peninsular.
Dependiendo de la profundidad de la vaguada y de su
colocacion latitudinal afecta a diferentes areas del oeste
peninsular. En superficie existe un predominio de borras-
cas que no llegan a afectar al SE peninsular. El tipo BD
presenta un maximo invernal y un minimo estival.
Finalmente, el tipo baja térmica (tipo BT), caracterizada
por una pequefia vaguada con el eje al oeste de la Peninsula
Ibérica y en superficie caracterizada por una baja térmica
como extension de la baja térmica africana. Utilizamos los
reandlisis de 1000hPa y 500hPa del NCEP/NCAR(Fig. 5).

Figura 5 - SPI-12 correspondiente
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Se van incorporando al cubo de datos informacién pro-
cedente de diferentes instrumentos de teledeteccién
(MERIS, MODIS, SEVIRIL...). Se considera fundamen-
talmente series de tiempo de FVC (Fraction Vegetation Cover)
y LAL (Leaf Area Index) desde el 2000 hasta el 2008 (1km,
8 difas). Finalmente se incorpora la imagen de tipos de
vegetacion (Fig. 6).

Caso practico

A partir de los datos climatolégicos y del valor del SPI
calculado, aplicamos la técnica de minerfa de datos, utili-
zando como herramienta de analisis la proporcinada por
Han (2001) y que se denomina DBMiner. En primer lugar
determinamos los elementos de interés a analizar (precipi-
tacion, temperatura, viento, presion y patrones sindpticos),
a continuacién definimos el modelo de datos multidimen-
sional. Para ello debemos identificar las medidas de interés,
en nuestro caso la sequia (M1) y las dimensiones o pers-
pectivas respecto a las cuales se desea almacenar informa-
cién, pudiendo definirse jerarquias de agregacion (relacio-
nes de orden total o parcial dentro de cada dimensién). En
nuestro caso, las dimensiones seleccionadas son: precipita-
cién (D1), temperatura media mensual (D2), recorrido del
viento (D3), presion media al nivel del mar (D4) y patro-
nes sinépticos (D5). Consideramos también como dimen-
sion el tiempo (D6) con jerarquia de agregacion (Mes <
Trimestre < Afio) y la zona (D7) con jerarquia de agrega-
cién (Punto local < Provincia < Comunidad Auténoma <
Delegacion Territorial).

En la Fig. 7 se muestra el cubo de datos construido.
Potencialmente puesto que hay 7 dimensiones, hay un total
de 27 vistas posibles. En el estudio aqui presentado siem-
pre dispondremos como minimo de tres dimensiones, a
saber, una variable meteorolégica, el tiempo y la zona.
Utilizaremos el SP13 como el valor de la medida (M1). Una
vez construido el almacén de datos y el consiguiente cubo

Figura 5 - Reanilisis NCEP/NCAR de 1000
y 500 hgt correspondientes a julio de 1995.
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Figura 6 - Vista de un cubo de
datos de 7 dimensiones.

de datos se aplican las técnicas de OLAP-
Mining para la busqueda de informacioén
con las siguientes reglas de asociacion y

I Zonas Cultivadas
[ Oivos
B Vegetaciin esclertfila [l Vegetacion escasa

clasificacion. Los algoritmos de Minerfa
Mawmlyteances - de Datos organizan los datos como una
secuencia de eventos (SPI <-1 6 <-2)
teniendo cada tiempo un periodo de ocu-
rrencia. Definimos una secuencia de
eventos por la terna, (tc, tf, S), siendo tc comienzo y final
del evento respectivamente y S es la serie de SPI3 desde
1971 a 2005. Definimos como episodio a una combina-
cion de elementos en un orden de tiempo especifico.
Buscamos el patrén sindptico correspondiente a cada uno
de los eventos del episodio. Definimos el par (C, clase),
donde C es la coleccion de eventos que cumplen una con-
dicién predeterminada y clase es un vector de tipos de
tiempo que nos determinara si existe un orden fijo o no en
el episodio. Aplicamos la técnica al Sureste peninsular.

Resultados

En primer lugar escogemos un punto de grid represen-
tativo de la Vega Media del Rio Segura. Analizamos los
meses en los que el SPI ha sido inferior a =2 (Tabla 2), y
para los que el SPI ha sido inferior a =1 (Tabla 3).

En el algoritmo aplicado nos apatrecen casos en los que
le SPI es inferior a —1 pero no tenemos una secuencia de
mas de tres meses seguidos. Ocurre en los afios 1981 y
1994. A partir de este analisis construimos una tabla (tabla
4) indicandose relacionandose el episodio (C) y el tipo de
tiempo asociado (clase). Aplicamos una sencilla regla de
ocurrencias con las siguiente condiciones, que el SPI es
inferior a —1 y un numero seguido de meses supetior a 3,
o que el SPI es inferior a —2 y un ndmero seguido de meses
superior a 2.

Tabla 2 — Periodos en los el SPI ha sido inferior
a —2 en el punto de grid escogido.

te tf S N°meses
Agol971 Agol971 1971-2005 1
Enel975 Enel97s 1971-2005 1
AgoT8 Oct78 1971-2005 3
Sepso Oct1980 1971-2005 2
May1983 Junl1983 1971-2005 2
Febl 994 Marl 994 1971-2005 2
Agologd Agol994 1971-2005 1
Ago2001 Ago2001 1971-2005 1
Ago2003 Ago2003 1971-2005 1

(4 4,4,.4,.4,.8)
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Tabla 3 — Periodos en los el SPI ha sido inferior
a —2 en el punto de grid escogido.

tc tf S N °m eses
Jul78 Oct78 1971-2005 4
Julgl Sep8l 1971-2005 3
Ene1983 Jul1983 1971-2005 7
Enel995 Jul1995 1971-2005 7
Junl999 Agol999 1971-2005 3

Tabla 4 — Secuencia de tipos sinépticos para periodos en los
el SPI ha sido inferior a —1 y un nimero seguido de meses
superior a 3, o que el SPI es inferior a —2 y un niimero segui-
do de meses superior a 2.

SPI<-2,N=12; Secuencia tipo sinoptico N7
_SPI=-1N>3 m eses
Ago-Oct1978 BT-BT-BT 3
Ene-Jull983 5-BT-BD-BT -BD-BT-BD 7
Ene-Jul1995 S—-BT-BT-BT-BT-BT - BT 7
Conclusiones

Estamos definiendo un modelo de datos multidimen-
sional y su gestién automatizada en una arquitectura de
tres niveles. Establecemos unos requisitos, definimos un
modelo, utilizamos la tecnologia para su explotacion y
finalmente sacamos conclusiones.

El método presentado es una alternativa a los existen-
tes estando abierto a la aparicion de nuevos sistemas de
informacién y mejora de la tecnologia existente. La aplica-
cion en el campo de la meteorologia es incalculable, se
pueden incorporar cualquier tipo de informacion directa o
indirecta (teleconexiones). El meteordlogo puede definir
las condiciones y reglas de asociacion segun las caracteris-
ticas del estudio que se esté realizando. Debido a la incor-
poracién de gran cantidad de informacion, éste método
debe ser introducido gradualmente con minimos cambios.

Al aplicar estos procedimientos, con ésta técnica se
detectan los episodios y sus caracteristicas “facilmente”.
En concreto, se observa un predominio de situaciones de
BT (61 %), BD (28 %) y S(11%). Una sequia extrema se da
con 4 meses seguidos con situacion BT. Periodos mas lar-
gos y no intensos dan una tendencia BT-BD.

Es de vital importancia la correcta y 6ptima parametti-
zacion de la base de datos. La técnica sera mucho mas efi-
ciente si los datos son de una alta fiabilidad y de una maxi-
ma precision. Necesitamos mejorar la clasificacion sinop-
tica para establecer secuencias de tipos de tiempo mas exi-
gentes. Este modelo de datos multidimensional nos per-
mitird de una forma eficiente y sencilla introducir parame-
tros oceanicos, mas estacionarios, que afecten a la circula-
cion general de la atmésfera, asi como incorporar reandli-
sis del ECMWE. De esta forma podremos encontrar, por
ejemplo, periodos de sequia precedidos por determinados
valores del SOI, MEI, PNA; NAO.
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