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3.1. Introduccion.

Dentro de la metodologia general de transferencia de informacion de oleaje hasta el punto
donde se necesita caracterizar el oleaje para un fin concreto (Bases de Datos — Calibracion
— Clasificacion — Propagacion — Regimenes), en este capitulo se va a describir el estado

de conocimiento actual del segundo punto, la calibracion de las bases de datos de oleaje.

Tras describir las bases de datos de oleaje en el capitulo 2, en el presente capitulo 3 se revisan
las formas de calibrar las bases de datos que asi lo requieran (apartado 3.2). Para ello es
necesario explicar las técnicas estadisticas de tratamiento de datos, ya sea las que ajustan unos
datos a un modelo determinado, las que ligan o relacionan varias variables entre si
(regresiones) o las que sirven para diagnosticar las propiedades de los distintos conjuntos de

datos.

A raiz de la descripcion de las bases de datos y de las técnicas estadisticas de tratamiento de
datos se comprende la evolucion de las metodologias de calibracion de bases de datos. Es por
ello que en el apartado 3.3 se explica cronoldgicamente el estado del arte de las metodologias
de calibracion en funcion de la aparicion de las distintas bases de datos y también del

desarrollo de las herramientas estadisticas utilizadas.

Finalmente, en el apartado 3.4 se resume el estado de conocimiento sobre estos temas en una
serie de conclusiones y consideraciones, destacando los aspectos mas relevantes y

caracteristicos y subrayando las carencias o indefiniciones detectadas.

3.2. Técnicas estadisticas de tratamiento de datos.

Como ya se ha descrito, la calibracion de bases de datos es un procedimiento de comparacion
entre varias fuentes de informacion, de manera que se modifican para tratar de ajustarse, con
la mayor exactitud posible, a la realidad. En este apartado se van a desarrollar los métodos o

técnicas para modificar o tratar dichas bases de datos.

Cabe puntualizar que las técnicas estadisticas que se van a presentar estan basadas
fundamentalmente en la estimacion, que es una rama de la inferencia estadistica. La inferencia
estadistica esta relacionada con los métodos para obtener conclusiones o generalizaciones
acerca de una poblacion de datos. Estas conclusiones pueden estar referidas a la forma de la

distribucion de una variable aleatoria o con los valores de uno o varios de sus parametros.
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El campo de la inferencia estadistica se divide en dos, por un lado se tiene el problema de la
estimacion de los parametros de una distribucion, y por el otro, las pruebas de hipotesis. En el
problema de estimacion se trata de elegir el valor de un parametro de la poblacidon, mientras
que en las pruebas de hipotesis se trata de decidir entre aceptar o rechazar un valor
especificado. A su vez, el problema de la estimacion se puede dividir en dos areas: La
estimacion puntual, y la estimacion por intervalos de confianza. En esta tesis se van a utilizar
generalmente técnicas de estimacion puntual para realizar las calibraciones, aunque en ciertas
ocasiones se obtendran intervalos de confianza de los parametros estimados. En el esquema

de la figura 3.1 se presentan las técnicas de inferencia estadistica explicadas.

Puntual

Intervalos de confianza

i o Estimacion
Inferencia estadistica

Pruebas de hipotesis

Figura 3.1. Clasificacion de las técnicas de inferencia estadistica.

Tras esta breve ubicacion de la estimacion puntual dentro de la inferencia estadistica, en este
apartado del capitulo 3 se van a describir distintos aspectos y técnicas de tratamiento de datos
que se utilizan para calibrar o validar datos oceanograficos. Primeramente se van a definir
diversos parametros estadisticos tipicos utilizados a lo largo de la presente tesis.
Posteriormente se van a explicar los métodos de busqueda de estimadores de parametros con
los que mejor se ajustan los datos a un modelo determinado. Después se van a desarrollar los
diferentes métodos de regresion, que son técnicas de estimacion muy utilizadas para calibrar
bases de datos oceanograficas, aunque también pueden utilizarse para comparar, validar o
tratar dichos datos. Finalmente, y en relacion con todo esto, se van a describir diversas
técnicas utilizadas para diagnosticar la bondad de un determinado ajuste, mediante la

comparacion de distintas poblaciones de datos.

3.2.1. Parametros estadisticos.

A continuacion y antes de explicar las diferentes técnicas estadisticas de tratamiento de datos
se van a definir algunos pardmetros estadisticos (unidimensionales y bidimensionales)

utilizados a lo largo del desarrollo posterior.
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3.2.1.1. Parametros estadisticos unidimensionales.

Sea X wuna variable aleatoria, de la que se realiza una muestra de n observaciones
independientes, x,,Xx,,...,X,,...,x,. La esperanza matematica de la variable aleatoria X se

designa por E[x] y es el momento de primer orden respecto del origen.

El momento de orden r respecto de a de la variable X se define como E[(x—a)'],

usualmente cuando a es la media se llaman momentos centrales.

El momento de primer orden respecto del origen (a =0) o media poblacional es u, , siendo

su estimador puntual la media muestral, x:

Hy :E[X]Z%Zn:xi :<xi>:;

3.1)

El momento de orden r respecto de la media se define como:

m, = E[(x—E[x])"]= E[(x— )]
3.2)

Como caso particular de la ecuacion 3.2, para » =2, el momento de orden 2 o varianza

. 2 . . . . 2
poblacional es o, ", siendo su estimador puntual la cuasivarianza muestral, s, :

) ) 1 n 5 1 n - )
0, =Varlx) = E[ (x = E[x))" |==3 (6=, )" == (5, —)" =5,
(3.3)

.y . ., ;. . 2 .
Definiéndose la desviacion tipica poblacional como o, =40,  y su estimador puntual que

. . . , . 2
es la cuasidesviacion tipica muestral, como s, =+/s," .

Al cociente de la desviacion tipica entre la media de una variable se denomina coeficiente de

variacion y se denota por CV[x]=0,/u, .

3.2.1.2. Parametros estadisticos bidimensionales.

Sea {X Y } una variable aleatoria bidimensional, de la que se realiza una muestra de n
observaciones independientes, {x,,,}.{x,,»,},...{x,»}.....{x,,»,}. Las varianzas (S, y

S,y ) y covarianzas muestrales (S,, y S,y ) de definen como:
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n

S =D (x,—x)’

i=1

Sy=>(n-»)
i=1

Syy =Sy = z(‘xi _;)(yi _;)
i1
(3.4)

3.2.2. Ajustes de los datos a un modelo.

Toda calibracion paramétrica trata de estimar una serie de pardmetros con los que definir la
relacion de calibracion, cuyo vector de pardmetros se define como ® = {@1 ,0,,..,0,,...,0 p} ,
donde p es el nimero de parametros. Esta relacion de calibracion o modelo (y = g(x;®)) se
determina a partir de una muestra de datos de una o varias variables geofisicas; tratando de
encontrar el valor mas apropiado para cada uno de los pardmetros del modelo. Los valores
propuestos para cada pardmetro (estimador puntual, 0) se pueden determinar con distintos

métodos, siendo los tres mas empleados:

e M:¢étodo de minimos cuadrados.

e M:¢étodo de los momentos.

e M¢étodo de maxima verosimilitud.
En general, el método de minimos cuadrados se utiliza para regresiones y los otros dos para
ajustar funciones de distribucion de probabilidad ( F(x)). A continuacidn se van a explicar los
tres métodos (Menéndez, 2008), junto con otro basado en el de minimos cuadrados para

ajustar parametros de funciones de distribucion (el método de los papeles probabilisticos,
Castillo, 1993).

3.2.2.1. Método de minimos cuadrados.

El método de minimos cuadrados (Ordinary Least-Square, OLS) ajusta una ecuacion
(relacion paramétrica o modelo de regresion) que liga las distintas variables a una muestra de
valores. Asi para el modelo de regresion que define las respuestas ( ;) en funcion de los
valores de cada una de las covariables (x;,) e incorpora una serie de pardmetros ©;, se

representa COmo.:

Yi= g(xi,k;@;)
(3.5)
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Se denomina suma de cuadrados residual, SSE (Sum Squares Error) a la suma al cuadrado de
la diferencia entre la respuesta del modelo de regresion y menos la muestra de valores y, de

todos los datos de la muestra:

SSE = Z(yi - g(xl-g,c;@)j))2 = Z(J’i _)Afi)z
i=1 =l
(3.6)

Generalmente lo que se minimiza con el método de minimos cuadros es SSE, con lo que para

este caso la estimacion puntual de los parametros del modelo de regresion ((:)A,« ) se obtendria:

OSSE(x;0)
00;

J

0; para j=1,..., p parametros

3.7)

Cabe sefialar que este método de estimacion (OLS) normalmente produce estimadores

sesgados de los parametros del modelo.

3.2.2.2. Método de los momentos.

El método de los momentos consiste basicamente en igualar los momentos muestrales con los
poblacionales (ver definiciébn en ecuaciones de la 3.1 a la 3.3). Es decir, aceptada una
determinada funcion distribucion F(x;®), los momentos de diferente orden calculados a

partir de una muestra de datos permiten estimar cudl es el valor del vector de parametros ® .

Una extension del método de los momentos es el método de los momentos de probabilidad
ponderados. Al igual que el método de los momentos se asume que los primeros £ momentos
ponderados de la muestra se aproximan a los momentos ponderados de la poblacion. La
principal mejora que aportan los momentos ponderados es que tienen en cuenta la
probabilidad asociada a los valores de las colas de las distribuciones. Dichos momentos

ponderados vienen definidos por la siguiente expresion:

M., =E[xX" (F(x)' (1-F(x))"]
(3.8)

Existen tres formas de especial interés M, ,,, Mo, y M,,,; a partir de ciertas

combinaciones lineales de los cuales se definen los L-momentos, que contienen informacion
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sobre las caracteristicas de la funcion distribucion y facilitan las relaciones con los

estimadores puntuales.
El método de los momentos es una alternativa razonable para obtener estimadores cuando no

se puedan emplear estimadores obtenidos por el método de méaxima verosimilitud, que se

explica seguidamente.

3.2.2.3. Método de maxima verosimilitud.

El método de méxima verosimilitud (Maximum Likelihood Estimation, MLE) consiste en
encontrar los estimadores puntuales de los parametros de una funcién L que haga maxima la

probabilidad de observar los datos de la muestra:

L(:0) =/ (%-%,:0) = [ [ /()
" (3.9)

La funcion de verosimilitud L(x;®) es la funcion de densidad conjunta asociada a todos los
valores de partida, con funcion de densidad f(x;0), siendo ® el vector de parametros que
caracteriza la funcion de distribucion. Para facilitar los calculos en la estimacion,
generalmente se toma el logaritmo neperiano de la ecuacidon 3.9 y se trabaja con la funcién
logaritmica de verosimilitud, /, tal que /(x;®) =log L(x;®). La funciéon a maximizar serd por
tanto:

[(x;09)= znllog L(x;;0)

i=1
(3.10)

Los estimadores maximo-verosimiles son los valores de los pardmetros que hacen méaxima la
probabilidad (verosimilitud), por lo que el valor del estimador puntual méximo-verosimil ®;

se obtiene resolviendo:

2(x;0) _

0; ara j=1,..., arametros
20 para j pp

J
(3.11)

Este método proporciona estimadores de minima varianza (eficientes), pero son generalmente

sesgados aunque asintoéticamente insesgados.
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3.2.2.4. Método de papeles probabilisticos.

El uso de papeles probabilisticos es un método grafico que permite valorar de una forma
sencilla el comportamiento de la muestra respecto a una funcion distribucion, calculando los
estimadores puntuales de dicha distribucion ( F(x;®)). Para ello se representa un grafico
bidimensional donde los ejes del grafico se obtienen mediante transformaciones del tipo g(x)
para la variable aleatoria (eje de las abcisas), y A(y) = h(F(x;®)) para la probabilidad (eje de
las ordenadas), de forma que en dicha métrica la funcidén de distribucioén es un haz de rectas
del tipo 4(y)=a+ Pg(x), ver figura 3.2. El ajuste de los datos a la mejor recta mediante el
método de los minimos cuadrados (ver OLS en apartado 3.2.2.1) permite obtener los
estimadores puntuales de los pardmetros de la recta (@ = {a, ,6’} ) y con ellos los de la funcion

de distribucion ajustada.

g(x)

= R
R,

Variable aleatoria

X

Fe

Y = Probabilidad
Figura 3.2. Método grafico de los papeles probabilisticos para la estimacion de funciones de distribucion.

3.2.3. Regresiones.

Se define como regresion a un modelo de inferencia estadistica que relaciona distintas
variables e incorpora una serie de parametros. La estimacion de dichos pardmetros se realiza
mediante el ajuste del modelo a muestras de valores observadas de las variables. Las
diferentes hipotesis realizadas a la hora de definir el modelo de regresion y de estimar sus
parametros dan lugar a diferentes tipos de regresiones. A continuacion se detallan los mas

utilizados para la calibracion de distintas variables geofisicas de oleaje.

En la figura 3.3 se presentan varias clasificaciones posibles de los tipos de regresiones
atendiendo a varios criterios. En primer lugar se pueden clasificar las regresiones en funcién
de las hipotesis en los errores de las distintas variables de la regresion, clasica (con errores en
una sola variable), simétrica (alternando que se tenga errores en cada variable y promediando
los resultados al final) y EIV (asumiendo errores en todas las variables). También se pueden

identificar distintas regresiones en funcion de si el modelo de regresion es lineal o no. Otra
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clasificacion se podria realizar atendiendo a si el modelo de regresion esta definido con so6lo

dos variables o con mas.

Clasica _ )
i L . |Lineales i 2 variables
Regresiones | Simétrica Modelos de regresion . Variablesy
BV No lineales Multiples

Figura 3.3. Clasificacion de los tipos de regresiones en funcion de varios criterios.

A continuacién se van a desarrollar cuatro grandes tipos de regresiones, definiendo para cada
una de ellas distintas clases, como son la regresion clasica, la regresion simétrica, la regresion
EIV para dos variables y la regresion EIV multiple muy utilizada en la actualidad,
denominada FR. Finalmente, tras la descripcion de todos estos tipos de regresiones se van a
comparar mediante la aplicacion a dos casos de dos variables y a otros dos casos de tres

variables.

3.2.3.1. Reqgresion clasica.

Este método de regresion es ampliamente utilizado y esta presente en la mayoria de los libros
de estadistica (por ejemplo, Luceno, 1989). La regresion cldsica es un modelo de inferencia
estadistica en la que los valores observados de la respuesta del modelo de regresion, y,,
dependen de los valores de las &k covariables, x,, . Siendo ©; los parametros del modelo y e,
errores aleatorios de la respuesta’, se considera que los errores aleatorios son normalmente
distribuidos con media cero y varianza constante. Se asume que las covariables no tienen
error y que la varianza de las respuestas es constante (no depende de las covariables), con lo

que el modelo de regresion se define como:

Y, =8(x,,0,)+e =y +¢
(3.12)

La suma de los errores cuadraticos debidos a la desviacion de los datos de la curva de
regresion ajustada se denomina suma de cuadrados residual, SSE y es la funcion objetivo a
minimizar para estimar los pardmetros ®; (ver también esta misma ecuacion en el epigrafe
3.2.2.1):

" Errores aleatorios de la respuesta, e, : en lugar de utilizar ey, para referirse a los errores de la respuesta Y, se

utiliza para simplificar la notacion e, , por lo tanto se considerard indistintamente ¢, = e, .
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SSE = Zn:eiz = Zn:(yi _)A}i)z
i=1

i=1

(3.13)

En la figura 3.4 se presenta un esquema de la regresion lineal clasica con dos variables (una
covariable X y la respuesta Y') en la que el modelo de regresion ( g(x,®)) es funcion de la
covariable y depende del vector de pardmetros ©® . Para estimar el valor de dicho vector de
parametros se minimiza la distancia vertical al cuadrado entre la muestra de las respuestas

(»,)y larespuesta del modelo de regresion ( ,), es decir se minimiza SSE.

X
Figura 3.4. Croquis de la regresion clasica.

La suma de errores cuadraticos totales, SST, se compone de SSE (ecuacion 3.13) mas la suma

de errores cuadraticos debidos a la curva de regresion, SSR, de la forma:

SST =SSE+SSR; ~ SSR=>.(J,—»)’
i=1

(3.14)

A partir de ellos se define el porcentaje de ajuste conseguido con la curva o modelo de

regresion, que se denota por R* y con él se halla el coeficiente de correlacion de la regresion

(p):
22 _ SSR.

= =+/R?
SST P

(3.15)

La variabilidad de los errores o varianza se estima a partir del SSE, de la forma:

SSE 2
:SE
n—p

O'E2 =Var[e] =
(3.16)

siendo p el nimero de parametros a estimar de la regresion.
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Finalmente se define el indice de dispersion residual (SI, Residual Scatter Index) respecto de

la regresion como:

%}
ty

= |

(3.17)

3.2.3.1.1. Regresioén lineal (recta).

La regresion lineal clasica (SLR?, Simple Linear Regression) es una regresion clasica en la
que el modelo de regresion es lineal respecto de los pardmetros (por ejemplo, un polinomio).
En general se suele utilizar modelos de regresion que sean rectas (polinomio de grado 1,

p =2) cuando se tiene una sola covariable (k£ =1), por lo que para este caso ((:) = {a, p } ):

g(xi,k’®j) =y =a+px,
(3.13)

En la figura 3.5 se presenta un croquis de la regresion lineal clésica para una recta genérica
con pendiente [ y que corta al eje de las abcisas por « . Para estimar el valor de dichos
pardmetros se minimiza la distancia vertical al cuadrado entre la muestra de las respuestas

(»,)y larespuesta del modelo de regresion (), = + fx;).

(x,,,)
* _J=a+px

X

Figura 3.5. Croquis de la regresion lineal clasica para la recta.

Asi el valor estimado de los dos parametros 0= {a, ,6} de la recta se obtiene minimizando
SSE por el método OLS (ver apartado 3.2.2.1), definiéndose:

2 SLR: la regresion lineal clasica se define para muchas variables, pero en general se utiliza SLR para denominar

la regresion lineal clasica entre dos variables (una sola covariable).
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p=Sn
SXX
a:;—ﬁ;

(3.19)

A partir del valor estimado de los parametros del modelo de regresion (« y £ de la ecuacion
3.19) se puede determinar el valor, para este caso de regresion, de los siguientes parametros
de la tabla 3.1:

Tabla 3.1. Parametros para la regresion lineal p, = a + fx,

3.2.3.1.2. Regresion lineal de la recta que pasa por el origen.

El caso mas simple de regresion lineal clasica con una sola covariable es el que su modelo de

regresion es una recta que pasa por el origen (p=1, k=1y 0= {,[)’} ):

g(xi,k’®j) =7, = px,
(3.20)

Minimizando SSE por OLS se obtiene el valor estimado del tinico pardmetro de este modelo
de regresion (6 ={}):

_{(w)
e

(3.21)

En la figura 3.6 se presenta un croquis de la regresion lineal cldsica para una recta que corta al
eje de las abcisas por el origen, por lo que su pardmetro es unicamente la pendiente [ . Para
estimar el valor se dicho pardmetro se minimiza la distancia vertical al cuadrado entre la

muestra de las respuestas ( y,) y la respuesta del modelo de regresion ( y, = fx; ).

3 p, coeficiente de correlacion de la regresion: para este caso (linea recta de la regresion lineal clasica) también

se denomina coeficiente de correlacion lineal de Pearson.
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) Ty
(x,.,y,-) (xnﬁ.y")
’ y,.—ﬁxf ¢
(XZ’.yz) 2 * te
(xl’.yl) s
X

Figura 3.6. Croquis de la regresion clasica para la recta que pasa por el origen.

3.2.3.1.3. Regresion no lineal.

Los casos de regresion cldsica presentados anteriormente son lineales. A continuacion, se va a

presentar un modelo clésico de regresion no lineal tipico, basado en una relacion potencial del
tipo (p=2, k=1y O={L.7}):

g(xi,k’G)j) =y, = :Bxiy
(3.22)

Esta regresion se convierte en lineal si se realiza un cambio de variable tomando logaritmos a
dicha relacion potencial. Una vez realizada la transformacion, al ser una regresion lineal

clasica, son aplicables las ecuaciones del apartado 3.2.3.1.1 para las variables reducidas.

En la figura 3.7 se presenta un croquis de la regresion clasica no lineal para un modelo de
regresion que es una curva potencial del tipo y = fx”, en la que f es la pendiente de la curva
en el origen y o controla la curvatura de la funcién segln se aleja del origen. Para estimar el
valor de dichos parametros, al igual que el resto de las regresiones clasicas, se minimiza la

distancia vertical al cuadrado entre la muestra de las respuestas y la respuesta del modelo de

regresion.
Y
(xi’.yi) . (xn’.yn)
S y=py
)t .

(xl’.yl) d

X

Figura 3.7. Croquis de la regresion clasica no lineal para la relacion potencial y, = Sx,” .
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3.2.3.1.4. Regresion lineal multiple.

La regresion clasica lineal multiple es una regresion clasica en la que el modelo de regresion

es lineal respecto de varias covariables, &, por lo que para este caso el nimero de parametros

es p=k+1(O={a,B,5,..0.)):

g(xi,k’G)j) =)= a+ﬂ1xi,1 +ﬂ2xi,2 +"'+lBjxi,j +"'+ﬂkxi,k
(3.23)

En forma matricial (que es la notacién que se va a seguir para la regresion lineal multiple)

implica:
y=X0O+e
(3.24)
con:
1 o
3] X X X €
. . : ﬂl
y= yl 4 X: 1 ‘xi,l xi,j xzk ’ ®: , €= el' )
: . ﬂj .
yn 1 xn,l o xn,j o xn,k ﬂk en
(3.25)

De forma andloga al caso lineal de una sola covariable, el método de minimos cuadrados
(OLS) proporciona una estimacion de los pardmetros del modelo, minimizando la siguiente

expresion:

ele= (y - X@)T (y — X(E))

(3.26)
denotando con el superindice ” a la matriz transpuesta.
Finalmente el valor estimado de 6 se determina a través de la expresion matricial:
A -1
0=(X"X) X'y
(3.27)
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3.2.3.2. Reqgresion simétrica.

Otro método de regresion que ha sido utilizado desde Bauer et al. (1992) es la regresion
simétrica, que debido a sus caracteristicas ha sido definida para el modelo de regresion que es
una recta que pasan por el origen (Y =fX). Este tipo de regresion realiza la media
geométrica de los parametros estimados con la regresion clasica (asumiendo solo errores en
una variable, la respuesta Y ), con los de la una regresion que asume unicamente errores en la

otra variable, la covariable X .

Como ya se ha explicado en el apartado 3.2.3.1.2, la regresion clasica de la recta que pasa por
elorigen(p=1, k=1y O = {,6’} ) se realiza minimizando por OLS el SSE, que es la suma de

los errores cuadraticos en la distancia vertical entre y, e ,:

n

SSE =" (3, By%)

i=1

(3.28)
obteniendo la expresion de la pendiente de dicha recta (igual que la ecuacion 3.21):
_(w)
ﬂY - 2
()
(3.29)

Por el contrario, si se asume que solo existen errores en la covariable y se minimiza la suma

de los errores cuadraticos en la distancia horizontal entre x, e X, :

(3.30)

por el método OLS se obtiene:

(3.31)

En la figura 3.8 se presenta la interpretacion grafica de ambas regresiones. Cuando se
minimiza la distancia vertical (regresion clasica) se obtiene la expresion de S, de la ecuacion
3.29. En cambio si se minimiza la distancia horizontal se determina la expresion de S, de la

ecuacion 3.31.
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y=pBx Y y=p%

x,‘)’,/ﬁx
(x.3) .

CH) CH)

(xz’.yz) * . ®e (XZ’.yZ) ¢ b4 ®e

() . () .

X X
Figura 3.8. Regresion para la recta que pasa por el origen, minimizando la distancia vertical (izquierda) y

minimizando la distancia horizontal (derecha).

Un inconveniente de las definiciones de S, y f, de las ecuaciones 3.29 y 3.31

respectivamente es que estan sesgadas. Debido a la desigualdad de Cauchy-Schwartz:

(3.32)

esto implica que S, < S, .

Por ello se define el coeficiente de regresion simétrico, como la media geométrica de ambos

parametros, siendo independiente del intercambiode X e Y:

p=pP; = g;
(3.33)

Dicho pardmetro est4 definido siempre como positivo, por lo que habra que tener en cuenta de

manera independiente el signo que debe tener el modelo de regresion.

3.2.3.3. Regresion EIV.

El modelo de regresion EIV, Errors-In-Variables considera que todas las variables han sido
medidas con error; siendo mds general que la regresion cldsica que asume Uinicamente errores
en la respuesta del modelo de regresion. Por tanto, la regresion EIV tiene una mayor
aplicabilidad en diferentes modelos de regresion que la regresion simétrica. En este apartado
se van a desarrollar distintos tipos de regresiones EIV de dos variables, explicando las

regresiones EIV miltiples en el apartado posterior.
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Asi, de dos variables X e Y (matematicas o deterministas) que no pueden observarse
directamente se pueden obtener unas muestras (X e Y respectivamente) que si tienen errores.
Por lo tanto e, y e, son los errores de X e Y con respecto a las variables deterministas X e

Y de la forma:

A

X=X+e,

?:Y+q
(3.34)

Se asume que las mediciones de los errores e, y e, se distribuyen normalmente con media

cero y varianza constante, expresandose las varianzas de los errores como:

Varle, ] = O'EX2

Varle, = O'EY2
(3.35)

Una vez definidos los modelos de regresion paramétricos que ligan X e Y, se pueden utilizar
varios procedimientos para estimar los parametros en el modelo de regresion EIV. Cuando se
utiliza la estimacion por minimos cuadrados, OLS (ver OLS en apartado 3.2.2.1) se obtienen
estimadores sesgados de los parametros, pero cuando GEX2 es pequefio frente a O'E,,2 el sesgo
es pequeno, pudiendo llegar a anularse si X esta predeterminada (hipdtesis de la regresion
clasica). Si se realiza la estimacion por el método de maxima verosimilitud, MLE (ver MLE
en apartado 3.2.2.3), es necesaria informacion adicional para estimar dichos parametros. Por
ello, Wong (1989) define el parametro A como la fraccidon de las varianzas de los errores en

las mediciones:

(3.36)

Si 4 — o se obtienen las expresiones estimadas por la regresion clasica con OLS. Pero
. . 2 . 2 :
normalmente A es desconocido pues ni o, ni o,, son conocidos, por lo que surgen dos
versiones en funcion de las distintas hipdtesis para definir A :
e ODR, Orthogonal Distance Regression, asume A =1.

Yy

e GMFR, Geometric Mean Functional Relationship, supone A = g
XX

-78 -



ESTADO DE CONOCIMIENTO

Cabe sefialar que Marsden (1999) comparando ajustes utilizando la regresion clésica con los
de ambos tipos de la regresion EIV, y para ajustes con coeficientes de correlacion altos
(p>0.9), obtuvo los mismos resultados; no siendo asi para correlaciones bajas. A

continuacion se definen las regresiones ODR y GMFR para distintos modelos de regresion.

3.2.3.3.1. Regresion ODR.

Esta regresion, tomada de Boggs y Rogers (1990), asume A4 =1 (por ejemplo O'EX2 = O'Eyz) y
se denomina regresion de distancia ortogonal porque minimiza la distancia ortogonal entre las
observaciones y la curva de ajuste, a diferencia de la regresion clasica que minimiza la
distancia vertical. Dicha linea es también la primera componente principal de los datos, por

eso es igualmente llamada Principal Component Regression®.

En la figura 3.9 se presenta un esquema de la regresion ODR, que minimiza la distancia
ortogonal de la muestra de puntos al modelo de regresion por el método MLE. Se muestra
tanto para el modelo de regresion recta (Y =a+ X ), como para la recta que pasa por el
origen (Y = X ). Ambos se desarrollan a continuacion, pero la aplicacion de la regresion

ODR a otros casos mas complicados o no lineales es relativamente sencilla.

Y Y y= /[)7 X
(x5 7.) (X, 7.)

y=a+fx . } . ¢

(XZa.J’z) ‘ . *e

(xl’.)ﬁ) .

X X

Figura 3.9. Croquis de la regresion ODR para la recta (izquierda) y la recta que pasa por el origen (derecha).

3.2.3.3.1.1. Recta.

De las regresiones ODR, en este epigrafe se va a explicar el modelo de regresion lineal que es
una recta (con dos parametros a estimar, (:)={a, ﬁ} ), tomado de Soukissian y Kechris
(2007). Esta regresion es analoga a la regresion lineal clasica, SLR (ver SLR en apartado
3.2.3.1.1) pero con errores tanto en la variable aleatoria X como en la Y, quedando definido

por:

* Principal Component Analysis, PCA: se puede ver el desarrollo del andlisis de componentes principales a

variables geofisicas en el anejo II (EOF).

-79 -



CAPITULO 3

Y=a+pX; Y-e =a+p(X-e,)
(3.37)

Minimizando por el método MLE el modelo de regresion propuesto (recta) se llega a la

expresion que depende del parametro A (ver ecuacion 3.36):

Sy = ASyy +A(Syy — ASyy )’ +44S,,

p= 2.,
a=y-fx
(3.38)
Si se introduce en esta expresion la hipdtesis del ODR (A =1) se obtiene:
B= Syy =Sy + \/(SYY — Sy )2 + 4SXY2
A
a=y-fx
(3.39)

3.2.3.3.1.2. Recta que pasa por el origen.

Entre las regresiones ODR también se ha aplicado a modelos de rectas que pasan por el origen
(Y =pX), como por ejemplo Bauer et al. (1992). Este modelo de regresion también se ha
utilizado para las regresiones cldsica y simétrica, pero ahora se asumen errores

simultaneamente tanto en la variable aleatoria X como en la Y, quedando definido por:

Y = BX; Y—e,=p(X—e,)
(3.40)

Para estimar el unico pardmetro de la regresion ( 6= { p } ) se minimiza por el método MLE el
modelo de regresion propuesto, con la hipétesis ODR de o, =0, , llegando a la

expresion:

=tan ltan*lﬂ
om0

(3.41)
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Esta expresion es muy sensible cuando el coeficiente de correlacion es proximo a uno. Esto es
debido a que el denominador varia facilmente de signo cuando X e Y son muy proéximos.

Para solucionar estos problemas Hwang et al. (1998) definié f como:

S [<<>2_y<>y>} )l

(3.42)

3.2.3.3.2. Regresion GMFR.

De los dos tipos de regresiones EIV (ODR y GMFR) en este apartado se explica la regresion
GMEFR aplicada al modelo de regresion lineal que es una recta (con dos parametros a estimar,
O= {a, ,B} ), tomado de Soukissian y Kechris (2007); este modelo de regresion es idéntico al

planteado anteriormente para la regresion recta ODR (ver ecuacion 3.37):

Y=a+pX; Y-e =a+pB(X-e,)
(3.43)

Y de igual manera se obtienen en funcion de A, por el método MLE (ver ecuacion 3.38), la

estimacion de los parametros de la recta:

5 Sw=ASu+ J(Syy = A8, ) +445,,°
25

a=y-px
(3.44)

o : . S :
Utilizando ahora la hipotesis del GMFR, A = " la expresion de ambos parametros queda:

(3.45)
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La denominada relacion funcional de la media geométrica (GMFR) debe su nombre a que el
estimador de [ es la media geométrica de las pendientes de las regresiones de Y sobre X y
de X sobre Y. En general, si no se tiene informacion para elegir otra, se recomienda utilizar
la regresion GMFR (Draper y Smith, 1998).

3.2.3.4. Regresion FR (EIV multiple).

El modelo de regresion denominado relacion funcional o estructural (FR, Functional
Relationship) es un tipo de regresion EIV multiple en la que se considera que una de las
variables es determinista, es decir se considera que es la realidad (en adelante a esta variable
se la denota por 7', Truth). En algunas ocasiones a este tipo de regresion también se la llama
regresion neutra (Neutral Regression) por la forma de estimar los parametros (Marsden,
1999). Una diferencia fundamental con respecto a los modelos EIV es que no hay que realizar
hipoétesis sobre el error en las mediciones de cada variable, el método FR es capaz de estimar
las varianzas de los errores de cada variable (no hay que hacer hipdtesis sobre el valor de A

como en los casos EIV presentados).

Para aplicaciones en bases de datos de oleaje, en general se suelen utilizar modelos multiples
de tres variables (X, Y y Z) que estiman la realidad con errores aleatorios distribuidos
normalmente de media cero y varianza constante (e, , e, y e, ). Normalmente, en el caso que
nos ocupa, los datos de las tres variables son de modelado numérico, boyas y satélites. Las
distintas relaciones de las tres variables o parametrizaciones del modelo FR, dan lugar a
distintos modelos de regresion. A continuacidn, se presentan algunos de los mas usuales en

calibraciones de datos de oleaje.

3.2.3.4.1. Modelo con rectas en dos de las tres variables.

Este modelo de regresion ha sido tomado de Caires y Sterl (2003) y relaciona la variable real,
T, con tres variables observadas (X, Y y Z con errores e, , e, y e, respectivamente) por

medio de dos rectas en dos de ellas e identificando directamente 7 con la tercera:

X=T+e,
Y=a,+pT+e,
Z=a,+pT+e,
(3.46)

En la relacion funcional anterior (ecuacion 3.46) los parametros de la regresion,

© ={a,,a,, 5,5}, se estiman mediante las expresiones siguientes:
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ﬂl = SYZ/SXZ
ﬂz = SYZ /SXY
a =y—-px
a, = z— ,82;
(3.47)
Y las varianzas de los errores se estiman mediante:
O-EXz = %SXX _%SXYSXZ/SYZ
O-EYZ = %SYY _%SXYSYZ/SXZ
2
Oy, = %Szz _%SXZSYZ/SXY
(3.48)

Una ventaja de este tipo de regresiones es su naturaleza simétrica, que significa que el
resultado de aplicar el modelo a los datos es independiente del orden de la identificacion de
las variables a X, ¥ o Z. Esto implica que se puede determinar los coeficientes de la
relacion cruzada entre dos de las variables, pudiendo obtener relaciones de calibraciéon como

por ejemploY =, + f,Z a partir de las ecuaciones de 3.47:

By = ﬂl/ﬁz = SXY/SXZ

o =a,—a, ﬁ1/ﬂ2 :;—ﬂ3;
(3.49)

3.2.3.4.2. Modelo con rectas que pasan por el origen en dos de las tres

variables.

Este modelo de regresion es mas sencillo (su relacion funcional tiene menos parametros) que
el expuesto previamente, pues se relaciona la variable real, 7, con las tres variables
observadas (X, Y y Zcon errores e,, e, y e, respectivamente) por medio de dos rectas

que pasan por el origen en dos de ellas y se identifica directamente 7' con la tercera, siendo:

X=T+e,
Y=p8T+e,
Z=BT+e,

(3.50)
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Se utilizan unicamente dos parametros, 0= { B, ﬂz}, que son las pendientes de las rectas de

regresion pasando por el origen, y se estiman por:

(3.51)

(3.52)

Al igual que en el caso anterior (epigrafe 3.2.3.4.1), por la naturaleza simétrica de estas

regresiones, la pendiente de la recta ¥ = ,Z es determinada por:

By = /Bl/ﬂz :<xy>/<xz>

(3.53)

3.2.3.4.2. Modelo con rectas que pasan por el origen en las tres
variables.
El modelo de regresion tomado de Janssen ef al. (2003) relaciona la variable real, 7', con las

tres variables observadas (X, Y y Z con errores e, , e, y e, respectivamente) por medio de

tres rectas que pasan por el origen, definiendo la relacion funcional de la siguiente forma:

X=pT+e,
Y=p4T+e,
Z=pT+e,

(3.54)

Las varianzas de los errores se determinan mediante las expresiones:
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<(x_ﬂ1 y/ﬂZ)(x_ﬂl Z/ﬂ3)>
<(.V_/62 x/ﬂl)(y_ﬂ2 Z/:B3)>
<(Z_IB3 x/ﬂl)(z_ﬂ3 y/ﬂz)>

2
Orx

2
O-E Y

2
Oz
(3.55)

Las expresiones de las varianzas de los errores dependen de los pardmetros del modelo
(6= { BB ,83} ), por lo que no puede obtenerse la estimacion de todos los parametros. Sin
pérdida de generalidad, se puede tomar X como referencia y calcular las constantes de

calibracionde Y y Z, siendo lade Y:

p,=(-B+B ~44C) /(24)

(3.56)

con A=(xy)/A, A= oy [0w’, B= <x2>—<y2>//1 y C=—(xy). Sustituyendo Y por Z se
obtiene f;. Como las constantes de calibracion dependen de las varianzas del error se pueden
calcular de manera iterativa, comenzando por tomar las pendientes igual a 1 y en menos de 10

iteraciones se converge a la solucion final.

3.2.3.5. Aplicacion de reqresiones con dos variables.

Tras haber presentado los tipos de regresiones mas usualmente utilizados para calibrar bases
de datos de oleaje, en este apartado se va a aplicar dichos métodos de regresion a dos casos.
Ambos casos tienen dos variables, por lo que aqui no se van a presentar ejemplos de las
aplicaciones de las regresiones multiples (en el apartado 3.2.3.6 se presentaran dos ejemplos
de aplicacion de regresion multiple FR con tres variables). En la figura 3.10 se recapitulan
todas las regresiones mostradas, subrayando (en el color que apareceran posteriormente) los

tipos de regresiones bidimensionales.

-85 -



CAPITULO 3

Recta (SLR)

Recta por el origen

2 variables

Clasica Potencial (No lineal)

Lineal

Multiple {

Recta por el origen (Error en Y, Error en X)
Simétrica -

Regresiones
g Recta

ODR 4 Recta por el origen
EIV (2 variables)

Recta
GMFR {

2 rectas

) 2 rectas por el origen
FR (3 variables) )
3 rectas por el origen

Figura 3.10. Clasificacion de las regresiones explicadas, subrayando los tipos de dos variables.

Se van a comparar las distintas regresiones de dos variables explicadas mediante la aplicacion
a dos ejemplos. Los datos utilizados son la H_ proveniente de dos bases de datos para dos
ubicaciones distintas. La primera base de datos es el reandlisis de SIMAR-44 perteneciente al
OPPE, que sera la variable Y y la otra base de datos son las boyas de la red Exterior del
OPPE, que sera la variable X . Las dos ubicaciones donde se realizan las comparaciones son
la posicion de la boya de Villano-Sisargas (Atlantico) y la de Cabo de Gata (Mediterraneo).
En la tabla 2.1 y en la figura 2.15 del capitulo 2 se pueden ver dichas posiciones. En las
figuras que se van a mostrar a continuacion, se representan los datos de SIMAR en el eje de
abcisas frente a los de la boya en el eje de ordenadas, para cada una de las posiciones de las

boyas.

Al representar los datos de cada boya frente a los coincidentes en tiempo y posicion de
SIMAR-44, si fuesen exactamente iguales deberian situarse sobre la recta bisectriz. Como
puede verse en la figura 3.11, para Villano-Sisargas los puntos se sitiian bastante proximos a
la bisectriz, en cambio para Cabo de Gata no ocurre lo mismo, presentando mucha mas
dispersion (estos dos puntos representan 2 casos extremos que nos vamos a encontrar a lo

largo de la tesis). Podria decirse que ambas bases de datos (reanalisis y boyas) son mas
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parecidas en la zona de Villano-Sisargas que en la de Cabo de Gata, a pesar de que los datos
de Villano-Sisargas (0 m<H_ <12m) son mas energéticos que los de Cabo de Gata
(Om<H <5m).

En la figura 3.11 se representa también la recta de ajuste de la regresion lineal clasica (SLR);
observandose como para Villano-Sisargas la recta es casi coincidente con la recta bisectriz, o
es casi 0y £ es casi 1; en cambio para Cabo de Gata ambas rectas son muy diferentes.
Posteriormente se va a representar diversas figuras con distintas regresiones, pero en todas
ellas se va seguir mostrando las rectas SLR, pues sirve de referencia para comparar ya que

dicha regresion ha sido tradicionalmente la més utilizada.

Villano-Sisargas Cabo de Gata
12 T T T T T 5; T T T T T T

« Datos (n=23492)
= Bisectriz, Y = X "
= SLR, Y = o + pX (0=0.210; p=0.452) . s b

s L y o

350 Sa T .

w
T

o3
L

25

Hs SIMAR-44 [m]
Hs SIMAR-44 [m]

N
T

Y
Y

A £‘§:5;: . - Datos (n=18529) 05| 1
i — Bisectriz, Y = X
— SLR, Y = o + pX (0:=0.073; =0.999) i
0 L 1 L T T T 0 (Sl M NI S I 1 1 3
0 2 4 6 8 10 12 0o 05 1 1.5 2 @258 B3 35 4 45 5
X =Hs Boya [m] X =Hs Boya [m]

Figura 3.11. Ajuste de recta SLR a datos de H_ de dos boyas y sus correspondientes de SIMAR-44.

La recta que pasa por el origen (Y = £X ) es un modelo de regresion ampliamente utilizado
para calibrar y permite contrastar facilmente sus ajustes con distintos tipos de regresiones,
pues solo depende de un pardmetro, £. En la figura 3.12 se representan distintos ajustes de
dicho parametro para las regresiones anteriormente descritas aplicadas a los datos de H de
Villano-Sisargas y Cabo de Gata, es decir: para la clasica o minimizando la distancia vertical
( B, ); minimizando la distancia horizontal ( 5, ), la simétrica ( fS,,) y la que minimiza la
distancia ortogonal ( B,,, ). Los distintos ajustes se aproximan mas en Villano-Sisargas que en
Cabo de Gata debido a que tiene una menor dispersion de los datos; pero puede observarse
como las pendientes S, y B,px €stdn siempre acotadas entre S, y /S, siendo muy
proximas entre si (para Villano-Sisargas practicamente coincidentes), pues ambas consideran
errores iguales en X y en Y. Para las pendientes mas extremas, £, es menor que S, , pero

esto esta motivado por la distribucion de los datos de ambos ejemplos.
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Hs SIMAR-44 [m]

Y=

Figura 3.12. Ajuste de diferentes rectas que pasan por el orinen (Y = X ) y recta SLR con datos de H_ de dos

En la figura 3.13 se incorpora el ajuste de la regresion clasica al modelo no lineal de regresion
Y= X", obteniendo una curva similar a la recta SLR para los valores medios, pero
partiendo del origen. El ajuste de estas curvas potenciales no recogen los distintos

comportamientos de los datos medios del oleaje y los mas extremos, pues hay mucha mas

Villano-Sisargas

Cabo de Gata

Sp T T

Datos (n=23492)
— Bisectriz, Y =X
— SLR, Y = o + pX (0:=0.210; p=0.452)
Y =[yX(p,=0597)

Y = B, X (5=0.722)

Y = BopX (Bgy=0-657)

Y = BoprX (Bopr=0-632)
o

Datos (n=18529)
— Bisectriz, Y = X
— SLR, Y = o + pX (0=0.073; =0.999)
 Y=pyX(p,=1.024)

Y = 5, X (B,=1.071)

Y = BgX (Bgy=1.048)

Y =BoprX Bopr=1-049)

8 10 12

X =Hs Boya [m]

w
T

Hs SIMAR-44 [m]

Y=

0 0.5 1 1.5 2
X = Hs Boya [m]

boyas y sus correspondientes de SIMAR-44.

poblacion de datos medios y los ajustes se aproximan mas a ellos.

Hs SIMAR-44 [m]

Y=

Finalmente se representan en la figura 3.14 todas las regresiones EIV (ODR y GMFR)
detalladas anteriormente. Puede comprobarse que como se comentd anteriormente las rectas
Y=a+ X, ODR y GMFR, practicamente coinciden para correlaciones altas (caso Villano-

0
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Villano-Sisargas

Datos (n=18529)
— Bisectriz, Y = X
— SLR, Y = a + pX (0=0.073; p=0.999)
— Y = XY (5=1.017; v=1.007)
T T T

0

8 10 12

X =Hs Boya [m]
Figura 3.13. Ajuste de relacion no lineal (Y = X7 ) y recta SLR a datos de H, de dos boyas y sus
correspondientes de SIMAR-44.
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Sisargas), siendo mas distintas a medida que disminuye la correlacion. También se aprecia

como las regresiones EIV distan més de la SLR para dispersiones altas (caso Cabo de Gata).

Villano-Sisargas Cabo de Gata
12 T T T T T 5; T T T T T T
+ Datos (n=23492)
= Bisectriz, Y = X
— SLR, Y = o + pX (0=0.210; p=0.452)
. ODR, Y = pX (p=0.632)
1or -+ 1 ODR, Y = o + pX (0:=0.110; p=0.551)
RN —— GMFR, Y = a + BX (0:=0.005; $=0.654)
3.5

8+
£ £
5 5 3 k2 :
b i :
4 o
£ Los5)
7 7]
s 2
1 wo2r
> >

4l

15+
.. X .~ Datos (n=18529) 4L R
PIS Tate —— Bisectriz, Y =X 3
SR = SLR, Y = o + pX (0=0.073; =0.999)
it o ODR, Y = pX (p=1.049) 05} °
gad ODR, Y = o + pX (0:=-0.203; p=1.120)
/ —— GMFR, Y = a + pX (¢=-0.175; $=1.108)
0 L 1 T T T 0 1 1 ad = L L L 1
0 2 4 6 8 10 12 0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 45 5
X =Hs Boya [m] X =Hs Boya [m]

Figura 3.14. Ajuste de distintas regresiones EIV y recta SLR a datos de H_ de dos boyas y sus correspondientes
de SIMAR-44.

3.2.3.6. Aplicacion de regresiones con tres variables (FR).

Una vez expuestos ejemplos de aplicacion de regresiones bidimensionales, en este Ultimo
apartado de regresiones se van a aplicar las regresiones FR (EIV multiples) a dos casos

tridimensionales (con tres variables).

Los datos utilizados son la /H_ proveniente de tres bases de datos para dos ubicaciones
distintas. La primera base de datos es el reandlisis de SIMAR-44 perteneciente al OPPE, que
sera la variable X, otra base de datos son las boyas de la red Exterior del OPPE, que sera la
variable Y y la otra base de datos son los datos de satélites pertenecientes al IHCantabria
(GEOSAT, TOPEX/POSEIDON, GFO, JASON-1 y ENVISAT) que sera la variable Z. Las
dos ubicaciones donde se realizan las comparaciones son la posicion de la boya de Estaca de
Bares (Atlantico) y la de Mahon (Mediterraneo), en la tabla 2.1 y en la figura 2.15 del
capitulo 2 se pueden ver dichas posiciones. Cabe sefialar que son escasos los registros para los
que se da la coincidencia espacial y temporal de las tres bases de datos, por eso se han
seleccionado estas dos boyas, pues las trazas de los satélites son bastante proximas a sus

posiciones de fondeo.
En la figura 3.15 se presentan los tres tipos de regresiones FR explicadas en el apartado

3.2.3.4, volviendo a representar el modelo de regresion de cada uno. Asi se denota por FR1

(azul) el modelo de regresion con dos rectas, FR2 (verde) el modelo de regresion con dos
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rectas que pasan por el origen y FR3 (rojo) el modelo de regresion con tres rectas que pasan
por el origen.
X=T+e,
2rectas (FR1)<Y =, + ST +e¢,
- Z=a,+pT+e,

X=T+e,
Regresiones FR (3 variables) 2 rectas por el origen (FR2) Y= ST +e,
Z=pT+e,
X=pT+e,
3 rectas por el origen (FR3)1Y = B,T +e,
Z=BT+e,

Figura 3.15. Tipos de regresiones FR con tres variables.

Cabe sefialar que ademas de para calibrar bases de datos, estas regresiones pueden utilizarse
también para homogeneizar distintas variables. Por ejemplo, tomando X como referencia, se
pueden determinar las expresiones que relacionan Y y Z, gracias a la naturaleza simétrica de
este tipo de regresiones. Asi, siguiendo dichas expresiones (ver apartado 3.2.3.4), se pueden
estimar los parametros que definen las relaciones entre X, ¥ y Z (SIMAR-44, Boyas y
Satélites) para las H_ de las posiciones de las boyas de Estaca de Bares y Mahon. A modo de
ejemplo, en la figura 3.16 se presentan unicamente las expresiones que ligan Z con Y para
las tres regresiones FR, con dichas relaciones se puede homogeneizar los datos de los satélites
y los de las boyas.

Estaca de Bares Mahon
T T T 5 T T T
Datos (n=49)
= Bisectriz, Y =2
— FR1Y = oy + pyZ (03=-0.023; p,=0.984) B
FR2,Y =,Z (5,=0.970)
— FR3, Y = pZ (p=p/p,=0.970)

35- . B

3k 4

25 q

Hs Boya [m]
Hs Boya [m]

Y
Y
[N}
T
I

. . Datos (n=104) 1 1) 4 B
¥ 544 — Bisectriz, Y =2 4 .
1k P — FR1,Y =0, + B,Z (,=0.051; ,=0.958) Y 4
p FR2,Y = B,Z (5,=0.975) 05r . 1
— FR3,Y =pZ (p=p,/p,=0.975) :

0 . . . I I . I T 0 . . . . . . . . .

0 1 2 3 4 5 6 7 8 0o 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Z = Hs Satelites [m] Z = Hs Satelites [m]

Figura 3.16. Ajuste de distintas regresiones FR a los datos comunes de H de dos boyas, de Satélites y SIMAR-

44. Se representan unicamente las relaciones de satélites frente a boyas.
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Finalmente, es necesario resefiar que estas regresiones de la figura 3.16 han sido estimadas a
partir de una poblacion de datos muy escasa, pues es necesario que los datos de las tres
fuentes sean coincidentes en tiempo (se han acotado sus diferencias a 30 minutos) y en
posicion (para el Atlantico se ha permitido diferencias de 0.5° y en el Mediterraneo de 0.25°).
Es por ello que se tienen tan pocos datos coincidentes anteriores al 2001 (fin de los datos de
SIMAR-44) con estos criterios, aproximadamente entre 50 y 100 datos. Debido a ello las
expresiones pueden no ser muy significativas o generalizables, lo que si se puede comprobar
es que las tres relaciones en ambas posiciones son muy parecidas y proximas a la recta
bisectriz, pudiendo verificarse que, en estos casos, boyas y satélites miden aproximadamente
con las mismas incertidumbres, de hecho las expresiones FR2 y FR3 son exactamente iguales.
Eso es debido a que el método iterativo de resolucion de FR3 identifica X con 7' de manera

que resulta mas sencillo, para este caso, la utilizacion de las expresiones explicitas de FR2.

3.2.4. Diagnéstico.

En el apartado anterior se han presentado distintas regresiones que ligan dos variables que se
pueden utilizar para comparar los distintos modelos de regresion y evaluar el 6ptimo. En este
epigrafe se va a describir algunas técnicas para diagnosticar una variable o ajuste en funcién
de la variable original o de referencia. De esta manera, se obtendran conclusiones sobre una
determinada relacion de calibracion o ajuste a un modelo, o los errores cometidos por las

aproximaciones efectuadas.

Se va a evaluar la semejanza entre dos variables, es decir se van a definir una serie de
argumentos para cuantificar esa similitud. Por ejemplo, anteriormente cuando se ha evaluado
las regresiones en dos casos concretos (Villano-Sisargas y Cabo de Gata) se han utilizado
términos como “tiene una mayor dispersion” o “tiene una menor correlacion” sin cuantificar
dichos valores. Con las parametrizaciones siguientes se podra valorar de manera no subjetiva

las relaciones entre dos variables.

Estas técnicas de comparacion o diagnostico se pueden basar en la comparacion dato a dato,
propiamente dichos, o en la comparacion de los regimenes medios de dichas variables. A
continuacion se presentaran ambas aproximaciones, que dan informaciones complementarias,
aplicandolas a los casos anteriormente expuestos, la / proveniente de dos bases de datos
(SIMAR-44 y la red de boyas exteriores de OPPE) para dos ubicaciones distintas (Villano-
Sisargas y Cabo de Gata).
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3.2.4.1. Diagnostico de los datos.

La primera forma de diagnosticar dos variables es mediante la comparacion directa de los
datos de que se dispone. La representacion mediante punteo de un dato frente a su dato
coincidente se denomina generalmente diagrama de dispersion (scatter plot), a partir del cual
se han realizado los ajustes de las distintas regresiones. El diagnostico de los datos se va a
realizar definiendo una serie de parametros ligados a la regresion cléasica, pues es la mas
sencilla y es la que se sigue en la literatura, pues se considera que el error lo tiene la variable a

evaluar (Y o respuesta) y no la de referencia (X o covariable).

No se va a entrar en esta tesis en la eliminacion de datos fuera de tendencia o outliers, pues se
considera que los datos almacenados en las bases de datos han pasado unos controles de
calidad que los eliminan; de todas formas si se quiere mas informacion sobres las técnicas de

eliminacion de outliers se puede consultar por ejemplo Barnett y Lewis (1994).

Para el diagnostico de los datos, si se representa mediante punteado X (datos de referencia:
XXy, X;5.., X, ) frente a Y (datos a evaluar: y,,»,,...,»,,...,», ), definiendo cada par de
datos un punto (x;,y,), lo 6ptimo seria que coincidiesen todos los puntos en la bisectriz (recta
Y = X'). Para cuantificar la bondad de ajuste, a lo largo de toda esta tesis y de manera
recurrente, se van a definir una serie de parametros ( BIAS , RMS, p y SI') que cuantifican la
desviacion de dichos puntos respecto de la recta bisectriz. También existen otros parametros o
representaciones, como los diagramas de Taylor (Taylor, 2001), que expresan graficamente la
informacion de BIAS , RMS y p, pero por su sencillez y generalizacion se van a utilizar los

cuatro parametros definidos a continuacion:

e BIAS

El sesgo o bias es la desviacion sistematica entre dos variables y se define como:

BIAS =x—y
(3.57)

Mide la diferencia de las medias de ambas variables, dando informaciéon de cuanto difieren

entre si los momentos de orden 1.

e RMS
El error cuadratico medio (RMS, Root Mean Square) mide la exactitud con que se parecen
dos variables, teniendo en cuenta tanto el cuadrado del sesgo como la varianza o precision

entre ellas; se define como:
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RMS = |23 (53,
i=1
(3.58)
Se define como la raiz cuadrada de la esperanza del cuadrado de la diferencia entre dos

variables y contiene informaciéon de los momentos de orden 1y 2.

e p
El coeficiente de correlacion de la regresion, para el modelo de regresion p, =x, (recta
bisectriz), se denomina coeficiente de correlacion de la recta bisectriz. Mide la intensidad de
la relacion de igualdad entre dos variables. Estd definido entre 0 y 1, cuando existe

correlacion perfecta entre las dos variables (los datos de X e Y son iguales) p=1.

p=R

(3.59)

Siendo R’, para este caso, el porcentaje de ajuste, en tanto por uno, entre las dos variables (o
debida a la recta bisectriz):

A TN2 N Y
oSSR SR 2= i ;(x[ )

SST ~ SSE+SSR S e To -
Z(yi_yi)2+(yi_y)2 Z(y[_xi)2+(xi_y)2
i=1 i=1

(3.60)

o 57
El indice de dispersion (SI, Residual Scatter Index) respecto a la regresion recta bisectriz, se

define como:

f /SSE \/Z(y, 5 \/iim—xi)z s
SI = == =

X X
(3.61)

Mide la dispersion de los puntos respecto a la recta bisectriz; si todos los puntos se sitian

sobre la bisectriz, el parametro adimensional SI toma el valor 0.

En la figura 3.17 se presentan a la misma escala los diagramas de dispersion de H, del caso
de Villano-Sisargas y Cabo de Gata, calculando los cuatro pardmetros de diagnostico de los
datos (BIAS , RMS, p y SI), verificandose que los datos de SIMAR-44 se parecen mas a
los de la boya de Villano-Sisargas que en la posicion de Cabo de Gata. El sesgo o BIAS es

casi 0 en Villano-Sisargas, a pesar de los grandes valores de H_; en cambio Cabo de Gata,

-903 -



CAPITULO 3

con valores mucho menores de H | tiene casi 35 cm. Al igual que la diferencia de momentos
de orden 1 ( BIAS ) es mayor para Cabo de Gata, su RMS también es superior al de Villano-
Sisargas (59 cm frente a 56 cm), a pesar de que el oleaje es mucho menos energético en Cabo
de Gata. Los otros dos parametros presentan valores adimensionales respecto de la recta
bisectriz también mejores para Villano-Sisargas, con un coeficiente de correlacion (p) de
0.901 (mas del 90%) y un indice de dispersion (S7) de 0.25, frente al 0.784 (78.4%) y 0.58

respectivamente de Cabo de Gata.

Villano-Sisargas (n=18529) Cabo de Gata (n=23492)

@
T

Hs SIMAR-44 [m]
Hs SIMAR-44 [m]
(=2}

Y
Y

e
x J5 .
- +  BIAS=-0.071; RMS=0.565; p=0.901; S|=0.248 o : +  BIAS=0.349; RMS=0.592; p=0.784; SI=0.579
= Bisectriz, Y = X o = Bisectriz, Y = X
0 . . T T T T 0 PN | T T T T
0 2 4 6 8 10 12 0 2 4 6 8 10 12
X =Hs Boya [m] X =Hs Boya [m]

Figura 3.17. Diagnostico de H, de SIMAR-44 con datos de dos boyas de la red exterior de OPPE.

3.2.4.2. Diagnostico del regimen medio.

Con los cuatro parametros presentados en el diagnostico de los datos se puede cuantificar la
similitud entre dos variables, analizando tanto la tendencia central de los datos como su
dispersion; pero dichos parametros engloban las propiedades de todos los datos. Para poder
ver las caracteristicas especificas de los distintos valores que toma cada variable o los
diferentes intervalos de probabilidad se utilizan métodos graficos que comparan los regimenes
medios de los datos. Estos graficos no permiten evaluar la bondad de ajuste de forma
cuantitativa, pero aportan una valiosa informacién cualitativa sobre el ajuste del régimen

medio de los datos a evaluar respecto de los de referencia.

Bésicamente existen dos métodos graficos, los graficos PP (Probabilidad-Probabilidad, PP-
plot) y los graficos QQ (Cuantil>-Cuantil, QQ-plof). Los distintos tipos y sus variantes de

graficos representan la misma informacion, pero a distinta escala. A continuacién se van a ir

> Cuantil de orden a (x,): Es el valor de la variable aleatoria X cuya probabilidad de no excedencia es a, por

lo que se cumple a = F(x,) . Por ejemplo, la mediana es el cuantil de orden 0.5.
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presentando distintas alternativas graficas para comparar la /_ proveniente de dos bases de
datos (SIMAR-44 y boyas de la red exterior de OPPE) para las mismas dos ubicaciones

presentadas anteriormente (Villano-Sisargas y Cabo de Gata).

Los graficos PP representan, mediante punteado, la probabilidad de no excedencia que toman
cada una de las dos variables para un mismo conjunto de valores. En la figura 3.18 se puntean
las probabilidades que toman los datos de la boya ( F(x)) y las de SIMAR-44 ( F(y)) para un
mismo conjunto de 30 valores de H| equiespaciados en altura de ola desde el valor minimo
de H_ de la boya hasta su valor maximo. Se puede comprobar como los puntos en Villano-
Sisargas se situan sobre la bisectriz (mostrando para los valores evaluados que las dos
funciones de distribucion coinciden). En cambio, para Cabo de Gata las probabilidades
medias difieren mucho de la bisectriz, reflejando como en graficos anteriores que los datos de
SIMAR-44 son bastante distintos a los de la boya exterior de Cabo de Gata. La distribucion
de valores de H_ elegidos para calcular sus probabilidades, equiespaciada en H, hace que en

los graficos PP aparezcan muchos puntos en la parte alta del régimen medio (proximos a 1).

Villano-Sisargas (0.5 m - 11.3 m) Cabo de Gata (0.0 m- 4.6 m)
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Figura 3.18. Graficos PP tomando 30 datos de H, equiespaciados en H_ (desde el minimo al maximo de las
boyas).

Para evitar que en los graficos PP aparezcan demasiados puntos proximos a la probabilidad 1,
en la figura 3.19 se presenta otro tipo de grafico PP que no toma 30 datos de H,
equiespaciados (como en la figura 3.18). Asi en esta figura se eligen 30 valores de H_ cuyas
probabilidades de no excedencia en la variable X (boya de la red exterior) estan
equiespaciadas (desde el 1% al 99%), o lo que es lo mismo se toman los cuantiles de X para
las 30 probabilidades equiespaciadas. A partir de esos 30 valores de H_  se calculan las
probabilidades en la variable Y (SIMAR-44) y se puntean frente a las de X (las
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probabilidades originalmente equiespaciadas desde el 1% al 99%). Se puede comprobar como
ambos graficos PP muestran la misma informacion, los puntos en Villano-Sisargas se sitian
sobre la bisectriz, no siendo asi en Cabo de Gata para las probabilidades medias.

Villano-Sisargas (1% - 99%) Cabo de Gata (1% - 99%)

GO0
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o |
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0.2 ° 0.2
[e) o
0.1 ; ° 1 01t 1
> o
0 o 1 1 L 1 1 L 1 1 1 0 1 L 1 1 1 L 1 1 L
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
F(x) (X = Hs Boya [m]) F(x) (X = Hs Boya [m])

Figura 3.19. Graficos PP tomando 30 datos de cuantiles de H_ de las boyas equiespaciados en probabilidad (del
1% al 99%).

Cabe senalar que los graficos PP siempre tienden a pasar por 0 y 1 pues los valores minimos y
maximos de las distintas variables, sean los que sean, toman valores de probabilidad proximos
a 0y 1 respectivamente. Por ello con los graficos PP no se permite distinguir si la parte baja 'y

alta del régimen medio se parecen o no.

Los graficos QQ permiten verificar si las distintas partes del régimen medio de dos variables
se parecen. Estos métodos graficos se basan en la representacion, mediante punteado, de
distintos cuantiles obtenidos de los dos regimenes (o funciones de distribucidon) a comparar.
Por ejemplo en la figura 3.20 se representan los QQ-plot tomando los cuantiles (de ambas
variables X e Y') para las 30 probabilidades equiespaciadas desde el 1% al 99%, los mismos
que en la figura 3.19. Se puede verificar que, como en los graficos PP, las probabilidades
medias de SIMAR-44 en Cabo de Gata difieren de la boya, no siendo asi para Villano-
Sisarga; pero ahora también se puede comprobar que la rama alta del régimen medio de
SIMAR-44 es mayor que la de la boya de Villano-Sisarga, siendo la de Cabo de Gata mucho

menor.
Como puede observarse en éstas graficas, los QQ-plot estan escalados en funcion de los

valores que toma cada variable (Villano-Sisargas tiene O m<H <12m y Cabo de Gata

0m<H_ <5m),por el contrario los PP-plot siempre toman valores entre 0 y 1.
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Villano-Sisargas (1% - 99%) Cabo de Gata (1% - 99%)
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Figura 3.20. Graficos QQ tomando 30 datos de cuantiles de H equiespaciados en probabilidad (del 1% al
99%).

Existen muchas opciones para determinar los cuantiles de comparacion para los graficos QQ);
por ejemplo equiespaciados en probabilidad (como el presentado en la figura 3.20 y similar a
la figura 3.19, PP-plot); también podrian ser cuantiles cuyas H_  estén equiespaciadas
(anélogo a la figura 3.18, PP-plof). En esta tesis la forma de seleccionar las probabilidades
para determinar los cuantiles de comparacion es equiespaciando la transformacion de la
probabilidad, —log[—log(Pr)], que es la variable reducida en el papel probabilistico de
Gumbel de maximos (ver anejo I). Es decir, se seleccionan una serie de probabilidades cuyas

variables reducidas en papel de Gumbel queden equiespaciadas.

En la figura 3.21 se presenta un ejemplo de este ultimo tipo de graficos QQ (con cuantiles
equiespaciados en —log[—log(Pr)]), que definen con aproximadamente la misma cantidad de
cuantiles de comparacion todo el intervalo de valores de H, . Se puede comprobar como
muestra las mismas tendencias para los valores medios y altos que el otro grafico QQ (figura
3.20), si bien ahora la parte més extrema del régimen medio puede compararse con mas
nitidez, difiriendo cada vez mas en Villano-Sisargas y cada vez menos en Cabo de Gata. La
eleccion de los 30 cuantiles muestra el interés de la presente tesis por los mayores valores del
régimen medio, pues se llega hasta probabilidades mayores que en el resto de casos, siendo la

maxima probabilidad utilizada la que verifica Pr<1-5/n°.

% Larelacion Pr<1-5/n determina la maxima probabilidad de no excedencia hasta la cual se pueden definir los
intervalos de confianza de los cuantiles mediante las técnicas estadisticas clésicas (ver por ejemplo Lucefo,
1989).
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Villano-Sisargas (15% - 99.97%) Cabo de Gata (15% - 99.97%)
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Figura 3.21. Graficos QQ tomando 30 datos de cuantiles de H_ de las boyas equiespaciados en —log[—log(Pr)].

3.3. Estado del arte de las metodologias de calibracién.

Una vez estudiadas y caracterizadas las distintas bases de datos de oleaje y posteriormente
descritos los métodos o técnicas para modificar o tratar dichas bases de datos; en este
apartado se va a presentar los métodos actuales para modificar dichas bases de datos
mejorando su calidad (calibracion), asi como su evolucion a lo largo del tiempo como
resultado de la aparicion de nuevas herramientas para medir o representar esa realidad. Por lo
tanto, este estado del arte de las metodologias de calibracion se va a presentar
cronoldgicamente en funcion de las creacion de las distintas bases de datos, visuales, satélites

y finalmente de modelado numérico.

3.3.1. Datos visuales.

Historicamente, la primera fuente de informacion de datos de oleaje fue la visual (Voluntary
Observing Ships, VOS). Desde mediados del siglo XIX y hasta la actualidad observadores
entrenados desde las cubiertas de los barcos en ruta estiman informacion del oleaje
visualmente. Muchos autores han estudiado las incertidumbres en las observaciones visuales
(por ejemplo Cartwright, 1964; Hogben y Lumb, 1967; Nordenstrom, 1969; Wilkerson y
Earle, 1990; Gulev y Hasse, 1998; Gulev et al., 2003) pero a pesar de que dicha base de datos
es muy dependiente del entrenamiento del observador, es la que tiene registros mas antiguos y
contiene informacion de la altura de ola, periodo y direccion tanto de la componente sea (mar

de viento) como de la swell (mar de fondo) del oleaje.
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Desde finales del siglo XIX existen distintos instrumentos mecanicos capaces de medir el
oleaje, pero no es hasta principios del siglo XX cuando se utilizan aviones, barcos o boyas
oceanograficas destinadas a medir el oleaje con instrumentos electrénicos. A partir de los
anos 40 entran en funcionamiento una serie de barcos meteoroldgicos (Ocean Weather
Station, OWS) para navegar de manera continua por posiciones fijas que recogen informacion

instrumental y visual del oleaje.

Con la informacion de dichos barcos meteorologicos se realizaron las primeras calibraciones
o relaciones entre los datos visuales de OWS y parametros de oleaje provenientes de los
instrumentos de medida de los OWS, como H,, 7, y 7,. En la tabla 3.2 se presentan
de Massel, 1996) que

mayoritariamente utilizan la regresion lineal clasica (SLR, Simple Linear Regression, ver

multiples relaciones lineales (en su mayoria recopiladas
epigrafe 3.2.3.1.1), pues usualmente se ha considerado despreciable el error en las mediciones
instrumentales (del orden de los centimetros en superficie libre) frente a las de los
observadores (del orden de los decimetros). También existen relaciones ajustadas mediante la
regresion lineal clasica que no son lineas rectas, que ligan la H_ y la altura de ola visual de

los OWS, como la de Jardine (1979), H,,, =0.22H . +0.78H_ +0.83 (unidades en m).

Autores Relaciones

Cartwright (1964) H, =1.28+0.88H
Hogben y Lumb (1967) H, =123+0.88H
Nordenstrom (1969) H =151+0.85H
Hogben (1970) H =1.19+0.52H
s} Hoffman y Miles (1976) H,=125+0.89H
Hoffman y Walden (1977) H =213+0.78H
Jardine (1979) H, =-0.51+1.02H
Quayle y Changery (1982) H, =-0.10+1.38H
Soares (1986a) H =147+0.84H ,,,
Cartwright (1964) T, =519+0.37T,,,
- Hogben y Lumb (1967) T, =4.70+0.32T,,,
Soares (1986b) T, =5.61+0.31T,,
& | Hogben y Lumb (1967) T, =4.10+0.76T,,,

Tabla 3.2. Rectas de calibracion de datos visuales OWS con datos instrumentales OWS (H enmy T ens).

Con la informacion visual recogida por los oceandgrafos del OWS también se realizan
correlaciones con la visual voluntaria de los barcos comerciales (VOS). En la tabla 3.3 se
presentan algunas de esas regresiones de rectas entre datos de altura de ola y de periodo de
oleaje. A partir de la aplicacion conjunta de las relaciones de calibracion de las tablas 3.2 y
3.3, se realizan las primeras calibraciones generales de la base de datos visuales; de todas
ellas, las mas utilizadas son las de Soares (1986a) y Soares (1986b).
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Autores Relaciones

= Hogben y Lumb (1967) H,ye =1.540.75H ¢
Soares (1986a) H,,s =1.02+0.89H
&~ Soares (1986b) Tyys = 6.58+0.2T),

Tabla 3.3. Rectas de calibracion de datos visuales VOS con datos visuales OWS (H enmy T ens).

En la tabla 3.4 se presenta unas relaciones que ligan directamente los datos medidos por los
barcos meteorologicos (H, y 7,,) con los datos visuales, VOS. Se presentan dichas
relaciones de Nordenstrom (1969), pues son de los primeros modelos de regresion no lineales

que utilizan la curva potencial del tipo H, = SH,,,, para calibrar.

Autor Relaciones

J H, =1.68H,,""
T Nordenstrom (1969) . e

5 T, =2.83T;""

Tabla 3.4. Relaciones de calibracion no lineales de datos visuales VOS con datos instrumentales (H enmy T

en s).

Las expresiones de calibracion mostradas hasta ahora estdn basadas en las medidas
instrumentales de los barcos meteoroldgicos, pero también existen relaciones de calibracién
de datos visuales a partir de otra fuente de informacion, las boyas oceanograficas. Hasta los
afios 70-80 no se generaliza el uso de boyas fondeadas en una misma ubicacion, creandose a
partir de entonces las primeras redes de boyas permanentes. Las bases de datos de boyas
oceanograficas son mucho mas precisas que las visuales, sirviendo para evaluar sus errores. A
partir de la informacidon suministrada por las boyas se han producido una multitud de
relaciones lineales para calibrar los datos visuales de la zona de influencia de cada boya
utilizada; por ejemplo, en la tabla 3.5 se presentan algunas de las primeras rectas de
calibracion de H validas para el ambito costero espariol.

Relaciones

AMF (1991)

. H, =0.54+0.59H
= GIOC (1993)

H =05+0.6H,, H,, >0.5

Tabla 3.5. Rectas de calibracion de datos visuales VOS con boyas (unidades en m).

Posteriormente, y en la linea de Nordenstrom (1969), el “Atlas de Inundacion del Litoral
Espaiol”, en adelante ATLAS, desarrollado por el GIOC (1999) propone una metodologia de
calibracion con relaciones potenciales del tipo H, =a + f8H,,, para corregir los regimenes
medios de oleaje de datos visuales mediante un procedimiento iterativo de propagacion hasta
la posicion de las boyas y comparacion hasta la convergencia de ambos regimenes de oleaje

(boyas y visuales calibrados). Dicha metodologia parte de los regimenes medios direccionales
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visuales caracterizados en la ain vigente ROM 0.3-91 (1992), que no incluyen ninguna

calibracion.

En el ATLAS se presenta una metodologia de calibracion comparando regimenes medios con
una relacion potencial entre las variables. Anteriormente Ochi (1978) y Dacunha ef al. (1984)

utilizaron el régimen medio conjunto de H, y T

m?

ajustando distribuciones Lognormal (ver
anejo I) con datos de boyas, para estimar el valor medio de 7, a partir del de H,,;, con
expresiones del tipo u,,(T,)=a+ pu,,(H,,). Finalmente Gulev y Hasse (1998), ajustando
regimenes medios de H, y T, 6 de boyas y barcos meteorologicos, obtuvieron diferentes

relaciones logaritmicas de calibracionde 7, .y 7,

m swel

! a partir del TVOS sea > TVOS swell > HVOS sea
Y Hyos e deltipo T, = alog(Tps +b) +clog(H ).

En la actualidad existen métodos generales de calibracion para determinar / y 7, a partir de
datos visuales (Gulev et al., 2003) recopilando formulaciones como las de Gulev y Hasse
(1998). Dicha metodologia de calibracion ha sido validada con otras fuentes de informacion.
Como se detallara en los siguientes apartados, a partir de los anos 80 y 90 se han producido
intercomparaciones de datos provenientes de cuatro fuentes distintas de informacion: visuales,
boyas, satélites y numéricos. Cada una de estas cuatro fuentes de informacién introduce
errores distintos, por lo que Gulev et al. (1998) compara de dos en dos las diferentes H_ con
regresiones lineales asumiendo errores en las distintas variables (Error in Variables, EIV)
utilizando el método ODR (Orthogonal Distance Regression, ver epigrafe 3.2.3.3.1), en lugar

de las regresiones lineales clasicas que desprecian el error cometido por una de las variables.

Hasta el momento no se han presentado calibraciones o correcciones en las direcciones de
oleaje visual. Una de las primeras aportaciones a este tema se deben a DelBalzo et al. (2003)
que introduce la comparacion de la direccion, entre datos visuales y datos de boyas,

estudiando la incertidumbre en su determinacidn.

3.3.2. Datos de satélites.

Otra fuente de informacion de datos de oleaje, que se empez6 a desarrollar desde los afios 70,
fue la proveniente de altimetros situados a bordo de satélites. Estos instrumentos miden la
altura de ola, aproximandose muy bien al pardmetro /_, dando también informacion sobre el
periodo, pudiendo correlacionarse de manera mas o menos eficaz con pardmetros como 7, o
T, . Otros instrumentos situados en satélites también pueden dar informacion sobre el espectro
del oleaje o su direccion, pero atn estan en vias de desarrollo, por lo que en este apartado se

describen s6lo los datos de satélite provenientes de altimetros.
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A lo largo de la historia se han ido incorporando distintas misiones con altimetros a bordo
(SKYLAB, GEOS-3, SEASAT, GEOSAT, TOPEX/POSEIDON, ERS-1, ERS-2, GFO,
JASON-1, ENVISAT y JASON-2) que han ido mejorando la precision con la que se
correlaciona la variable H . A pesar de ello, es necesaria su calibracion para corregir distintos
errores detectados en las diferentes misiones. Asi las primeras misiones tenian errores del
orden del metro en H_ (0.5 m tras el calibrado de GEOS-3, Gower, 1979), posteriormente la
mision TOPEX/POSEIDON presenta errores del orden de los 25 cm en H_ (Fu y Cazedane,
2001) y las actuales con errores del orden de los centimetros (se espera que el altimetro de
JASON-2 tenga una precision de 3 cm).

En la tabla 3.6 se han recopilado distintas relaciones de calibracion de H| para cada una de
las diferentes misiones de satélites con altimetros. Las primeras calibraciones se realizaron
mediante regresiones lineales clasicas (SLR), utilizandose directamente los datos de H|
medidos por boyas coincidentes (en tiempo y posicion) con los de satélites, (Gower, 1996,
Carter ef al., 1992 o Barstow ef al., 1998), o indistintamente realizando la media mensual de

los datos para obtener las relaciones de calibracion (Cotton y Carter, 1994 o Young, 1999).

Posteriormente se han calibrado los datos de satélite con métodos EIV con datos
instrumentales coincidentes. Challenor y Cotton (2002) y Soukissian y Kechris (2007) utilizan
GMFR (Geometric Mean Functional Relationship, ver epigrafe 3.2.3.3.2). Queffeulou y
Cotton (2002), Ray y Beckley (2003) y Soukissian y Kechris (2007) emplean el método ODR.
Cabe sefialar que este método asume que los errores de las distintas variables son iguales, a
diferencia del GMFR que los considera distintos. Con el método ODR se pueden buscar
relaciones polindmicas como la de Queffeulou y Cotton (2002) para ERS-1 u otras no

lineales, de manera mas sencilla que con GMFR.

Distintos autores han comparado las relaciones obtenidas por los tres métodos de regresion
mas utilizados para calibrar datos de oleaje provenientes de satélites: SLR y los dos EIV:
ODR y GMFR. Se encuentran diferencias entre la aplicacién de SLR y EIV (Ray y Beckley,
2003 y Soukissian y Kechris, 2007), en cambio no son significativamente distintas las
expresiones de calibracion de ODR y GMFR (Challenor y Cotton, 2002, Ray y Beckley, 2003
y Soukissian y Kechris, 2007). Esto es debido a que los errores cometidos por las mediciones
de boyas y altimetros son similares, comprobado inicialmente por Carter et al. (1992) y
Cotton y Carter (1994), entre otros; y recientemente por Caires y Sterl (2003) mediante
métodos de comparacidon con tres fuentes de datos (boyas, satélites y numéricos). Debido a
ello, las expresiones debidas a SLR y EIV son distintas, asi como las de ODR y GMFR son

iguales para las aplicaciones con datos de altura de ola entre boyas y satélites.
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Relaciones

Carter et al. (1992) H, =1.13H ;pp5,r
— Cotton et al. (1998) H_ =0.089+1.06H ;;p5.r
g Barstow et al, (1998) H_=0.50+0.85H 05, Hposir <1.77
52} H, =1.13H Gpo5r Hposr >1.77
o Young (1999) H, =-0.148+1.144H .,
Challenor y Cotton (2002) H =0.1037+1.0999H ;5,1
Cotton y Carter (1994) H, =-0.19+1.09H ;pzx
Gower (1996) H, =-0.03+1.075H ;ppzy
Cotton et al. (1998) H, =-0.082+1.049H ;ppiy
Barstow et al. (1998) H, =-0.165+1.10H ,py
Eéj Young (1999) H, =-0.079+1.067H ;,pzy
8 Challenor y Cotton (2002) H, =0.0942+1.0523H 57y :
= H, =0.0827+1.0335H,,,,, Side-B
Queffeulou y Cotton (2002) H, =-0.0888+1.0658H 5y :
H =-0.0674+1.0376H ,p¢ Side-B
Ray y Beckley (2003) H =-0.070+1.046H 1 py Side-B
Soukissian y Kechris (2007) | H =-0.04637+0.9969H,,,., | Side-B
Cotton y Carter (1994) H, =0.136+1.267H . ,
Cotton et al. (1998) H, =0.333+1.126H 4 ,
Barstow et al, (1998) H =047 +1.01H | H s <1.95
H, =125H, H o >1.95
Young (1999) H, =0.04+1.243H,, ,
. Challenor y Cotton (2002) H, =0.3355+1.1091H t<03/1995
% H, =0.2149+1.1273H t>03/1995
H. =0.19+1.19H 1 <03/1995
H, =04610+0.8684H ,  + | t>03/1995
Queffeulou y Cotton (2002) | +0.0558H s, —0.0035H s | | Hiprsy <2.5
t>03/1995
H, =0.1069+1.1276 H Hypo > 2.5
N Challenor y Cotton (2002) H, =0.035+1.061H . ,
n
% Queffeulou y Cotton (2002) H, =0.0454+1.0627H  ,
% Queffeulou y Cotton (2002) | H_=-0.0808+1.0633H
zI
8 Ray y Beckley (2003) H =-0.104+1.100H ;5o\,
<
—

Tabla 3.6.. Relaciones de calibraciéon de H provenientes de satélites (unidades en m).

En la tabla 3.6 se han enumerado relaciones de calibracion para H_ almacenadas en bases de
datos (OPR, Off-line PRoducts) que han sido procesados mediante algoritmos que garantizan
un buen control de calidad, pero su ejecucion tarda un tiempo no despreciable. Para
oceanografia operacional es muy importante el tiempo en que llega un determinado dato, por
lo que misiones como ERS-1 o ERS-2 proporcionan datos casi en tiempo real con un

procesado rapido que proporciona un control de calidad resumido. Estos datos (Fast Delivery)
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requieren relaciones de calibracion distintas a las dadas en la citada tabla, ejemplos de éstas

expresiones se pueden tomar de Cotton et al. (1997).

En resumen, de todas las expresiones que aparecen en la tabla 3.6, en funcién del método de
calibracion y la generalidad de las expresiones (debida a la mayor informacién disponible
para calibrar) se suelen utilizar las expresiones de Queffeulou y Cotton (2002), o en su
defecto las de Challenor y Cotton (2002) o Ray y Beckley (2003). No obstante, cabe sefialar
que en la actualidad los organismos que distribuyen los datos de satélites proporcionan los

datos de H_ calibrados o con referencias e instrucciones detallando la forma de realizarlo.

Otro tipo de informacion del oleaje que se puede correlacionar a partir de datos de satélite es
el periodo y como ya se ha comentado, existen dos aproximaciones para determinarlo (ver
apartado 2.4.4 del capitulo 2). Hwang et al. (1998) propone relaciones de 7, y 7, a partir de
la relacion tedrica de H, y U,, (velocidad del viento a 10 m sobre la superficie) para
espectros saturados tipo sea, utilizando la regresion ODR para rectas que pasan por el origen.
Actualmente existen mas expresiones que siguen a Davies ef al. (1998), que relacionan 7, y

T, apartir del parametro P (ver ecuacion 2.14) considerando las regresiones EIV.

En la tabla 3.7 se presentan algunas de las relaciones mas comiunmente empleadas que ligan el
parametro P con 7, y T,. De ellas, Gommenginger et al. (2003) utiliza regresiones lineales
y log—log determinando los parametros de ajuste con el método ODR. Posteriormente, a
partir de las expresiones lineales de Gommenginger et al. (2003) para 7, . Por otro lado,
Caires et al. (2005) modifica la calibracion para oleajes tipo sea, SR<0.9 (Swell Ratio,
SR=H_,/H,). Para determinar esta nueva expresion, Caires et al. (2005) utilizan un
método de regresion que contiene informacion de tres fuentes: boyas, satélites y modelado

numérico, denominado FR, Functional Relationship (ver epigrafe 3.2.3.4).

Autores Relaciones ‘
Gommenginger et al. (2003) T, =-0.895+2.545P
o5 log,, T, =0.3614+0.967log,, P
Caires et al. (2005) T, =-0.895+2.545P SR>0.9
T,=097+1.78P SR<0.9
& | Gommenginger et al. (2003) log,, T, =0.154+1.797log,, P

Tabla 3.7. Relaciones de calibracion de periodos de oleaje provenientes de satélites (unidades en s).

También existen relaciones de calibracién determinadas con redes neuronales que relacionan
H_ 'y o, (potencia del pulso reflejado, Normalized Radar Cross Section) con T, o también
H , U, y o de ambas bandas de frecuencia (K, y C) con T,. Estas expresiones son
exponenciales y con parametrizaciones complicadas, véase en Quilfen et al. (2005) mas

detalles para su aplicacion.
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Sin embargo, los datos de periodo de ola ain no disponen de relaciones tan precisas y
generales como las presentadas para H . Debido fundamentalmente a que H_  se estima

directamente con los altimetros, en cambio 7

m

y T, se correlacionan a partir de otros
parametros medidos por los satélites como H_, U, o o,. Asi por ejemplo en la figura 3.22
se presenta una comparacion entre 7, (parte izquierda de la figura) de la boya de Mahon y los
obtenidos a partir de las formulaciones de Gommenginger et al. (2003), Caires et al. (2005) y
Quilfen et al. (2005) de datos de satélites (GEOSAT, TOPEX/POSEIDON, GFO, JASON-1 y
ENVISAT) que distan menos de 0.25° de la posicion de la boya. En general, se observa para
las cuatro expresiones (comparadas con la boya de Mahén) que subestiman los menores
valores de 7 y sobrestiman los mayores, siendo la expresion de Caires et al. (2005), ver tabla
3.7, la que mejores ajustes presenta para este ejemplo. No obstante dichos resultados de 7, no
llegan a ajustarse con tanta precision como los obtenidos para /H_ (parte derecha de la figura
3.22).

I T T T T T T 8¢ T T T T T
O Gommenginger (BIAS=-0.073; RMS=0.952; p=0.872; S=0.208; n=215) +  BIAS=0.072; RMS=0.318; p=0.951; S|=0.221; n=217

Gommenginger Log (BIAS=0.153; RMS=0.764; p=0.884; SI=0.159; n=215) | -
« Caires (BIAS=0.085; RMS=0.732; p=0.879; S|=0.154; n=215) 7L
+  Quilfen (BIAS=1.251; RMS=1.875; p=0.776; SI=0.318; n=215)
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Figura 3.22. Comparacion de varias relaciones de calibracion de 7, de satélites con la boya de Mahon
(izquierda) y comparacion de H_ de satélites frente a la boya de Mahon (derecha).

3.3.3. Datos de modelado numeérico.

Casi paralelamente a la aparicion de los datos de oleaje provenientes de satélites, que dan una
informacion global del oleaje, se desarrollaron modelos numéricos que son capaces de
simular el oleaje también de forma global, resolviendo el espectro direccional del oleaje (con

informacion tanto del sea como del swell).

Como es sabido, los datos obtenidos mediante modelado numérico o sintéticos no pueden

utilizarse directamente (no son medidas de la naturaleza) ya que estin sometidos a las
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imprecisiones inherentes al célculo matematico y a los forzamientos utilizados. Muchos y
variadas formas de validar y calibrar estos datos han sido desarrollados a partir de las distintas
formas de observar el oleaje (visuales, boyas, satélites, ...). Una primera clasificacion de los
métodos de calibracion consiste en separar los que calibran toda la base de datos (calibracion

global) y los que calibran la serie de oleaje en un sélo punto (calibracion puntual).

No se va a entrar en explicar las diferentes técnicas de calibracion puntual, pues son analogas
a las desarrolladas para calibrar datos visuales o de satélites; en lineas generales hay dos
clases: las basadas en los distintos tipos de regresiones y las basadas en comparar los
regimenes de datos numéricos y datos instrumentales. Este ultimo es el mas cominmente
utilizado y ha sido la préctica habitual de calibracion en los proyectos del IHCantabria. Un
ejemplo de aplicacion que muestra el estado de arte actual en la calibracién de oleaje de
reanalisis con boyas mediante igualacion de regimenes se puede ver en CEDEX (2008), que

obtiene relaciones lineales y log-log de calibracion.

Las calibraciones globales de bases de datos de reanalisis o provenientes de modelos
numéricos han sido generalmente realizadas con métodos de regresion FR, con varias fuentes
de informacion: boyas, satélites y modelado numérico. Ejemplos de estimacion del error
cometido por cada una de ellas, validando sus resultados, se puede encontrar en Janssen et al.,
(2003) o en Caires y Sterl (2003), ver apartado 3.2.3.4. Un ejemplo de calibracion de modelo
numérico con datos de boyas y satélites, siguiendo el método de Janssen et al. (2003), se
presenta en Cavaleri y Sclavo (2006) que calibra los resultados del modelo WAM del
ECMWEF para el Mediterraneo.

Hasta ahora, en el estado del arte de las metodologias de calibracidn, sélo se han presentado
métodos de calibracion paramétrica, es decir se busca una formula o relacion analitica que
liga una variable con su correccion o calibracion. Dicha relacion tiene una serie de parametros
que son estimados eficientemente mediante distintos métodos. Sin embargo, también existen
técnicas que modifican o distorsionan una determinada variable, calibrandola, sin la necesidad

de definir ninguna relacion paramétrica de calibracion.

Este es el caso de calibracion no paramétrica de H definida en Caires y Ferreira (2005) que
ha sido aplicado para la calibracion global de, entre otros, el reandlisis ERA-40 a partir de
datos de la mision TOPEX/POSEIDON (Caires y Sterl, 2005). Dicho método se basa en el
estudio de series o subseries temporales, de manera que para cada valor de la serie a calibrar
se busca el conjunto de valores en esa misma serie cuya historia reciente sea similar; de entre
todos esos valores se seleccionan los que tienen informacion instrumental coincidente (en este

caso datos de satélite). Con el promedio de las diferencias entre los datos de la serie original
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seleccionados y sus datos instrumentales simultaneos se corrige cada uno de los valores de la
serie; calibrando uno a uno los datos del reandlisis. En el capitulo 3 se ahondard en las

caracteristicas de dicho método, aplicandolo con ciertas variaciones.

Todas las calibraciones presentadas hasta el momento corrigen las distintas variables del
oleaje como escalares, sin tener en cuenta la direccion de procedencia del oleaje. Camus et al.
(2007) presenta una calibracion direccional de H_, es decir, se agregan los datos por
direcciones dando diferentes correcciones a cada una. Esta metodologia de calibracion utiliza
datos de satélites para determinar regresiones lineales del tipo H = fH,,,, para cada
direccion, verificando que las distintas familias de oleajes, segun zonas y direcciones,
necesitan correcciones muy distintas. En esta tesis se va a profundizar en dicha metodologia

de calibracion direccional.

3.4. Conclusiones y consideraciones.

Un resumen de las conclusiones a las que se ha llegado tras el estudio del estado de
conocimiento de las técnicas estadisticas de tratamiento de datos se presenta

esquematicamente en los siguientes puntos:

e De entre las técnicas estadisticas de tratamiento de datos, que ajustan datos a un
modelo, el método de los minimos cuadrados se utiliza basicamente para ajustar
modelos de regresion que comparan distintos conjuntos de datos. Los otros tres
métodos se utilizan para ajustar funciones de distribucion o regimenes y son el método
de los momentos, el de maxima verosimilitud y el de los papeles probabilisticos

(basado en el de minimos cuadrados).

e Hay maltiples tipos de regresiones para relacionar distintas variables de oleaje, la
clasica, la simétrica, la EIV (la ODR, la GMFR,...), la FR, ... La clasica es la que mas
se utiliza en general, la simétrica se ha utilizado de manera muy concreta antes de la
aparicion de la EIV, que es la que actualmente tiende a emplearse con mayor
asiduidad para casos con dos variables. La FR es la que se emplea en estos momentos
para calibraciones y comparaciones de tres variables, cuando existen varias fuentes de

informacion de oleaje simultaneas (numéricos, boyas y satélites).
e De las regresiones lineales utilizadas en la actualidad se prefiere la utilizacion de

métodos EIV frente a SLR, y dentro de ellos, a falta de nociones previas, es preferible

la utilizacién del GMFR. Sin perjuicio de lo anterior, hay casos en los que los distintos
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métodos dan los mismos resultados, por lo que no es inadecuado utilizar el método

mas sencillo en determinadas circunstancias.

Las técnicas estadisticas de diagnostico de datos que comprueban cuantitativamente si
dos muestras de datos se parecen o no, se concretan tradicionalmente con la definicién
de cuatro parametros ( BIAS , RMS, p y SI'). Para diagnosticar la proximidad entre
los regimenes o funciones de distribucion se utilizan métodos graficos de
comparacion, de entre los que se prefiere el QQ-plot para comparar cualitativamente

los regimenes medios de oleaje.

Atendiendo al estado del arte de las metodologias de calibracion de las distintas bases de

datos de oleaje se han llegado a las siguientes conclusiones:

- 108 -

Inicialmente las bases de datos visuales fueron calibradas con regresiones SLR a partir
de datos de barcos meteoroldgicos. Posteriormente, con informacion registrada por
boyas, surgieron otras relaciones de calibracion, tanto lineales como potenciales, pero
fundamentalmente mediante la comparacion de sus regimenes medios de oleaje y de
validez fundamentalmente local. Finalmente, se ha desarrollado una metodologia
general de calibracion, basada en la determinacion de relaciones no lineales tras
comparar los regimenes medios escalares de los datos visuales con los provenientes de

boyas y barcos meteoroldgicos (Gulev et al., 2003).

La calibracion de los datos de satélite practicamente siempre se ha realizado
comparando dato a dato coincidente con registros de boyas. S6lo en ciertas ocasiones
se han utilizados algunos datos de barcos meteoroldgicos o inicialmente cuando se
comparaban las medias mensuales de los datos. Dichas relaciones de calibracion para
H_ se obtuvieron siempre con regresiones, SLR muy inicialmente y ODR de manera
general posteriormente. Las distintas relaciones de calibracion varian para cada
satélite, pero actualmente cada uno tiene muy caracterizados los errores que comete.
Para la determinacion de otros parametros como los del periodo del oleaje aun no se
tienen establecidas relaciones de calibracion generales y para la direccion media del

oleaje aln se investiga la forma de determinarla con precision.

Existen multitud de alternativas que tratan de determinar el periodo del oleaje a partir
de otros parametros de los satélites, pero de momento son Unicamente validas para
zonas proximas a las boyas utilizadas para su calibracion, pues son muy dependientes
de las condiciones de oleaje del lugar de donde son los datos de referencia para

calibrar (por ejemplo, no correlacionan bien el periodo del oleaje tipo swell cuando no
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hay viento). Se han utilizado regresiones ODR lineales o logaritmicas, regresiones
lineales FR o incluso se buscan complicadas relaciones exponenciales con redes

neuronales, con resultados auin no tan precisos como los de H, de altimetros.

En la actualidad, con la aparicion de las bases de datos de reanélisis, se estan haciendo
muchos esfuerzos para su correcta validacion y calibracion. Por un lado, de manera
mas modesta y sélo para uso local, se realizan calibraciones punto a punto o de los
regimenes medios de oleaje con datos instrumentales (generalmente s6lo una boya) de
la zona de interés, buscando relaciones lineales, logaritmicas o potenciales. De manera
global también se busca la calibracion de toda una base de datos de modelo numérico
empleando técnicas mas sofisticadas. Hasta el momento las dos mas utilizadas son las
regresiones FR lineales con datos de satélites y boyas y la no paramétrica definida por
Caires y Ferreira (2005), aunque ninguna de ellas aborda el problema de la calibracion
direccional. Unicamente Camus ef al. (2007) plantea el problema de la calibracion

direccional de datos de reanalisis con datos de satélites.

Finalmente se resumen una serie de consideraciones generales sobre el estado actual de las

metodologias de calibracidon de bases de datos de oleaje:

Existen multitud de metodologias de calibracion de datos de oleaje. Mayoritariamente
se buscan relaciones paramétricas sencilla mediante la comparacion de datos
coincidentes en tiempo y posicion, pero también se pueden buscar relaciones entre los
datos para conseguir que los regimenes sean lo mas parecidos posibles. Esta ultima
aproximacion no requiere que los datos sean coincidentes en el tiempo, aunque es muy

aconsejable.

Cuando se realizan comparaciones dato a dato (scatter plot) entre dos variables
generalmente se utilizan las regresiones para calibrar (casi siempre con modelos
lineales) con lo que se mejoran los estadisticos medios, pero no se tienen en cuenta las
diferentes tendencias que pueden tener los valores extremos frente a los medios. Una
forma de resolver ese problema es buscando relaciones potenciales de calibracion de

manera que los regimenes de dos variables converjan.

Las calibraciones cuando se tienen varias bases de datos (multiples) se realizan
actualmente con regresiones FR con modelos de regresion lineales. Estas técnicas
también se usan para comparar y determinar el error que se comete con cada una de
ellas, pudiendo utilizarse para homogenizar las diferentes bases de datos de manera

que sea admisible su uso de manera conjunta.

- 109 -



CAPITULO 3

Como ya se ha comentado, con la utilizacién de regresiones para obtener relaciones
paramétricas de calibracion a veces no se calibra correctamente el régimen extremal
del oleaje. Existen métodos no paramétricos que adoptan la distorsion necesaria para
cada dato (sin cefiirse a ninguna relacion paramétrica de calibracion), obteniendo
buenas calibraciones del régimen medio. Con dichos métodos no paramétricos se
calibra o se modifican sélo los datos originales cuando se tiene informacion para ello,
por lo que se necesitan suficientes datos de referencia para calibrar y que sean
simultaneos a los originales (en el capitulo 7 se explica con detalle dicho método).

Debido a ello generalmente no se modifica el régimen extremal.

Las distintas metodologias de calibracion existentes, en su inmensa mayoria, han
despreciado la informacion direccional del oleaje, calibrando tinicamente las variables
escalares del oleaje con independencia de su direccion, aplicando elaborados modelos
de regresion. Pero con dichos métodos de calibracion escalar se enmascaran o
distorsionan de manera incorrecta el oleaje en zonas donde las distintas direcciones del
oleaje tienen necesidades de calibracion diferentes, pues los reanalisis no siempre

simulan con la misma calidad los oleajes de los diferentes sectores direccionales.

Todos los tipos de calibraciones mencionadas son calibraciones puntuales. Es decir,
calibran una determinada ubicacion con informacion de las posiciones proximas, o
sino utilizan toda la informacion disponible y realizan calibraciones de manera general
de las bases de datos. Las calibraciones globales, que calibran en cada posicion con las
relaciones estrictamente necesarias, hasta ahora se resuelven con calibraciones
puntuales aplicadas a pequefios dominios, limitando su uso a zonas con suficiente

informacion de referencia.

No existen metodologias de calibracion que utilicen datos instrumentales con
regimenes de oleaje sensiblemente distintos a los de la zona a calibrar (calibracion
espacial); siempre se basan en informacion suficientemente cercana como para asumir

que el clima maritimo es similar.

Por tanto, el estado del arte sugiere la necesidad de:
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Definir una metodologia general de calibracion de bases de datos de oleaje para definir
lo més correctamente posible (con la informacion disponible) el clima maritimo en
una ubicacion dada, especificando criterios para elegir los mejores métodos de

calibracion adaptandose a los datos disponibles e informacion necesaria.
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Que las distintas metodologias de calibracion se planteen de la forma méas general

posible, aunque se apliquen al oleaje del &mbito costero espanol.

Asegurar la rigurosidad estadistica de las diferentes técnicas de calibracion, y a su vez,
utilizar las herramientas mas simples y seguras, sin pérdida de precision, para facilitar

su uso y difusion.

Definir criterios y recomendaciones para validar y verificar los resultados de las

calibraciones.

Que las distintas técnicas o métodos de calibracidon corrijan correctamente los oleajes

mas energéticos, que son los que condicionan el disefio de las obras maritimas.

Definir métodos de calibracion direccionales para corregir adecuadamente los oleajes

que presentan diferenciadas caracteristicas direccionales.
Desarrollar un método de calibracion espacial para resolver el problema de

caracterizar el clima maritimo en una posicion donde no hay datos instrumentales

proximos.
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