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Nace en 2008 como una spin-off de la Universidad de
Cantabria

Desarrollo de software a medida para modelizacion de
datos

Foco en meteorologia y clima

Equipo de 16 técnicos y cientificos de datos
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CMIP6 - Mean temperature (T) Change deg C - Warming 2°C SSP5-8.5 (rel. to 1850-1900) - Annual (34 models)




Copernicus Climate Data Store
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METEOROLOGIA >

La inteligencia artificial de Google predice el
tiempo que hara en el planeta en solo un minuto

El programa supera al principal sistema de prediccién en mas del 90% de las

variables meteorologicas

MIGUEL ANGEL CRIADO

14 NOV 2023 - 16:00 CET

© f Xin & 10

METEOROLOGIA >

= Asi es la carrera por conseguir predicciones
meteorologicas fiables a largo plazo

La comunidad cientifica se vuelca en conocer el tiempo para prevenir fendémenos
adversos que cuestan cada ainio mas de 131.000 millones de euros

https://elpais.com/ciencia/2024-01-17/asi-es-la-carrera-por-conseguir-
ccianes-meteorologicas-fiables-a-largo-plazo.html
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The quiet revolution of NWP

Forecast skill (%)

—— Day 3NH —— Day 5§ NH —— Day 7 NH —— Day 10 NH

—— Day3SH — Day5SH — Day7SH —— Day 10 SH
98.5

Bauer, P., Thorpe, A., Brunet, G.,
2015. The quiet revolution of
numerical weather prediction.
Nature 525, 47-55.
doi:10.1038/nature 14956
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Dinamica de la atmosfera

El aire es un fluido compresible, por lo tanto puede modelarse con las

ecuaciones de la mecanica de fluidos:

- Conservacion de momento lineal (3 ecuaciones)
- Conservacion de la energia (+1)

- Conservacion de masa (+1)

- Estado de los gases (+1)

- Conservacion del vapor de agua (+1)

7 ecuacionesy 7 incognitas: (u, v, w, q, p, P, T)

Sistema de ecuaciones en derivadas parciales no lineal. Sin solucién exacta.

= T - —
Yo LYo+ Fo2ixa
dt P

dp =

En —V-(pv)

p pRT

dl’ 1dp

Q Cp%—;a
0pq

ot

~V-(pg?) + p(E — C)
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Nucleo dinamico

La parte del modelo que integra las
ecuaciones de la dinamica atmosférica se
denomina nucleo dinamico.

Rejilla hiper-dimensional.

Hay fendmenos importantes que no son
resueltos. Tienen representados en el
modelo por moédulos llamados
parametrizaciones.

Estan basados también en las leyes de la
fisica, pero con aproximacionesy
simplificaciones, algunas empiricas.

Horizontal Grid
(Latitude-Longitude)

Vertical Grid
(Height or Pressure) |

Physical Processes in a Model

solar  terrestrial

ATMOSPHERE
N BT B
i-nm)-)

noaa.gov
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Fuentes de error

- Errores en las condiciones iniciales.

- Errores en las parametrizaciones (aproximaciones no
exactas).

- Insuficiente resolucion para representar correctamente la
topografia y usos del suelo de la zona, y los fendmenos
mesoescalares.

- Problemas en las observaciones de referencia usadas en
la validacion

(4



The quiet revolution of NWP

Forecast skill (%)

—— Day 3NH —— Day 5§ NH —— Day 7 NH —— Day 10 NH

—— Day3SH — Day5SH — Day7SH —— Day 10 SH
98.5

Bauer, P., Thorpe, A., Brunet, G.,
2015. The quiet revolution of
numerical weather prediction.
Nature 525, 47-55.
doi:10.1038/nature 14956
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and a non-quiet revolution: ML

1800

NLP’s Moore’s Law: Every year model size increases by 10x
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Escalas de variabilidad

Cada fendmeno atmosférico tiene una escala temporal y espacial asociada.

Escala sinéptica: Borrascas, frentes

Mesoescala: Brisa marina, tormentas 4
weeks
Microescala: Térmicas, tornados, turbulencia e o
Waves
EI/_I) days Hurricanes
° Ve ° . . of e to g
Es un sistema caético y la predictibilidad L weeks Siorme
depende de los horizontes de prediccion 2 fame | Mesoscale
T o St
O days
o Land/Sea
E ' I Breezes
— mu:gtes i Thunderstorms
hours 5 does
= ‘Smayl'l#;$dale‘
seconds Motions
to (Turbulence)
minutes ;
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Problemas que resolvemos

<«— atmosférico >

A

oceanico —»

Prediccion meteorologi

(corto y muy corto)
regional
Predicciéon sub-estacionaly
. medio plazo
estacional I T
. . L. 1km e local
Proyecciones climaticas ot |

H+0 H+3 H+6 D+1 D+3 D+10 M+l M+3 A+1 A+100

<+—— determinista o———=> _ propabilistico —»

- Pasado: reanalisis:

https://www.youtube.com/watch?v=FAGobvUGI24
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https://www.youtube.com/watch?v=FAGobvUGl24
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PROBABILIDAD DE LA CATEGORIA MAS PROBABLE DE TEMPERATURA
ENERO - FEBRERO - MARZO 2024

| Probabilidad tercil superior
N | Probabilidad tercil central
Probabilidad tercil inferior

Los colores muestran |a probabilidad
de 1a categoria mas probable.
El color blanco indica la climatologia
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CMIP6 - Mean temperature (T) Change deg C - Warming 2°C SSP5-8.5 (rl. to 185-1900) - Annual (34 models)
Regions: Mediterranean, Eastern Europe

23 Time Series ® GWLPlot Annual Cycle i Table Summary [l Stripes # Seasonal Stripes

Mean temperature (T) (Change, deg C)
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Prediccion meteorologica
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Prediccion meteorologica

Machine learning
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Analogos ~ KNN

Base de datos

| atron
1959 i
atmosféricos

» Reanalisis
1999{ : ERA40
1959-1999
1959
-» Observatorios

del INM

1999 Base de datos

de observaciones

Patron predicho /

N

l

Conjunto de

fechas analogas
f1 g seer fk

'

Estimacion: §
basada en
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Prediccion local
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Ajustes dinamicos: KF, regresiones...
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Prediccion meteorologica

Machine learning

R
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T Prediccion :
T ) Asimilacion nuMmérica Post-procesado >l Producto final

- L

Observations
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(a) Direct prediction

Channels =
Variables x
Levels

Latitude

Longitude

(b) Iterative prediction
t=0
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https://charts.ecmwf.int/

Second revolution of NWP
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https://charts.ecmwf.int/

Physical models
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Arquitecturas

- La mayoria de ellos entrenados con reanalisis

. Usando:
- CNN
- Transformers

- Redes neuronales basadas en grafos
- Modelos de difusion

- Muchos de ellos no son modelos “completos”

(4



- ;aﬁc’;\ 4 . a 3D Earth-specific transformer - 2 ;a‘tlcz c
embedding recovery
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-\ Layer 1 Layer 4 / '
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v v : :
= - Layer 2 Layer 3 .
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7500, Pangu-Weather Forecast, Lead Time: 72 hours
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Estado actual

Ventajas:

- Rapidez
- Funcionan tan bien (o mejor) como los modelos fisicos

Trabajo pendiente:

- Resolucion

- Variables como precipitacion
- Ensembles

- Validacion

(4



What the ML forecasts are showing: potential gain in time and energy

: ECMWF HRES: Pangu:
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Tropical cyclones Idalia and Franklin (day 2 forecasts, valid on 30 Aug 2023 00UTC)
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Prediccion meteorologica

Machine learning

R

~

T Prediccion :
T Asimilacion nuMmérica ) Post-procesado >l Producto final

- L

Observations

~
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Phase 1 (Before 2022)

Asimilacion

FengWu-4DVar: Coupling the Data-driven
Weather Forecasting Model with 4D
Variational Assimilation

https://arxiv.org/pdf/2312.12455.pdf
Diciembre 2023
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Emission Scenario

Aplicaciones en
modelizacion climatica

Downscaling:
A A A RCM b Nk R e )
. Dindmico el iy |
P 7
. Estadistico

Statistical Downscaling

Impact Model ‘ ‘

local to point scale

o S LSESES TS



Adaptecca.es Visor de Escenarios de Cambio Climatico Informacion Novedades Contacto FAQE ©

DATOS VARIABLE ESCENARIO ESTACION / MES
Datos en rejilla ajustados (media) Precipitacion RCP 8.5 E Ano completo

Comunidades Auténomas~ Area analizada (introduzca el nombre)

JCCITANIE

¢Te interesa recibir informacion
sobre acciones formativas y otras
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Escenarios?
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@
100
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\/ ) /8 Ver serie temporal 2{/:) datos.
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Statistical downscaling sl 110100215462

Predictores de
larga escala

Seleccion de Predictandos
predictores Entrenamiento / Inferencia (alta res)

/ reduccion
y = f(x)

C it
- s 4
Y= £
‘.
g " 5
| B>
r gl |

Regresion lineal
GLMs, SVM, NN, RF...

Perfect Prognosis (PP) aprende relaciones empiricas entre un conjunto
de predictores atmosféricos de larga escala (reanalisis) y unos
predictandos (target) de observados de alta resolucion _i


https://doi.org/10.1002/joc.5462

Statistical downscaling

Predictores de
larga escala

Seleccion de Predictandos
predictores Entrenamiento / Inferencia (alta res)

/ reduccion
y = f(x)

o
. 3
g b
g g *
| L

Regresion lineal
GLMs, SVM, NN, RF...

y' = f(x’)

Bias £ o
Adjustment oI T B E ® E E ®E ®E ®E &= ->

X’ (GCM) Se usan las salidas del GCM y se corrigen
momentos estadisticos




Statistical downscaling: Problem

Predictores de
larga escala

x (ERA-Int, 1°)

Seleccion de
predictores
/ reduccion

La seleccion de
predictores es un
cuello de botella
para una escala
continental

Entrenamiento / Inferencia

y = f(x)

—_—

¢, Qué dominio?

Predictandos

(alta res)

y (E-OBS, 0.1°)

¢ Qué variables?

T(1000hPa),..., T(500hPa):
Z(1000hPa),..., Z(500hPa);
H(1000hPa),...,
H(500hPa);
U(1000hPa),...,
U(500hPay;
V(1000hPa),..., V(500hPa)igm
L 5 )

0
-



Statistical downscaling

Selecciodon de

predictores Entrenamiento / Inferencia el

Predictores de

larga escala (alta res)

/ reduccion

Standard Statistical Downscaling

Convolutional Neural Networks + Deep Learning

Predictandos
(alta res)

Fiteleiorss e Entrenamiento / Inferencia

larga escala

La seleccion de predictores se realiza  Computer Vision Tasks
dUI’ante el entt‘enamlentO Classification e e Object Detection e

+ Localization Segmentation
T e - 7.

...Similar a su uso en otras disciplinas

CAT, DOG, DUCK CAT, DOG, DUCK




Convolutional Neural Networks (CNN)

Predictores de
larga escala
X

Seleccidén de predictores
/ reduccion

N /f.\v W Convolutional Layers:
i h Menos parametros que
o - ! en capas densas
s - I W <y  Cada kernel representa
R N = - un patrén espacial
N | LA N-2 P P

Predictandos
(alta res)

hy = f(xwy + X'Low, + ..+ X W)
hy = (X2, Wy + X2Wy + .. + X2oW,) Funciones de loss/error:

Loss: MSE.

Loss: Negative log-likelihood de
una distribucion paramétrica:

T = Gaussian

P = Bernoulli-Gamma

>



J 500

71000 | |
T 1000 [

Q1000 [~ B35

M~

19x22 (20 vars:
Q,TZ U,Vat
1000, 850, 700 and 500 mb) *

" o

)

50 kernels (3x3x20)

10 kernels
(3x3x25) : : (50x50)

25 kernels
(3x3x50)

precip (mm)

---------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------

Bano-Medina et al. (2020)

https://doi.org/10.5194/gmd-13-210

9-2
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https://doi.org/10.5194/gmd-13-2109-2020

Super resolucion

CONVSWIN2SR: A 12-million-parameter vision model
https://predictia.es/en/deepr-12-million-vision-model

Objetivo: de ERAS (0.25°) a CERRA (0.05°) ﬁgﬁiﬁ‘f&‘ﬁ:;iz‘;gi’fgfiegggfan‘m
artificial

Spatial Coverage of ERAS and CERRA

Tiempo de lectura: 4 min

(4



https://predictia.es/en/deepr-12-million-vision-model
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CONVSWIN2SR - BICUBIC [MAE] (Mean: -0.32)
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Input DeiT-111-B DeiT-III-L.  OpenCLIP-B  OpenCLIP-L DINO-B DINOv2-g

DINOwE A Self-superv ed;isiorlTra former Model




Gonzalez-Abad et al
10.48550/arXiv.2208.05424

Explainable Artificial Intelligence (XAl)

- Predictores
- Contexto espacial
- Saliency maps:
spatial representation
of the influence of the
inputs in the model output
- Diagnostic y explicabilidad
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TEMPERATURE

- Air temperature

at 1000 hPa is
the most
relevant
variable

- This
predominancy
of T° at 1000
hPa is also
observed for
the other
locations
studied (see the
manuscript).

- The relevant
spatial domain is
located around
the location of
interest.

PRECIPITATION

- Wind velocity,
especially the
meridional
component at
700 and 850
hPa, together
with the
specific
humidity and
the
geopotential
height at 1000
hPa seem the
most
informative to
downscale over
Rome.

- For the Alps,
zonal velocity
is also relevant.
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Explainable Artificial Intelligence (XAl)

Muchas técnicas diferentes: Gradient/Saliency, InputGradient, Integrated
Gradients, Layerwise Relevance Propagation, SmoothGrad, NoiseGrad,
FusionGrad...

Con diferentes medidas de calidad: robustness, faithfulness,
randomisation, localisation, complexity...

Finding the right XAl method — A Guide for the Evaluation and Ranking of

Explainable Al Methods in Climate Science. 2023. Bommer, P, et al.
https://arxiv.org/pdf/2303.00652.pdf
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