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Resumen. La sequia es una de las amenazas naturales mas graves, con impactos significativos en los
ecosistemas y la sociedad, a menudo agravados por la falta de medidas de mitigacion y adaptacién. Las
previsiones estacionales de sequia meteorolégica pueden ayudar en la toma de decisiones en varios
sectores, pero deben ser precisas y confiables. En este trabajo, se obtiene la previsién de sequia
meteorolgica en Europa mediante el uso del indice Estandarizado de Precipitacién (SPI), que combina 11
conjuntos de datos como condiciones iniciales observadas (DROP; Turco et al., 2020) y la estimacion del
sistema estadistico empirico "Ensemble Streamflow Prediction" (ESP, basado en la reordenacion de datos
histéricos; Torres-Vazquez et al., 2023a). Aqui, demostramos que es posible realizar previsiones de sequia
meteoroldgica con varios meses de antelacion utilizando un método empirico basado en la persistencia,
iniciado con todos los miembros de DROP.

Palabras clave: sequia, prevision estacional, método empirico, indice de precipitacién estandarizado.
SEASONAL PREDICTION OF METEOROLOGICAL DROUGHT IN EUROPE

Abstract. Drought is one of the most severe natural hazards, with significant impacts on ecosystems
and society, often exacerbated by a lack of mitigation and adaptation measures. Seasonal
meteorological drought forecasts can aid decision-making in various sectors, but they must be
accurate and reliable. In this paper, we derive the forecast of meteorological drought in Europe by
using the standardised precipitation index (SPI), which combines 11 datasets as observed initial
conditions (DROP; Turco et al., 2020) and the estimation of the empirical statistical system "ensemble
streamflow prediction" (ESP, based on the reordering of historical data; Torres-Vazquez et al. 2023a).
Here, we demonstrate that it is possible to make weather drought forecasts several months in advance
using a persistence-based empirical method, initiated with all drop members.

Keywords: drought, seasonal forecast, empirical method, standardized precipitation index.

1. INTRODUCCION

En el contexto del actual cambio climatico (Masson-Delmotte et al., 2022), la sequia es un tema
candente en la literatura cientifica (Trenberth et al., 2014; Vicente-Serrano et al., 2022) motivado por sus
impactos en los ecosistemas y en la sociedad (Smakhtin y Schipper, 2008). La sequia afecta en gran parte
de las partes del mundo, pero es cada vez mas comun en Europa, especialmente en el sury el este durante
el verano y otofio (Spinoni et al., 2017; Tramblay et al., 2020). Los episodios de sequia en Europa se
han documentado en Bradford (2000) y mas recientemente en Spinoni et al. (2015, 2018). Estos
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estudios muestran qué en el norte de Europa y Rusia, la frecuencia, duracién y severidad de la
sequia fueron mas altas en las décadas de 1950 y 1960, mientras que en la década de 1970 la
sequia afect6 a Europa Central y las Islas Britanicas, y en las décadas de 1990 y 2000 a la zona
mediterranea y las Republicas Balticas. Los dafios causados por estos episodios son irreparables
y afectan diversos sectores. Por ejemplo, la sequia en Europa durante 1987-2016 causdé
aproximadamente 500.000 ha de exceso de mortalidad forestal, segin Senf et al. (2020). En
consecuencia, esto ha incrementado la cantidad de material combustible susceptible a los incendios
forestales, afectando la economia de la regién. En el sur de Europa, solo en una temporada media de
incendios forestales, se estima un costo de entre 13.000 y 21.000 millones de euros (Meier, Elliott y Strobl,
2023).

La prevision estacional ofrece la posibilidad de anticiparse a los episodios de sequia y, de este modo,
tomar medidas proactivas (Hao et al., 2018). En los Ultimos afios, se han logrado avances significativos en
la prediccion estacional de la sequia gracias a mejores productos de seguimiento y a los diferentes métodos
de prediccidn estacional (estadisticos, dinamicos o hibridos). Sin embargo, los modelos dinamicos todavia
enfrentan importantes obstaculos, incluyendo el elevado coste computacional y la necesidad de procesar
grandes cantidades de datos. Ademas, la precision y el volumen de los datos disponibles para alimentar
los modelos pueden ser insuficientes para lograr predicciones precisas (AghaKouchak et al., 2022; Lorenz
et al., 2021; Patt y Gwata, 2002). Por otra parte, la falta de pericia en la prediccion meteoroldgica sigue
siendo un desafio, especialmente en regiones extratropicales donde la incertidumbre en la atmosfera es
significativa (Doblas-Reyes et al., 2013; Weisheimer y Palmer, 2014). Como alternativa, los métodos
estadisticos (basados en relaciones empiricas de registros historicos) son computacionalmente mas
eficientes frente a los modelos dinamicos (Mo y Lyon, 2015) asi mismo, son Utiles para proporcionar un
nivel de habilidad de referencia (Kirtman et al., 2013). No obstante, estos métodos no pueden simular la
evolucién no observada de la sequia y esta limitacion debe tenerse en cuenta en un contexto de cambio
climatico (Pappenberger et al., 2015; Smith et al., 2012).

Generalmente, para poder anticiparse a los episodios de sequia meteorolégica, las previsiones
estacionales se basan en indices agregados de varios meses (Wilhite, 2012), como el indice de
precipitacién normalizado (SPI; McKee et al., 1993). Estas previsiones fusionan informacién observacional
(para los meses anteriores al mes de inicio de la prediccion) con predicciones estacionales (dinamicas o
empiricas para diferentes tiempos de espera). Como condiciones iniciales se suelen utilizar observaciones
histéricas de reandlisis, estaciones y/o satélites disponibles en tiempo casi real (Hao et al., 2018). El
conjunto de datos “DROught Probabilistic’ (DROP; Turco et al., 2020), proporciona una herramienta de
seguimiento de la sequia para SPI que utiliza varios conjuntos de datos basados en observaciones (de
pluviémetros, reanalisis o satélite) para obtener la mejor estimacién de las condiciones meteorol6gicas de
sequia en tiempo casi real.

El objetivo de este estudio es explorar la predictibilidad del SPI en Europa combinando las condiciones
climaticas observadas (con el conjunto de datos DROP en tiempo casi real) con las previsiones de
precipitacién basadas en un método empirico estadistico, basado en la reordenacion de datos historicos,
el “ensemble streamflow prediction system” (ESP, Day, 1985; Twedt et al., 1977) para la estacién seca
(junio-julio-agosto; JJA). En estudios anteriores sobre prediccion estacional de sequias, el enfoque ESP se
aplico en Espafia (Torres-Vazquez et al., 2023b), en Europa (Turco et al., 2017) y a escala global (Dutra et
al., 2014, Yuan y Wood, 2013), logrando predicciones habiles de varios indicadores de sequia, lo que
demuestra el valor de los sistemas basados puramente en estadisticas. Sin embargo, no se tuvo en cuenta
la incertidumbre de las observaciones. En esta contribucién, ampliamos el andlisis realizado por Torres-
Vazquez et al. (2023a) a escala global y nos enfocamos especificamente en Europa. Fusionamos las
previsiones de ESP con los datos del conjunto de DROP, lo que nos permite estimar la incertidumbre
asociada con las condiciones iniciales en la prevision estacional.

2. DATOS Y METODOS
2.1 Datos
Como datos de referencia utilizamos los conjuntos de datos de precipitacién incluidos en DROP (Turco

et al., 2020; https://www.um.es/gmar/projects/predfire-viewer.html). DROP se alimenta con once conjuntos
de datos de precipitacion a escala global actualizados en tiempo casi real: CPC (Chen et al., 2008), GPCC
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(Becker et al., 2013) y PREC/L (Chen et al., 2002) que se basan exclusivamente en observaciones
interpoladas de estaciones meteoroldgicas; ERA5 media del conjunto (Hersbach et al., 2020), JRA-55
(Kobayashi et al., 2015), NCEP (Kanamitsu et al., 2002) y MERRA-2 (Gelaro et al., 2017), que son datos
de reanalisis; CAMS-OPI (Janowiak y Xie, 1999), CHIRPS (Funk et al., 2015) y GPCP v2.3 (Adler et al.,
2018) que combinan datos de satélites y pluviémetros; y el conjunto de datos MSWEP v2 (Beck et al.,
2019), que se obtiene fusionando estimaciones de pluviémetros, satélites y reandlisis.

Para garantizar la coherencia de los datos, se han realizado los siguientes pasos: (i) reasignar la
resolucion espacial a 2.5° x 2.5% (ii) ajustar la serie temporal (1981-2022); (iii) recortar la region para
Europa (-20 W, 45° E; 35° N, 70°N); v (iv) convertir los datos diarios de precipitacién a mensuales.

2.2 Estimacion de la sequia observada

Para estimar la sequia observada por DROP, se ha utilizado el indice de Sequia Estandarizado (SP!;
McKee et al., 1993). EI SPI es un indicador efectivo, versatil y facil de calcular, que solo requiere informacion
de precipitacion como entrada. Al estar normalizado, permite diferenciar entre periodos himedos (valores
positivos) y periodos secos (valores negativos) en relacion con la climatologia a largo plazo. Ademas, se
puede aplicar a diferentes escalas temporales (SPI1, 3, 6,12 0 24). En este caso, se aplica para un periodo
de 6 meses (SPI6). Por ello, se ha convertido en un indice ampliamente utilizado en estudios sobre la
sequia meteoroldgica.

La implementacién de SPI se ha llevado a cabo con el paquete SPEI de R (Begueria y Vicente-Serrano,
2013), es decir, ajustando la serie de precipitaciones a una distribucion gamma como recomienda la
Organizacion Meteorologica Mundial (WMO, 2012). EI SPI se aplica para cada conjunto de datos, que
constituye un miembro del conjunto. Por ultimo, para garantizar las mismas caracteristicas estadisticas del
SPI, se ha reajustado la media del conjunto de las diferentes estimaciones del SPI, lo que permite conservar
la desviacion estandar unitaria como se recomienda en Dutra et al. (2014).

2.3 Estimacion de la sequia prevista

Para estimar la sequia prevista se ha empleado el sistema de prediccién de caudales de conjunto (ESP;
Day, 1985; Twedt et al., 1977). El método ESP reproduce posibles perspectivas climaticas futuras a partir
de observaciones histéricas de precipitacion reordenadas. Este enfoque proporciona una prediccidn
probabilistica donde cada afio reordenado se convierte un miembro del conjunto. Ademas todas las
previsiones se han validado con el método de validacion cruzada "leave-one-out", permitiendo valorar las
predicciones como si se concibieran de forma operativa (Hao et al., 2014; Torres-Vazquez et al., 20233,
2023b; Turco et al., 2017). En el ejemplo de la Figura 1, se pronostica el SPI agregado para el periodo
marzo-agosto (SPI6) para el afio 2022 utilizando la precipitacion del todo periodo, excluyendo el afio de
prueba (es decir, 1981-2021). Si la prediccidn se inicia en el mes de mayo (realizando asi una prediccién
para un tiempo de espera de 4 meses), combinamos la precipitacién observada en marzo y abril con los
valores reordenados (sin el afio de prueba) para los meses de mayo a agosto. Seguidamente, se calcula
el indice SPI6. Este proceso se lleva a cabo para los 11 conjuntos de datos que componen DROP.
Finalmente, se obtiene 4DROP como la media de las predicciones de SPI. Este proceso proporciona
informacién adicional, como el nivel de confianza de la sequia, el grado de alerta y la probabilidad de sequia
(consulte Torres-Vazquez et al., 2023a, para una descripcion méas detallada del proceso).

2.4 Métricas de verificacion

En este estudio evaluamos la habilidad de SPI6 para la estacion seca de la serie temporal (1981-2022)
desde una perspectiva determinista para las observaciones hasta con cuatro meses de antelacion. Para
ello: i) aplicamos el coeficiente de correlacién de Pearson (COR). El nivel de significacion de la correlacidn
se ha estimado utilizando la distribucién de Student con N grados de libertad, siendo N el nimero efectivo
de datos independientes calculado siguiendo el método descrito en Von Storch y Zwiers, (2002).
Corregimos las pruebas de significacion con el método de la tasa de descubrimientos falsos (FDR;
Benjamini y Hochberg, 1995); y ii) calculamos el Error Absoluto Medio (MAE, por sus siglas en inglés).
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Figura 1. Esquema para la construccion de 4DROP
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Leyenda: Ejemplo para la previsién de agosto, con un tiempo de espera de cuatro meses (fecha de inicio: mayo).
Donde, “P” corresponde a la precipitacion y “F’ es el resultado de un remuestreo de observaciones pasadas (del
periodo de entrenamiento, es decir, todo el periodo sin el afio de prueba) del mes objetivo. Fuente: Elaboracion propia.

3. RESULTADOS
3.1 Evaluacion determinista

En primer lugar, evaluamos la capacidad predictiva del método ESP para predecir la sequia
meteorologica (SPI6) durante el periodo de verano seco (junio-julio-agosto; JJA) para el periodo 1981-2022.
La Tabla 1 presenta los resultados de la correlacién de Pearson entre las previsiones individuales de los
11 conjuntos de datos y la media del conjunto (4DROP) contra la base de datos de referencia (DROP).
Como se esperaba, los valores de correlacion disminuyen a medida que aumenta el tiempo de espera. Por
ejemplo, la correlacion media de los 11 conjuntos de datos para un tiempo de espera de 4 meses es menor
(~48) que para un tiempo de espera de 2 meses (~71). Por otro lado, 4DROP muestra un mejor rendimiento
en todos los tiempos de espera, solo superado por CHIRPS (que no considera la region septentrional,
desde los 50°N). En la Tabla 2 se presentan los resultados del Error Absoluto Medio (MAE) comparando
las previsiones individuales de los conjuntos que componen DROP y la media de todos ellos (4DROP) con
la base de datos de referencia (DROP). Estos resultados coinciden con lo mencionado anteriormente, ya
que se observa que los valores de MAE aumentan a medida que se aumenta el tiempo de anticipacion. Por
ejemplo, el MAE medio para un tiempo de espera de cuatro meses es méas elevado (~67) que para una
anticipacién de dos meses (~54). 4DROP muestra el mejor rendimiento en todos los tiempos de espera,
siendo superado solo por CHIRPS (que no incluye la regién mas septentrional, al norte de los 50°N). Estos
resultados indican que se pueden lograr previsiones mas precisas si se considera el conjunto completo de
los diferentes conjuntos de datos (4DROP) como condiciones iniciales en lugar de los conjuntos
individuales, lo que resalta la importancia de contar con una fuente confiable de observaciones.

Tabla 1. Correlacién de Pearson de los diferentes tiempos de espera, para todos los conjuntos de datos
componen 4DROP y para la media del conjunto 4DROP frente a la referencia DROP

Tiempo de espera de Tiempo de espera de Tiempo de espera de
Datos
4 meses 3 meses 2 meses

CPC 0.489 0.591 0.721

GPCC 0.482 0.587 0.739
PRECL 0.475 0.570 0.707

ERA5 0.478 0.586 0.731
JRA55 0.476 0.570 0.704
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NCEP 0.366 0.414 0.494
MERRA2 0.487 0.589 0.733
CAMS OPI 0.487 0.592 0.718
CHIRPS 0.597 0.717 0.798
GPCP 0.487 0.593 0.739
MSWEP 0.465 0.564 0.707
4DROP 0.503 0.615 0.774

Leyenda: * CHIRPS solo aporta informacion hasta los 50° N
Fuente: Elaboracién propia a partir de las referencias citadas en la seccion 2.1.

Tabla 2. Error Absoluto Medio (MAE) de los diferentes tiempos de espera, para todos los conjuntos de
datos componen 4DROP y para la media del conjunto 4DROP frente a la referencia DROP

D Tiempo de espera de Tiempo de espera de Tiempo de espera de
atos
4 meses 3 meses 2 meses

CPC 0,673 0,615 0,530
GPCC 0,673 0,611 0,514
PRECL 0,680 0,627 0,545
ERA5 0,673 0,611 0,52
JRAS5 0,676 0,630 0,554
NCEP 0,722 0,708 0,686
MERRA2 0,671 0,615 0,522
CAMS OPI 0,677 0,617 0,536
CHIRPS* 0,628 0,546 0,473
GPCP 0,672 0,610 0,514
MSWEP 0,683 0,629 0,546
4DROP 0,764 0,659 0,500

Leyenda: * CHIRPS solo aporta informacion hasta los 50° N
Fuente: Elaboracién propia a partir de las referencias citadas en la seccion 2.1.

Figura 2. Validacion de las previsiones 4DROP con respecto a DROP para el periodo 1981-2022.
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Leyenda: Los paneles (a), (b) y (c) muestran la correlacién para el mes de agosto con un tiempo de esperade 4, 3y
2 meses, respectivamente. En color amarillo se muestran los puntos de cuadricula donde la correlacién no es
significativa (valores p > 0,05). Los paneles (d), (e) y (f) muestran el error absoluto medio (MAE, por sus siglas en
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inglés) para el mes de agosto con un tiempo de espera de 4, 3 y 2 meses, respectivamente. Fuente: Elaboracion
propia.

A continuacion, las Figuras 2a, 2b y 2c muestran la correlacion entre la media de las previsiones 4DROP
y la media de las previsiones DROP para JJA con una prevision de 4, 3 y 2 meses, respectivamente. La
correlacion aumenta a medida que disminuye el tiempo de prevision. La mayoria de las areas muestran
correlaciones estadisticamente significativas, con los valores mas altos en la region mediterranea y mas
bajos 0 incluso correlaciones no significativas en las regiones del norte para tiempos de prevision mas
largos. Los resultados del MAE (Figuras 2d, 2e y 2f) son similares, con la mayoria de las areas mostrando
valores por encima de la media y cerca de 1 para tiempos de prevision de 4 y 3 meses, que disminuyen a
menos de 0.5 para un tiempo de previsién de 2 meses. Los valores mas bajos del MAE se encuentran en
las regiones meridionales (cerca de 0). Esto confirma la dificultad de predecir la sequia estacional en las
regiones de latitud media, especialmente para tiempos de previsién mas largos, coincidiendo con estudios
previos (Quan et al., 2012; Turco et al., 2017). Esto también explica en parte la destreza de CHIRPS al no
considerar las regiones mas septentrionales.

Figura 3. Mapa de casos practicos de la sequia: agosto de 2022.
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Leyenda: Los paneles (a) y (b) corresponden a los valores de SPI6 observados y a las condiciones de sequia de
DROP, respectivamente. Los paneles (c - f) muestran los valores de estimados por la previsién por 4DROP con un
tiempo de espera de 4 meses (fecha de inicio: mayo). El panel (c) muestra SPI6 estimado para la prevision de 4DROP;
el panel (d) la desviacion estandar; el panel () el nivel de alerta; y el panel (f) la probabilidad de sequia para un plazo
de 4 meses, respectivamente. Fuente: Elaboracion propia

3.2 Caso de estudio: agosto de 2022
Como aplicacion ilustrativa, comparamos la capacidad de 4DROP para detectar la sequia meteoroldgica

en agosto de 2022 con una prevision de 4 meses (es decir, iniciada en el mes de mayo). Cabe recordar
que, para simular una prevision operativa, solo se utilizaron los datos del periodo 1981-2021 para obtener
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la prediccién. Durante el afio 2022, varias regiones de Europa experimentaron una sequia extrema que se
intensifico en agosto, afectando a las descargas fluviales y, en consecuencia, repercutiendo en el
rendimiento de los cultivos de verano (maiz, soja o girasol) y en el sector energético (Toreti et al., 2022).

Las Figuras 3a y 3b muestran el indice de sequia de seis meses (SPI6) y las condiciones de sequia
segun la Organizacion Meteorologica Mundial (WMO, 2012), estimadas por el conjunto de datos 4DROP,
respectivamente. DROP identifica zonas extendidas de sequia con un SPI6 cercano a -2, lo que indica
condiciones de sequia extrema. La prevision del SPI6 por 4DROP (Figura 3c) se asemeja al patron
identificado por DROP, sin embargo, subestima los eventos extremos en el centro del continente y
sobreestima los episodios himedos en las regiones del este y en la Peninsula Ibérica. La dispersion del
conjunto de 4DROP (Figura 3d) destaca la gran incertidumbre en la mayoria de las regiones del norte, lo
que indica que las condiciones normales y de sequia podrian ser igualmente probables y plantea un reto
para los sistemas de vigilancia y alerta. La Figura 3e muestra el mapa del nivel de alerta de 4DROP, como
se describe en Turco et al. (2020). La mayor parte del continente no muestra ningun nivel de alerta (color
blanco), mientras que regiones en el mar del norte y mediterraneo tienen niveles de alerta de sequia bajo
y medio (colores amarillo y naranja, respectivamente). Finalmente, la Figura 3f muestra el nivel de confianza
de 4DROP para tener un SP! inferior a -0,8. Las areas con mayores valores de probabilidad de ocurrencia
(colores marrones) son generalmente coherentes con las areas identificadas por DROP como las mas
extremas (Figura 3b). En general, los datos disponibles muestran un patron coherente que respalda la
validez de 4DROP.

4. CONCLUSION

Este estudio ha explorado la predictibilidad del SPI en Europa, combinando las condiciones climaticas
observadas del conjunto de datos DROP con las previsiones de precipitacion basadas en un método
empirico estadistico ESP, durante la estacion seca (junio-julio-agosto). La combinacién de estos dos
enfoques permitié abordar la incertidumbre en las condiciones iniciales para la prediccion estacional.

Los resultados han demostrado que se obtienen previsiones méas precisas si se considera el conjunto
completo de datos observados (4DROP) como condiciones iniciales, en lugar de los conjuntos individuales,
lo que ilustra la importancia de disponer de un conjunto de observaciones. Sin embargo, la incertidumbre
de las observaciones no justifica la falta de destreza en las regiones mas septentrionales, donde la
prediccion estacional de la sequia sigue siendo un enorme desafio al estar sujetas a una mayor variabilidad
climatica. Esto hace que siga siendo dificil predecir el momento y lugar donde ocurrirén las sequias, asi
como su magnitud, frecuencia o intensidad. En este contexto, los resultados de la prevision estacional para
la sequia meteorologica deben evaluarse y expresarse de forma probabilistica, poniendo de manifiesto la
necesidad de seguir investigando en la mejora de los modelos de previsién.
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