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Resumen

El propésito de esta investigacion es maximizar el impacto de la asimilacién
de datos radar sobre el pronéstico de precipitacion a muy corto plazo usando el
modelo Weather Research and Forecasting (WRF), de tal manera que pueda ser
implementado de modo operativo en los Servicios Meteorolégicos Nacionales.

En una primera fase se utiliza un episodio de precipitaciéon extrema que
tuvo lugar en Cataluiia (NE de Espafia) para probar varias configuraciones de
prediccién inmediata, basadas en el modelo WRF con la asimilacién de datos
radar, y en una segunda fase, se profundizan los resultados a través de una serie
de experimentos basados en diez eventos de precipitacién extrema ocurridos en
Catalufia en el periodo 2015 - 2017.

Las configuraciones consideradas se generan modificando: 1) el ciclo de ini-
cializacion del WRF, 2) los procedimientos de preprocesamiento de datos radar
utilizados por el Centro Nacional de Investigacion Atmosférica (NCAR) y por el
Servicio Meteorolégico de Cataluiia (SMC), 3) datos convencionales y de radar
asimilados dentro del sistema variacional tridimensional (3DVAR), y 4), otros
parametros tales como la escala de longitud de las observaciones, el nimero de
bucles externos y la parametrizacién de la conveccién himeda.

El efecto de los anteriores parametros se evalua mediante la habilidad de una
serie de experimentos para simular la cantidad y localizacion de la precipitacion
usando técnicas estadisticas convencionales, indices categoéricos y el Receiver
Operating Characteristic (ROC). Sin embargo, en este estudio la construccién
de las tablas de contingencia esta condicionada al desplazamiento del patrén
de precipitacién y la cercania entre los valores observados y pronosticados, sin
considerar los umbrales de precipitacién.

El método de control de calidad desarrollado por el SMC es confiable y en
el caso particular del 12 de octubre de 2016, produjo mejores resultados que el
método de NCAR. La prediccién inmediata de precipitacion logra mejores resul-
tados cuando el modelo WRF es ejecutado con dos ciclos de asimilacion, uno
en frio y otro en caliente con un length scale de 0.75 y 0.50 respectivamente,
asimilando en cada ciclo datos radar y datos convencionales en un mismo mo-
mento y con el error del background CV7. Los largos ciclos de inicializacién, las
actuales parametrizaciénes usadas en el SMC y el uso de tres bucles externos no
mejoran los resultados del pronéstico.
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Abstract

The purpose of this research is to maximize the radar data assimilation im-
pact on precipitation nowcasting using the Weather Research and Forecasting
(WRF), in such a way that it can be implemented operationally in the National
Meteorological Services .

In a first phase is used an episode of extreme precipitation that took place
in Catalonia (NE Spain) to test several nowcasting system configurations, which
are based on the Weather Research and Forecasting (WRF) model with radar
data assimilation, and in a second phase, the results are deepened through a
series of experiments based on ten extreme precipitation events that occurred in
Catalonia in the period 2015 - 2017.

The configurations considered are generated by modifying the following ele-
ments: 1) the WRF initialization cycle, 2) the radar data preprocessing proce-
dures used by the National Center for Atmospheric Research (NCAR) and by
the Meteorological Service of Catalonia (SMC), 3) conventional and radar data
assimilated within the three dimensional variational system (3DVAR), and 4),
other parameters such as the observations length scale, number of outer loops
and the cumulus parameterization.

The effect of the previous parameters is evaluated through the skill of the
different experiments to simulate both the amount and location of precipita-
tion using conventional statistical techniques, categorical indices and the Re-
ceiver Operating Characteristic (ROC). However, in this study the construction
of the contingency tables has been conditioned to the precipitation pattern dis-
placement and the closeness between the observed and forecast values without
considering precipitation thresholds..

The quality control method developed by the SMC is trustworthy and in the
particular case occurred on October 12, 2016, it produced better results than the
NCAR method. The precipitation nowcasting achieves better results when the
WRF model is executed with two assimilation cycles, one in cold and another
in warm with a length scale of 0.75 and 0.50 respectively, assimilating in each
of these cycles radar data and conventional data (METAR and SYNOP) at the
same time and with the background error CV7. The long initialization cycles, the
current parameterizations used in the SMC and the use of three external loops
do not improve the forecast results.
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Capitulo 1

Motivacidn e Introduccién

La determinacion es la fuerza capaz de
borrar de mi corazén toda traza de envidia,
ignorancia o pereza.

Anénimo

1.1. Motivacion

Salvaguardar y proteger la vida de los hombres y mujeres del aire, colombia-
nos vestidos de héroes que en el dia a dia se despiden de sus hogares a sabiendas
que arriesgaran sus vidas para defender con orgullo los intereses del Estado. Hoy
surcaran nuevamente el cielo confiando su existencia a quienes desde tierra les
prestan los Servicios de Transito Aéreo (ATS), cuyo principal objetivo es garan-
tizar su seguridad, desde el momento preciso en que inician motores en la rampa
de un aerédromo hasta que aterrizan gloriosos en su destino. Como parte de los
ATS, el servicio meteorolégico de la Fuerza Aérea Colombiana (FAC) facilita al
piloto el cumplimiento de su misién y ayuda a mitigar el riesgo meteorolégico
implicito en las operaciones aéreas.

He dedicado 22 afios de vida a la FAC, 18 afios dentro de los ATS y 9 afios
como parte del Centro Meteorolégico Operacional de la FAC (CMEOP), Cen-
tro desde donde se gestiona y centraliza la informacién meteorolégica que se
le suministra a las tripulaciones por intermedio de las Oficinas de Informacién
Aeronautica (OIA's) establecidas en cada Unidad Aérea. Mi altimo cargo como
Especialista en Prediccion Numeérica del Tiempo me ha dado la experiencia sufi-
ciente para maximizar las capacidades y fortalecer las debilidades del CMEOP en
su basqueda permanente por apoyar la misién institucional. La FAC tiene como
misién ejercer y mantener el dominio del espacio aéreo, conducir operaciones aé-
reas para la defensa de la soberania, la independencia, la integridad del territorio
nacional, el orden constitucional y el logro de los fines del Estado. La FAC garan-
tiza, durante las 24 horas del dia, la proteccién Gnica y permanente del espacio
aéreo nacional convirtiéndose en una Fuerza decisiva para el futuro de la paz,
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tranquilidad y seguridad del pueblo colombiano. El cumplimiento de la misién
encomendada involucra operaciones aéreas a lo largo y ancho del territorio na-
cional, en donde el objetivo de la misién amerita asumir riesgos propios del tipo
de operaciones que se desarrollan, tales como: interceptacion y/o neutralizacién
de aeronaves, vigilancia aérea y alerta temprana, reconocimiento armado, apoyo
aéreo cercano, transporte de personal y carga hasta los sitios mas recénditos
del territorio nacional, busqueda y rescate en combate, evacuacién aero-médica,
traslado aero-médico, vigilancia y reconocimiento, operaciones especiales contra
las organizaciones al margen de la ley, etc.

Para que las aeronaves de la FAC puedan cumplir la misién minimizando
el riesgo, operan constantemente bajo la supervision, vigilancia y control de los
ATS, encargados de proveerles la informacién necesaria para realizar operaciones
aéreas de forma ordenada, agil y segura. Consciente de los peligros meteorolé-
gicos tropicales a los que estan expuestos las tripulaciones, desde 1972 la FAC
ha venido utilizando la meteorologia con fines misionales. Es asi como se im-
plementé el Sistema de Informacién Meteorolégico de la FAC (SIMFAC) entre
2001 y 2006, con su posterior fortalecimiento basado en cuatro componentes
principales: software, hardware, informacién y personas. El componente software
fue fortalecido mediante la adquisicién de programas especializados en el anali-
sis de informacién procedentes de satélites geoestacionarios y polares, sondeos
atmosféricos, radares meteorolégicos, estaciones automaticas y software de vi-
sualizacién de datos e interaccién con los usuarios finales. La incorporacién de
hardware fue implementada como un novedoso sistema de almacenamiento y
procesamiento de informacién, invirtiendo recursos importantes en la simulacién
atmosférica. La estrategia de informacién y mejora de datos incluyé la adquisi-
cién de los equipos mas avanzados de la época, los cuales fueron instalados en
las ocho Unidades Aéreas donde no se compartia pista con la Unidad Adminis-
trativa Especial de la Aeronautica Civil (UAEAC), una estacién meteoroldgica
portatil de alta precision tipo Tactical Meteorological Observation System (TAC-
MET), un sistema de sondeo atmosférico que opera desde 2005 integrado en la
red de la World Meteorological Organization (WMO) con cédigo 80371, tres
radiémetros® y diferentes convenios interinstitucionales que permiten al acceso
a los datos radar administrados por la UAEAC.

En su afan por mejorar la seguridad aérea, la FAC entendié que los pro-
cesos misionales solo pueden ser exitosos sin son llevados a cabo por personal
capacitado, sobre todo en los campos de accién que se han determinado co-
mo fundamentales. Este es el caso de la simulacién atmosférica y pronéstico
del tiempo. En este aspecto, la FAC ha implementado el modelo meteorolégico
WREF en sus versiones 2.1, 3.5 y 3.8.1. Siendo esta altima, planeada, ejecutada
e implementada por personal propio de la instituciéon donde tuve el honor de

1Sensor que mide el perfil vertical de la humedad relativa, presién, temperatura y punto de
rocio desde superficie hasta 10 km sobre el cenit del instrumento con una anchura angular de
15° y temporal de 2 minutos.
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participar. Bajo esa optica, distintos profesionales han sido capacitados en la
gestion del software, los datos y el hardware de modelizacién.

No obstante y a pesar de todos estos esfuerzos, la FAC ha tenido numerosos
incidentes y accidentes aéreos donde la meteorologia ha sido considerada como
factor contribuyente. Caceres (2017) determiné que en el periodo 1985-2013
los peligros que mas dafios causaron en la FAC fueron la baja visibilidad, la
turbulencia, el impacto con rayo y el engelamiento, con porcentajes del 31 %,
27 %, 24% y 11 % respectivamente, razén por la cual me fue encomendada la
mision de mejorar la prediccion de precipitacién a muy corto plazo simulada por
el modelo WRF. Para la FAC es importante este horizonte temporal puesto que
las seis horas antes de la programacién de un vuelo es el periodo de tiempo que
se tiene para la autorizacién del despegue y ejecucion de la misidn, clave para
que los ATS garanticen que la aeronave pueda despegar, realizar la misién y
aterrizar de forma segura en el aerédromo de destino. El impacto positivo que
la asimilacion de datos causa en el corto plazo hace que sea de especial interés
para la FAC, considerada una herramienta fundamental para brindar informacién
veraz que permita desarrollar operaciones aéreas de forma segura y modelar
procesos atmosféricos que puedan ser utilizados en la deteccién de incendios,
inundaciones, tormentas y todos aquellos fenémenos atmosféricos que afectan a
la comunidad en general.

La poca experiencia de la FAC habia causado que las dos primeras versiones
del modelo WRF solo incluyeran asimilacién de observaciones en superficie que
se usaban con timidez e incomprensién, sin implementar métodos estadisticos
o verificar el impacto de estas observaciones sobre la elaboracién, diagnéstico
y validacién de los pronésticos operativos que se realizaban en el CMEOP. Los
datos de sondeos atmosféricos, los nuevos datos procedentes de los tres radié-
metros instalados en 2017 y, sobre todo, los datos provenientes de once® radares
meteorolégicos banda C de doble polarizacién, impulsaron la necesidad de apro-
piar el conocimiento suficiente para implementar la asimilacién de estos datos
en el modelo WRF de la FAC, de tal manera que se obtenga la mejor prediccion
a corto plazo posible con los datos que se tienen disponibles.

Aunque inicialmente esta investigacién estuvo centrada en el area de Colom-
bia y se hicieron unos avances preliminares consignados en el Apéndice A, la
falta de datos de precipitacion horaria impidié seguir avanzando por considerarse
indispensables para la validacién de las predicciones. Con el fin de vincular esta
investigacion con las necesidades actuales de la FAC y considerando que los datos
provenientes de los radares de Colombia y Catalufia coinciden en su formato tipo
IRIS, se utilizé el area de Catalufia para esta investigacién conservando las para-
metrizaciones fisicas utilizadas por la FAC. De esta manera se busca fortificar el
prondstico del tiempo y entregar a la FAC una herramienta atil y eficiente en la
toma de decisiones operativas, con un modelo WRF adaptado para la asimilacién

2Cinco radares instalados desde 2012 hasta la fecha y otros seis que seran instalados antes
de 2020.
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de datos radar y un procedimiento de validacion e interpretacién de resultados.

Los nuevos conocimientos adquiridos seran fundamentales para cumplir mis
funciones como Especialista en Prediccion Numérica del Tiempo, cargo creado
por la FAC para garantizar la seguridad de las operaciones aéreas. También me
permitiran continuar con la labor de difusién del conocimiento a los Oficiales y
Suboficiales de la FAC, estudiantes de carreras universitarias afines a la aero-
nautica y ciencias ambientales, y funcionarios de la UAEAC y del Instituto de
Hidrologia, Meteorologia y Estudios Ambientales (IDEAM). La combinacién de
la docencia y teoria con mi trabajo diario, me ha proporcionado una experien-
cia enriquecedora que me motiva a seguir investigando y poner en practica los
conocimientos adquiridos.

1.2. Introduccién

La comprension, deteccion, seguimiento y pronéstico de los fenémenos me-
teorolégicos adversos que afectan a la poblacién, forman parte de las preocu-
paciones de los Servicios Meteorolégicos Nacionales (SMN), incidiendo en la
gestién ambiental, en las politicas econémicas y, principalmente, en la genera-
cién de alertas meteoroldgicas que podrian llegar a impedir una tragedia. En este
contexto, el tiempo transcurrido entre la deteccién del fenémeno y la generacién
de la alarma punttan la diferencia entre la vida o la muerte.

En la aeronautica, la deteccion y pronéstico de los fenémenos meteorolégicos
tiene una aplicacion particular. El pronéstico es especialmente atil porque genera
en los ATS cierto nivel de confianza para restringir o permitir las operaciones
aéreas bajo condiciones atmosféricas seguras en las fases de despegue, vuelo y
aterrizaje; por tal motivo, los pronésticos deben contar con un alto grado de
actualizacion y precisién que permitan una armonia entre la seguridad y el cum-
plimiento de los itinerarios del trafico aéreo. En la FAC, el principal problema
que afrontan los pilotos es que tienden a asumir el riesgo de volar en condicio-
nes atmosféricas adversas en pro de proteger la vida de los colombianos y el
consiguiente cumplimiento de la misién institucional.

En este orden de ideas, el prondstico a corto plazo (normalmente de las si-
guientes 6 horas), llamado de aqui en adelante nowcasting, se convierte en una
herramienta fundamental para los SMN. El nowcasting proporciona la informa-
cién meteorolégica mas actualizada posible, permitiendo asi la toma de decisiones
acertadas y el tiempo suficiente para la consecuente ejecucién de acciones que
garanticen la integridad de la poblacion.

Dentro del espectro de los fenémenos meteorolégicos que mas dafio pueden
causar a la poblacién se encuentran los Sistemas Convectivos de Mesoescala
(SCM'’s), conformados por nubes tipo cumulonimbus que interactian entre si,
organizadas en forma circular o lineal (Jirak et al., 2003) y producen un area
de precipitacion contigua del orden de 100 km o mas en escala horizontal en
al menos una direccién (AMS, 2012). En EE.UU Heideman y Michael Fritsch
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(1988) manifestaban que el 80 % de la precipitacién significativa procedia de
eventos convectivos y en Cataluiia (NE de Espafia), Llasat y Puigcerver (1997)
responsabilizaban a estos eventos de mas de la mitad de la precipitacién anual,
la cual aumentaba hasta aproximadamente un 70% en otofio, en el periodo
comprendido entre julio y octubre.

La descripcién de los SCM's y su influencia en Espafia ha sido extensamente
estudiada. Rigo y Llasat (2004) desarrollaron una metodologia para clasificar
estos sistemas en la costa mediterranea de la Peninsula Ibérica basada en datos
radar, la posicién del area convectiva y estratiforme, tamafio, duracién y cantidad
de precipitaciéon causada. Investigaciones realizadas por Capel Molina (2000)
indican que este tipo de fenémenos se fortalece debido a la localizacién geografica
de la Peninsula Ibérica, la direccion del flujo proveniente del Océano Atlantico
como resultado de la variacién estacional en la circulacién general de la atmésfera
y la interaccién entre zonas de alta y baja presion atmosférica. Cada uno de
estos factores o su combinacién intensifican la cantidad de precipitacién en un
corto periodo de tiempo causando intenso flujo de viento, inundaciones, dafios
materiales y pérdida de vidas humanas. Por tal motivo, identificar, analizar y
pronosticar cada evento se ha convertido en uno de los retos mas grandes de la
actual prediccién numérica del tiempo.

A medida que han aumentado las capacidades tecnolégicas, los procedimien-
tos para generar nowcasting han alcanzado un nivel de desarrollo importante.
Wapler et al. (2018) presenta un conjunto de técnicas para la deteccién y segui-
miento de tormentas usando datos satelitales, informacién estadistica, algoritmos
de extrapolacién del flujo del viento basados en datos de radar, deteccién y segui-
miento de la trayectoria de los rayos y, recientemente, la combinacién de todos
estos datos con umbrales de peligrosidad integrados a un sistema de alertas
tempranas administrados por los diferentes SMN.

Teniendo en cuenta los avances en la modelizacién numérica a pequefia es-
cala, los avances computacionales y la disponibilidad de observaciones con alta
resolucién, Lilly (1990) ya visualizaba la importancia que tendrian en el futuro la
Prediccion Numérica del Tiempo (NWP) en la prediccién de los SCM's. Se con-
sidera NWP al uso de ordenadores para tratar de encontrar soluciones numéricas
a las ecuaciones que gobiernan los procesos responsables del comportamiento del
estado del tiempo basadas en la dinamica, la fisica, y a partir de un estado inicial
conocido de la atmésfera. En la actualidad, Wapler et al. (2018) presenta las
capacidades de la NWP para generar nowcasting, donde el continuo incremento
del poder de computo de las altimas décadas ha permitido su uso operativo y
resolver numéricamente los procesos convectivos con altas resoluciones espacia-
les. En este ambito, Sun et al. (2014) resalta la importancia de asimilar datos
de alta resolucién, como los datos radar, en el nowcasting de la precipitacion
proveniente de la NWP.

En Espafia, Codina et al. (1997) fueron los primeros en implementar un mo-
delo numérico de prediccién del tiempo para estudiar los SCM's. Mas adelante,
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el modelo WRF descrito en Skamarock et al. (2008) como un modelo de NWP,
fue utilizado con el fin de predecir la precipitacién causada por los SCM's. En
Catalufia, por ejemplo, Mercader (2010) inicializ6 el WRF con diferentes com-
binaciones microfisicas buscando las combinaciones mas apropiadas y Trapero
et al. (2013) lo utilizé para analizar la influencia de la cordillera de los Pirineos
en los procesos de precipitacion. Asi mismo, el WRF fue utilizado por Arasa
et al. (2016) para generar pronésticos en el Puerto de Huelva asimilando datos
procedentes de sondeos atmosféricos y satélites, y por Caceres y Codina (2018)
con el fin de analizar el impacto que la asimilacién de datos radar causaba sobre
el nowcasting de los SCM's en Cataluifia.

El WRF es un modelo de area limitada y alta resolucién que requiere condi-
ciones atmosféricas iniciales y de frontera provistas por modelos globales como el
Global Forecast System (GFS) y el European Center for Medium-Range Weather
Forecasts (ECMWF). EIl WRF ha sido ampliamente utilizado alrededor del mun-
do y debe ser adaptado y configurado de acuerdo las condiciones atmosféricas
particulares de cada area o pais y segin su uso, el cual puede ser operativo o de
investigacion.

En aplicaciones operativas, la disponibilidad del pronéstico mas actualizado
es crucial. Por ejemplo, para un pronéstico de 60 horas, solo 48 pueden usarse en
el modo operativo. Esto es debido a que el modelo GFS utiliza aproximadamente
seis horas para realizar un prondstico completo de las condiciones atmosféricas
alrededor del globo y otras seis horas son usadas por el modelo WRF para producir
pronésticos con alta resolucién. Operativamente significa que los SMN tendran
que tomar decisiones basadas en un estado inicial de la atmésfera de 12 horas
de antelacién, debido a la falta de disponibilidad de datos con las condiciones
atmosféricas actualizadas.

Para reducir esta brecha, el nowcasting basado en NWP se concentra en
prondsticos a muy corto plazo, como por ejemplo nueve horas, en donde ope-
rativamente solo se utilizaran las dltimas seis. Las primeras tres horas seran
utilizadas para los calculos numeéricos requeridos por los modelos GFS y WRF.

Debido a que la investigacion esta centrada en nowcasting con horizonte
de pronéstico de nueve horas, uno de los problemas que enfrenta es el spin-
up3, profundizado por 1) una brecha mas corta entre las horas operativas y
la hora de inicializacién del modelo WRF, y por 2) la falta de hidrometeoros
al inicializar el modelo, causando retrasos en la apariciéon de la precipitacién
(Schwitalla y Wulfmeyer, 2014). Para evitar el spin-up sin utilizar asimilacién de
datos, en Catalufia por ejemplo, Montornés (2015) corrié el WRF sin considerar
las primeras 6 horas de pronéstico y Udina et al. (2017) descarté las primeras
24 de 48 horas de pronéstico.

Para pronésticos a corto plazo es extremadamente importante considerar que
el modelo WRF es sensible a las pequefias perturbaciones producidas al inicializar

3Desequilibrio entre las diferentes variables del modelo durante las primeras horas de pro-
néstico.
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el modelo y, en consecuencia, el error del pronéstico estd altamente relacionado
con las parametrizaciones fisicas del modelo y con las condiciones iniciales, siendo
extremadamente necesario que estas Gltimas sean lo mas cercanas posible a la
realidad (Barker et al., 2003, 2004).

La asimilacién de datos juega un rol importante en la obtencién de un estado
inicial de la atmoésfera mas preciso (Courtier et al., 1998; Barker et al., 2003;
Sugimoto et al., 2009) y en minimizar el tiempo de spin-up mediante un fuerte
ciclo de asimilacién (Skamarock, 2004; Jankov et al., 2007; Kain et al., 2010;
Yang et al., 2011); contribuyendo, por lo tanto, con el uso operativo de las
altimas 6 horas de un pronéstico de 9 horas y, consecuentemente, con un mejor
nowecasting.

La relacién entre el spin-up y la asimilacién de datos pone a consideracién
la manera de usar el nowcasting, debido a que un fuerte proceso de asimilacién
podria presentar mejores resultados que los obtenidos con variables equilibra-
das desde modelos inicializados con mas de 12 horas de anterioridad, los cuales
usualmente presentan peores resultados. El propdsito de usar modelos inicializa-
dos solo con tres horas de anterioridad es maximizar la influencia de la asimilacién
de datos y generar un nowcasting actualizado que pueda ser implementado en
los SMN como parte de un sistema integrado de alertas tempranas con un fuerte
componente de asimilacién de datos.

En el modelo WREF, la asimilacién de observaciones es realizada por el WRF-
DA, el cual puede ser utilizado usando 3DVAR, de acuerdo a Barker et al. (2004),
o Four dimensional variational (4DVAR) siguiendo Huang et al. (2009). En cual-
quier caso, el WRFDA tiene como funcién generar un nuevo, actualizado y mejo-
rado estado inicial de la atmésfera llamado analisis (Sokol y Pesice, 2009), el cual
requiere un background*, la asimilacién de observaciones y el error asociado a
cada uno de estos dos componentes. Cuando el background proviene de modelos
globales se dice que el modelo WRF es inicializado en frio y cuando proviene de
pronésticos previos del mismo WREF, se considera que el modelo es inicializado en
caliente. Una extensiva descripcién del WRFDA puede ser encontrada en Barker
et al. (2012).

El WRFDA tiene la capacidad de asimilar observaciones convencionales® y no
convencionales®. Las observaciones convencionales mas utilizadas estan cifradas
en claves meteoroldgicas (WMO, 2016), siempre estan escritas en hora UTC y
provienen de datos en tierra, mar y aire (Tabla 1.1).

Algunas de estas observaciones tienen la ventaja de ser tomadas muy cerca
de la superficie donde comienzan los procesos de calentamiento y conveccién.
Aun asi, tienen dos grandes desventajas:

4Cualquier estado inicial de la atmésfera procedente de NWP en donde el WRF aiin no ha
realizado asimilacién de datos.

5Datos tomados en el lugar de la observacién que mantienen una correspondencia directa
con las variables meteorolégicas implementadas en el WRF.

5Datos tomados usando sensores remotos sin que tengan una correspondencia directa con
las variables meteorolégicas implementadas en el WRF.
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Tabla 1.1: Datos convencionales que pueden ser asimilados en WRFDA

| Clave Met | Procedencia | Disponibilidad | Datos asimilados \
presién, temperatura, hu-
SYNOP estacion sinép- | 00, 06, 12 y 18 | medad y velocidad e inten-
tica UTC sidad del viento en superfi-
cie y a 10 metros
estacién auto- presién, temperatura, hu-
METAR matica de ae- | horaria ".‘edad y vgloadad e inten-
rédromo sidad del viento en superfi-
cie y a 10 metros
presién, temperatura, hu-
SHIP barcos a requerimiento "."edad y vgloadad e inten-
sidad del viento en superfi-
cie y a 10 metros
bovas fiias v a presion, temperatura, direc-
BUOY Ia zeriv; y cada 20 minutos | cién e intensidad del viento
en superficie
temperatura, humedad,
. presion, direccién e intensi-
TEMP radiosondas 00y 12UTC dad del viento en diferentes
niveles de la atmdsfera
erfiladores de direccion e intensidad del
PROFILERS \Ijiento cada 5 minutos viento en los distintos nive-
les de la atmdsfera

e Distribucién espacial heterogénea. Los datos de superficie procedentes del
Informe Meteoroldgico de Rutina de Aerédromo (METAR) y del Informe
de observacién de superficie desde una estacion terrestre fija (SYNOP)
estan concentrados en las ciudades principales y areas mas pobladas.

e Escasez y disponibilidad de datos en altura. Cada pais cuenta con muy po-
cos puntos donde se realiza un Informe de presién, temperatura, humedad
y viento en altura desde una estacién terrestre fija (TEMP) y su disponi-
bilidad temporal varia entre uno y dos lanzamientos diarios. En Colombia,
por ejemplo, solo se realizan sondeos a las 12 UTC.

A diferencia de los datos convencionales que tienden a ser escasos y con una
distribucién heterogénea, los datos radar son interpolados a una grilla horizon-
tal y vertical desde la cual son asimilados de forma homogénea. Adicionalmente
proveen observaciones en alta resolucién y en las tres dimensiones, favoreciendo
la representacion de los procesos convectivos y, por consiguiente, de la estruc-
tura de una tormenta formada en minutos que, de otra manera, no lograria ser
representada por los fenémenos de gran escala ni por la asimilacién de datos
convencionales. Como la asimilacién de datos radar causa importantes modifi-
caciones en el background debido a su alta resolucién y afectacién en todos los
niveles donde se desarrollan las tormentas convectivas (Wakimoto et al., 2004),
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cabe esperar un efecto muy positivo en el nowcasting de la precipitacién asocia-
da a estos fenémenos (Xiao et al., 2005, 2007; Sugimoto et al., 2009; Sun et
al., 2014; Caceres y Codina, 2018).

No obstante, los datos satelitales y de radar tienen la desventaja de no poder
ser directamente comparados con las variables del modelo (temperatura, hume-
dad, viento, etc), lo que implica un desarrollo adicional que permita inferir sus
equivalencias con las variables del satélite (radiancia) y del radar (reflectividad y
velocidad radial). Park y Zupanski (2003), Dance (2004) y Sun (2005b) resumen
muchas de las técnicas utilizadas para la asimilacion de datos radar en modelos
numéricos de alta resolucién y area limitada.

Aunque autores como Sun y Wang (2013a) han demostrado que los resulta-
dos del nowcasting pueden ser mas efectivos usando asimilacién de datos radar
con 4DVAR, este sistema no sera utilizado por su alto costo computacional aso-
ciado a su baja aplicabilidad en el ambito operativo. Por el contrario, el 3DVAR
no requiere mayor tiempo de computo y sera utilizado en esta investigacién para
modificar el background. Aunque el 3DVAR tiene la capacidad de asimilar datos
radar usando las técnicas de Xiao et al. (2007) o Wang et al. (2013), esta inves-
tigacion utiliza solo la técnica de Wang et al. (2013) para asimilar datos radar y
la la metodologia de Xiao et al. (2005) para asimilar datos de velocidad radial.

El impacto que la asimilaciéon radar causa sobre el pronéstico de precipita-
cién realizado por el modelo WRF cuando es inicializado en frio o en caliente,
puede ser maximizada ajustando (entre 0 y 1) el parametro de length scale, que
representa el radio de influencia de una observacién alrededor de su posicién, cal-
culado en puntos de malla (Descombes et al., 2015). Aunque Sun et al. (2016)
establecié que un length scale de 0.5 podria acabar mejorando el pronéstico,
sigue siendo necesario un ajuste previo para cada area de estudio y no es claro si
este parametro afecta por igual a las simulaciones inicializadas en frio o caliente.

La efectividad del modelo WRF para realizar pronésticos de precipitacion
acumulada en 6 horas y el impacto que la asimilacién radar causa sobre los
resultados, son analizados en 10 eventos de precipitaciéon extrema en Catalufia
durante el periodo 2015-2017, en donde en algunos casos se registraron maximos
de hasta 284.3 mm de precipitacién acumulada en 6 horas.

La metodologia de validacién se lleva a cabo de dos maneras diferentes:
1) usando indices que utilizan variables continuas tradicionales como el Mean
Error (ME), Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE) y RM-
SE y 2) usando indices compuestos por variables categéricas como el Frequency
Bias (BIAS), False Alarm Ratio (FAR), Critical Success Index (CSI), Proportion
Correct (PC), Probability of Detection (POD) y Probability of False Detection
(POFD) que, aunque siguen la metodologia propuesta por Stanski et al. (1989)
y Ebert (2008), las tablas de contingencia se construyen con una nueva técnica
propuesta en esta investigacion facilitando la toma de decisiones operativas. Fi-
nalmente todos los experimentos seran clasificados siguiendo un modelo logistico
basado en el analisis ROC descrito en Fawcett (2006).
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Para la generacién de los indices mencionados, la variable precipitacién es
interpolada y comparada contra un QPE del area de estudio. Tanto los pronds-
ticos de precipitacién como las observaciones, son interpolados a una malla de
0.025° por 0.025° desde la cual se realizan todas las validaciones.

El QPE es la precipitacién derivada del Hydrometeorological Integrated Fo-
recasting Tool (EHIMI), el cual combina en un mismo producto la precipitacion
estimada a partir de la reflectividad radar y las observaciones de precipitacion
tomadas de la red de estaciones meteorolégicas automaticas de Catalufia. El
producto EHIMI (Sanchez et al., 2002; Bech et al., 2005; Trapero et al., 2009;
Rigo et al., 2013) fue desarrollado por el SMC en colaboracién con la Agencia
Catalana del Agua. Bech et al. (2004) realizan una explicacién detallada de los
elementos y caracteristicas que componen la red radar en Catalufia y Trapero et
al. (2009) encuentran que el producto EHIMI tiende a subestimar la precipitacién
debido a bloqueos orograficos que pueden llegar a ser mayores al 40 % al Norte
de Catalufia debido a la Cordillera de los Pirineos.

El objetivo principal de la investigacion es maximizar el impacto positivo
de la asimilacién radar sobre el nowcasting de precipitacién extrema usando una
adecuada configuracién del WRFDA, de tal manera que pueda ser implementado
de modo operativo en los SMN

Los objetivos secundarios son: 1) establecer si el método de control de calidad
que permite al SMC asimilar datos radar dentro de modelo WRF causa resultados
positivos sobre el nowcasting de precipitacion y, por tanto, podria ser usado de
manera operativa, 2) determinar cuél ciclo de inicializacién del WRF podria
ser mas efectivo para implementar de manera operativa, 3) optimizar el analisis
mediante la mejor técnica de combinacién de datos radar y datos convencionales,
4) encontrar la mejor configuracién posible del médulo WRFDA, 5) encontrar
las areas geograficas donde el modelo tiende a ser mas efectivo en el pronéstico
de precipitacion.

La tesis esta organizada en seis capitulos y tres apéndices: el capitulo 1 co-
rresponde a la motivacién e introduccidn; el capitulo 2 describe las caracteristicas
principales del 3DVAR enfocado a la asimilacién de datos radar; el capitulo 3
introduce la metodologia utilizada para alcanzar cada uno de los objetivos pro-
puestos; el capitulo 4 describe los casos de estudio y se hace un analisis de los
datos utilizados; el capitulo 5 presenta los resultados obtenidos y el capitulo 6
expone las conclusiones finales de la investigacién. Finalmente, el apéndice A
resume la implementacién del modelo WRF en la FAC usando asimilacién de
datos radar, el apéndice B describe los diferentes namelist del WRF utilizados
en la investigacién y el apéndice C detalla los resultados encontrados.



Capitulo 2

Descripcién del médulo
WRFDA

Una palabra bien elegida puede economizar
no sélo cien palabras sino cien
pensamientos.

Poincaré, Henri

2.1. WRF 3DVAR system

El modelo WRF (Fig. 2.1) es un NWP mesoescalar no hidrostatico desarro-
llado por el NCAR con el fin de simular las condiciones atmosféricas del tiempo.
El WRF incluye tres médulos: EIl WRF Data Assimilation System (WRFDA), el
WRF Preprocessing System (WPS) y el ARW.

i Modelo WRF :
........................... S m e E e R e o e e o e
]
i
i | Datos estaticos \
1 | del WRF
Datos iniciales i WPS
i
y de frontera T
del GFS 1 ) —
'
Con asimilacion Sin asimilacion
H de datos de datos
' REAL
! ARW
'
i
'
i
i
Preprocesamiento i \
Control de calidad !
Datos convencionales: ! /\ WRFDA
METAR +>( OBSPROC
SYNOP i u N i
TEMP e e e P PP PP !

Figura 2.1: Componentes del modelo WRF. Adaptado de: NCAR (2017).

El WPS es el modulo que enlaza al WRF con los datos externos del modelo.

11
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Su funcién principal es preparar los datos iniciales provenientes de otros modelos
para que puedan ser interpretados por el ARW. El WPS estd compuesto por
tres programas: geogrid, ungrib y metgrid, los cuales tienen asignadas funciones
especificas:

e Geogrid: define la posicién, resolucién y puntos de grilla de cada dominio
asi como los datos estaticos y el tipo de proyeccién utilizada para interpolar
estos datos a cada punto de grilla. Genera un archivo geo.em.nc por cada
dominio utilizado. Si los dominios no cambian solo es necesario correr el
programa geogrid una sola vez.

e Ungrib: extracta los datos meteoroldgicos en formato GRIB proporciona-
dos por otros modelos (Ej. el modelo GFS) y genera archivos de salida
en un formato intermedio propio del WRF, con el prefijo FILE, diferencia-
dos por el afio (AA), mes (MM), dia (DD) y hora UTC (HH). Ejemplo:
FILE:YYYY-MM-DD HH. El parametro out format del namelist del un-
grib es usado para seleccionar el formato de los datos intermedios que
se escribirda mediante ungrib con tres tipos de formatos intermedios: 1)
el formato WPS, recomendado por el manual de usuario con informacién
adicional atil para los programas posteriores, 2) el formato SI, que corres-
ponde a un formato anterior del modelo WRF y 3) el formato MM5, el
cual fue incluido para proporcionar datos GRIB2 al modelo MMB5.

e Metgrid: utiliza los archivos de salida de geogrid y ungrib. Interpola ho-
rizontalmente los datos extraidos por ungrib a los dominios previamen-
te establecidos por geogrid. Genera archivos netCDF identificados con
el prefijo met _em y el dominio para el cual fueron generados. Ejemplo:
met_em.d01.YYYY-MM-DD HH:00:00.nc.

El ARW es el componente principal del modelo WRF y tiene como funcién
simular el comportamiento futuro de la atmdsfera a partir de en un estado ini-
cial conocido mediante la resolucién de ecuaciones dindmicas y termodinamicas
(Holton y Hakim, 2013) que, al no tener solucién analitica, requieren métodos
numéricos para ser resueltas en cada uno de los puntos de grilla del modelo.
El ARW puede ser utilizado en investigacion, simulaciones idealizadas y tiempo
real (Skamarock et al., 2008) con escalas que van desde algunos metros hasta
cientos de kilémetros.

Cuando el modelo WRF es utilizado operativamente como un modelo mo-
soescalar de area limitada, requiere condiciones iniciales y de frontera conocidas
suministradas por un modelo global; es decir, requiere ser inicializado a partir de
condiciones atmosféricas conocidas. Este proceso es realizado por el programa
real, quien a partir de los datos provenientes del programa metgrid inicializa el
ARW generando las condiciones de frontera (wrfbdy d01) y las condiciones ini-
ciales de cada dominio (wrfinput). Pero el ARW también puede ser utilizado por
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la comunidad cientifica para investigar nuevas técnicas de prediccién sin necesi-
dad de partir de condiciones reales, en este caso se utilizan condiciones utépicas
(ideales) que no requieren el modulo WPS y las funciones del programa real son
realizadas por el programa ideal.

En cualquier caso, los modelos numéricos no son exactos a la hora de simular
y pronosticar las condiciones atmosféricas, necesitan partir de un primer estado
inicial de la atmdsfera (analisis) que requiere ser ajustado convenientemente. Es
asi como muchos de los modelos de mesoescala usan la técnica de asimilacidn
de datos para corregir la simulacién inicial y estan en capacidad de asimilar da-
tos reales provenientes de estaciones en tierra, satélites, boyas meteoroldgicas,
radiosondas y radares meteorolédgicos. Esta investigacién diferencia dos tipos de
ese estado inicial: en adelante se llamara analisis! a las condiciones iniciales que
han sido mezcladas con observaciones a través de un proceso de asimilacion
de datos realizado en el WRFDA, y se llamara background? a las condiciones
iniciales que atn no han sido mezcladas con las observaciones. También se dife-
renciara cuando el modelo sea inicializado en frio, con un background (wrfinput)
obtenido a través de modelos globales, del médulo WPS y del programa real, o
cuando el modelo sea inicializado en caliente (también conocido como ciclico)
con background (wrfoutput) procedente de prondésticos del mismo WRF (Fig.
2.2).

WPS > Background
xb

Asimilacién en Asimilacién ciclica
Frio o en caliente

(wrfinput) (wrfoutput)
Andlisis 2
a

Andlisis 1
a

. 0
Observaciones Y e —

Error Observaciones R

WRFDA

—_—
—_— o )
ARW ronostico
Error Background B EE—— — —_—

Figura 2.2: WREF inicializado en frio o en caliente dependiendo del background. Adaptado de:
NCAR (2017).

La diferencia entre inicializar el WRF partiendo de un background o de un
analisis es que este altimo pretende disminuir el error suministrando condicio-
nes iniciales mas cercanas a la realidad. Si bien todo pronéstico tiene asociado
errores que se desean disminuir, dichas fuentes de error provienen en gran parte
de la resolucién del modelo, del dominio escogido, de la orografia y de las pa-
rametrizaciones fisicas, entre otros; sin embargo, es bien sabido y aceptado que
las condiciones iniciales aportan gran parte del error; por ende, la idea general
de todo sistema de asimilacion es mejorar las condiciones iniciales para obtener
un mejor pronoéstico. A diferencia de los dos primeros médulos, EI WRFDA pue-

También conocido como best guess
2También conocido como first guess
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de utilizarse de forma optativa como una manera de alcanzar dicho propésito
(Barker et al., 2004, 2012).

Como se observa en la Figura 2.1, el WRF incluye un programa llamado Ob-
servation Preprocessor (OBSPROC) que tiene como funcién realizar un control
de calidad sobre las observaciones convencionales asimiladas y reescribir los datos
de entrada (en formato LITTLE R3) a un archivo de salida obs gts YYYY-
MM-DD HH:00:00.3DVAR que debe ser renombrado como ob.ascci para que
pueda ser interpretado por el el WRFDA. Como los datos de entrada pueden estar
escritos en una gran variedad de formatos (ASCII, BUFR, PREPBUFR, MADIS
and HDF), el usuario debe transformarlos al formato LITTLE R requerido por
OBSPROC. Las observaciones no convencionales (datos satelitales y radar) no
son interpretadas por este programa, razén por la cual se requiere un método
propio de control de calidad y transformacién de datos que supla las funciones
de OBSPROC y permita el suministro de la mayor cantidad de observaciones
posibles al WRFDA.

Un sistema de asimilacién combina toda la informacién disponible del estado
de la atmésfera en un tiempo inicial para producir un estimado de las condiciones
atmosféricas validas en cierto periodo de tiempo. Se espera que el resultado de
esa combinacién sea mas completo, actualizado y represente mejor las condicio-
nes iniciales de la atmésfera que lo que se podria obtener con el background y
las observaciones por separado (Barker et al., 2004; Skamarock et al., 2008).

Generar un nuevo analisis basado en la observacién ocasionaria muchas fuen-
tes de error dificiles de identificar; por ello, la asimilacién variacional utilizada por
el 3DVAR parte del principio basico de considerar el background como un buen
punto de partida, requiriendo tan solo de pequefios ajustes en algunas variables
del modelo sin que se cause con esto un desequilibrio en el estado general de la
atmoésfera. El 3DVAR compara las observaciones con su contraparte en el back-
ground obteniendo los valores que representan las diferencias entre ellas. Tales
diferencias fueron llamadas por Barker et al. (2004) vector innovacién, enfren-
tando dos problemas principales: 1) determinar cual de los dos valores representa
mejor las condiciones iniciales de la atmésfera para incrementar o disminuir el
valor del background, y 2) definir cuanto debe variar el background para causar
el mayor impacto positivo posible sin crear un desequilibrio con las otras variables
del modelo.

El 3DVAR soluciona el primer problema mediante la inclusién de una funcién
de costo* y un error estadistico, tanto del background como de las observacio-
nes, que determinarad el peso asociado a cada valor. Para resolver el segundo
problema, el método variacional minimiza la funcién de costo con el fin de au-
mentar o disminuir los valores del background lo minimo posible basado en las

3Formato de texto.

4También llamada funcién de penalizacién puesto penaliza las diferencias entre el analisis
y el background y entre el analisis y las observaciones segiin el error asociado a cada una de
ellas.
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observaciones. Para lograrlo, utiliza una funcién de costo cuadratica precondicio-
nando el problema de la minimizacién a fin de obtener una rapida convergencia
(Courtier et al., 1994) y garantizando un Gnico resultado (Ide et al., 1997; Barker
et al., 2004) y una varianza del analisis menor que la suma de las varianzas del
background y las observaciones:

J(6z%) = Jb + J°

=5 B — o) 4 J[HG) — g RO 7,
(2.1)
Donde:
x®: analisis
zb: background completo®
H: operador no lineal de la observacién
y°: observacion

matriz de covarianza del error de observacion
matriz de covarianza del error del background completo

R:
B:

La solucién de la funcién de costo representa el minimo incremento del ana-
lisis 2%, el cual es agregado al background x" para obtener un analisis

z® = 2b + 6z (2.2)

El operador no lineal H es una especie de puente entre las variables del
modelo que genera a su vez un error R producto de: 1) actuar como simple
interpolador entre los valores de los puntos de grilla del modelo y la ubicacién de
la observacién o como 2) algoritmo de transformacién que relaciona las variables
del modelo con su equivalencia en términos de la observacion.

Aunque H permite comparar las observaciones con las variables del modelo,
introduce un error R causado por la transformacién de las variables en el analisis
x% a su equivalente valor en términos de observacién. La ecuacién cuadratica 2.1
asume una funcién de distribucién de probabilidad gaussiana en R y B cuando
H es usado en su forma lineal H' (Barker et al., 2004).

El problema con la Ecuacién 2.1 es el costo computacional de resolver J con
el background completo 2% y la matriz de covarianza del error del background
completo B. Una solucién practica es simplificar J? y B de tal manera que
puedan ser representados solo por un grupo de variables denominadas variables
de control v via las aproximaciones 2.3 y 2.4:

Jb =2 — 2~ Uv. (2.3)

5Se considera que el background es completo cuando se usan todas las variables en cada
uno de los puntos de grilla del modelo.
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B=VBTVB~UTU. (2.4)

Utilizando la Ecuacién 2.4, el 3DVAR incorpora un B que no depende de
las variables del modelo, sino que es computado basado en las variables de
control bajo la condicién que la relacion entre el error de sus componentes sea
despreciable. También se utiliza a U como un operador de transformacién lineal
que representa la descomposiciéon de B en sus componentes fisico U), vertical
U, y horizontal Uy,

El incremento variacional via variables de control también incluye el uso del
vector innovacién y° (Barker et al., 2004) calculado como la diferencia entre
las observaciones y el background que ha sido previamente transformado por el
operador no lineal y por lo tanto

y” =y — H(zb). (2.5)

Utilizando las aproximaciones 2.3 y 2.4 junto con el vector innovacién 2.5,
la Ecuacién 2.1 puede ser reescrita en términos de variables de control como:

J(v) — %(xa _ xb)TB_l(xa _ :Bb) + %[H(.’L’a _ xb) _ yO/]TR_l[H(xa _ :Eb) _ yo/]
= Loy Y e — PR U0) — 7).
(2:6)

La funcién de costo final dada por la Ecuacién 2.6 permite un rapido proce-
so de asimilacién en el 3DVAR favoreciendo numerosas aplicaciones operativas
y transforma la Ecuacién 2.2 en 4 = z® + Uw. Sin embargo, la equivalencia
B = UU" vy el uso de variables de control implica una posible perdida de infor-
macion y, en consecuencia, una subestimacién de B, especialmente cuando los
componentes del viento (u, v) son transformados a su equivalente en términos de
las variables de control: funcién de corriente y velocidad potencial. La solucién
planteada por el WRFDA es permitir al usuario ajustar manualmente la relacién
entre las variables del modelo y las variables de control (Wang et al., 2014) me-
diante la manipulacién de dos parametros asociados a las variables de control: 1)
el var_scaling que controla la varianza maxima permitida entre el background
y las observaciones y 2) el length scaling, el cual es calculado a través de la
varianza de cada variable y representa el radio de influencia calculado para cada
punto de grilla alrededor de la observacion (Descombes et al., 2015). Por ejem-
plo, ajustar un valor de 0.25 en la escala de longitud de alguna de las variables
de control, implicaria una reduccién del 75 % de su valor original obtenido en el
céalculo de B y ajustarlo a 2.0, lo incrementaria al 100 %. Lo mismo sucederia
con el parametro de varianza.

Inicialmente el 3DVAR calcula la funcién de costo con al menos un outer
loop. Esto significa que utiliza el operador no lineal de la observacion H para
computar y° — H (). Las observaciones son rechazadas si la diferencia entre el
background y las observaciones (O - B) son mayores que el umbral establecido en
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el parametro check max __iv definido como cinco veces el error de la observacion.
A pesar de que este primer paso asume que el background es correcto (preciso),
se corre el riesgo de rechazar buenos valores de las observaciones por este criterio.
Por ende, un segundo outer loop puede ser usado como control de calidad, el
cual permitiria aceptar las observaciones si al restarlas al analisis (O - A) superan
el umbral establecido en el primer outer loop.

Después de un primer calculo no lineal, son necesarios varios inner loops
(usando H') para computar 3° — H'(z) (Courtier et al., 1994) con el método
del gradiente conjugado® (Shewchuk, 1994) el cual restringe los inner loops del
3DVAR para que sean completamente lineales (Skamarock et al., 2008).

En el 3DVAR el usuario puede escoger entre cuatro tipos de matriz de co-
varianza del error B diferenciados por el conjunto de Variables de Control (CV)
que componen la matriz. Los predeterminados conjuntos de variables de control
CV3, CV5, CV6 y CV7 son indicados en la Tabla 2.1 segin la guia de usuario
del WRFDA (NCAR, 2017).

Tabla 2.1: Matriz de covarianza del error del background segiin las variables de control utili-
zadas. Adaptado de: NCAR (2017).

] Error B \ Variables de control cv_ options
Ccv3 P, Xas T, q, P, 3
CV5 P, Xus Ty, RH, P, 5
CVe6 P, Xus Ty, RH,,, P, 6
Cv7 u, v, T, RH,, P, 7

: funcién de corriente

Xu: velocidad potencial desbalanceada*
Ty: temperatura desbalanceada*

T: temperatura

RH,,: pseudo humedad relativa desbalanceada*
RH,:  pseudo humedad relativa

q: humedad especifica

P,,:  presion en superficie desbalanceada*
P, presion en superficie

U, v: componentes del viento

*La parte desbalanceada de velocidad potencial, temperatura, humedad re-
lativa y presion se calculan restando su parte equilibrada de la funcién de
corriente. Descombes et al. (2015) las define como perturbaciones no co-
rrelacionadas derivadas a partir de regresiones lineales que retiran la parte
balanceada de otras variables de perturbacién.

5Método iterativo que sirve para resolver numéricamente los sistemas de ecuaciones lineales
cuyas matrices son simétricas
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Mientras el CV3 es suministrado por NCAR como un error genérico y global
B que puede ser utilizado para cualquier area y dominio, el uso de un conjunto
de variables de control distintas tiene implicito la generacién de un nuevo B que
debe ser calculado por el usuario, usualmente usando el método desarrollado por
el National Meteorological Center (NMC) descrito en Parrish y Derber (1992)
como una manera de obtener un promedio estadistico del error en las variables de
control. Aunque es posible utilizar el CV3 en numerosas aplicaciones, es plena-
mente aceptado que generar un error de covarianza especifico para cada dominio
genera mejores resultados (NCAR, 2017). La matriz del error de covarianza del
background se define como:

B =eel ~a'a'T, (2.7)

donde el error verdadero del background € no es conocido, debiendo ser
estadisticamente estimado por un estado perturbado del modelo 2. La barra
superior indica el promedio en tiempo y espacio. El método del NMC calcula
esta perturbacion (error) mediante la diferencia de dos prondsticos inicializados
en diferentes momentos pero con horizontes de prondstico coincidentes en un
mismo periodo; de tal manera que 2’/ = zt! — 22, t1 y t2 representan diferentes
tiempos de inicializacién del modelo.

El calculo del CV3, por ejemplo, es estimado en cada uno de los puntos
de grilla del modelo GFS sobre 357 casos distribuidos en un periodo de un afio
usando el método del NMC con diferencias de 24 y 48 horas. Aunque en modelos
regionales suelen usarse 12 y 24 horas de diferencia para eliminar el error del ciclo
diurno modelado, también pueden utilizarse solo 6 horas de diferencia (Bannister,
2008), tal cual como se ha hecho en este estudio, en el que se realizaron cuatro
pronésticos diarios (00, 06, 12 y 18 UTC) durante un mes con un horizonte de
12 horas, donde las 6 horas en comin entre un pronéstico y el siguiente fueron
usadas para calcular el error del pronéstico de acuerdo a:

B = (212 — 2106 (/12 — 3.f06)T (2.8)

donde 712 and /% representan las horas en comun entre pronésticos con-
secutivos inicializados con 12 y 06 horas de diferencia.

El WRFDA cuenta con una herramienta externa llamada gen be que ayuda
al usuario a generar el B requerido por el 3DVAR para su area especifica. Tiene
como finalidad transformar la matriz del error de varianza de las variables del
modelo a una matriz definida en términos de las variables de control utilizando el
operador U. La utilidad gen _be realiza principalmente cinco etapas (Skamarock
et al., 2008):

1. Etapa 0: Transforma datos del modelo a perturbaciones’ estandar y me-

"Estas perturbaciones estan dadas para cada una de las variables de control en cada uno
de los puntos de grilla del modelo (%, j, k)
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tadatos.
2. Etapa 1: Calcula la covarianza entre las variables de control.

3. Etapa 2: Realiza la transformacioén fisica (Up). Calcula los coeficientes de
regresion lineales usando una correlacién multivariada entre la funcién de
corriente y las otras variables (velocidad potencial, temperatura y presién
en superficie), y transforma los incrementos de las variables del modelo
a incrementos en términos de variables de control (Wang et al., 2014).
Si las variables de control incluidas en CV7 fueran usadas, se evitaria
la correlacién multivariada en U, sin que se afectara negativamente el
prondstico de la precipitacién (Sun et al., 2016).

4. Etapa 3: Realiza la transformacion vertical (U,). Calcula el error de corre-
lacion vertical en los niveles del modelo usando una Empirical Orthogonal
Function (EOF) para cada variable de control. En esta etapa se generan
promedios de todo el dominio o valores locales de los niveles verticales
que sirven para generar varianzas homogéneas (promedio) u heterogéneas
(locales).

5. Etapa 4: Realiza la transformacién horizontal (U},). Calcula el error de co-
rrelacion horizontal mediante filtros recursivos (Hayden y Purser, 1995) y
utiliza la varianza de cada variable y la varianza de su segunda derivada
para estimar qué tanto afecta la observacién a los puntos a su alrededor
asumiendo una longitud de escala con covarianzas homogéneas e isotré-
picas (Purser et al., 2003a) o heterogéneas y anisotrépicas (Purser et al.,
2003b). El error es computado entre cada uno de los puntos de grilla como
una funcién de distancia en un campo 2D que permite una correlacionada
longitud de escala.

2.2. Asimilacién de la velocidad radial

Con el objetivo de utilizar datos de radar como parte del sistema de asimi-
lacion y obtener un impacto positivo en el nowcasting de precipitacion, Xiao
et al. (2005) modificaron el 3DVAR de tal manera que fuera posible incluir in-
crementos de velocidad vertical w combinando la ecuacién de la continuidad,
termodinamica e hidrostatica en una Gnica ecuacién balanceada. El operador
lineal de observacion de velocidad radial Doppler (Ecuacién 2.9) presenta la
relacién entre la velocidad radial V,. y la velocidad terminal de agua de lluvia
v¢(m/s). Esta Gltima obtenida a partir de la proporcién de mezcla del agua de
lluvia ¢, y calculada segan Sun y Crook (1997)

o

T —x —q° z—2z°
Ve =u " +vy y—i—(w—vt) pa

-
o = 540(p /) ()12,

(2.9)
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donde:

u,v,w: campos de velocidad cartesiana (m/s)
x,y,z. posicion del radar

x2°,y°, 2°: posicion de la observacion

r: distancia entre el radar y la observacion

P presién en superficie

P presién de referencia

Gr: proporcion de mezcla del agua de lluvia (g/kg)

También fue necesario incluir ¢, y proporcién de mezcla de agua de nube en
el background desde inicializaciones en caliente, debido a que las inicializaciones
en frio usualmente no contienen estas variables. Aun cuando el operador de la
observacion V,. es lineal, la dependencia entre v; and ¢, también necesita ser
lineal para obtener un definitivo operador lineal (Sun y Wang, 2013b).

2.3. Asimilacién de la reflectividad

Desde la versién 3.7 de WRFDA hay dos maneras diferentes de asimilar
reflectividad Z (Figura 2.3). El primer método fue propuesto por Xiao et al.
(2007) en el cual se introduce la proporcién de mezcla de agua total ¢, como una
nueva variable de control, cuyo incremento es dividido a través de una particién
de hidrometeoros entre las proporciones de mezcla del agua en la nube ¢., vapor
de agua ¢, y agua de lluvia ¢,. Este método solo involucra hidrometeoros con
procesos de formacién calidos donde la temperatura siempre es superior a 0°C,
razén por la cual se recomienda incorporar reflectividades por debajo de 5 km.
Este método relaciona Z y g, mediante el operador no lineal de la observacion
propuesto por Sun 'y Crook (1997):

Z = 43.14 17.5log(pqy). (2.10)

En la Ecuacién 2.10, Z es medida en dBZ, la densidad del aire p en kg/m3
Y qr en g/kg. Este método es conocido como el método directo debido a que
las observaciones de reflectividad Z, ingresan directamente al 3DVAR sin sufrir
ningin tipo de transformacién previa. De esta manera es contrastada con la
reflectividad simulada por el modelo Z, permitiendo calcular el término J° de la
Ecuacién 2.1 como:

JO = %[H(Z“) — Z°"R;YH(Z%) — 7, (2.11)

La segunda opcién para asimilar reflectividad es conocida como el método
indirecto y fue desarrollado por Wang et al. (2013). El método indirecto plantea
transformar la reflectividad observada Z, a su equivalencia en ¢, utilizando la
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Xiao et al (2007)

Innovation = Z° — H(x?)
L b H(x) z° i
E Variables Reflectividad Reflectividad E
f del modelo del modelo del radar !
: (dBZ) (dBZ) g
! Metodo Inirecto: La observacion es transformada antes de ingresar al 30VAR 7 E
5 Wang et al (2013) |
Innovation = q2 — H(xP)
g P qr H(xb) i i
| variables Agua de lluvia Agua de lluvia tr’:'g;’f';t:‘n‘;gzn Reflectividad i
i'| del modelo del modelo del radar del radar |
; (g/ke) (e/ke) (dBz) |}

Figura 2.3: Método directo e indirecto utilizados en el 3DVAR para asimilar datos radar.

Ecuacién 2.10 pero con la ventaja de evitar el error causado por la no linealidad
del logaritmo de la ecuacién, especialmente con valores bajos de ¢.. De esta
manera, la reflectividad radar es asimilada por el 3DVAR usando:

7o = SH() - TR H (g) — ¢2).

5 (2.12)

Este método también agrega nuevos hidrometeoros a la observacién, de tal
manera que ¢, puede ser obtenido mediante el operador no lineal planteado por
Wang et al. (2013) como:

¢, = RH.qs. (2.13)

Donde ¢, es equivalente al vapor de agua saturado calculado con la presiéon y
la temperatura del background, y RH corresponde a la humedad relativa asumida
(100 %) en valores de reflectividad superiores a un umbral (usualmente 25 dBZ)
que se encuentren por encima de la base de la nube con respecto al background.
La asimilacién estimada de ¢, desde datos de reflectividad es activada de forma
independiente al resto de hidrometeoros produciendo, a su vez, incrementos en
los valores de humedad relativa y temperatura (Wang et al., 2013).

La nueva versién del 3DVAR (3.9.1) permite calcular la reflectividad con
el método directo planteado por Xiao et al. (2007) o por el método indirecto
propuesto por Wang et al. (2013). Sin embargo, en el método indirecto asume
los operadores no lineales de la observacion propuestos en Gao y Stensrud (2012)
como manera de calcular los incrementos de las proporciones de mezcla de agua
de lluvia ¢, nieve g5 y granizo qp
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Z(q,) = 3.63X10%(pg,) ™ (2.14)
Z(qs) = 4.26X10"1(pgs) "™ (2.15)
Z(qq) = 4.33X10"0(pgy) "™, (2.16)

basado en la reflectividad radar total Z (Smith et al., 1975; Gilmore y Wicker,
1998) que contribuye al incremento de distintos tipos de hidrometeoros

Z = Z(QT) + Z(Qs) + Z(Qh) (2'17)

y en la temperatura del background T,:

Z(Qr)a Tb > 5°C
Zr = § Z(as) + Z(an), T, < —5°C (2.18)
aZ(q) + (1 — )[Z(gs) + Z(qn)], —5°C < T, < 5°C.

De tal manera que « varia linealmente entre 0 y -5°C, y entre 1 y 5°C segiin
la temperatura del background (Gao y Stensrud, 2012).

Segin lo anterior, el 3DVAR asimila ¢, ¢s, qn Y qv usando la aproxima-
cién planteada mediante la Ecuacién 2.12. La anica diferencia entre ellos es que
mientras g, puede usar el B general en el termino del background de la funcién
de costo, los otros hidrometeoros usan su propio error de covarianza previamen-
te pre-especificado en el WRFDA. Finalmente, la funcién de costo puede ser
expresada como

J(.’L‘a) — Jb + JO + JVT‘ + JqT + Jq’U_ (219)

El mapa de procesos con los componentes, ejecutables, entradas y salidas
del modelo WRF y las opciones generales del ARW, el médulo WRF y WRFDA
son manipuladas por el usuario mediante los archivos de configuracién llamados
namelist, los cuales pueden ser consultados en el Apéndice B. El manual de usua-
rio del modelo WRF (NCAR, 2017) tiene una alerta indicando que es imposible
correr, simular o probar todas las permutaciones y opciones del namelist, por lo
cual se recomienda a los usuarios partir del namelist general y adaptarlo a las
condiciones atmosféricas de cada pais.



Capitulo 3

Metodologia

La ciencia, mi nifio, esta hecha de errores,
pero es bueno hacer este tipo de errores,
porque conducen poco a poco a la verdad.

Jules Verne

3.1. Configuracion del ARW y WRFDA

El modelo WRF versién 3.9 fue configurado con dos dominios de 9 y 3 km de
resolucién espacial, de tal manera que su dominio interno cubriera completamen-
te la region de Catalufia, situada al NE de la Peninsula Ibérica, que cuenta con
la ventaja de estar completamente cubierta por cuatro radares banda C operados
por el SMC.

La Figura 3.1 muestra los dos dominios escogidos y el area sobre la cual se
realizaron todos los procesos de verificacion (sombreada en rojo), que incluyé
todo el territorio Catalan; también es posible observar la composicién de la red
radar en Catalufia y el alcance méaximo utilizado para cada uno de los radares:
CDV, PBE, LMI y PDA. Los dominios fueron seleccionados evitando que sus
limites laterales coincidieran con topografia significativa pero permitiendo que
fueran lo suficientemente grandes para garantizar una correcta interaccién del
océano con el continente.

Los parametros principales establecidos en la configuracién del ARW y WRF-
DA se resumen en las Tablas 3.1 y 3.2, respectivamente.

23
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Dominio 1
|
"W

| | T |
Nt N.Zt N.Ot MN.8€

Figura 3.1: Dominios WRF de 9 (azul) y 3 km (rojo) de resolucién horizontal. La regién
sombreada en rojo forma parte del dominio anidado de 3 km, corresponde a la region de
Catalufa y es el area sobre la cual se realizaron los procesos de validaciéon. La cobertura
maxima esta representada por un circulo con linea continua para el caso del radar CDV y por
lineas discontinuas para los radares PBE, LMI y PDA.



Tabla 3.1: Configuracién del ARW

Esquema Parametro Referencia
Inicializacién datos GFS con resolucién horizontal de 0.25° ~ 27 km
Dominios Dos dominios de 9 y 3 km de resolucién horizontal

Proyeccion del ma-
pa

Proyeccién cénica conforme de Lambert

Niveles verticales

51 niveles sigma desde la superficie hasta 50 hPa

Microfisica

Parametrizacién de Thompson

Thompson et al. (2008)

Fisica de cimulos

Parametrizacién de Kain-Fritsch solo en el dominio madre
de 9 km

Kain (2004)

Fisica de PBL

Parametrizacion de Mellor-Yamada-Janjic

Janjié (1994)

Radiacién de onda
corta y larga

Modelo de transferencia rapida de radiacién para modelos
de circulacién general (RRTMG)

lacono et al. (2008)

Capa de superficie

Capa de superficie similar a la establecida para el modelo
ETA

Monin y Obukhov (1954)

Tipo de suelo

Noah unificado

Mukul Tewari et al.
(2004)

Uso del suelo

MODIS (MODerate resolution Imaging Spectroradiome-
ter)

Friedl et al. (2002)

VA4YM A MUY [2p uoein3iuo) ‘1°g

q¢



Tabla 3.2: Configuracién del WRFDA

|

Opciones de configuracién

|

Parametro

|

Referencia

|

Procedimiento variacional

3DVAR

Barker et al. (2004), Bar-
ker et al. (2012)

Asimilacion de reflectividad

Particion de hidrometeoros estimada a partir
de la reflectividad radar

Wang et al. (2013); Gao
y Stensrud (2012)

Asimilacién de velocidad radial

Relacion entre velocidad radial y velocidad
terminal de agua de lluvia

Xiao et al. (2005), Suny
Crook (1997)

Error _ estadistico  del - back- Variables de control predeterminadas en CV7 | Sun et al. (2016)
ground

Estimacion del error del back- | Método del NMC usando 120 pronésticos de _

ground 6 horas desde el 24/09/2016 al 24/10/2016 Parrish y Derber (1992)

Namero de outer loops

1 outer loop

Ndamero maximo de iteraciones

200 iteracciones

Ajuste de la covarianza en B

2.5 para todas las variables de control

Ajuste de la escala de longitud
en B

0.75 para inicializaciones en frio y 0.25 para
inicializaciones en caliente

Caceres y Codina (2018)

Proceso de asimilacién de datos

Solo en el dominio anidado de 3 km

9¢
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3.2. Preprocesamiento de los datos radar

3.2.1. Estructura de los datos radar

La red radar esta compuesta por cuatro radares Doppler convencionales ban-
da C que garantizan una cobertura total de Catalufia. Bech et al. (2004) explican
como fue conformada y realizan una completa descripcién de sus componentes
y aplicaciones.

Los datos generados por esta red tienen una resolucién temporal de 6 minutos
y estan divididos en tres volimenes con angulos de elevacién de la antena cada
vez mayores que incluyen reflectividad no corregida o total (DBZ_TOT), reflec-
tividad corregida (DBZ) y velocidad radial (VEL). Las caracteristicas actuales
de la red radar en Catalufia se resumen en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3: Caracteristicas de la red radar en Catalufia

| Caracteristicas | PBE [ CDV [ LMI | PDA |

<[ Latitud 4137 | 41.60 | 41.00 | 41.88
&|| Longitud 1.88 | 1.40 | 086 | 2.99
S| Altitud (m) 631 | 825 | 910 | 542
-

—~ || Rango (km) 248 248 248 250
c

£ || Angulos (grados) 0.6

=}

2 || Datos DBZ TOT, DBZ

~ || Rango (km) 128 | 148 | 128 | 128
c

GE:’ Angulos (grados) 0.6,0.8,1,1.3, 1.7, 2% 3
2 || Datos DBZ_TOT, DBZ, VEL

o || Rango (km) 128 148 128 128
c

g || Angulos (grados) | 4,5, 6, 8, 10, 13, 16, 21, 27
3

2 || Datos DBZ_TOT, DBZ, VEL

*En el radar PBE el angulo 2 fue reemplazado por el 2.4

Como solo los volimenes 2 y 3 contienen tanto reflectividad radar como
velocidad radial Doppler, los datos del volumen 1 se descartaron y los volimenes
2 y 3 se usaron en el proceso de asimilacién con un alcance maximo de 148 y
128 km, respectivamente.

El haz de los 16 angulos de elevacién transmiten informacién que el radar
logra interpretar en términos de reflectividad y velocidad radial. La trayectoria
del haz y su altitud son afectados por la refraccién y la curvatura de la Tierra.
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Una aproximacién del comportamiento del haz con respecto a la Tierra puede
lograrse usando el indice de refraccion estandar, de tal manera que la altura del
haz (H) esta dada por la Ecuacién 3.1:

H = /r2 + (kR)2 + 2rkRsin¢ — kR + h. (3.1)

donde:

r : distancia del radar al punto de interés

k : constante del radio terrestre recorrido por el haz de forma paralela (4/3)
R : radio de la Tierra (6374 km)

¢ : angulo de elevacion rdar

h : elevacién mas altura de la antena radar

La Figura 3.2 muestra la relacién distancia - altura para los 16 angulos de
elevacién contenidos en el volumen 2 y 3 a una distancia maxima de 150 km.

i //////////

=

Distancia (km)

Figura 3.2: Altura correspondiente a cada angulo de elevacién segin la distancia al radar con
un alcance maximo de 150 km

Aunque el procesador de radar puede filtrar informacién errénea causada por
falsos ecos provenientes de blancos fijos (terreno, edificios) o méviles (aves),
generalmente se requiere un tratamiento y control de calidad extra. Es responsa-
bilidad del usuario aplicar rigurosos procesos de control de calidad y transformar
el formato binario IRIS de los datos de reflectividad y velocidad radial al formato
ASCII requerido por el 3DVAR antes del proceso de asimilacion.

Con la finalidad de verificar si la técnica basica utilizada por el SMC para el
preprocesamiento de datos radar presentaba buenos resultados, los incrementos
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producidos por el 3DVAR vy los pronésticos de precipitacion se comparan con los
resultados obtenidos utilizando la técnica de preprocesamiento establecida por
NCAR.

3.2.2. Control de calidad con el método de NCAR

El preprocesamiento de datos radar en NCAR es realizado por el médulo
de control de calidad del Variational Doppler Radar Analysis System (VDRAS)
detallado por Sun y Crook (1997). La importancia de implementar un algorit-
mo avanzado que pueda corregir los datos de velocidad maxima que un radar
Doppler puede detectar de forma correcta o inambigua® en todas las condicio-
nes meteorolégicas es ampliamente destacado en Sun (2005a), donde también
se amplia el procedimiento realizado por VDRAS con la finalidad de filtrar los
datos de radar que considera erréneos.

VDRAS también cambia la resolucién de la grilla de 1 a 3 km (Figura 3.3)
usando el método de ajuste de minimos cuadrados (Mohr et al., 1986) y deter-
mina el error que se le asignara a cada valor de reflectividad y velocidad radial,
destacando el uso de la desviacién estandar local para el control de calidad final
(Miller et al., 2003), realiza ademas un completo filtrado de datos usando dife-
rentes parametros tales como: eliminaciéon de datos que superen un umbral de
varianza respecto a cierto namero de puntos de grilla a su alrededor, asignacién
de una altura maxima de asimilacién en metros, umbrales de reflectividad para
separar la precipitacién de los ecos falsos y la eliminacién de datos de velocidad
radial menores a 5 m/s.

(a) Reflectividad corregida (b) 1 km de resolucién (c) 3 km de resolucion

Figura 3.3: Datos de reflectividad corregida usando el software IRIS (Fuente: SMC) y del radar
CDV a 1y 3 km de resolucién.

Antes de usar VDRAS, es necesario volver a escribir los datos de radar sin
procesar en formato Meteorological Data Volume (MDV), el formato NCAR para
almacenar datos de grillas de dos y tres dimensiones (NCAR, 2008). Mediante

I También conocida como velocidad Nyquist, maxima velocidad que produce un corrimiento
de frecuencia de 7 radianes.



30 CaPIiTULO 3. Metodologia

una transformacién de cuadricula de interpolacion lineal de 8 puntos se con-
vierten las coordenadas esféricas del radar en coordenadas cartesianas sobre un
cuadrado de 300 km con resolucién de punto de grilla de 1 km. La estructura
vertical normalmente consta de 16 niveles distribuidos cada 500 m. El primer
nivel comienza a 250 m de la superficie y el mas alto alcanza los 7750 m.

3.2.3. Control de calidad con el método del SMC

El SMC ha explorado desde el 2016 la asimilacién de datos radar como una
manera de mejorar los pronésticos de precipitacién. Mercader et al. (2017) anali-
za algunos casos en los que este tipo de asimilacién presenté un impacto positivo
sobre el pronéstico. El proceso utilizado por el SMC para asimilar los datos radar
y realizar control de calidad sobre los datos se describe a continuacién:

e Las coordenadas polares de los datos del radar se transforman en coorde-
nadas cartesianas basadas en la posicién del radar, el angulo de elevacién
del radar (0 a 27 grados), el azimut (0 - 360 grados) y la distancia de la
observacion al radar (0 - 150 km). Después cada dato es georeferenciado
y se realiza un correccién final de altura debido a la curvatura de la Tierra.

e Los datos del radar se almacenan en una grilla de 1 km y posteriormente
se transforman a una grilla de menor resolucién (3 km), lo que garantiza la
coincidencia de la resolucién de datos radar con la resolucién del dominio
anidado del modelo WRF. El cambio de resoluciéon permite realizar un
control de calidad y filtro de observaciones basandose en la cantidad y
varianza de los datos, de tal manera que solo se obtendra un valor promedio
de un conjunto de datos en una celda 3x3 si se cumplen dos requisitos:
1) deben existir minimo 7 de las posibles 9 observaciones y 2) no se debe
exceder el umbral de varianza establecido en 50 dBZ? para el caso de
reflectividad y en 60 m?/s? si se trata de velocidad radial. De lo contrario,
se asigna un valor nulo a la nueva ventana de la grilla.

e Se le asigna un valor de error constante de 5 dBZ a la reflectividad y de 1
a 5 m/s a la velocidad radial segiin la distancia entre la observacion vy el
radar siguiendo la metodologia propuesta por Montmerle et al. (2009).

e Inicialmente se establece un umbral vertical de 4500 m por encima del cual
no se asimilaran datos radar; posteriormente, este limite es aumentado a
10000 m.

3.2.4. Filtrado de datos radar segin el método de control de
calidad utilizado

Al final de los procedimientos mencionados en las Secciones 3.2.2 'y 3.2.3, se
obtienen cierto nimero de observaciones que dependen del método de control
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de calidad aplicado. Usando como ejemplo el caso del 12 de agosto de 2016,
la Tabla 3.4 resume el nimero de puntos de malla con datos de observaciones.
Mientras que en el método de NCAR esto significa que en cada punto puede
existir un valor de reflectividad, velocidad radial o de ambas, en el método del
SMC representa que en cada punto de malla se encuentran valores para las dos
variables.

Tabla 3.4: Namero de datos radar en el archivo ob.radar segiin método de control de calidad
utilizado

[ Método | PBE]| CDV | LMI[ PDA |
NCAR | 20340 | 19102 | 18640 | 5933
SMC | 23015 | 23015 | 23015 | 23015

NCAR | 26819 | 26773 | 19055 | 18417
SMC 10401 | 20339 | 5870 | 18520

12 UTC

15 UTC

La Figura 3.4 representa los valores y posicién de los datos de reflectividad
maxima que han superado el proceso de control de calidad de NCAR y del SMC,
tienen una resolucién de 3 km y son los que finalmente ingresaran al proceso de
asimilacién de datos en el 3DVAR. Es bastante notable como el método de NCAR
tiende a representar mejor el campo de reflectividad, mientras que el método del
SMC tiende a filtrar los datos con los valores mas bajos y altos reflectividad.
Este altimo también esta limitado por los 4500 m de umbral vertical versus los
7750 m contemplados en NCAR.

I5(]

40

30
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0 1°E 2°F 3E 4 5 0° 1°E 2°E 3% 4B 5

(a) Método de NCAR (b) Método del SMC

Figura 3.4: Datos de reflectividad con 3 km de resolucién después de superar los métodos de
control de calidad establecidos en NCAR y en el SMC.
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3.3. Evaluacién del incremento del analisis después
de 3DVAR

Para comprender el impacto de la asimilacién de datos radar usando el
3DVAR, se analizan los incrementos (analisis menos background) de las va-
riables velocidad vertical, viento y proporciéon de mezcla de agua de lluvia, vapor
de agua y nieve.

El primer paso consiste en averiguar cuales de todas las variables estudiadas
experimentan mayores incrementos en el proceso de asimilacion y cémo se ve
reflejado en los niveles del modelo. Para ello, se comparan las variables entre si
sin considerar las dimensiones, normalizandolas de acuerdo con:

C
! ev
Xlev - ﬁ (32)
Zlev—l lev
N
Clev = E ‘xgrd,leva — Lgrd,levt | s
grd=1
donde:
Tew incremento de las variables por nivel

Tgrdjeve: analisis de las variables en cada punto de la grilla
Tgpqievv: background de las variables en cada punto de la grilla
N: namero total de puntos de grilla

L: namero total de niveles del modelo

El segundo paso consiste en verificar cémo los incrementos experimentan
la propagacién horizontal y observar si conservan un patrén similar o compar-
ten las mismas areas de influencia. Para esto se aplican las diferencias relativas
considerando:

r Zgrd

grd — méX(Zg'rd) (33)

L
Zgrd = E : ‘xgrd,leva — Lgrd,levd
lev=1

)

donde:
L d iabl d I
grd: incremento de variable por punto de malla
max: valor maximo(Z,,q, grd = 1, N)

Después se le asigna 1 a todos los valores de X;Td por encima de un umbral
definido (1 0 10%) y 0 para el resto de los puntos de grilla. Este procedimiento
permite descartar los incrementos mas bajos del proceso de asimilacion, obtener
una Gnica capa para cada variable y realizar una comparacién espacial entre los
maximos incrementos que presentan todas las variables.
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3.4. \Verificacién

El nowcasting de la precipitacion es contrastado con el QPE derivado del
producto EHIMI del SMC, una estimacién horaria de la precipitacién acumulada
basada en datos radar y una extensa red de pluviémetros. Las observaciones, por
lo tanto, seran una estimacién de la realidad basada en el QPE. Trapero et al.
(2009) concluyeron que EHIMI tiende a subestimar la precipitacion a medida que
aumenta el rango del radar y se experimentan bloqueos topograficos, especial-
mente en el norte de Catalufia, donde se presentan bloqueos del haz superiores al
40 %. El area de cubrimiento de EHIMI esta representada por la zona sombreada
en rojo de la Figura 3.1, limitada por las coordenadas 0.04 E, 3.37 E, 40.48 N y
42.93 N, que incluyen toda la regién de Catalufia.

Aunque EHIMI presenta una resolucién optima de 1,2 km para aplicaciones
hidrometeorolégicas con una malla compuesta de 230 x 312 puntos de grilla, es
necesario interpolarla bi-linealmente a una malla de 0.025° de resolucién (93 x
128 puntos de grilla) a la cual también son interpolados los datos del dominio
anidado del modelo WRF. Una vez los datos simulados y las observaciones son
unificados en una misma resolucién, el impacto que la asimilacién radar causa
sobre el nowcasting de precipitacion es verificado mediante técnicas de validacién
que utilizan indices basados en variables continuas y categoéricas.

Estos indices son una herramienta atil para tomar decisiones que mejoren la
calidad del prondstico, toda vez que relacionan su grado de coincidencia con las
observaciones. Como la calidad depende de varios atributos o medidas escalares
congruentes con el objetivo de la verificacién, no existe una Gnica medida de
verificacion para todos los atributos del pronéstico. Murphy (1993) identifica las
caracteristicas de un buen pronéstico y sus atributos, tales como:

e Sesgo. Mide el error promedio (general) entre el valor medio del pronéstico
y el valor medio de las observaciones (ejemplo: ME)

e Precision. Mide la diferencia (error) media entre el valor de pares indivi-
duales de prondsticos y las observaciones (ejemplo: MAE, MSE, RMSE)

e Asociacién. Relacion lineal entre el pronéstico y las observaciones (ejemplo:
coeficiente de correlacion)

e Habilidad. Precision relativa del pronéstico sobre algin pronéstico de re-
ferencia como climatologia o persistencia.

e Discriminacién. Mide el nivel de aciertos de los prondsticos entre el nivel
de aciertos entre eventos y no eventos (ejemplo: indices categéricos).

e Incertidumbre. Cuanto mayor sea la variabilidad de las observaciones, peor
sera el pronéstico.

e Resolucién: Mide la acertada separacién de los pronésticos correctos de los
incorrectos (Ejemplo area ROC).
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3.4.1. Medida escalar de variables continuas

Inicialmente se realiza una evaluacién punto a punto, donde el valor de la
observacion asociada a cada punto de la grilla es comparado con los valores de
grilla pronosticados por el modelo WRF. Como parte de esta primera evaluacion,
se calculan los indices de variables continuas que a pesar de tener traduccién al
espafiol, se mantienen en inglés por ser siglas cominmente utilizadas.

ME. Es conocido como sesgo, error medio o sistematico. Se calcula prome-
diando la suma de las diferencias de los pronésticos menos las observaciones y
su rango oscila ente -co e oo, siendo cero la puntuacién perfecta. No es una
medida de precisién ya que la direccion media del error positiva o negativa, solo
indica que las cantidades pronosticadas pueden ser superiores o inferiores a las
observaciones y su puntuacién puede ser perfecta si los errores positivos son
compensados con los errores negativos.

MAE. Al ser absoluto, contempla los errores positivos y negativos sin que se
compensen entre si considerandose una medida de precision. Es el promedio del
valor absoluto de las diferencias de los pronésticos menos las observaciones y su
rango oscila ente cero e oo, siendo cero la puntuacién perfecta. Sin importar si
el error de cada punto es pequefio o grande, se le asigna el mismo peso dentro
del calculo general, de tal manera que al comparar un MAE de 10 mm versus un
MAE de 20 mm, se entiende que este altimo presenta un error dos veces mayor
que el primero.

MSE. Este indice le asigna mas peso a los errores grandes que a los pequefios,
penalizando fuertemente los valores atipicos de un conjunto de datos. El error es
calculado promediando el cuadrado de las diferencias entre cada prondstico y la
observacién, es una medida de precisién y su rango oscila ente cero e 0o, siendo
cero la puntuacién perfecta.

RMSE. Es la raiz cuadrada del MSE, tiende a utilizarse para conservar las
unidades de la variable estudiada y que se pierden en el MSE al elevarse al
cuadrado. Al comparar un RMSE de 10 mm versus un RMSE de 20 mm, no se
cumple que este dltimo presente un error dos veces mayor al primero.

Designando por N el namero total de comparaciones entre el pronéstico z/
y las observaciones 4°, los indices de las variables continuas son resumidos en la
Tabla 3.5.

Los resultados de estos indices ayudan a entender el comportamiento de los
datos pronosticados versus los observados, y segiin su puntuacion es posible cla-
sificar una serie de experimentos que se comparan con las observaciones. Pero a
medida que se tienen mas experimentos, indices y se quieren tener en cuenta mas
atributos del pronéstico, la clasificacion puede volverse compleja. Para abordar
este problema, se ha utilizado un diagrama de Taylor (Taylor, 2001), un méto-
do grafico que es especialmente atil porque proporciona un resumen estadistico
de como los experimentos coinciden entre si en términos de su correlacién, su
RMSE vy la relacién de sus varianzas, combinando asi los atributos de calidad del
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Tabla 3.5: Indices de variables continuas. Ver texto

Indices | Descripcién Formulacién

ME Mean Error % Zivzl (9Uf —°)
MAE Mean Absolute Error + Zfil ‘iﬁf —°|
MSE Mean Squared Error 5N (af —y0)?
RMSE | Root Mean Squared Error \/% SOV (@F —y0)2

pronéstico relacionados con asociacién, precision y sesgo respectivamente.

El diagrama cuantifica estadisticamente el grado de similitud entre un estado
observado y otro simulado mediante una relacién geométrica entre la medida de
los tres atributos del pronéstico, de tal manera que una clasificacién visual es
facilmente posible ubicando el experimento con una mayor correlacién, un menor
RMSE y una varianza similar a la que presenta las observaciones. Para llevar los
resultados del diagrama de Taylor a un @nico valor que sirva de clasificador entre
los distintos experimentos, se ha implementado la distancia euclidea d definida
como:

d? = (|Syr — Sye|)? + E” + (1 — R)?

N 2
B = fo—xf v -

donde:
S,s : desviacion estandar del pronéstico
Syo : desviacion estandar de la observacion
E' . RMSE sin diferencias medias entre 2/ y 3° (Taylor, 2001)
R : correlacién

Para calcular la distancia euclidea d es necesario normalizar cada uno de los
componentes de la Ecuacién 3.4. De esta manera el experimento con una menor
d serd aquel que se encuentra mas cerca a los tres indices estadisticos y por lo
tanto, se considera que presenta los mejores resultados. Cuando el diagrama de
Taylor es usado para calcular los resultados de mas de un caso de estudio, la
distancia d es calculada como la distancia a los valores medios de |S,; — Sye],
E'y(1-R).
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3.4.2. Medida discreta de variables categéricas

El pronéstico de precipitacion también es evaluado usando indices categori-
cos, los cuales indican que solo uno de un posible conjunto de eventos finitos
puede ocurrir. Estos eventos estan basados en una tabla de contingencia 2x2
(Stanski et al., 1989) y detallados en la Tabla 3.6.

Tabla 3.6: Tabla de contingencia

Pronéstico
Si No Total
a[si HIT MISS HIT + MISS
O [ No FA CREJ FA+CREJ
Total HIT+FA MISS+CREJ N '

Este método es utilizado para determinar si hay coincidencias entre la ocu-
rrencia o no de un evento observado (Si/No) versus la capacidad del pronéstico
para detectarlo o no detectarlo (Si/No), de tal manera que cada elemento de
la Tabla 3.6 corresponde a la frecuencia de repeticién de las 4 posibles combi-
naciones entre observaciones (Obs) y pronésticos, en donde el namero total de
observaciones es igual al nimero de puntos de grilla y esta representado por N.

Hay dos combinaciones positivas y dos negativas: por una parte estan los
HIT y los CREJ, los primeros representan el nimero de eventos observados y
pronosticados acertadamente y los segundos el nimero de veces que el modelo
no prondstico un evento que efectivamente nunca se presentd; y por otra estan
los MISS y los FA, en donde los primeros representan eventos observados y no
pronosticados y los segundos, eventos que no fueron observados pero fueron
pronosticados por el modelo WRF generando asi una falsa alarma.

Sin embargo, en la aplicacién a la verificacion de pronésticos, los criterios
clasicos con los que se construye una tabla de contingencia basados en coinci-
dencias punto a punto y el uso de umbrales de precipitacién, fueron modificados
por:

e Un enfoque difuso (Ebert, 2008), que considera aciertos a las coinciden-
cias entre la observacion y el valor pronosticado sin que necesariamente
coincidan en una exacta localizacién, evitando asi la penalizacién asociada
con ligeras diferencias en la posicién de los valores observados y pronosti-
cados, diferencias que en el campo de la precipitaciéon son principalmente
causadas por el uso de modelos de alta resolucién espacial (Ebert, 2009).
Por ende, se ha aplicado la técnica de minima cobertura (Damrath, 2004),
donde un pronéstico se considera igualmente Gtil si el valor de la obser-
vacién coincide con cualquiera de los valores pronosticados en los puntos
de una grilla preestablecida. Sin embargo, a diferencia de investigaciones
previas, este estudio utiliza una ventana circular con un radio de 7 km que
equivaldria como maximo a 21 celdas alrededor del punto evaluado (Fig.
3.5).
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B

Figura 3.5: Rango del HIT asociado con la posicién de la observacién (cuadrado negro). Cada
cuadrado tiene una resolucién de 3x3 km.

e Sustitucién del criterio HIT, el cual considera como acierto todas las coin-
cidencias que simplemente superen un umbral empirico de precipitacion
por intervalos de tolerancia. El método propuesto considera un HIT si el
valor de la observacién es igual al valor pronosticado 4 un porcentaje z de
la observacion °. Asignar el mismo porcentaje a valores altos y bajos de
precipitacion pondria en desventaja la deteccion de estos altimos. Por tal
motivo, el porcentaje cambia dinamicamente en funcién de la cantidad de
precipitacion.

Sustituyendo 3 por un valor de 40 en la Ecuacién 3.5, por ejemplo, se ob-
tiene un intervalo de tolerancia que varia entre el 40 % y el 15 % alrededor
del valor observado en el rango de 0 a 100 mm.

z = (—0.25y° + B8)/100. (3.5)

El criterio cualitativo definido por la Ecuacién 3.5 asigna dinamicamente
los intervalos de tolerancia segtin el valor de la observacion, tal como se
representa en la Figura 3.6.
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Figura 3.6: Intervalos de tolerancia utilizados en el parametro HIT. El area azul representa el
rango de coincidencia entre las observaciones y el pronéstico.

Por lo tanto, los elementos de la tabla de contingencia (Tabla 3.6) se rede-
finieron para el pronéstico de precipitacion de 6 horas, teniendo en cuenta los
siguientes criterios:

HIT: cuando el valor de una observacion excede el criterio minimo de lluvia
(ejemplo 1 mm) acumulado en seis horas, coincide con al menos uno de los valores
del modelo dentro de un radio de 7 km y se encuentra dentro del intervalo de
tolerancia definido por la Ecuacién 3.5.

CREJ: cuando un punto de observacién y al menos 5 de los 21 valores del
modelo dentro de un radio de 7 km se encuentran por debajo del criterio minimo
de lluvia.

MISS/FA: cuando no es posible obtener HIT ni CREJ vy si el valor de la
observacién es mas bajo/alto que el promedio de los valores de los 21 puntos de
grilla del modelo asociados con la observacion.

El método de evaluacién anterior presenta dos diferencias principales con
respecto a trabajos previos: primero, la ventana de vecindad cuadrada se cambia
por una circular, considerando el patrén de distribucion espacial de la precipita-
cién; segundo, se eliminan los umbrales de precipitacion (generalmente 0.1, 0.2,
0.5, 1, 2, 5, 10, 20, 50 mm), los cuales tienen las siguientes desventajas:

e Aunque facilita la comparacién de resultados individuales dados por cada
umbral de precipitacién, se dificulta determinar la habilidad del modelo
para evaluar el campo de la precipitacién desde un enfoque operativo,
donde se requiere conocer qué tanto el valor de la precipitacion simulada
es cercano a la realidad

e La eficiencia del modelo solo se mide con los umbrales mas altos, los
umbrales bajos implican un amplio rango de éxito por encima del umbral
y, por lo tanto, favorecen un alto porcentaje de éxito.
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e El comportamiento continuo de la variable precipitacién se ve afectado
por los limites impuestos por cada uno de los umbrales; las coincidencias
estan tan limitadas a un umbral que no importa si la precipitacién se
encuentra a una milésima de diferencia por debajo del umbral, afectando
asi la calidad de la verificaciéon. En el método general las coincidencias
dependen del limite inferior establecido mediante un umbral; en el método
propuesto dependen del intervalo de tolerancia establecido para cada valor
de la observacion.

e El umbral mas alto (por ejemplo, 50 mm) representa todos los maximos
de precipitacién.

e Parecen estar construidos solo para detectar precipitaciones intensas y ca-
recen de la capacidad de valorar la no precipitacién, una habilidad muy
apreciada en las operaciones aéreas.

Cada observacion asociada a un punto de grilla genera un HIT, CREJ, MISS
o FA segin el grado de coincidencia con el prondstico. Al representar estos
resultados en un mapa es posible encontrar las zonas donde se obtienen los
mejores y peores resultados. También es bastante atil para identificar tendencias
espaciales o realizar comparaciones cualitativas.

Finalmente, siguiendo Stanski et al. (1989), Ebert (2008), y con base en
la condicién de cobertura minima utilizada en la elaboracién de las tablas de
contingencia, se computaron los indices categéricos de la Tabla 3.7.

Tabla 3.7: Indices de variables categéricas

Indices | Descripcién Formulacién
BIAS Frequency Bias %
FAR False Alarm Ratio #ﬁ;«m
Csl Critical Success Index m
PC Proportion Correct w
POD Probability of Detection %
POFD | Probability of False Detection ﬁﬁdm
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El BIAS mide el sesgo de los pronésticos binarios al comparar la frecuencia de
eventos pronosticados versus la frecuencia de eventos observados de tal manera
que un BIAS >1 sobreestima el namero de eventos y un BIAS <1 lo subestima.
El rango del resto de los indices oscila entre 0 a 1; mientras que para el CSI, PC
y POD el puntaje deseable es 1, para el FAR y POFD el puntaje deseable es 0.
Cada uno de los indices relacionados en la Tabla 3.7 mide un parametro diferente:
la relacién de eventos pronosticados que no existieron, los eventos observados
que se pronosticaron correctamente sin tener en cuenta los CREJ, proporcién
de eventos pronosticados correctamente sobre el namero total de eventos y la
proporcién de eventos observados que fueron correctamente pronosticados. Al
igual que los indices de variables continuas, aplicar solo uno seria insuficiente
para un sistema de validaciéon ya que ninguno de ellos contempla las cuatro
posibles combinaciones de la tabla de contingencias 2x2.

Una validacién que usa variables categéricas y que permite utilizar las cuatro
posibles combinaciones de la tabla de contingencias 2x2 es el ROC, un diagrama
de dispersion que utiliza los resultados obtenidos en los indices POD y POFD.
De esta manera se logra un completo analisis que se convierte, ademas, en un
efectivo método de clasificaciéon que permite comparar los resultados obtenidos
por diferentes tipos de pronésticos.

3.4.3. Medida de variables categoricas usando ROC

3.4.3.1. ROC clasico

El ROC es una técnica de clasificacion estadistica que permite comparar si
existen caracteristicas comunes entre valores observados y pronosticados (Pon-
tius Jr y Si, 2014) utilizando diferentes umbrales que determinan la presencia o
ausencia de las caracteristicas que se estan investigando. Pontius Jr y Si (2014)
hacen énfasis en las numerosas aéreas del conocimiento donde ROC ha sido apli-
cado, destacando percepcién sensorial, genética, radiologia, medicina, memoria,
estructura cerebral, ciencia animal, aprendizaje automatico, teledeteccién vy, por
supuesto, meteorologia. ROC no predice la ocurrencia del evento, solo evalia la
probabilidad de deteccién de un evento que supera un umbral (Gudmundsson et
al., 2014), como en el trabajo de Gibergans-Baguena y Llasat (2007), donde se
obtuvo la probabilidad de ocurrencia para seis categorias de precipitacién con
diferentes umbrales que definian la dicotomia lluvia o no lluvia.

En este estudio se han utilizado 100 umbrales de precipitacién con el objetivo
de comparar los resultados del ROC clasico con la nueva metodologia propuesta.
Cada umbral genera una dnica tabla de contingencia basada en los parametros
HIT, CREJ, FA y MISS, los cuales dan lugar a un dnico par (POFD, POD)
representado como un punto de la curva ROC, de tal manera que la curva estara
compuesta por cada uno de los 100 puntos resultantes de aplicar los umbrales
escogidos empiricamente por el usuario, los cuales suelen estar relacionados con
el objetivo de la investigacién y el grado de aceptacion de POFD y POD.
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Con la finalidad de observar el comportamiento de la curva ROC en el pro-
cedimiento clasico, se han escogido umbrales de precipitacion distribuidos lineal-
mente desde 0 mm (menor valor) hasta el maximo valor de precipitacién donde
cada experimento detecte por lo menos un HIT. Un ROC general es encontrado
mediante el promedio de los diez casos de estudio en cada uno de los 100 puntos
(POFD, POD).

3.4.3.2. ROC adaptado sin umbrales de precipitacion

Considerando que en esta investigacion se han eliminado los umbrales de pre-
cipitacién en el método de verificacion, se propone evaluar ROC de dos maneras
distintas:

e Utilizando solo un criterio de clasificacién y la Ecuacién 3.5 con un (3
de 40 es posible obtener intervalos de tolerancia entre el 40% y el 15%
alrededor de la observacién en un rango de 0 a 100 mm. Cada uno de los
pares (POFD, POD) correspondera a un experimento en el espacio ROC
(Fawcett, 2006) y los mejores resultados corresponderan a las diferencias
maximas entre POFD y POD o la distancia maxima de los pares (POFD,
POD) a la linea entre los puntos (0,0) y (1,1). Solo los experimentos
ubicados sobre la linea presentaran mejores resultados que una estimacién
aleatoria.

e Utilizando el Area Bajo la Curva (AUC) de ROC. En este caso, la curva
ROC estara compuesta por los pares POFD y POD provenientes de aplicar
los criterios de flexibilizacién a los parametros HIT y CREJ, de tal manera
que sean mas permisivos o restrictivos. Mientras que la flexibilizacién del
parametro HIT afecta consecuentemente el indice POD, la flexibilizacién
de CREJ afecta el indice POFD. Si el area bajo la curva se encuentra entre
0.5y 1 (pronéstico perfecto), se considera que los resultados son mejores
que una estimacién aleatoria. El AUC se usa con frecuencia para medir
la capacidad general de un modelo para detectar un evento teniendo en
cuenta mas de un criterio de clasificacion.

El parametro HIT es calculado basado en diez criterios de flexibilizacién, los
cuales aumentan un 5% el intervalo de tolerancia respecto al criterio anterior.
El primer criterio para flexibilizar HIT inicia con el entorno mas restrictivo, con
intervalos de tolerancia entre el 25% y el 0% segtn el valor de la observacién,
y termina con el criterio mas flexible, con intervalos de tolerancia que oscilan
entre el 70% vy el 45%. La Tabla 3.8 ejemplifica los intervalos de tolerancia
construidos con los diez criterios de flexibilizacién para observaciones de 1, 50 y
100 mm, los limites de cada intervalo son calculados cambiando el valor /3 en la
Ecuacién 3.5, por el nuevo valor § indicado en la Tabla 3.8.
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Tabla 3.8: Criterios de flexibilizacién de HIT para observaciones de 1, 50 y 100 mm

Flexibilizacion Porcentajes (%) Intervalos de tolerancia (mm)

Criterio Beta % 1 mm 50 mm 100 mm 1 mm 50 mm 100 mm
1 25 25-0 0.25 0.13 0 0.75 1.25 43.75 56.25 100 100
2 30 30 - 05 0.30 0.18 0.05 0.70 1.30 41.25 58.75 95 105
3 35 35-10 0.35 0.23 0.10 0.65 1.35 38.75 61.25 90 110
4 40 40 - 15 0.40 0.28 0.15 0.60 1.40 36.25 63.75 85 115
5 45 45 - 20 0.45 0.33 0.20 0.55 1.45 33.75 66.25 80 120
6 50 50 - 25 0.50 0.38 0.25 0.50 1.50 31.25 68.75 75 125
7 55 55 - 30 0.55 0.43 0.30 0.45 1.55 28.75 71.25 70 130
8 60 60 - 35 0.60 0.48 0.35 0.40 1.60 26.25 73.75 65 135
9 65 65 - 40 0.65 0.53 0.40 0.35 1.65 23.75 76.25 60 140
10 70 70 - 45 0.70 0.58 0.45 0.30 1.70 21.25 78.75 55 145

También es necesario calcular CREJ segiin diez criterios de flexibilizacién; sin
embargo, debido a las peculiaridades de los diez casos de estudio, es necesario
realizar este proceso diferenciando los casos secos versus los mas himedos; de
tal manera, que el criterio minimo de lluvia cambie segiin los datos observados o
por el contrario, este criterio podria quedarse demasiado pequefio para los casos
con abundante precipitacién y demasiado alto para los casos con precipitacién
mas escasa. Otro problema en la flexibilizaciéon de CREJ es que los datos deben
tener el 50% de probabilidad de ser ubicados en HIT o CREJ para que sean
consecuentes con la metodologia ROC.

Los diez criterios de flexibilizacién de CREJ corresponden a los valores distri-
buidos linealmente desde cero hasta la mediana de precipitacién de cada caso de
estudio, las cuales se han utilizado como el criterio minimo de lluvia y como el
limite del criterio mas flexible. A diferencia de la media y de la moda estadistica,
el uso de la media posibilita a la mitad del conjunto de datos ser ubicados en las
categorias HIT o CREJ. Si la mediana de las observaciones es menor a 1 mm,
este altimo valor es asignado como limite del criterio mas flexible de lluvia de
acuerdo a la Tabla 3.9.

Tabla 3.9: Criterios de flexibilizacién de CREJ segiin caso de estudio

Criterio [ Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6 Caso 7 Caso 8 Caso 9 Caso 10 ]

1 0.1 0.1 0.1 0.6 0.3 0.1 0.1 0.3 0.6 0.9
2 0.2 0.2 0.2 1.5 0.7 0.2 0.2 0.7 1.4 2.2
3 0.3 0.3 0.3 2.4 1.2 0.3 0.3 11 2.3 3.5
4 0.4 0.4 0.4 3.3 1.6 0.4 0.4 1.6 3.2 4.8
5 0.5 0.5 0.5 4.2 21 0.5 0.5 2.0 4.0 6.1
6 0.6 0.6 0.6 5.1 25 0.6 0.6 2.4 4.9 7.4
7 0.7 0.7 0.7 6.0 2.9 0.7 0.7 29 5.7 8.7
8 0.8 0.8 0.8 6.9 3.4 0.8 0.8 3.3 6.6 10.0
9 0.9 0.9 0.9 7.8 3.8 0.9 0.9 3.7 7.4 113
10 1.0 1.0 1.0 8.7 4.2 1.0 1.0 4.1 8.3 12.6
mediana 0.00 0.00 0.20 8.68 4.24 0.99 0.00 4.13 8.30 12.60
media 3.11 1.82 4.11 16.65 9.31 3.58 1.34 8.44 10.10 15.61
moda 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

La combinacién de los criterios de flexibilizacion de HIT (Tabla 3.8) con su
igual en los criterios de flexibilizacion CREJ (Tabla 3.9), generan diez puntos de la
curva ROC para cada uno de los experimentos por caso de estudio. Finalmente,
es posible resumir los resultados en un ROC global elaborada bajo la nueva
metodologia propuesta, de tal manera que todos los parametros HIT, CREJ, FA
y MISS de los casos de estudio, son analizados en un Gnico conjunto de datos.
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3.4.3.3. Mapas ROC

Con el fin de evaluar la calidad del pronéstico en referencia al atributo de
resolucién relacionado en la Seccién 3.4 y definir cuales son las zonas geograficas
dentro del area de estudio donde se estan presentando los mejores y peores
resultados para cada experimento, se han generado mapas ROC basados en los
diez casos de estudio, los cuales representan la habilidad del modelo WRF para
el nowcasting de precipitacién bajo las siguientes caracteristicas:

e Toda el area de estudio esta construida por una grilla de 93 x 128 puntos
con una resolucién de 3 km. Sobre esta grilla principal se construyeron
ventanas mas pequefias de 35 x 35 puntos de grilla que generaron AUC
individuales.

e Estas ventanas mas pequefias se mueven y se calculan punto a punto de
tal manera que se conserva la resolucién inicial de 93 x 128 puntos de
grilla.

e Los limites laterales del mapa ROC estan construidos con una resolucién
de hasta 18 x 18 puntos de grilla; por lo tanto, los resultados encontrados
para estas zonas estaran afectados por este factor.

3.5. Experimentos

Se realizaron dos fases con conjuntos de experimentos diferenciados por su
objetivo principal. El primer set de experimentos se realizé sobre el caso de estudio
del 12 de octubre de 2016 con la finalidad de resolver los objetivos secundarios
1y 2 de la investigacién mediante cuatro tareas principales: 1) establecer si el
método de control de calidad de datos radar del SMC arroja resultados similares
versus el método ya comprobado de NCAR, 2) identificar como el incremento
de las variables de control afecta los niveles verticales del analisis, 3) identificar
como el incremento de las variables de control se propaga espacialmente y 4)
determinar cual método de inicializacién del WRF podria ser mas efectivo para
implementar de manera operativa.

El segundo set de experimentos toma como base los resultados obtenidos en
la primera fase, utiliza los diez casos de estudio descritos en la Seccién 3.5.2 y
pretenden resolver los objetivos secundarios 3, 4 y 5 mediante: 1) encontrar el
mejor background posible partiendo de una inicializacién en frio o en caliente
con un apropiado length scale que favorezca el nowcasting de precipitacion, 2)
verificar la habilidad del modelo WRF para usarse de manera operativa en la de-
teccion de maximos y minimos de precipitacion, y 5) encontrar areas geograficas
donde el modelo tiende a ser mas efectivo en el pronéstico de precipitacién.
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Primera fase. Experimentos basados en el 12 de octubre
de 2016

Se realizaron 13 experimentos combinando las siguientes caracteristicas:

e Ciclo de inicializacién. Dependiendo de la capacidad de cémputo, del pro-

Ciclo 1

Ciclo 2

Ciclo 4

Ciclo 5

Ciclo 6

posito (operativo o de investigacion) y de la disponibilidad de datos (glo-
bales y de asimilacion), seria posible obtener el nowcasting de precipitacion
de 15 a 21 UTC siguiendo los seis posibles ciclos de inicializacién presen-
tados en la Figura 3.7.

|
|
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Figura 3.7: Ciclos de inicializacion. El color verde representa que se ha realizado un proceso
de asimilacién de datos y los colores azul y rojo indican que el modelo WRF fue inicializado
en frio o caliente, respectivamente.

e Control de calidad. Las técnicas de control de calidad de datos radar uti-

lizadas por NCAR y SMC (Secciones 3.2.2 y 3.2.3).

Datos asimilados. Aunque en la mayoria de los experimentos Ginicamente
se asimilaron datos radar (OnlyRad), en dos experimentos se combinaron
datos radar con observaciones convencionales (datos meteorolégicos de
informes METAR y estaciones automaticas) utilizando dos técnicas. En
el primero, los datos convencionales y de radar se combinaron al mismo
tiempo (SfcRad), mientras que en el segundo el 3DVAR se ejecuté dos
veces, primero con datos convencionales y a continuacién con datos de
radar (1Sfc-2Rad).

Otros parametros. Se realizaron algunos experimentos cambiando las espe-
cificaciones enumeradas en las Tablas 3.1 y 3.2, activando la parametriza-
cion de cimulos Kain-Fritsch (Kain, 2004) también en el dominio interno
(CumPa) y realizando el proceso de asimilacion de datos con tres outer
loops (3loops).

De acuerdo con lo anterior, las configuraciones de cada experimento son

resumidas en la Tabla 3.10.



Tabla 3.10: Experimentos fase 1. Combinacién de caracteristicas del ARW y 3DVAR

Ciclo Control de calidad Datos asimilados Otros parametros
Experimentos
314|516 NCAR SMC OnlyRad | SfcRad | 1Sfc-2Rad 3loops | CumPa
1 v v
2 v v
3 v v v
4 v v v
5 v v v v
6 v v v v
7 v v v
8 v v v*
9 v v v
10 v v v
11 v v v v
12 v v v
13 v v v
Ctrl v Sin asimilacién de datos

* El error del background genérico CV3 fue usado en el primer ciclo de asimilacién, solo con observaciones convencionales

sojuswuadxg "G
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3.56.2. Segunda fase. Experimentos basados en diez casos de
estudio

En esta segunda fase, se llevaron a cabo 13 nuevos experimentos sobre diez
eventos de precipitacion extrema en Catalufia, esta vez usando Gnicamente el
filtro de control de calidad desarrollado por el SMC y descartando los ciclos 1, 2,
3y 6 descritos en la Tabla 3.10; los primeros tres por los resultados obtenidos y
el cuarto por su baja aplicacién operativa. También se cambiaron y adicionaron
las siguientes caracteristicas:

e Ciclo de inicializacién. Se han seleccionado solo los ciclos que puedan ser
utilizados de manera operativa inicializando el modelo WRF en frio o en
caliente (Fig. 3.8).

Ciclo 1

CiCIo 2 _
ciCIo s _—,—_
CiCIO ¢ _

i i i
I I I
WRF en frio (HH) WRF en caliente (HH+3) HH+6 Fin de nowcasting (HH+9)

Figura 3.8: Ciclos (eje Y) y horas (HH) de inicializacién del modelo (eje X). El color verde
representa que se ha realizado un proceso de asimilacién de datos y los colores azul y rojo
indican que el modelo WRF fue inicializado en frio o caliente, respectivamente.

e Escala de longitud. Representa el radio de influencia de una observacién
alrededor de su posicién (Descombes et al., 2015). Controlado desde el
namelist.input del 3DVAR mediante el parametro len scaling.

e Datos asimilados. Se agrega la opcion de asimilar Gnicamente datos con-
vencionales de superficie (OnlySfc).

e Otros parametros. Se realizaron experimentos tinicamente con observacio-
nes de superficie con el fin de determinar la viabilidad de usar CV3 o CV7
(Tabla 2.1) cuando se utiliza la opcién 1Sfc-2Rad descrita en la Seccién
3.5.1.

Las caracteristicas especiales del nuevo conjunto de experimentos que po-
drian influir positiva o negativamente sobre el nowcasting de precipitacién son
resumidas en la Tabla 3.11.



Tabla 3.11: Experimentos fase 2. Combinacién de caracteristicas del 3DVAR

Ciclo Escala de longitud Datos asimilados Otros parametros
Exp. 1 ‘ 2 ‘ 3 ‘ 0.25 ‘ 0.50 ‘ 0.75 || OnlyRad ‘ OnlySfc ‘ SfcRad ‘ 1Sfc-2Rad || 3loops ‘ Cvs3 ‘ Cv7

Ctrl_00** || v Simulacién de control. No se realiza asimilaciéon de datos
Ctrl 01 || v/ Simulacién de control. No se realiza asimilacion de datos

1 v v v v

2 v v v v

3 v v v

4 v v v v

5 v v v v

6 v v v

7 v v v v v

8 v v v

9 v v v

10 v v v v

11 v v v v

12 v v v v

13 v v v v

** Difiere completamente del resto de experimentos. Usa el namelist.input operativo del SMC (Apéndice B.2)
* Los dos ciclos de asimilacion (caliente y frio) son realizados con este valor

sojuswuadxg "G
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Mientras que el experimento Ctrl 00 es utilizado para validar la configura-
cién general del modelo WRF y las parametrizaciones fisicas utilizadas en esta
investigacion (Tabla 3.1), el experimento de Control (Ctrl _01) sirve como base
para validar el impacto de la asimilacién de datos radar sobre el nowcasting de
precipitacion.

En esta fase de la investigacion se analizaron 55 dias de fuertes precipitaciones
durante los afios 2015, 2016 y 2017 siguiendo los boletines climatolégicos que
presenta mensualmente el SMC (Meteocat, 2018). Cada uno de esos dias fue
dividido en cuatro posibles eventos de seis horas especificando como hora de
inicio las 03, 09, 15 y 21 UTC, de tal manera que coincidieran con posibles
simulaciones del modelo WREF inicializadas en caliente a la misma hora y con
simulaciones en frio inicializadas tres horas antes de cada evento (00, 06, 12 y
18 UTC respectivamente).

Segin lo descrito anteriormente, se obtuvieron 220 posibilidades de las cuales
se seleccionaron 10 casos de estudio (Tabla 3.12) que cumplian con alguna de
estas dos caracteristicas: la precipitacion acumulada en 6 horas alcanzaba un
maximo de 80 mm en algin punto o el promedio de toda el area de estudio
superaba los 10 mm.

Tabla 3.12: Casos de estudio

Casos Fecha Hora UTC QPE (mm)

09-15 | 15-21 | 21-03 | Maxima | Promedio
1 [ 2015-07-21 v 1723 3.1
2 | 2015-07-22 v 134.0 1.8
3 | 2015-07-30 | v 168.4 4.1
4 | 2015-11-02 v 284.3 16.6
5 | 2015-11-02 v 100.1 9.3
6 | 2016-07-22 v 84.7 3.6
7 | 2016-07-27 v 1223 13
8 | 2016-10-12 v 184.8 8.4
9 | 2016-10-13 v 71.2 10.1
10 | 2017-03-24 v 76.7 15.6

Los eventos de precipitaciéon extrema fueron causados por SCM's desarrolla-
dos principalmente en horas de la tarde en el periodo de 15-21 UTC. Hay un caso
con fuertes precipitaciones en el periodo 09-15 UTC y dos casos que involucran
la madrugada entre las 21-03 UTC. Las fuertes precipitaciones estimadas desde
el producto EHIMI en un lapso de seis horas y las condiciones sinépticas que
favorecieron cada evento son brevemente analizadas en Capitulo 4.



Capitulo 4

Descripcién de los diez casos
de estudio y analisis de datos

Cada eleccion tiene su anverso, es decir,
una renuncia, por lo que no hay diferencia
entre el acto de elegir y el acto de
renunciar.

Italo Calvino

4.1. Descripcion de los casos de estudio

4.1.1. Julio 21 y 22 de 2015 de 15 a 21 UTC

Durante el 21 y 22 de julio de 2015 el producto EHIMI estimé precipitacio-
nes maximas de 172.3 (Fig. 4.1a) y 134 mm (Fig. 4.1c) respectivamente. Estos
eventos precipitaron granizo y estuvieron precedidos de un incremento de tem-
peratura por encima de los promedios histéricos como consecuencia de una masa
de aire calido procedente del norte de Africa y la subsidencia provocada por una
persistente dorsal en capas medias (Figs. 4.1b y 4.1d) y altas. Estas caracteris-
ticas sumadas a una mayor insolacién causada por el solsticio de verano y a la
escasa nubosidad, favorecieron la formacién de fuertes tormentas en la cordillera
del Pirineo y Prepirineo en horas de la tarde.

4.1.2. Julio 30 de 2015 de 09 a 15 UTC

El paso de un frente sindptico causé un descenso de la temperatura y pro-
vocé varias tormentas con granizo en el Pirineo occidental, Pirineo y centro de
Catalufia, donde el QPE del 30 de julio alcanzé hasta 168.4 mm (Fig. 4.2a).
Mientras que en superficie se observa un débil sistema de baja presién que cubre
el Mediterraneo Occidental y Norte de Africa, en las capas medias es notoria la

49
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Figura 4.1: QPE desde las 15 a 21 UTC de los dias 21 (a) y 22 (c) junto con la situacién
sinéptica de las 18 UTC del 21 (b) y 22 (d) de julio de 2015. Altura geopotencial (gpm) a 500
hPa en tonos de color y presién media del nivel del mar (hPa) en curvas de nivel.

influencia de una vaguada que favorece la formacién de tormentas en Catalufia
(Fig. 4.2b).

4.1.3. Noviembre 11 de 2015 de 15 a 21 UTC y de 21 a 03
UTC

Este caso es uno de los eventos que mayor precipitacion ha causado en los
registros histéricos de Catalufia y podria subdividirse en tres eventos: de 09 a
15 UTC con un maximo de 136 mm de QPE, de las 15 a las 21 UTC con un
maximo de 284.3 mm (Fig. 4.3a) y de 21 a 03 UTC donde se estimaron 100.1
mm de precipitacion acumulada (Fig. 4.3c). En este trabajo solo se tuvieron
en cuenta los altimos dos eventos. EI SMC informé que en lagunas zonas la
precipitacién recogida a lo largo de todo el episodio significé mas de la mitad de
la precipitacién que se habia acumulado en 10 meses y casi una cuarta parte de
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Figura 4.2: QPE desde las 09 a 15 UTC vy situacién sinéptica de las 12 UTC del 30 de julio
de 2015. Altura geopotencial (gpm) a 500 hPa en tonos de color y presién media del nivel del
mar (hPa) en curvas de nivel.

la Red de Estaciones Meteorolégicas Automaticas (XEMA) superaron el umbral
de peligro establecido en 20 mm/ 30 min.

Las Figuras 4.3b y 4.3d muestran un sistema de baja presién en superficie
ubicado al NW de la Peninsula Ibérica y una Depresién Aislada en Niveles altos
(DANA), mas conocida como gota fria, en los niveles medios de la atmdsfera
que favorecieron la inestabilidad atmosférica, causaron un intenso flujo de hu-
medad en Catalufia procedente del Mediterraneo y provocaron precipitaciones
extremadamente abundantes en el Pirineo, Prepirineo y Prelitoral Catalan.

4.1.4. Julio 22 de 2016 de 15 a 21 UTC

En este evento de precipitacion extrema, el producto EHIMI estimé 84.7
mm de precipitacion maxima (Fig. 4.4a) afectando principalmente las zonas del
Prelitoral y Prepirineo donde segiin lo reportado por el SMC la precipitacién
super6 los umbrales de alerta de 20 mm / 30 min y se presentaron tormentas
con granizo. La Figura 4.4b permite visualizar un sistema de baja presién al
oriente de Catalufia fortalecido con el paso de una vaguada en niveles medios.
También es posible observar un anticiclén en el Atlantico desplazado al norte de
su ubicacién habitual.
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Figura 4.3: QPE desde las 15 a 21 UTC (a) y desde las 21 a 03 UTC (c) junto con la situacién
sindptica de las 18 (b) y 24 (d) UTC del 11 de noviembre de 2015. Altura geopotencial (gpm)

a 500 hPa en tonos de color y presién media del nivel del mar (hPa) en curvas de nivel.
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Figura 4.4: QPE desde las 15 a 21 UTC vy situacién sinéptica de las 18 UTC del 22 de julio
de 2016. Altura geopotencial (gpm) a 500 hPa en tonos de color y presién media del nivel del

mar (hPa) en curvas de nivel.
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4.1.5. Julio 27 de 2016 de 15 a 21 UTC

Durante este evento el QPE alcanzé los 122.3 mm de precipitacion maxima
acumulada (Fig. 4.5a) afectando principalmente la zona del Prepirineo donde se
presentaron tormentas con granizo y se superé el umbral de alerta de 20 mm/30
min. La Figura 4.5b muestra un sistema de baja presién en superficie centrado
en la Peninsula Ibérica.
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Figura 4.5: QPE desde las 15 a 21 UTC vy situacién sinéptica de las 18 UTC del 27 de julio
de 2016. Altura geopotencial (gpm) a 500 hPa en tonos de color y presién media del nivel del
mar (hPa) en curvas de nivel.

4.1.6. Octubre 12 y 13 de 2016 de 15 a 21 UTC

El primero de estos dos eventos produjo un promedio de 8.4 mm de precipi-
tacion en el territorio Catalan y un maximo de 184.8 mm de QPE (Fig. 4.6a) y el
segundo evento produjo un promedio de 10.1 mm y un maximo de 71.2 mm de
QPE (Fig. 4.6c). Mientras que el primer evento afecté principalmente la costa
central y el oriente de Catalufia, el segundo se presenté en todo el territorio Ca-
talan sin concentrarse en alguna regién especifica. La situacién sinéptica, como
se ve en el analisis GFS de las 18 UTC (Figs. 4.6b y 4.6d), muestra la region
catalana bajo el lado este de una vaguada de 500 hPa que favorece ascensos
verticales, un flujo de aire calido mediterraneo en superficie procedente del SE
y el aire hamedo impulsado por un sistema de baja presién localizado en el lado
occidental de la Peninsula Ibérica. Se trata de una tipica situacién de lluvias
generales denominada “llevantada” en lengua catalana.
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Figura 4.6: QPE desde las 15 a 21 UTC del 12 (a) y 13 (c) de octubre de 2016, y situacién
sindptica de las 18 UTC del 12 (b) y 13 (d) de octubre de 2016. Altura geopotencial (gpm) a
500 hPa en tonos de color y presién media del nivel del mar (hPa) en curvas de nivel.

4.1.7. Marzo 24 de 2017 de 21 a 03 UTC

Este evento alcanzé un maximo de precipitacion de 76.7 mm de QPE su-
perando el umbral de 20 mm/30 min (Fig. 4.7a) con precipitaciones generali-
zadas que promediaron 15.6 mm en todo el territorio Catalan. Después de una
semana de estabilidad atmosférica, un sistema de baja presién en superficie cer-
cano a Catalufia y una DANA (Fig. 4.7a), afect6 la Peninsula Ibérica causando
inestabilidad atmosférica y fuertes precipitaciones.
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Figura 4.7: QPE desde las 21 a 03 UTC vy situacién sinéptica de las 24 UTC del 24 de marzo
de 2017. Altura geopotencial (gpm) a 500 hPa en tonos de color y presién media del nivel del
mar (hPa) en curvas de nivel.

4.2. Analisis de datos

4.2.1. Descripcion estadistica de los datos de precipitacion

Como se puede apreciar en la Tabla 3.12 y en la Seccién 4.1, cada uno de
los casos presenta ciertas particularidades, donde se destacan altos maximos y
promedios de precipitacion en toda la region Catalana. Sin embargo, es necesario
realizar un resumen estadistico que permita conocer cémo se encuentran distri-
buidos estos datos y sirvan de base para determinar si el modelo WRF presenta
mejores o peores resultados segiin las particularidades de cada caso de estudio.

En la Figura 4.8a se identifica rapidamente dos grupos de datos: por una parte
los casos 1, 2, 3, 6 y 7, con una mediana muy cerca a cero y, por otro lado, los
casos 4, 5, 8, 9y 10. Estos dos primeros grupos de datos sirven para una primera
clasificacién entre los casos con menor y mayor precipitacién respectivamente.
También se destaca que aunque todos presentan datos extremos, el caso 10
parece mantener una mejor distribucién de todos sus datos.

Una manera de identificar si los casos presentan una distribucién similar
de sus datos de precipitaciéon es mediante un analisis de la media estadistica e
intervalos de confianza, construidos a partir de la media & (1.96* DesvSdar)/N),
tal como se muestra en la Figura 4.8b.
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Figura 4.8: Analisis de tendencia central, variabilidad y datos extremos de la precipitacién
asociada a cada uno de los casos de estudio.

Un resumen estadistico mas completo que ayuda a comprender como se en-

cuentran distribuidos los datos en cada uno de los casos de estudio, es presentado
en la Tabla 4.1.



Tabla 4.1: Analisis estadistico de los valores de precipitaciéon de cada caso de estudio

Estadistico Casol Caso2 Caso3 Caso 4 Caso 5 Caso6 Caso7 Caso 8 Caso 9 Caso 10
Media 3.1 1.8 4.1 16.6 9.3 3.6 1.3 8.4 10.1 15.6
Mediana 0.0 0.0 0.2 8.7 4.2 1.0 0.0 4.1 8.3 12.6
Moda 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Desv. estandar 8.0 6.5 10.4 22.2 12.3 6.7 7.0 12.6 7.5 14.1
IQR 2.7 0.6 3.7 18.4 13.4 43 0.0 9.2 9.6 20.8
Min 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Max 172.3 134.0 168.4 284.3 100.1 84.7 122.3 184.8 71.2 76.7
Rango 172.3 134.0 168.4 284.3 100.1 84.7 122.3 184.8 71.2 76.7
Cuartill 0.0 0.0 0.0 3.3 0.3 0.0 0.0 0.9 4.8 34
Cuartil3 2.7 0.6 3.7 21.7 13.8 4.3 0.0 10.1 14.4 24.2
N°Observaciones 11904 11904 11904 11904 11904 11904 11904 11904 11904 11904
Error estandar 0.1 0.1 0.1 0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
IC95Medial.ower 3.0 1.7 3.9 16.2 9.1 3.5 1.2 8.2 10.0 15.4
IC95MediaUpper 3.3 1.9 4.3 17.0 9.5 3.7 1.5 8.7 10.2 15.9
Varianza 63.3 41.6 107.9 490.7 151.2 45.4 49.0 158.2 56.0 198.4
Suma 37013.4 21638.6 48964.7 198143.9 110787.9 42653.1 15973.2 100473.3 120245.6 185787.0
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4.2.2. Descripcion estadistica de los datos radar

Los datos radar utilizados por el 3DVAR para modificar el background de
cada uno de los diez casos de estudio estan divididos en dos grandes grupos; por
una parte se especifica el grupo de datos utilizados para las asimilaciones en frio
a la hora HH (Fig. 3.7) y, por otro, el grupo de datos radar utilizado para las
asimilaciones en caliente (HH + 3).

Un analisis de la distribucion de los datos de reflectividad determiné: 1) solo
los casos 1, 2 y 7 usaron valores de reflectividad superiores a 50 dBZ (Fig. 4.9a),
2) los valores medios de la reflectividad fueron menores en los casos donde
el modelo WRF fue inicializado en frio (Fig. 4.9b), con valores inferiores a 3
dBZ respecto a los casos inicializados en caliente (Tabla 4.2), 3) la reflectividad
promedio de los casos mas secos (1, 2, 3, 6y 7) fue de 1 dBZ mas alta respecto a
los mas humedos (4, 5, 8, 9y 10), con valores de 17 y 16 dBZ, respectivamente.

Considerando que la asimilacién radar es especialmente importante por su
capacidad para modificar algunas de las variables del modelo WRF en las tres
dimensiones, se representa esquematicamente la distribucién de los datos de
reflectividad en altura segln cada caso de estudio (Fig 4.10a). Se destacan tres
aspectos principales: 1) en todos los casos se presentan reflectividades superiores
a los 8000 m, 2) en los casos 1, 2 y 6, se alcanzan valores de reflectividad muy
cercanos al limite vertical de 10000 m por encima del cual se descartan los datos
de reflectividad para el proceso de asimilacién (Seccién 3.2.3), 3) la altura media
de la reflectividad diferencia dos grupos de datos que coinciden a su vez con los
casos mas secos y mas humedos (Fig. 4.10b) con alturas medias de 3962 y 2556
m, respectivamente (Tabla 4.4).
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Figura 4.9: Analisis de tendencia central, variabilidad y datos extremos de los datos de reflec-
tividad usados en los procesos de asimilacién en frio y en caliente por el 3DVAR.



Tabla 4.2: Analisis estadistico de los valores de reflectividad por cada caso de estudio

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6 Caso 7 Caso 8 Caso 9 Caso 10
Estadistico 2015-07-21 | 2015-07-22 ‘ 2015-07-30 ‘ 2015-11-02 ‘ 2015-11-02 ‘ 2016-07-22 ‘ 2016-07-27 ‘ 2016-10-12 ‘ 2016-10-13 ‘ 2017-03-24
|12 ] 15 [12] 15 | 6 | 9 | 12 | 15 | 18 | 21 | 12 | 15 12| 15 | 12 | 15 | 12 | 15 | 18 | 21

Media 14 16 15 19 14 17 15 20 17 19 22 23 13 15 15 16 12 16 16 17
Mediana 12 14 15 19 14 16 15 21 16 19 21 21 13 12 14 15 11 15 15 16
Desv. estandar 8 9 7 9 7 7 7 8 8 8 8 10 4 10 8 8 7 8 8 8
IQR 8 11 9 12 8 9 11 12 12 12 10 13 4 13 11 12 10 14 12 12
Min 3 1 3 1 1 1 0 1 0 1 3 2 2 1 0 0 0 0 0 0
Max 43 50 29 52 37 44 42 44 44 47 50 58 20 49 46 44 46 45 47 44
Rango 40 50 27 51 36 43 41 43 44 46 47 56 18 47 46 43 46 45 46 44
Cuartill 9 10 10 13 10 12 10 14 11 13 16 16 11 8 9 9 6 9 10 11
Cuartil3 17 21 20 25 18 21 21 26 23 24 26 29 15 21 20 21 17 22 21 22
Error estandar 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1C95Medialower 13 16 13 19 14 16 15 20 17 19 21 23 12 14 15 16 12 16 16 17
1C95MediaUpper 15 16 17 20 15 17 16 20 17 19 22 23 14 16 15 16 12 16 16 17
Varianza 57 85 53 89 48 54 53 58 68 60 70 105 13 105 58 63 52 70 60 65
Obs. CDV 43 2533 2 741 698 594 15347 31529 17758 19092 1398 3225 0 0 25085 15072 5241 19456 28036 24100
Obs. LMI 320 2481 17 66 126 338 23647 24117 5008 8304 135 676 76 0 16311 9779 6153 13023 17523 29332
Obs. PDA 0 416 26 1937 275 228 1394 28141 22728 35571 0 0 0 596 2909 19781 3447 17494 22135 11261
Obs. PBE 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 22463 24657 7576 16018 29104 28211
Obs. Total Radares | 363 5430 45 2744 1099 1160 40388 83787 45494 62967 1533 3901 76 596 66768 69289 22417 65991 96798 92904
Obs. Superficie 244 245 246 246 240 253 251 245 251 249
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Figura 4.10: Analisis de tendencia central, variabilidad y datos extremos de la altura asociada
a los datos de reflectividad usados en los procesos de asimilacion en frio y en caliente por el
3DVAR.



Tabla 4.3: Analisis estadistico de las alturas de reflectividad por cada caso de estudio

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6 Caso 7 Caso 8 Caso 9 Caso 10

Estadistico 2015-07-21 ‘ 2015-07-22 ‘ 2015-07-30 ‘ 2015-11-02 ‘ 2015-11-02 2016-07-22 | 2016-07-27 2016-10-12 2016-10-13 ‘ 2017-03-24

| 12 | 15 | 12 | 15 | 6 | 9 | 12 | 15 | 18 | 21 [ 12 | 15 | 12 | 15 | 12 | 15 12 | 15 | 18 | 21

Media 4419 4395 3420 3713 3830 3755 2452 2461 2365 2552 4299 4056 3612 4121 2402 2782 2796 2591 2489 2668
Mediana 3961 3962 3248 3248 3746 3597 2007 2180 2029 2280 3865 3684 3370 3033 2202 2609 2664 2376 2273 2352
Desv. estandar 1672 2004 1813 2121 1480 1466 1433 1339 1400 1424 1843 1984 1526 2695 1160 1438 1313 1310 1277 1441
IQR 2394 2817 2610 3168 2083 2200 1783 1876 1930 2018 2538 2895 1710 4681 1679 2093 1960 1761 1868 2095
Min 2149 781 1325 820 1034 1080 828 566 566 566 1208 1043 1808 861 656 566 566 566 566 656
Max 9804 9972 8475 9941 9804 8168 9389 9482 8687 8539 9804 0865 9482 9941 8188 8677 8677 8908 8998 9588
Rango 7655 9191 7150 9120 8770 7088 8561 8916 8121 7973 8597 8822 7674 9080 7532 8111 8111 8342 8432 8932
Cuartill 3107 2807 1855 1948 2759 2682 1358 1382 1238 1389 2927 2462 2440 1799 1465 1625 1705 1576 1465 1483
Cuartil3 5501 5624 4465 5115 4842 4882 3141 3258 3167 3408 5465 5357 4149 6480 3144 3718 3666 3337 3333 3578
Error estandar 88 27 270 40 45 43 7 5 7 6 47 32 175 110 4 5 9 5 4 5
IC95MedialLower | 4247 4342 2890 3633 3742 3671 2438 2452 2353 2541 4207 3993 3269 3905 2393 2772 2779 2581 2481 2659
ICO5MediaUpper | 4591 4448 3949 3792 3917 3839 2466 2470 2378 2563 4391 4118 3955 4337 2411 2793 2814 2601 2497 2677
N°Observaciones | 363 5430 45 2744 1099 1160 40388 83787 45494 62967 1533 3901 76 596 66768 69289 22417 65991 96798 92904
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Tabla 4.4: Analisis estadistico de las alturas de reflectividad por cada caso de estudio

Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5 Caso 6 Caso 7 Caso 8 Caso 9 Caso 10

Estadistico 2015-07-21 ‘ 2015-07-22 ‘ 2015-07-30 ‘ 2015-11-02 ‘ 2015-11-02 | 2016-07-22 | 2016-07-27 | 2016-10-12 | 2016-10-13 ‘ 2017-03-24

| 12 15 | 12 | 15 | 6 | 9 | 12 | 15 | 18 | 21 | 12 | 15 | 12 | 15 | 12 | 15 12 | 15 | 18 | 21

Media 4419 4395 3420 3713 3830 3755 2452 2461 2365 2552 4299 4056 3612 4121 2402 2782 2796 2501 2489 2668
Mediana 3961 3962 3248 3248 3746 3507 2007 2180 2029 2280 3865 3684 3370 3033 2202 2609 2664 2376 2273 2352
Desv. estandar | 1672 2004 1813 2121 1480 1466 1433 1339 1400 1424 1843 1984 1526 2695 1160 1438 1313 1310 1277 1441
IQR 23094 2817 2610 3168 2083 2200 1783 1876 1030 2018 2538 2895 1710 4681 1679 2093 1960 1761 1868 2095
Min 2149 781 1325 820 1034 1080 828 566 566 566 1208 1043 1808 861 656 566 566 566 566 656
Max 9804 9972 8475 9941 90804 8168 9389 9482 8687 8539 0804 9865 9482 9941 8188 8677 8677 8908 8998 9588
Rango 7655 9191 7150 9120 8770 7088 8561 8916 8121 7973 8597 8822 7674 9080 7532 8111 8I11 8342 8432 8932
Cuartill 3107 2807 1855 1948 2759 2682 1358 1382 1238 1389 2927 2462 2440 1799 1465 1625 1705 1576 1465 1483
Cuartil3 5501 5624 4465 5115 4842 4882 3141 3258 3167 3408 5465 5357 4140 6480 3144 3718 3666 3337 3333 3578
Error estandar 88 27 270 40 45 43 7 5 7 6 47 32 175 110 4 5 9 5 4 5
ICO5Medialower | 4247 4342 2800 3633 3742 3671 2438 2452 2353 2541 4207 3993 3269 3905 2303 2772 2779 2581 2481 2659
IC95MediaUpper | 4591 4448 3949 3792 3017 3830 2466 2470 2378 2563 4301 4118 3955 4337 2411 2793 2814 2601 2407 2677
N°Observaciones | 363 5430 45 2744 1099 1160 40388 83787 45494 62067 1533 3001 76 596 66768 69280 22417 65991 96798 92004
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Capitulo 5

Resultados y discusién

La calidad nunca es un accidente; siempre
es el resultado de un esfuerzo de la
inteligencia.

John Ruskin

5.1. Resultados de la primera fase

Los resultados de la primera fase fueron obtenidos a partir de una serie
de trece experimentos, los cuales fueron disefiados para medir el impacto de la
asimilacién de datos radar sobre el nowcasting de precipitacién del 12 de octubre
de 2016 de 15 a 21 UTC, donde un SCM gener6é 184.8 mm de precipitacion
maxima en la costa central de Catalufia.

El impacto de la asimilacién radar fue analizado de dos maneras diferentes,
primero determinando los incrementos que los datos radar causan en algunas de
las variables del background y, segundo, clasificando los experimentos segin su
grado de acierto sobre el nowcasting de precipitacién usando variables continuas
y categodricas.

5.1.1. Incrementos en el Analisis

Utilizando el conjunto de variables y la metodologia mencionada en la Sec-
cién 3.3, se analizaron los incrementos normalizados (2% — %) de cada variable
en los 51 niveles verticales del modelo y las diferencias que se presentaron entre
ellos como consecuencia del método de control de calidad de datos radar. Tal
como se muestra en la Figura 5.1, los incrementos normalizados con el método
NCAR (experimento 4) son diferentes a los obtenidos por el SMC (experimento
9), lo que sugiere una futura afectacién en los resultados del nowcasting de pre-
cipitacion. El incremento normalizado de una variable con respecto a las demas
se representa en el eje Y y los niveles sigma junto con su altura geopotencial,
son representados en en eje X.
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(a) NCAR (Experimento 4) (b) SMC (Experimento 9)

Figura 5.1: Incrementos relativos (analisis menos background) causados por la asimilacién de
datos radar en cada uno de los niveles verticales del modelo WRF, el cual fue inicializado en
frio con datos del 12 de octubre de 2016 a las 15 UTC. El eje X representa los niveles del
modelo y su equivalencia en metros geopotenciales (gpm).

Independientemente del método de control de calidad aplicado a los datos
brutos de radar, los incrementos maximos estuvieron relacionados con la clasifi-
cacion de hidrometeoros basada en temperatura y aplicada en Gao y Stensrud
(2012). La relacién directa de la temperatura con la altura causa un maximo de
proporcién de mezcla de agua de lluvia QRAIN en los niveles mas bajos, un
méaximo de proporcién de mezcla de granizo QGRAU P en los niveles mas altos
y un maximo de proporcion de mezcla de nieve QSNOW en los niveles me-
dios; también es posible observar que los incrementos del vector de viento UV,
la velocidad vertical W, QRAIN vy la proporcién de mezcla de vapor de agua
QV APOR presentan una mayor dispersién que QSNOW y QGRAU P, cuyos
incrementos estan restringidos, como se ha dicho, por los valores de temperatura
presentes en los niveles verticales del modelo.

Las principales diferencias entre los dos métodos de control de calidad se pre-
sentaron en la ubicacién de los incrementos maximos de Q RAIN vy la velocidad
vertical . Mientras que en el método de NCAR (Fig. 5.1a) tienen forma de
campana y se encuentran cerca de 1700 y 3500 gpm (metros geopotenciales),
en el método del SMC (Fig. 5.1b) estos incrementos son de forma triangular y
alcanzan 2500 y 2100 gpm, respectivamente.

También hay diferencias en la distribucién vertical de los incrementos, siendo
el método NCAR (Fig. 5.1a) mas sesgado que el método del SMC (Fig. 5.1b).
Dichas diferencias podrian ser causadas por tres factores propios del método de
control de calidad, estos son:

e Filtros de calidad independientes. Mientras que el método del SMC elimina
los datos asimilados en un punto de grilla si alguna de las dos variables del
radar (reflectividad y velocidad radial) no superan de forma independiente
los filtros de control de calidad, el método de NCAR contempla asimilar
cualquiera de las dos, independientemente de si alguna no supera los filtros



5.1. Resultados de la primera fase 67

de control de calidad.

e Puntos de grilla de asimilacién con mas de un valor en las variables radar.
Cuando un punto de observacién esta cubierto por mas de un radar, el
método de NCAR selecciona el dato final que tenga un menor error de
observacién, mientras que el método del SMC asigna el valor que esté
asociado a una menor distancia respecto al radar que lo origina.

e Limite vertical de asimilacion. Inicialmente de 4500 m para el método del
SMC y de 9000 m para el método de NCAR.

e Parametros propios del control de calidad. Cada método utiliza un sistema
independiente de filtrado de datos, cambio de resolucién (de 1 km a 3
km), cambio del sistema de proyeccién de coordenadas y asignacién del
error de la observacién.

Para una comparacién mas eficiente que permita descartar las tres primeras
posibilidades, se utilizan en el proceso de asimilacién Gnicamente los datos del
radar CDV, se repite el analisis de incrementos verticales eliminando las obser-
vaciones del método de NCAR que solo contienen una de las dos variables del
radar (5.2a) y se aumenta el limite vertical de los datos del SMC a 9000 m (Fig.
5.2b).
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Figura 5.2: Incrementos relativos (analisis menos background) causados por la asimilacién de
datos radar en cada uno de los niveles verticales del modelo WRF, el cual fue inicializado en
frio con datos del 12 de octubre de 2016 a las 15 UTC. El eje X representa los niveles del
modelo y su equivalencia en metros geopotenciales (gpm).

Al comparar los resultados eliminando los tres primeros factores que dife-
rencian los dos métodos de control de calidad, es posible determinar que los
incrementos maximos de QRAIN vy la velocidad vertical W siguen en el mismo
nivel, por lo cual los parametros propios del control de calidad son los que verda-
deramente estan afectando los datos del background. Aunque la asimilacién en
frio permite conocer mas facilmente cémo los dos métodos de control de calidad
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afectan las variables estudiadas, no es posible establecer una relacién directa
entre los incrementos de QRAIN y QVAPOR o W, porque estos dos altimos
estan influenciados por su contraparte en el background.

La diferencia entre el uso de los métodos NCAR y SMC también es notable
horizontalmente, en donde la dispersion horizontal de incrementos causada por
los dos métodos de control de calidad es analizada aplicando la técnica propuesta
en la Seccion 3.3.

Para comprender el método de umbrales, se comparan tres factores: 1) la
reflectividad maxima del radar a las 12 UTC (Fig. 5.3), 2) la integracién de la
columna de los incrementos de QRAIN en kg/m? causados por la asimilacién
de datos radar en frio usando los métodos de control de calidad de NCAR vy el
SMC y 3) los incrementos relativos causados por cada método usando umbrales
del 10% y 1% en cada caso. De esta manera, es posible conocer la equivalencia
de la reflectividad en términos de QRAIN vy la dispersién horizontal influenciada
por el método de control de calidad.

Una comparacién cua-
litativa entre la reflecti-
vidad maxima del radar
(Fig. 5.3) y los incre-
mentos en QRAIN ob-
tenidos usando el méto-
do de NCAR (Fig. 5.4a)
y el SMC (Fig. 5.4b) su-
giere que el método de ,je50n
NCAR favorece una mejor
representaciéon del cam-
po general de QRAIN  #1°N
basado en la reflectivi-
dad. También se destaca )
la habilidad del método 0°30'E 1°E  1°30'E 2°F  2930'E  3°E
de NCAR para representar
en términos de incremen-
tos de QRAIN (de 2 a
3 kg/m?) la reflectividad
maxima causada por una tormenta ubicada sobre el mar mediterraneo al sur de
Catalufia. El hecho que el método del SMC no logre representar esta tormenta
puede ser causado por la altura de asimilacién establecida en 4500 m, impidiendo
asimilar datos radar que superen este limite vertical.

42°30'N

42°N

Figura 5.3: Reflectividad maxima del radar (dBZ) a una re-
solucién de 3 km el 12 de octubre de 2016 a las 12 UTC.
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Figura 5.4: Integracién de los incrementos (analisis menos background) de la columna de
QRAIN (kg/m?) producidos por los métodos de NCAR (a) y SMC (b) por punto de grilla en
los experimentos 4 y 9 el 12 de octubre de 2016 a las 15 UTC, respectivamente. Incrementos
relativos usando umbrales de 10% (c) y 1% (e) en el método de NCAR y del 10% (d) and
1% (f) en el método del SMC.
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Los valores entre 0.1y 1 kg/m? (Figs. 5.4a y 5.4b) resultantes de la integra-
cién de la columna de los incrementos de QRAIN, coincide bastante bien con
el uso de un umbral de 10 % (color rojo) en QRAIN (Figs. 5.4c y 5.4d). Este
mismo umbral muestra que el incremento maximo producido por cada método
no necesariamente coincide.

Si en lugar de utilizar un umbral del 10 %, se aplica un umbral mas bajo,
1% por ejemplo, los incrementos de la dispersién horizontal de las variables
analizadas comienzan a coincidir entre ellos (Figs. 5.4e y 5.4f).

Este patrén de coincidencia no es igualmente visible en incrementos de UV,
W'y QVAPOR, porque como se mencioné anteriormente, estan influenciados
por su contraparte en el background. También es posible que el patrén de disper-
sién horizontal se vea afectado en gran medida por la forma en que los métodos
de control de calidad construyen una anica cuadricula de datos basada en la
superposicién de datos proveniente de los cuatro radares.

5.1.2. Validacién del nowcasting usando variables continuas

El pronéstico cuantitativo de precipitacion se evalué de acuerdo con la me-
todologia propuesta en la Seccién 3.4.1 utilizando los indices ME, MAE, MSE y
RMSE. La Tabla 5.1 resume los resultados encontrados, destacando en negrilla
los dos mejores resultados obtenidos por cada indice.

Tabla 5.1: Resultados de indices estadisticos con variables continuas utilizando la metodologia
punto a punto

Experimentos Indices
ME MAE MSE RMSE
1 526 13.04 606.75 24.63
2| 6.41 1267 43534 20.86
3] 6.80 1236 423.60 20.58
4| 3.04 8.09 20339 14.26
5| 322 850 21698 14.73
6| 297 9.12 206.15 14.36
7| 256 749 167.84 12.96
81-0.39 758 167.72 12.95
9| 205 756 16149 1271
10 | 2.84 758 14213 11.92
11 3.17 8.08 155.00 12.45
12 203 7.22 135.06 11.62
13| 1.66 6.92 13497 11.62
Control 234 790 16540 12.86

De acuerdo con los indices de la Tabla 5.1, solo el experimento 8 presen-
ta un ME negativo, lo que indica que el modelo podria estar subestimando la



5.1. Resultados de la primera fase 71

precipitacion. Los dos mejores resultados parecen estar representados por los ex-
perimentos 12 y 13, pero continuar clasificando la precisién de los experimentos
del mejor al peor teniendo en cuenta todos los indices, podria volverse com-
plejo. Para solucionar este inconveniente, los experimentos fueron clasificados
segn el diagrama de Taylor (Fig. 5.5). Este método grafico es especialmente
atil porque combina los indices estadisticos de cada modelo, muestra cuan cerca
estan los experimentos de la observacion y permite una rapida clasificacién de
los resultados obtenidos.
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Figura 5.5: La desviacién estandar se representa por la distancia radial desde el origen, el
coeficiente de correlacién entre cada conjunto de datos y las observaciones por la distancia
angular y el error RMSE por los semicirculos que comienza y termina en el eje X con valores
de 10 y 20 mm.

La mejor simulacién corresponde al experimento con el coeficiente de co-
rrelacion mas alto, el RMSE mas bajo y la desviacién estandar mas cercana a
la desviacion estandar de las observaciones (13 mm en 6 h). De acuerdo con
lo anterior, los experimentos con los mejores resultados se presentaron en este
orden: 13, 10, 12, 9, 7, control, 11, 4 y 5 (dentro del cuadrado rojo en la Figura
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5.5), todos ellos con una correlaciéon mayor a 0.4, seguidos por 6, 8, 3, 2y 1.

Aunque el experimento 13 presenté resultados satisfactorios tanto en el di-
agrama de Taylor como en los indices estadisticos (Tabla 5.1), la coincidencia
entre la hora de inicializacién del modelo y la hora de inicio del evento, podria
estar influenciando la subestimacién de la precipitacion y favoreciendo, en este
caso, los resultados del pronéstico. Esta es la razén por la que se considera que
los mejores resultados se obtuvieron en los experimentos 10 y 12.

5.1.3. Validacion del nowcasting usando variables categoéricas

Al igual que con los indices basados en variables numéricas, la variedad de
indices basados en variables categéricas (BIAS, FAR, CSI, PCy POD) hace que
sea dificil organizar y clasificar los experimentos de acuerdo con los resultados
obtenidos. También es complejo seleccionar un Gnico indice categérico para cla-
sificar los mejores experimentos porque ninguno combina las categorias HIT, FA,
MISS y CREJ. Al resaltar en negrilla los dos mejores resultados de cada indice
categérico (Tabla 5.2), se observa que los experimentos 4, 7 y 9 se destacan
sobre el resto; sin embargo, sigue siendo una apreciacién subjetiva basada en la
combinacién de indices categéricos.

Tabla 5.2: Resultados de indices categéricos utilizando la metodologia difusa

Indices

Experimentos | o 0o FAR €SI PC POD

1] 121 058 030 040 051
2| 150 066 026 036 0.51
3| 152 059 032 042 0.62
4| 128 0.40 051 0.60 O0.77
5| 129 042 048 058 0.74
6| 152 053 040 048 0.72
7| 132 0.40 0.52 0.60 0.79
8| 1.10 0.41 045 055 0.65
9| 119 0.36 0.54 0.63 0.77

10 144 044 049 058 0.81
11| 152 047 047 056 0.80
12| 133 0.41 051 0.60 0.79
13| 1.10 0.40 045 056 0.66
Control | 1.30 042 049 059 0.76

El analisis ROC es una herramienta que combina eficientemente las catego-
rias especificadas en la Tabla 3.6 a través del uso de los indices POD y POFD.
También permite clasificar grafica y numéricamente cada uno de los experimen-
tos. De acuerdo con la Seccién 3.4.3.2 es posible utilizar un ROC adaptado sin
umbrales (Figura 5.6) en donde la distancia desde cada punto (experimento) has-



5.1. Resultados de la primera fase 73

ta la linea de conjetura aleatoria es obtenida mediante la ecuacién de la distancia
de un punto a la recta y resumida en la Tabla 5.3.

o
o case_1
¢ case_2
case_3
case_4
@ | ¢ case_5
o case_6
R case_7
Q + case_8
O —
a e case_9
s ©_| case_10
5 ° ¢+ case_11
% e case 12
[a) B case_13
© control
2 <
g ©
5
Qo
2
o

0.2
|

0.0
|

I I I I I I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Probability of False Detection (POFD)

Figura 5.6: Analisis ROC. La linea roja entre los puntos (0,0) y (1,1) representa la suposicién
aleatoria. Los experimentos que se encuentran debajo de esta linea presentan malos resultados,
incluso peores que el azar.

Segun el analisis ROC (Fig. 5.6 y Tabla 5.3), los mejores resultados se en-
cuentran en este orden: experimento 9, 4, 7, 12, 10, control, 5, 11, 13, 8,6, 3, 1
y 2. Solo los experimentos 9, 4, 7, 12 y 10 son mejores que el control, siendo el
experimento 9 el que mejor resultados obtuvo con un POD de 0.768 y un POFD
de 0.556. Los experimentos 1, 2, 3 y 6 estan por debajo de la linea de suposicion
aleatoria arrojando resultados pobres, inclusive peores que una estimacién alea-
toria. Aunque esto se esperaba para los primeros tres experimentos inicializados
seis horas antes que el resto, el hecho que el experimento 6 se encuentre dentro
de este grupo significa que la parametrizacién de camulos incluida dentro del
dominio interno estd afectando negativamente los resultados. Esta clasificacion
ubica el experimento 13 en la décima posicién, en contraste con los resultados
obtenidos por el diagrama de Taylor.
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Tabla 5.3: Resultados de indices categéricos utilizando metodologia ROC y difusa

Indices
Distancia POD POFD

0.150 0.768 0.556
0.126 0.768 0.589
0.123 0.792 0.618
12 0.122 0.788 0.615

10 0.117 0.807 0.641
Control 0.116 0.755 0.592
5 0.103 0.745 0.598

11 0.090 0.803 0.676

13 0.074 0.657 0.553
0.047 0.652 0.585
-0.012 0.723 0.740
-0.095 0.619 0.754
-0.148 0510 0.719
-0.180 0.515 0.770

Experimentos

~N B~ O

N = W o

Con base en el analisis ROC, la precipitaciéon simulada por los seis mejores
experimentos mencionados en la Tabla 3.10, es representada mediante la Figura
5.7. Sin embargo, una comparacién cualitativa con la precipitacién observada
el 12 de octubre de 2012 de 15 a 21 UTC (Fig. 4.6a) seria muy compleja
teniendo en cuenta el niamero de experimentos, la cantidad y localizacion de
la precipitacion; por ello, es mejor representar las areas donde el pronéstico de
cantidad de precipitacién coincide con las observaciones (HIT y CREJ) y donde el
modelo WRF sobreestima (FA) o subestima (MISS) la precipitacién acumulada
en seis horas (Fig. 5.8).

De esta manera se facilita comparar los experimentos entre si y reconocer
las areas geograficas donde se estan obteniendo los mejores resultados. Cuali-
tativamente es posible determinar que la tendencia general de la precipitacion
simulada por los seis experimentos muestra un retraso en el desplazamiento de
la precipitacion en direccién SW - NE. También es posible observar que aunque
ninguno de los seis experimentos logra un HIT en el maximo de precipitacion
(Fig 4.6a), el experimento 9 presenta un mayor nimero de aciertos alrededor del
méaximo de precipitacion.
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Figura 5.8: Parametros coincidentes de acuerdo con el pronéstico de precipitaciéon acumulada
el 12 de octubre de 2016 de 15 a 21 UTC usando la Ecuacién 3.5 y la metodologia difusa.
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Un analisis de los valores asociados con los indices categéricos de cada ex-
perimento (Fig. 5.9) determiné que solo los experimentos 2, 3 y 9 alcanzaron
un HIT en algunos sectores donde la precipitacion presentaba valores superiores
a 100 mm. Aunque se podria llegar a pensar que esta habilidad del modelo para
pronosticar altos valores de precipitacion podria incrementar los valores de fal-
sa alarma, como efectivamente sucede con los experimentos 2 y 3 con valores
de falsa alarma maxima de 48.8 y 65.8 mm respectivamente, el experimento 9
presenta uno de los valores de falsa alarma mas bajos de todos los experimentos
(34.8 mm).

Un analisis de los valores asociados con los indices categéricos de cada ex-
perimento (Fig. 5.9) determiné que solo los experimentos 2, 3y 9 alcanzaron un
HIT en algunos sectores donde la precipitacion presentaba valores superiores a
100 mm. Mientras que el experimento 9 obtuvo uno de los valores de falsa alar-
ma mas bajos (34.8 mm) en todo el dominio, los experimentos 2 y 3 alcanzaron
valores de falsa alarma maxima de 48.8 y 65.8 mm respectivamente.
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Figura 5.9: Clasificacién categoérica de los valores de

precipitaciéon (mm) segln el tipo de
experimento (Tabla 3.10).

Cada una de las categorias de la Figura 5.9 tiene asociados valores de preci-
pitacion (mm) observados que cumplieron con los criterios de intensidad y loca-

lizacién. La descripcion estadistica de cada uno de los experimentos y categorias
se resumen en la Tabla 5.4.
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Tabla 5.4: Analisis estadistico de los valores de las observaciones presentes en las categorias
HIT, MISS, FA y CREJ

FA Control exp_01 exp_02 exp_03 exp 04 exp 05 exp 06 exp 07 exp 08 exp 09 exp 10 exp_11 exp 12 exp_ 13
promedio 5.0 32 37 4.0 43 39 3.2 3.6 32 45 37 35 4.1 4.0
Desv. Estandar 6.0 4.2 5.1 6.0 54 4.5 3.7 4.0 3.4 55 4.0 3.7 4.7 4.9
Mediana 28 17 22 22 28 25 1.9 22 19 23 2.6 25 29 22
IQR 5.1 37 4.2 4.3 4.9 4.6 4.1 4.7 4.2 54 4.4 4.2 4.9 4.2
Min 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Max 33.1 38.2 48.8 65.8 47.3 40.9 23.2 40.6 19.7 34.8 39.1 39.1 31.9 50.1
Rango 33.1 38.2 48.8 65.8 47.3 40.9 23.2 40.6 19.7 34.8 39.1 39.1 31.9 50.1
Cuartill 1.0 0.6 07 07 0.8 0.9 0.6 07 07 07 0.8 0.8 07 0.8
Cuartil3 6.1 4.4 4.9 5.0 58 55 4.7 54 4.9 6.1 52 5.0 5.6 5.0
N_ Observaciones 3206 4073 4846 4716 3205 3339 4532 3405 2968 2703 3686 4033 3314 2847
Error Estandar 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
1C95MediaLower 4.7 31 3.6 3.8 4.1 3.8 31 3.4 31 43 35 3.4 3.9 3.8
1C95MediaUpper 5.2 34 39 4.1 45 4.1 33 37 33 47 3.8 3.6 4.2 4.1
Varianza 36.1 18.0 25.8 35.5 29.7 20.3 133 16.0 115 30.7 15.8 135 22.0 24.3

CREJ Control exp_01 exp_02 exp_03 exp_04 exp_05 exp_06 exp 07 exp 08 exp_ 09 exp_10 exp_11 exp_12 exp_13
Promedio 03 0.2 03 03 0.3 0.3 0.2 0.3 0.3 03 03 0.2 03 03
Desv. Estandar 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03
Mediana 0.1 0.0 0.1 0.1 0.1 0.1 0.0 0.1 0.1 0.1 0.0 0.0 0.0 0.1
IQR 0.6 05 05 05 0.6 0.5 0.5 0.5 05 0.6 05 05 0.5 0.5
Min 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Max 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
Rango 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 10 1.0 10 1.0
Cuartill 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
Cuartil3 0.6 05 05 05 0.6 05 05 0.5 05 0.6 05 05 0.5 0.5
N_ Observaciones 2365 1725 1656 1655 2290 2250 1585 2086 2171 2324 2094 1989 2159 2332
Error Estandar 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
1C95MediaL.ower 03 0.2 0.2 0.2 03 03 0.2 03 03 03 0.2 0.2 0.2 03
1C95MediaUpper 03 0.2 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03 03
Varianza 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

MISS Control exp_01 exp_02 exp_03 exp 04 exp 05 exp 06 exp 07 exp 08 exp 09 exp_10 exp 11 exp 12 exp_13
Promedio 21.9 16.1 155 17.0 20.3 19.5 24.6 211 22.7 19.6 24.7 26.4 24.6 128
Desv. Estandar 20.8 16.7 14.8 151 20.2 19.6 20.1 211 19.8 19.2 21.7 21.5 20.9 153
Mediana 15.1 10.1 10.4 11.8 145 14.0 17.8 143 16.7 14.0 18.7 20.9 18.6 8.2
IQR 255 14.7 135 16.5 245 232 23.0 237 24.6 23.6 25.8 24.9 233 10.6
Min 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0
Max 184.8 184.8 122.5 85.0 184.8 184.8 184.8 184.8 184.8 184.8 184.8 184.8 184.8 184.8
Rango 183.8 183.8 1215 84.0 183.8 183.8 183.8 183.8 183.8 183.8 183.8 183.8 183.8 183.8
Cuartill 57 55 57 6.1 51 4.9 11.0 54 8.0 4.8 9.2 11.9 10.6 45
Cuartil3 31.2 20.2 19.2 226 295 28.2 34.0 29.1 326 28.4 35.0 36.8 33.9 15.1
N_ Observaciones 1670 3211 2797 2332 1634 1716 1759 1533 2331 1704 1328 1248 1449 2512
Error Estandar 0.5 03 0.3 0.3 0.5 0.5 05 0.5 0.4 05 0.6 0.6 0.5 03
1C95MediaLower 20.9 155 15.0 16.3 19.4 18.6 237 20.0 21.9 18.7 235 25.2 23.6 122
1C95MediaUpper 229 16.7 16.1 17.6 213 20.5 25.6 221 235 20.5 25.8 27.6 25.7 134
Varianza 434.4 278.1 217.6 226.6 406.2 386.1 402.6 445.9 391.2 367.9 470.6 462.2 437.8 234.9

HIT Control exp_01 exp_02 exp_03 exp_04 exp_05 exp 06 exp 07 exp 08 exp 09 exp_10 exp_11 exp_12 exp_13
Promedio 102 122 148 131 111 116 105 114 85 105 112 114 102 134
Desv. Estandar 10.7 12.6 16.2 15.2 117 1222 10.1 114 73 120 1.1 1.1 10.7 143
Mediana 6.3 6.7 8.7 73 6.7 6.9 6.5 6.7 5.7 6.0 6.9 73 6.2 6.7
IQR 8.4 14.4 16.5 139 11.0 112 111 11.8 75 9.3 11.1 11.7 9.4 15.8
Min 10 1.0 1.0 10 10 10 10 1.0 10 10 10 10 10 1.0
Max 91.4 83.4 184.8 184.8 97.3 86.7 71.0 83.6 50.1 141.2 67.9 73.0 78.0 85.0
Rango 90.4 82.4 183.8 183.8 96.3 85.7 70.0 82.6 49.1 140.2 66.9 72.0 77.0 84.0
Cuartill 38 38 4.1 4.1 37 4.0 39 3.8 3.6 3.6 4.1 4.2 3.4 4.0
Cuartil3 122 18.2 20.6 181 14.7 153 15.0 15.6 111 12.9 15.2 15.9 12.8 19.9
N_ Observaciones 4663 2895 2605 3201 4775 4599 4028 4880 4434 5173 4796 4634 4982 4213
Error Estandar 0.2 0.2 03 03 0.2 0.2 0.2 0.2 0.1 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
1C95MediaL.ower 9.9 117 14.2 125 107 11.2 10.2 1.1 83 10.2 10.9 1.1 9.9 13.0
1C95MediaUpper 10.5 127 15.4 136 114 11.9 10.8 11.7 8.7 10.8 11.5 11.8 10.5 13.8
Varianza 113.8 159.4 263.2 232.6 136.6 147.7 101.1 130.9 53.7 143.4 123.0 123.8 115.1 204.2

Estos valores deben ser analizados con cautela. Aunque el promedio de la
categoria MISS en el experimento 13 es el mas bajo (12.8), no significa que sea
el experimento con valores MISS mas pequefios como se podria llegar a pensar.
Este experimento tampoco puede detectar valores altos ubicados en MISS, pero
su alto nimero de observaciones en MISS (2512) con valores muy pequefios
reducen el valor promedio de todos los datos contenidos en esta categoria.

Una manera de profundizar entre las diferencias alcanzadas por los expe-
rimentos cuando se utilizan variables categéricas es mediante la herramienta
balloonplot, la cual representa una matriz donde cada celda contiene un circulo
cuyo tamaiio refleja la magnitud relativa del correspondiente componente. Usan-
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do esta técnica entre los experimentos 4 y 9, es posible distribuir el namero de
observaciones (11904) entre las categorias HIT, MISS, FA y CREJ de cada uno
de los experimentos (Fig 5.10).

Exp.9 CREJ FA HIT MISS
Exp. 4
CREJ 2147 143 2290
FA 177 2181 846 1 3205
HIT 379 3847 549 |4775
MISS 480 1154 |1634
2324 2703 5173 1704 11904

Figura 5.10: Matriz de comparacién entre los experimentos 4 (eje Y) y 9 (eje X) usando
variables categéricas. El tamafio del circulo azul varia segiin la magnitud relativa de cada
categoria.

El uso de variables continuas y categéricas permite mejorar el proceso de
verificacién mediante la implementacién de mas atributos del pronéstico. Aunque
en el diagrama de Taylor se clasificaron los seis mejores experimentos en el orden:
13,10, 12,9, 7 y control, la inclusién de atributos de precision (Eq. 3.5 y Fig. 3.6),
resolucién (Fig. 3.5) y discriminacién en la validacién realizada usando variables
categéricas, permitié una nueva clasificacién de los seis mejores experimentos:
9, 4,7, 12, 10 y control. Es de resaltar que cinco de los seis experimentos se
mantuvieron como los mejores, independientemente del sistema de clasificacién
utilizado, en donde solo se presentaron dos cambios importantes: la posicién del
experimento 13 que cambié de primero a noveno y la posicién del experimento
4 que pasé de octavo a segundo.

Esta nueva forma de clasificar los experimentos también resalta dos tenden-
cias: los experimentos inicializados en frio (9, 4 y 1) lograron mejores resultados
que los experimentos con iguales caracteristicas inicializados en caliente (12, 10
y 2, respectivamente), y los experimentos donde se utiliz6 la técnica de control
de calidad del SMC (9 y 12) presentaron mejores resultados que los obtenidos
usando la técnica de control de calidad del NCAR (4 y 10, respectivamente).
Por esta razon, y con el animo de incorporar la asimilaciones radar dentro de los
pronésticos operativos del SMC, todos los experimentos de la segunda fase son
realizados utilizando la técnica de control de calidad de datos radar desarrollada
por el SMC.
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5.2. Resultados de la segunda fase

Estos resultados se obtuvieron a partir de un conjunto de trece nuevos experi-
mentos y dos simulaciones de control. El impacto de la asimilacién de datos radar
sobre el nowcasting de precipitacién es analizado en diez eventos de precipitacién
extrema ocurridos en Catalufia en el periodo 2015 - 2017 (Tabla 3.12).

Siguiendo una metodologia similar a la implementada en la primera fase, se
valida el nowcasting de precipitacién usando variables continuas y categéricas.

5.2.1. Validacién de la segunda fase usando el Diagrama de
Taylor

El impacto de la asimilacién de datos radar se validé6 mediante el uso del
diagrama de Taylor (Taylor, 2001), el cual propone, como se habia mencionado
en la Seccién 3.4.1, hacer una clasificacién visual que depende de la cercania
de cada experimento (un punto del diagrama) con la desviacién estandar de las
observaciones, un minimo RMSE y una alta correlacion con las observaciones.
Sin embargo, se han agregado dos caracteristicas especiales: 1) una variable d
que mide la distancia euclidea de cada experimento a los tres indices estadisticos,
evitando asi una clasificacién que dependa Gnicamente de la apreciacién visual
(Seccién 3.4.1) y, 2) un diagrama de Taylor general que resume la informacién
procedente de los diez casos de estudio (Figura 5.11).

La fuerte agrupacién de la mayoria de los puntos en la Figura 5.11, no per-
mite clasificar facilmente los experimentos; por tal motivo, es necesario calcular
d usando la Ecuacién 3.4 con la previa normalizacién de los tres indices esta-
disticos. De esta manera se obtiene la Tabla 5.5 que presenta los resultados de
todos los experimentos en orden descendente. Aunque segin la teoria (Taylor,
2001) el experimento de control Ctrl 00 (sin asimilacién radar) podria ser clasi-
ficado como el mejor por obtener una menor d, esta posicién podria cuestionarse
porque fue ganada principalmente por la cercania de su desviacién estandar con
la desviacién estandar de las observaciones con un RMSE muy parecido al resto
de experimentos pero con el indice de correlaciéon mas bajo.

De los resultados obtenidos en el diagrama de Taylor (Figura 5.11 y Tabla
5.5) se observa que, exceptuando el experimento ctrl 00 que contiene parame-
trizaciones muy distintas, los demas comparten un RMSE y desviaciones estandar
muy similares, por lo tanto su posicién en la clasificacién se debe principalmente
a la correlacién. También es notable que todos los experimentos con asimilacién
de datos superan el ctrl 01, excepto por el exp 7 donde se utilizan tres outer
loops, que contrasta con Rizvi et al. (2008), al afirmar que este sistema es be-
neficioso para asimilar observaciones tales como velocidad del viento y velocidad
radial del radar, y con los resultados obtenidos por Maiello et al. (2014), donde
sugiere que el aumento en el nimero de outer loops puede tener un impacto
positivo en el pronéstico de lluvias fuertes.
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Figura 5.11: La desviacién estandar se representa por la distancia radial desde el origen, el
coeficiente de correlacién entre cada conjunto de datos y las observaciones por la distancia
angular y el error RMSE por los semicirculos que comienzan y terminan en el eje X con valores
de 5, 10 y 15 mm. Ver texto.

En los diagramas de Taylor para cada caso de estudio (Figura C.1), se puede
observar que los experimentos ctrl 00 y Exp_ 10 tienden a presentar resultados
muy distintos entre ellos, especialmente en los casos 1, 2, 5, 7y 10, y con los otros
experimentos. Mientras que la mayoria de los experimentos tienden a distribuirse
en un area especifica del diagrama, ctrl 00 presenta tendencias extremas que
afectan negativa o positivamente los resultados y se contrarrestan en el diagrama
de Taylor general (Fig. 5.11). También se destaca la nula correlacién existente
entre las observaciones del caso 2 y cada uno de los experimentos.
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Tabla 5.5: Distancia euclidea de los experimentos a los indices estadisticos del diagrama de
Taylor normalizados

| Exp. |RMSE~E' S, -8y R d |
ctrl 00 13.522 0.292 0.455 0.100
exp 6 13.620 2.169 0.528 0.115
exp_ b 13.630 2.174 0528 0.115
exp 13 13.534 2.231 0537 0.115
exp 12 13.568 2235 0.535 0.115
exp 4 13.773 2.170 0.517 0.116
exp 11 13.879 2,186 0.510 0.117
exp 1 14.057 2,128 0.495 0.118
exp_8 13.818 2278 0519 0.118
exp 10 13.820 2343 0521 0.119
exp_3 14.009 2.260 0.504 0.119
exp 2 14.001 2271 0505 0.119
exp 9 13.879 2.354 0.518 0.120
ctrl 01 14.102 2,242 0.497 0.120
exp 7 13.765 2426 0.529 0.120

5.2.2. Validacion de la segunda fase usando el AUC del ROC
clasico

Los trece experimentos de la Tabla 3.11 se validaron usando el AUC del ROC
clasico especificado en la Seccién 3.4.3.1; es decir, el ROC basado en umbrales de
precipitacién y en tablas de contingencia construidas bajo la verificacién punto
a punto.

En esta evaluacion del ROC clasico se utilizaron 100 umbrales distribuidos
linealmente entre los valores de menor y mayor precipitacién de cada caso de
estudio. Con cada uno de esos umbrales de precipitacién se construye una tabla
de contingencia que a su vez genera un punto de la curva ROC. La Figura 5.12
representa un ROC global que promedia los resultados obtenidos en cada uno de
los pares (POFD, POD) de los diez casos de estudio.

La mayor AUC de cada uno de los experimentos correspondera al experimen-
to con mejores resultados. La Figura 5.12 resume las AUC de mayor a menor
encontrando los siguientes resultados: 1) todos los experimentos donde se realiza
el proceso de asimilacion de datos superan los experimentos de control (sin asi-
milacién), 2) las parametrizaciones usadas en la investigacion presentan mejores
resultados que las utilizadas operativamente en el SMC (ctrl 01 versus ctrl 00),
3) es preferible utilizar un background especifico (CV7) que el background gené-
rico (CV3) aun cuando solo se asimilan observaciones convencionales (exp 11
versus exp_10), 4) un length scaling de 0.75 produce los mejores resultados
para los casos frios y los peores para los casos en caliente (exp_ 3y exp_6), 5)
todos los casos en caliente superan los resultados de los casos inicializados en
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frio, 6) el experimento que produce un mejor nowcasting de la precipitacion es
el experimento 12, el cual mezcla datos de radar y datos convencionales en un
mismo ciclo de asimilacion.

S— exp_1
— exp_2
— exp_3
exp_4
— exp_5
Q_] — exp_6
o exp_7
— — exp_8
8 AUC — exp_9
L exp_12 0.818 exp_10
S & exp_13  0.818|| __ 3?‘1;
E, exp_8 0.815(|| — exp_13
a exp_5 0.814 ctrl_00
5 exp_7 0.813(|| — ctrl_01
2 < exp_9 0.811
3 ° exp_4  0.809
S exp_6 0.809
o exp_11 0.805
o_| exp_3 0.794
° exp_1 0.792
exp_10 0.791
exp_2 0.788
. ctrl_01 0.788
= ctrl_00 0.760

T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Probability of False Detection (POFD)

Figura 5.12: Curva ROC. La linea roja entre los puntos (0,0) y (1,1) representa la suposicién
aleatoria por debajo de la cual los resultados son considerados peores que el azar.

Los resultados obtenidos para cada uno de los casos de estudio utilizando la
metodologia del ROC clasico son presentados en la Figura C.2 del Apéndice. No
es de extrafiar si la curva ROC toma diversas formas, pues depende de la distri-
bucién de los datos y la habilidad del modelo para encontrar HIT. En la grafica
C.2c por ejemplo, se nota una discontinuidad entre los pares (0.165, 0.479.) y
(0.770, 0.868) del experimento ctrl 00, los cuales solo estan diferenciados por
los umbrales de 0.3 y 0 mm respectivamente, resaltados en negrilla en la Tabla
5.6. El umbral de 32.4 mm indica que ese es el altimo valor sobre el cual el
experimento ctrl 00 genera un HIT para el caso de estudio namero tres.



Tabla 5.6: Umbrales de precipitacién (mm) para el experimento ctrl 00 en el caso de estudio namero tres

| Umbral [ POD POFD || Umbral | POD POFD || Umbral | POD POFD || Umbral | POD POFD |
1 328[0.000 000026 244[0000 0.005] 51 16.0[0.000 0020 76  7.7[0.001 0.084
2324|0000 0001 |27 2410000 0006 |52 1570000 0022| 77  7.4|0001 0.089
3321|0000 0001 |28 2370000 000653 1540000 0024 | 78  7.0|0.002 0.093
4 31.80.000 0.001 29 2340000 0.006| 54 150 |0.000 0.026 || 79 6.7 |0.002 0.101
5 31.4|0000 0001 |30 2310000 0007 |55 1470000 0028 | 80 640003 0.107
6 31.1|0000 0001 |31 2270000 0007 |56 1440000 0029 | 81 600003 0.113
7 30.8|0000 0001 |32 2240000 0008 |57 1400000 0030 | 8  57|0004 0122
8 30.4|0000 0001 |33 2210000 0008 |58 1370000 0032| 83  53|0004 0.129
9 30.1|0000 0001 |34 2170000 0009 |59 1340000 0033| 84  50/|0005 0.140
10 29.8 [ 0.000 0.001 || 35 21.4 | 0.000 0.009 || 60 13.0 | 0.000 0.035| 8 4.7 |0.007 0.150
11 29.4 0000 0.002 || 36 21.1|0.000 0.009 || 61 12.7|0.000 0036 | 8 4.3 |0.008 0.160
12 29.1(0.000 0.002 || 37 20.7 | 0.000 0.010 | 62 12.4 | 0.000 0.038 | 87 4.0 |0.010 0.171
13 28.8 | 0.000 0.002 || 38 20.4 | 0.000 0.010 || 63 12.0 | 0.000 0039 || 8 3.7 | 0013 0.187
14 284 (0000 0.002 | 39 20.1|0.000 0.011 || 64 11.7|0.000 0.040 | 89 3.3 |0.016 0.204
15 28.1(0.000 0.003 || 40 19.7 | 0.000 0.012 || 65 11.4|0.000 0042 | 90 3.0 [ 0.021 0.221
16 27.7 [ 0.000 0.003 || 41 19.4 | 0.000 0.012 | 66 11.0 | 0.000 0043 | 91 2.7 |0.028 0237
17 27.4(0.000 0.003 || 42 19.1 | 0.000 0.013 || 67 10.7 | 0.000 0.045 || 92 2.3 |0.034 0.259
18 27.10.000 0.004 || 43 18.7 | 0.000 0.013 || 68 10.4 | 0.000 0.047 || 93 ~ 2.0 | 0.043 0.285
19 26.7 [ 0.000 0.004 || 44 18.4 | 0.000 0.014 || 69 10.0 | 0.000 0.049 || 94 1.7 [0.052 0.311
20 26.4 {0000 0004 |45 1810000 0014 |70 970000 0053 | 95  13|0.064 0.340
21 26.1{0000 0004 |46 17.7 0000 0015 |71 9.4 0000 005 || 96  10|0081 0372
22 257 {0000 0004 |47 17.4|0000 0015 |72 900000 0061 | 97 070108 0415
23 2540000 0005 |48 17.0 0000 0016 | 73 870000 0066 | 98  0.3|0.165 0479
24 2510000 0005 |49 1670000 0018 | 74 840000 0072| 99 0.0 0770 0.868
25 2470000 000550 1640000 0019 |75 800001 0077|100 <=0/ 1.000 1.000
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Aunque el ROC clasico podria tomarse como un buen sistema de clasificacion
de resultados, estos serian mas certeros si se definieran los mismos 100 umbrales
de precipitacién para todos los experimentos, y ain asi, los resultados seguirian
evaluando la probabilidad de deteccién de un evento que supera un umbral, una
técnica que podria considerarse valiosa si la simulacién se aplicara exclusivamente
a la generacién de alertas tempranas por precipitaciones maximas. Para validar
el impacto de la asimilacién de datos radar en el modelo WRF y seleccionar el
experimento que realiza un mejor nowcasting de la precipitacién evaluando la
probabilidad de efectividad del pronéstico, se ha utilizado un nuevo ROC que no
depende de los umbrales de precipitacion.

5.2.3. Validacién de la segunda fase usando el AUC del ROC
adaptado sin umbrales de precipitacién

En esta etapa, la validacién es realizada siguiendo las caracteristicas descri-
tas en la Seccién 3.4.3.2, en donde a diferencia del ROC clasico, no se utilizan
umbrales de precipitacién y se agregan atributos de localizacién (Fig. 3.5) y pre-
cision (Ecuacion 3.5) al nowcasting de precipitacion. La curva ROC es construida
mediante 10 puntos que representan los 10 criterios de flexibilizacion de HIT y
CREJ, los cuales hacen mas restrictivos o permisivos estos parametros.

La Figura 5.13 representa un ROC global construido a partir de la Tabla 5.7,
la cual resume los resultados de los indices POFD y POD de los trece experi-
mentos (Tabla 3.11) para los diez casos de estudio (Tabla 3.12). Estas curvas
cuentan con la ventaja de estar estandarizadas para cualquier caso de estudio y
permiten inferir la probabilidad de acierto del pronéstico independientemente de
la cantidad de precipitacion asociada.

En la Tabla 5.7 se resaltan en negrilla los mejores resultados de la diferencia
de POD menos POFD, los cuales a excepcién del experimento 10, se consiguen
debido a la aplicacion del octavo criterio de flexibilizacién. La aplicacion de
este criterio maximiza la probabilidad de acierto sobre la probabilidad de error,
de tal manera que su aplicacién implica que la precipitaciéon simulada por el
modelo WRF puede estar entre el 60 % por debajo o por encima del valor de la
observacién para datos de 1 mm o del 35 % para valores de 100 mm (Tabla 3.8).

La nueva clasificacion de los experimentos segin el ROC sin umbrales es
muy similar al ROC clasico, solo difiere en: 1) clasifica las dos técnicas donde se
han llevado a cabo dos procesos de asimilacién (en frio y en caliente) utilizando
diferente length scaling (exp 08y exp _09) como de las mejores, solo superadas
por las técnicas donde se asimilan datos de radar y convencionales (exp 12y
exp_13), 2) presenta una gran diferencia con la clasificacion del exp 10 (usa
CV3) enviandolo a la dltima posicién de la clasificacion, inclusive por debajo de
los dos experimentos de control, su diferenciada tendencia esta representada por
los cuadrados de color gris claro en la Figura 5.13.
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Figura 5.13: Curva ROC basada en los diez casos de estudio y construida con 10 puntos

provenientes de los criterios de flexibilizacion de HIT y CREJ. La linea roja entre los puntos

(0,0) y (1,1) representa la suposicién aleatoria.



Tabla 5.7: Resultados de los indices POD y POFD basados en diez casos de estudio para cada uno de los experimentos y criterios de flexibilizacién de HIT
y CREJ

exp_01 exp_ 02 exp_ 03 exp_04 exp_05
Criterio  POFD POD POD-POFD | POFD POD POD-POFD | POFD POD POD-POFD | POFD POD POD-POFD | POFD POD POD-POFD
1 033 054 0.21 032 055 0.22 0.33 0.56 0.23 032 055 0.23 0.34 0.8 0.24
2 0.34 057 0.23 033 057 0.24 034 058 0.25 033 058 0.25 035 0.60 0.26
3 035 059 0.24 0.35 0.60 0.25 035 0.61 0.26 034 061 0.26 0.36 0.63 0.27
4 036 0.61 0.25 036 0.61 0.25 036 0.62 0.27 035 0.63 0.28 0.37 0.65 0.28
5 037 0.63 0.26 037 0.63 0.26 037 0.64 0.27 037 0.65 0.29 0.38 0.67 0.29
6 0.39 0.65 0.26 0.39 0.65 0.26 0.39 0.66 0.27 0.38 0.68 0.30 0.40 0.69 0.30
7 0.40 0.67 0.27 0.40 0.67 0.27 0.40 0.68 0.28 039 0.70 0.30 041 071 0.30
8 0.42 0.69 0.27 0.42 0.69 0.28 0.41 0.70 0.28 0.41 0.72 0.31 042 0.73 0.31
9 044 071 0.27 0.44 071 0.27 0.44 0.72 0.28 0.43 0.74 0.30 045 0.75 0.30
10 047 073 0.26 0.47 0.73 0.26 0.47 0.74 0.26 0.47 0.76 0.29 048 0.77 0.29

exp_06 exp_ 07 exp_ 08 exp_09 exp_10
1 035 058 0.23 034 058 0.24 034 058 0.24 034 059 0.25 039 0.54 0.15
2 036 0.61 0.25 035 0.61 0.26 035 0.61 0.26 0.35 0.62 0.27 0.40 0.57 0.17
3 037 0.64 0.27 036 0.63 0.27 0.36 0.64 0.28 036 0.64 0.28 0.42 0.59 0.17
4 0.38 0.66 0.28 0.37 0.66 0.28 0.37 0.66 0.29 037 0.66 0.29 043 0.61 0.18
5 0.40 0.68 0.28 039 0.67 0.29 0.38 0.68 0.30 039 0.68 0.30 0.44 0.63 0.18
6 0.41 0.70 0.29 0.40 0.69 0.30 0.40 0.70 0.30 0.40 0.70 0.30 0.46 0.65 0.19
7 043 072 0.30 041 071 0.30 0.41 0.72 0.31 042 0.72 0.31 0.48 0.67 0.19
8 0.44 074 0.30 0.43 0.73 0.30 0.43 0.74 0.31 0.44 0.74 0.31 0.50 0.68 0.19
9 0.47 0.76 0.29 0.45 0.75 0.30 0.46 0.76 0.30 0.46 0.76 0.30 053 0.70 0.18
10 050 0.78 0.27 0.49 0.77 0.28 0.49 0.78 0.29 050 0.78 0.28 057 0.73 0.15

exp_11 exp_12 exp_13 ctrl_00 ctrl_01
1 032 054 0.22 033 0.58 0.26 033 0.59 0.26 0.24 038 0.15 032 053 0.21
2 033 057 0.24 0.34 0.61 0.27 0.34 0.62 0.28 024 041 0.16 0.33 0.56 0.23
3 0.34 058 0.24 035 0.64 0.29 035 0.64 0.29 025 043 0.18 0.34 0.58 0.24
4 0.35 0.60 0.25 0.36 0.66 0.30 036 0.66 0.30 0.26 0.45 0.19 036 0.60 0.25
5 0.36 0.62 0.26 0.37 0.68 0.31 0.37 0.68 0.31 0.27 047 0.20 0.37 0.62 0.25
6 0.38 0.65 0.27 0.39 0.70 0.31 0.39 0.70 0.32 0.28 0.49 0.21 0.38 0.64 0.26
7 039 0.67 0.28 0.40 0.72 0.32 0.40 0.72 0.32 030 051 0.22 0.40 0.66 0.27
8 0.41 0.69 0.28 0.42 0.74 0.32 0.42 0.74 0.32 031 054 0.22 0.41 0.68 0.27
9 0.43 0.70 0.28 0.44 0.76 0.32 0.44 0.75 0.31 033 055 0.22 043 0.70 0.27
10 046 0.72 0.27 0.47 0.78 0.30 0.47 0.77 0.30 036 0.58 0.21 046 0.72 0.25
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5.2.4. Validacion de la segunda fase usando mapas ROC

Siguiendo el procedimiento estipulado en la Seccién 3.4.3.3, se generan los
mapas ROC de cada uno de los experimentos (Tabla 3.11), de esta manera se
identifican las areas geograficas donde el modelo WRF obtiene mejores y peores
resultados en el nowcasting de precipitacién.

La Figura 5.14 muestra el mapa ROC de los experimentos con mas cambios
representativos. Los resultados de todos los experimentos se reflejan en la Figura
C.4 del Apéndice. Las regiones con una puntuacién AUC igual o superior a 0.7 son
de color verde, e indican regiones con una habilidad de prediccién relativamente
buena. Las regiones de azul oscuro con puntaje ROC entre 0.6 y 0.7 muestran
un menor nivel de habilidad en la prediccién, pero atn asi, mejor que el azar o la
climatologia. El azul claro se usa cuando los puntajes estan entre 0.5 y 0.6, muy
cerca al umbral de habilidad en el pronéstico y en color naranja se representa el
puntaje entre 0.4 y 0.5; es decir, por debajo del umbral de 0.5, lo que sugiere que
los resultados de los prondsticos de precipitacion en estas regiones se encuentran
incluso peor que el azar.

Independientemente de la configuracién del modelo WRF, el analisis usando
mapas ROC (Fig. 5.14) permite identificar al Pirineo y Prepirineo como las zonas
de Catalufia donde el modelo tiende a realizar un nowcasting de precipitacién
deficiente, especialmente si se utiliza el WRF con las parametrizaciones del SMC
sin asimilacion de datos radar (Fig. 5.14a).

También es posible inferir parametros propios de cada experimento: 1) las
diferencias entre los resultados del uso del CV7 (Fig. 5.14e) versus el error del
background genérico (Fig. 5.14d) son relevantes, siendo visualmente notable
como este altimo afecta negativamente el pronéstico en la zona Norte de Cata-
lufia donde la orografia es mas compleja; 2) respecto al experimento de control
(Fig. 5.14b), el experimento inicializado en frio (Fig. 5.14c) tiende a mejorar
los resultados al sur de Catalufia y empeorarlos al norte; 3) La asimilacién de
datos convencional y radar (Fig. 5.14f) influye notablemente en el nowcasting
de precipitacién de toda Catalufia y logra pequefias mejoras en la zona norte.

La poca influencia de la asimilacién de datos radar y los bajos resultados en
el nowcasting de precipitacion presentes en la zona norte podrian deberse a dos
factores: 1) aunque las simulaciones realizadas con el modelo WRF utilizan alta
resolucién (3 km), esta podria ser insuficiente para mejorar los resultados sobre
orografia compleja, tal como se presenta en la zona Norte de Catalufia; 2) Los
datos radar son insuficiente debido a bloqueos orograficos que pueden llegar a
ser mayores del 40 % al norte de Catalufia (Trapero et al., 2009), por lo cual
no logran representar acertadamente las condiciones atmosféricas de esta zona
geografica.
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Figura 5.14: AUC de mapas ROC basados en los diez casos de estudio de la Tabla 3.11.
Mientras que el color verde indica una buena habilidad del modelo WRF para el nowcasting
de precipitacién en esas regiones, el color naranja sefiala las regiones donde el modelo produce
resultados muy bajos, incluso peores que el azar.






Capitulo 6

Resumen y Conclusiones

Los argumentos mas fuertes no prueban
nada, siempre y cuando las conclusiones no
son verificadas por la experiencia. La
ciencia experimental es la reina de las
ciencias y la meta de toda especulacion.

Roger Bacon

Para maximizar el impacto positivo de la asimilacién radar sobre el nowcas-
ting de precipitacion extrema usando una adecuada configuracién del WRFDA,
de tal manera que pueda ser implementado de modo operativo en los SMN —ob-
jetivo principal de esta investigacion— se establecieron cinco lineas principales: 1)
el método de control de calidad realizado a los datos radar asimilados, 2) el ciclo
de inicializacion del modelo WRF, 3) la combinacién de datos radar con datos
convencionales, 4) la mejor configuracién posible de los parametros mas signifi-
cativos del médulo WRFDA vy 5) la habilidad del modelo WRF para pronosticar
la cantidad y localizacién de la precipitacion encontrando las areas geograficas
donde el modelo WRF tiende a ser mas efectivo.

Con la finalidad de desarrollar a cabalidad el objetivo principal se implementé
la siguiente metodologia: dos fases con dos conjuntos de experimentos diferentes
en donde la primera fase estuvo enfocada en seleccionar el ciclo de asimilacién
mas conveniente para ser implementado en las SMN, determinando la efectividad
del método de control de calidad de datos radar del SMC y explorando la mejor
forma de combinar los datos radar con los datos convencionales, el uso de tres
outer loops para permitir el ingreso de mayor nimero de observaciones y la
activacién de la parametrizacion de cimulos (Kain, 2004) en el dominio de 3
km, debido a que esta opcién es utilizada por el SMC con resultados favorables.
Para la segunda fase se seleccionaron los dos mejores ciclos de la fase anterior, se
evalué la influencia del parametro length scaling en las inicializaciones en frio o
en caliente, la conveniencia de mezclar observaciones convencionales con datos
radar y las ventajas de usar un error del background para el area de estudio
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(CVT) versus uno genérico (CV3).

Mientras que la primera fase de esta investigacién fue realizada con un con-
junto de experimentos (Tabla 3.10) basados en el nowcasting de precipitacién
del 12 de octubre de 2016 de 15 a 21 UTC, donde un SCM generé 184.8 mm de
precipitacién maxima en la costa central de Catalufia, los resultados de la segun-
da fase se analizaron a través de una serie de experimentos (Tabla 3.11) basados
en diez eventos (Tabla 3.12) de precipitacién extrema ocurridos en Catalufia en
el periodo 2015 - 2017.

La estrategia para medir el impacto que los diferentes pardmetros causan
sobre el nowcasting de precipitacion fue clasificar los experimentos mediante
un nuevo ROC que no estd basado en umbrales de precipitacién y que evalda
la habilidad del modelo incorporando atributos de precision (Ecuacion 3.5) y
localizacion (Fig. 3.5) a los criterios de aceptacion HIT y CREJ. De esta manera
se logra evaluar la habilidad del modelo para pronésticos tanto de minima como
de intensa precipitacion.

La Tabla 6.1 resume los resultados obtenidos en la segunda fase, donde se
contrasta la clasificacién realizada por el nuevo ROC versus el ROC tradicional
y la metodologia de clasificacién de Taylor a la cual se le agregé el calculo de la
distancia euclidea normalizada a los parametros de correlacion, varianza y RMSE.

Tabla 6.1: Posicion general de los experimentos de la Tabla 3.11 segin los tres métodos de
evaluacién

| Experimentos  Taylor ROC clasico ROC propuesto

ctrl_00 1 15 14
ctrl 01 14 14 13
exp 01 8 11 12
exp 02 12 13 11
exp 03 11 10 9
exp 04 6 7 6
exp 05 3 4 5
exp 06 2 8 8
exp 07 15 5 7
exp 08 9 3 3
exp 09 13 6 4
exp_ 10 10 12 15
exp_ 11 7 9 10
exp 12 5 1 1
exp 13 4 2 2

A continuacién se resumen las conclusiones y resultados basados en la me-
todologia ROC propuesta (Figura 5.13) con recomendaciones especificas para
futuros trabajos, organizados de acuerdo a los objetivos planteados en la Sec-
cién 1.2,
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1. Establecer si el método de control de calidad que permite al SMC
asimilar datos radar dentro de modelo WRF causa resultados posi-
tivos sobre el nowcasting de precipitacion y, por tanto, podria ser
usado de manera operativa (fase 1)

Los resultados de aplicar el método de control de calidad de datos radar
del SMC fueron contrastados con los obtenidos utilizando el método de
control de calidad ya comprobado de NCAR, analizando las diferencias
verticales y horizontales entre el analisis y el background que presentaban
las variables proporcién de mezcla de agua de lluvia, proporcién de mezcla
de nieve, proporciéon de mezcla de granizo, proporcién de mezcla de vapor
de agua, vectores de viento y velocidad vertical, utilizando ambos métodos
de control de calidad.

En la vertical, los incrementos relativos maximos de QRAIN, QSNOW y
QGRAUP estan afectando a diferentes niveles verticales de acuerdo con
el perfil de temperatura y la particién de hidrometeoros definidos en Gao
y Stensrud (2012). La principal diferencia entre los métodos de control de
calidad de NCAR y el SMC se encuentran en la ubicacién de los incremen-
tos maximos de W, que se presentan a 3500 y 2500 gpm respectivamente
(Fig. 5.2). La restriccién de la asimilacién de datos radar hasta un maxi-
mo de 9000 m (NCAR) y 4500 m (SMC) afecta principalmente el limite
superior de QGRAU P (Fig. 5.1b vs. Fig. 5.2b), por ende, el aumento de
este limite vertical hasta 10000 m (Fig. 4.10a) en la fase dos, permite una
mejor representacién de QGRAUP.

En la horizontal son evidentes dos relaciones: 1) entre la reflectividad (Fig.
5.3) y los incrementos de agua de lluvia (Figs. 5.4a y 5.4b) y 2) entre
la localizacién de las diferencias relativas maximas de las variables de hi-
drometeoros (Figs. 5.4e y 5.4f), a excepcion de QVAPOR que ya esta
presente en el background y que se asimila de forma diferente. La falta de
zonas con una mayor cantidad de incrementos en QV APOR en el método
del SMC indica que las reflectividades asimiladas por encima de la base de
la nube con respecto al background y que superan el umbral de 25 dBZ
son pocas comparadas con el método de NCAR. Nuevamente, la diferencia
entre los dos métodos de control de calidad se presenta principalmente en
los incrementos maximos de W, cuya dispersién horizontal tiende a ser
mayor en el método NCAR (Fig. 5.4c vs. 5.4d y Fig. 5.4e vs. 5.4f).

Las diferencias entre los incrementos provenientes de los métodos de con-
trol de calidad de datos radar de NCAR y SMC son visibles tanto en los
campos verticales (Fig. 5.2) como horizontales (Fig. 5.4), lo cual conlleva
a una afectacién del prondstico de precipitacion. Usando como base un
analisis ROC (Tabla 5.3), se puede establecer que aunque el patrén de
precipitacion se retrasa un poco con respecto a las observaciones en la
direccion SW - NE (Fig. 5.8) en todas las simulaciones, la clasificacién de
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los experimentos 9 y 12 antes de 4 y 10, respectivamente, muestra que el
método de control de calidad desarrollado por el SMC es confiable y que
incluso en el caso particular del 12 de octubre de 2016, produce mejores
resultados que el método de NCAR. De acuerdo a lo anterior y consideran-
do que esta investigacion puede ser especialmente atil para el SMC, todos
los experimentos de la segunda fase utilizaron la técnica del SMC.

Recomendacioén: Independientemente del método de control de calidad
de datos radar utilizado, la técnica de asimilacién propuesta por Gao y
Stensrud (2012) permite una 6ptima distribucion vertical de los incremen-
tos de hidrometeoros derivados a partir de la reflectividad radar y de la
temperatura del background; por lo cual se recomienda utilizar un limite
vertical considerable que permita una mejor representacién de los incre-
mentos en QGRAUP y QVAPOR. En la segunda parte de esta investi-
gacion el limite vertical utilizado llega hasta los 10000 m (Fig. 4.10a).

. Determinar cual ciclo de inicializacion del WRF podria ser mas

efectivo para implementar de manera operativa. (fase 1 y 2)

El pronéstico de precipitacion se ve completamente afectado por el ciclo
de inicializacién del modelo WRF. Es evidente que los resultados de los
ciclos de inicializacién con nueve horas de antelacién al nowcasting (ciclos
1, 2 y 3 de la Figura 3.7) arrojaron resultados deficientes, por lo cual
debe evitarse su uso operativo. Aunque usar el ciclo 6 seria un escenario
deseable, del cual parten las conclusiones de muchos investigadores, su
imposibilidad de uso de forma operativa hace que sea descartado durante
la segunda fase de este trabajo.

Los ciclos 4 y 5 se presentan como una opcién valida para ser utilizados
de manera operativa bajo la premisa que usar un nuevo background pro-
cedente de datos GFS es mucho mas efectivo que realizar varios ciclos
de asimilacion y, en consecuencia, se deben usar los datos globales mas
actualizados.

En algunos casos los experimentos inicializados en frio superan los resul-
tados de los experimentos inicializados en caliente, como es el caso del 12
de octubre de 2016. En este evento y siguiendo la metodologia de ROC
propuesta (Seccién 3.4.3.2), los experimentos 9 y 4 de la Tabla 3.10 su-
peran los resultados de los demas experimentos utilizando un solo criterio
de clasificacion ROC (Figura 5.6 y Tabla 5.3). La superioridad de los ex-
perimentos inicializados en frio versus los inicializados en caliente fueron
confirmados utilizando el AUC y varios criterios de flexibilizacion de HIT
y CREJ (Fig. C.3g). No obstante, los resultados obtenidos a partir de diez
casos de estudio indican que el nowcasting de precipitacion logra mejores
resultados cuando el modelo WREF es inicializado en caliente (Fig. 5.13); en
este nuevo set de experimentos las simulaciones inicializadas en frio (Exp.
1, 2y 3 de la Tabla 3.11) obtienen los puntajes mas bajos de clasificacion.
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Recomendacién: 1) inicializar el modelo WRF en caliente procurando
utilizar las condiciones iniciales mas actualizadas, 2) el uso de modelos de
manera operativa implica considerar los tiempos de cémputo del modelo
GFS y WRF. Debido a que el pronéstico a 72 horas del modelo GFS esta
disponible de manera operativa unas 3.5 horas después de ser inicializado,
para un sistema de nowcasting se recomienda descargar solo las nueve
horas iniciales y lanzar el modelo WRF para alcanzar en promedio cinco
horas que pueden ser usadas de manera operativa.

Optimizar el analisis mediante la mejor técnica de combinacién de
datos radar y datos convencionales. (fase 1y 2)

Mientras que los datos radar solo pueden ser asimilados usando un error
del background propio del area de estudio, los datos convencionales pue-
den ser asimilados indistintamente con un CV3 o CV7. En la primera fase
la técnica de ejecutar el 3DVAR dos veces, primero con observaciones con-
vencionales usando CV3 y después con datos radar usando CV7, desmejoré
los resultados obtenidos al utilizar datos radar Gnicamente. Esta técnica
produce mejores resultados cuando se usa CV7 en lugar de CV3, tal como
lo demuestran los experimentos de la segunda fase donde los resultados
de esta técnica obtuvieron la segunda posicién en la tabla de clasificacion
(Fig. 5.13).

Los resultados del nowcasting de precipitacion se ven favorecidos median-
te la combinacién de los datos convencionales procedentes de METAR y
SYNOP con los datos radar y la mejor forma de hacerlo es incorporando
al mismo tiempo los datos al 3DVAR.

Recomendacidn: 1) realizar el nowcasting de precipitacion utilizando ci-
clos de asimilacion que combinen la mismo tiempo los datos radar y las ob-
servaciones convencionales procedentes de los informes METAR y SYNOP
y 2) teniendo como base el estudio preliminar realizado para Colombia, no
se recomienda mezclar observaciones TEMP hasta profundizar los efectos
que este tipo de datos causa sobre el pronéstico de precipitacion.

. Encontrar la mejor configuracién posible del médulo WRFDA. (fase
ly2)

Entendiendo que extender esta actividad a todas las posibles combina-
ciones de los parametros del 3DVAR seria una tarea inabordable, esta
investigacion esta centrada en el analisis del length scale, outer loop y una
comparacién con el conjunto de parametrizaciones utilizadas por el SMC.

El parametro length scale debe ser ajustado de forma distinta segin el tipo
de inicializacién del modelo WRF. Mientras que los mejores resultados para
las asimilaciones en frio fueron obtenidos con un length scale de 0.75, este
mismo valor disminuyé la efectividad de los resultados de las simulaciones
inicializadas en caliente.
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Dentro del la primera fase es posible identificar que ni el experimento
de inicio en frio (experimento 5) ni el experimento de inicio en caliente
(experimento 11) donde el modelo de WRF se ejecuta con tres outer loops,
mejora los resultados obtenidos por los experimentos inicializados con un
nico outer loop. Este hecho también fue confirmado en la segunda fase,
donde el uso de tres outer loops no mejoraron los resultados del nowcasting.

Al incorporar la parametrizaciéon de camulos (Kain, 2004) en el domi-
nio de 3 km con las otras variables del namelist del SMC, se evidencia
que su activacion es justificable (Tabla 5.5); sin embargo, combinarla con
las parametrizaciones fisicas de esta investigacion afecta negativamente
el nowcasting, tal como se observa en la ubicacién del experimento 6 de
la fase uno. El conjunto de parametrizaciones utilizadas en esta investi-
gacién favorecen los resultados del nowcasting de precipitacion versus las
utilizadas operativamente por el SMC.

Recomendacidn: 1) ejecutar el modelo WRF con dos ciclos de asimila-
cién, uno en frio y uno en caliente con un length scale de 0.75 y 0.50
respectivamente, en cada uno de estos ciclos asimilar datos radar y datos
convencionales METAR y SYNOP en un mismo tiempo y con un mismo
CV7, 2) evaluar un cambio de las parametrizaciones fisicas, actualmente
utilizadas por el SMC, usando como base las parametrizaciones planteadas
en este estudio.

Encontrar las areas geograficas donde el modelo tiende a ser mas
efectivo en el pronéstico de precipitacion. (fase 2)

Un analisis de area ROC (Fig. 5.14) determin6 que el modelo WRF es
efectivo en el nowcasting de precipitacién en la mayor parte de la re-
gion de Catalufia, especialmente si es utilizado con asimilaciéon de datos
convencionales y de radar. Solo se exceptiia la zona Norte donde se en-
cuentran ubicados los sistemas montafiosos de los Prepirineos y Pirineos,
aminorando los resultados del prondstico en estas areas geograficas.

Recomendacién: 1) evaluar la configuracién de los angulos radar de tal
manera que se disminuya el bloqueo orografico al Norte de Catalufia, 2)
anexar un tercer dominio con resolucién de 1 km en la zona Norte de Ca-
talufia para verificar si este aumento de resolucién contribuye a mejorar los
resultados de esa region, 3) sin importar si el modelo WRF es utilizado con
o sin asimilacién de dato radar, desconfiar del nowcasting de precipitacion
que se realice sobre las mencionadas zonas de Catalufia.



Apéndice A

Implementaciéon del modelo
WRF con asimilaciéon de
datos radar en Colombia

No te preguntes qué puede hacer tu pais
por ti, pregintate qué puedes hacer ti por
tu pais.

John F. Kennedy

A.l1. Importancia del pronéstico del tiempo en la
FAC

Como participante del semillero de talentos de Colfuturo, Fundacién para el
futuro de Colombia y Oficial en servicio activo de la Fuerza Aérea Colombiana,
he adquirido dos compromisos esenciales: 1) retornar a Colombia, difundir el
conocimiento y contribuir al desarrollo del pais y, 2) resolver dentro de la inves-
tigacién una problematica de la FAC que sea aplicable a la misién institucional
y que contribuya especialmente al desarrollo seguro, ordenado y rapido de las
operaciones aéreas.

Con el fin de garantizar que las aeronaves de la Policia y de las Fuerzas Mi-
litares (Ejército, Armada y Fuerza Aérea) puedan desarrollar operaciones aéreas
mas seguras, la FAC ha enfocado todos sus esfuerzos en identificar y pronosticar
zonas con condiciones atmosféricas adversas. Estadisticas indican que tan solo
en la FAC, durante los afios 1985 - 2013 se documentaron 55 casos donde la me-
teorologia fue considerada uno de los factores contribuyentes dentro de la cadena
de errores que finalizaron en incidentes y accidentes aéreos (Caceres, 2017).

El rol de la FAC, le impone retos mas altos que los de la aviacién civil
convencional, la necesidad de llegar a sitios de Colombia con poca infraestructura
aerondutica, la realizacién de vuelos ambulancia en sitios de dificil acceso y la
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necesidad urgente de cumplir misiones relacionadas con la seguridad nacional,
requieren un constante y delicado anélisis de las condiciones atmosféricas en el
despegue, la ruta, el sitio de la operacién y el lugar del aterrizaje.

En la practica, la FAC utiliza tres horizontes de tiempo relacionados con
meteorologia: cuasi-real, nowcasting y prondstico, siendo el nowcasting (de 1 a
6 horas) la mas amplia preocupacién porque un 85 % de las operaciones aéreas se
planean y ejecutan dentro de las primeras seis horas. Para conseguirlo, durante las
primeras dos horas se aplican técnicas de diagnéstico y las altimas cuatro horas se
pronostican condiciones atmosféricas basadas en el modelo WRF; sin embargo,
las dificultades técnicas para actualizar el modelo, la gran capacidad de computo
y costos asociados, la poca asimilacién de datos y el escaso conocimiento sobre
las nuevas técnicas de nowcasting dificultan el cumplimiento de la misién.

Por tal causa se planed, dirigié y ejecuté la instalacion del modelo WRF
versién 3.8.1 en la FAC con dos horizontes de prondstico: el primero de 72
horas para ser utilizado en la planeacién de operaciones aéreas y el segundo de
seis (6) horas para ser utilizado en la ejecucion de dichas operaciones. Dado el
positivo impacto que se espera de la asimilacién de datos en las primeras horas
del pronéstico, se configura el WRF con un fuerte componente de asimilacién de
datos en superficie, sondeos atmosféricos y datos radar, convirtiendo a la FAC
en Institucion pionera en utilizar los datos procedentes de una reciente red de
radares que actualmente se encuentra en expansion.

No solo los tripulantes se benefician del servicio meteorolégico implementado
en la FAC, desde alli también se vigilan el desbordamiento de las cuencas de los
rios, inundaciones y deslizamientos de tierra producto de fuertes precipitaciones,
factores que tanto afectan a la poblacién civil. Estos eventos deben ser estudia-
dos, detectados y pronosticados oportunamente con herramientas cientificas que
permitan reducir la pérdida de vidas humanas y su impacto ambiental.

El estudio de los fenémenos meteorolégicos adversos es de vital importancia
para la humanidad, y en particular para cada nacién. Colombia ocupa un lugar
privilegiado en la geografia mundial, es un pais tropical que limita con el Mar
Caribe en el norte, con el Océano Pacifico en el occidente y con parte de la Selva
Amazédnica en el sur, tiene tres cadenas montafiosas provenientes de la cordillera
de los Andes y una gran variedad de zonas climaticas propias de las diferentes
elevaciones que van desde el nivel del mar hasta 5775 metros en el pico Cristébal
Coldn.

Su climatologia esta principalmente moldeada por los dos océanos que la
rodean, los tres sistemas montafiosos, bifurcaciones de la Cordillera de los Andes,
y el constante movimiento de la Zona de Convergencia Intertropical (ZCIT) que
pasa por el centro del pais durante los meses de marzo y agosto en su recorrido
hacia el norte y sur del hemisferio respectivamente, definiendo a su paso el
régimen anual de lluvias, bimodal en la zona centro de Colombia y uni-modal en
los extremos norte y sur, conformandose asi dos temporadas de Iluvia favorecidas
por el choque de los vientos alisios del norte con los alisios del sur y la consecuente
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generacion de SCM's de gran extension temporal y espacial.

Estadisticas nacionales sefialan que los fenémenos anteriormente mencionado
han causado innumerables pérdidas humanas y financieras que afectan directa
e indirectamente la calidad de vida de los colombianos, la economia nacional y
la infraestructura del pais, por lo cual se hace necesario investigar, desarrollar
e implementar nuevos sistemas de pronéstico que permitan reducir su impacto
humano, ambiental y econémico.

A.2. Instalacién WRF version 3.8.1 en la FAC

La FAC inici6 el proceso de modelamiento atmosférico en 2007 mediante la
implementacion del modelo WRF versién 2.1 con tres dominios de 45, 15y 5
km, incluyendo en el dominio de 15 km todo el territorio nacional y en el de 5 km
la zona Andina. Posteriormente, en el afio 2015 se habilitaron dos servidores que
ejecutaban el WRF version 3.3 con un solo dominio de 10 km en todo Colombia,
esta nueva actualizacién ain distaba bastante de los requerimientos operativos
y continuaban varios de los inconvenientes de la version 2.1: baja resolucion
espacial (10 km) y vertical (27 niveles sigma), la actualizacién del pronéstico
se realizaba tan solo dos veces al dia y se usaba un procedimiento precario de
asimilacién de datos en superficie.

Conscientes de estas falencias, de las nuevas capacidades del pais, de la
Institucion y del modelo en general, la FAC planeé una tercera actualizacién del
modelo WRF, en donde por primera vez se pretendia impactar el nowcasting
mejorando las condiciones iniciales del modelo mediante la asimilacion de datos
en superficie (METAR y SYNOP), altura (radiosondeos y radiémetros) y radar,
siendo estos altimos de gran interés por su alta distribucion espacial y temporal.

Los nuevos desarrollos serian rapidamente incorporados a los procesos de la
FAC, desde donde se tomarian las acciones necesarias para reducir el impacto
de los factores meteorolégicos en la poblacién civil, tendientes a incrementar la
seguridad en vuelo a nivel nacional. El proyecto requeria ajustarse a las actuales
y futuras necesidades de la FAC contemplando un plan general que incluyera el
célculo de la capacidad de cémputo, actualizacién del modelo cuatro veces al
dia, alta resolucién y un robusto sistema de asimilacion de datos. Todo como
parte del nuevo subsistema de modelamiento que estaria en funcionamiento para
enero de 2017.

Dado que el plan de investigacién estaba enfocado en solucionar los proble-
mas mencionados facilitindole a la FAC un procedimiento de nowcasting acerta-
do, se proyect6 la modernizacién del WRF a la altima versién disponible (3.8.1)
incluyendo la asimilacién de datos radar y la definicién de un dominio acorde a
las necesidades operativas y al presupuesto, estableciendo asi dos posibles con-
figuraciones del modelo y un plan general de instalacion.



APENDICE A. Implementacion del modelo WRF con asimilacién de datos

100

radar en Colombia

A.2.1. Definicion capacidades de maquina y dominios

Teniendo en cuenta la obligacion de la FAC de soportar las operaciones aé-
reas en todo el territorio nacional, se contemplaron dos posibles configuraciones
del modelo, cada una con tres dominios de 9, 3 y 1 km de resolucién espa-
cial, permitiendo que el domino de mas alta resolucién fuese mévil y de facil
adaptacion segin los requerimientos operacionales de la FAC. La Tabla A1y
Figura A.1 representan las caracteristicas propuestas para cada una de las dos
configuraciones planteadas.

Tabla A.1: Resumen del namelist.input usado en las configuraciones de prueba 1y 2

Configuracién 1

Configuracion 2

WRF38.1 a1 | do2 | do3 | doi | do2 | dos
e we 320 697 112 410 697 334
e sn 350 772 112 440 772 334
mp_physics Song-You y Jeong-Ockjade (2006) | Thompson et al. (2008)

ra_Iw_ physics

lacono et al. (2008)

Collins et al. (2004)

ra_sw_ physics

lacono et al. (2008)

Collins et al. (2004)

rad 30 9 [ 3 | 1
sf_sfclay physics Monin y Obukhov (1954)
sf_surface physics Mukul Tewari et al. (2004)
bl _pbl physics Nakanishi y Niino (2006)
. Kain Kain
cu_physics (2004) 0 (2004) 0
e vert 35 48
ref laty ref lon 6.0Ny76.0 W 6.0 Ny 76.0 W

Las dos configuraciones estipuladas en la Tabla A.1 fueron utilizadas para
ejecutar el WRF 3.8.1 en los servidores de NCAR con el fin de determinar los
tiempos de ejecucion del wrf.exe para prondsticos de 72 horas teniendo en cuenta
los siguientes aspectos:

e NCAR utiliza la tecnologia de asignaciéon de nodos por proceso, un es-
timado del nimero de procesadores es equivalente al nimero de nodos
multiplicando el por el nimero de cores.

Aunque estas son pruebas reales cabe recordar que los tiempos también
estan asociados a la forma en la que fue compilado el modelo WRF vy al
tipo de compilador. Las pruebas fueron realizadas con el compilador ifort
de Intel.

Los tiempos necesarios para ejecutar los médulos WPS, WRFDA vy el pro-
grama real.exe no fueron contemplados en este estudio.

El servidor con el que se realizaron las pruebas fue un IBM iDataPlex Clus-
ter con Intel 2.6-GHz Sandy Bridge EP, con extensiones de vector avanza-
do, 4518 nodes, 72288 cores, 1504 PetaFlops, 32 GigaBytes de memoria
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BsW Lo W W B5W 80°W BSW BO°W T5W T0°W 65°W BO"W

(a) Configuracién 1 (b) Configuracion 2

Figura A.1: Dominios de 9, 3 y 1 km para las configuraciones 1y 2 de la Tabla A.1. Los tres
circulos rojos representan la cobertura de tres radares en 100, 200 y 300 km de radio.

por nodo, 145 TeraBytes de memoria total y un modo de interconexién de
nodos llamado InfiniBand Fat-tree.

Los resultados de las pruebas son resumidos en la Tabla A.2 y permitieron
concluir que el costo computacional de un tercer dominio de 1 km es muy alto
y deberia ser descartado. Para cumplir con las cuatro actualizaciones diarias
requeridas por la FAC, se deben adquirir como minimo 64 procesadores con
caracteristicas similares a los utilizados por los servidores de NCAR.

Tabla A.2: Pruebas de tiempo realizadas en los servidores de NCAR usando la configuracién 1
y 2 con distinto niimero de procesadores.

Procesadores | Nodos Cores  por | RAM  por | Tiempo
nodo nodo wrf.exe
Configuracién 1 (2 dominios)
384 24 16 32 GB 1 h 26 min
256 16 16 32 GB 1 h 53 min
128 8 16 32 GB 2 h 40 min
64 4 16 32 GB 4 h 41 min
32 2 16 32 GB 8 h 17 min
Configuracién 2 (3 dominios)
1024 64 16 32 GB 3 h 43 min
512 32 16 32 GB 5 h 04 min
384 24 16 32 GB 5 h 50 min
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Una vez descartado el tercer dominio, se propuso utilizar los dominios de 9 y
3 km contemplados en la configuracién 2. El dominio madre de 9 km tiene dos
ventajas asociadas: simula los procesos atmosféricos y fenémenos meteorolégicos
propios del Caribe y permite asimilar un mayor namero de datos de superficie, tal
como lo demuestra la Figura A.2. Aunque las comparaciones fueron realizadas
en fechas diferentes, es perceptible el considerable incremento en el namero de
observaciones SYNOP y METAR que podrian ser asimiladas por el modelo WRF
en el Caribe.

2015051812 21 2015051812 62

85°W  BOPW  TSW  TO°W  G5W BS°W  BOW  T5W  TO°W  B5°W
(a) Posicion de las observaciones usando la configuracién 1

201503311200

90°W 85°W B0°W T75°W 70°W B5°W B0V 90°W B5°W BO'W 75°W 70°W 65°W  60°W
(b) Posicién de las observaciones usando la configuracién 2

Figura A.2: Observaciones SYNOP y METAR que podrian ser asimiladas segin el dominio
madre seleccionado.
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Por otra parte, mantener el area correspondiente al dominio anidado de 3 km
también tiene dos ventajas: contiene la resolucién minima requerida par asimilar
datos datos radar y garantiza una mejora en la simulacién de los procesos at-
mosféricos que dependen del forzamiento orografico. La Figura A.3 esquematiza
las diferencias topograficas entre representar el pais con 9 y 3 km de resolucién
espacial.

14°N
12°N
10°N
8°N
6°N
4N
2N
0°

2°S

4°S

82°W B0°W 78°W 76°W 74°W 72°W 70°W 68°W  B82°W B80°W 78°W 76°W 74°W 72°W 70°W 68°W

] 25 75 200 500 1000 1500 2000 3000 0 25 75 200 500 1000 1500 2000 3000

(a) Resolucién de 9 km (b) Resolucién de 9y 3 km

Figura A.3: Topografia colombiana modelada con 9 y 3 km de resolucién espacial.

A.2.2. Requisitos minimos de instalacién

La instalacion del modelo WRF debe cumplir con las siguientes considera-
ciones:

1. Generalidades

e La instalacién del modelo tendrda como caracteristica especial la fle-
xibilidad, entendiendo por flexible la facilidad de realizar futuras ac-
tualizaciones sin que esto signifique una nueva y completa instalacién
de las caracteristicas principales del modelo.

e El manejo y operacion del modelo debera ser realizado en un solo
lenguaje de programacion que facilite la administracion del sistema.
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e El modelo WRF sera ejecutado de dos maneras distintas. Por una
parte se inicializard en frio con 72 horas de pronéstico (modo ope-
rativo) y, por la otra, se inicializara en caliente con solo 6 horas de
simulacién. Sobre esta altima se haran las pruebas de asimilacién y
sera utilizada para investigacion y desarrollo.

2. Estructura

El modelo debe ser instalado bajo una estructura légica, secuencial e intui-
tiva con procesos compuestos por tareas y subtareas donde la dependencia
de una con la otra debe ser notable y facil de manejar. Los datos variables
deben ser distinguibles de los datos fijos y de los componentes que requie-
re el modelo para funcionar. El directorio principal del WRF debe estar
compuesto por los subdirectorios: control, namelist, data, run y system.

e Control: contiene todos los scripts que controlan el funcionamiento
general del modelo.

e Namelist: contiene los namelist de WPS, WRFDA y ARW.

e Data: contiene los datos gfs y las observaciones procedentes de es-
taciones en superficie, sondeos atmosféricos, radiémetro, radar y sa-
télite.

e Run: contiene cuatro subcarpetas en la forma yyyymmddhh, cada
una de ellas incluira los archivos de salida de WPS, WRFDA y ARW.

e System: contiene tres subcarpetas con los archivos del sistema de
cada uno de los tres médulos del WRF.

3. WPS

Se debe optimizar la descarga de datos GFS de 0.25° x 0.25° (~ 27
km x 27 km) para los dominios establecidos, condicionando la ejecucién
del programa geogrib.exe a la ausencia de los archivos geo _em.d0Il.nc y
geo em.d02.nc.

4. WRFDA

Se generara un error del bakground usando las variables de control prees-
tablecidas en CV7 y se implementara un sistema que permitira escoger el
proceso de asimilacion utilizado, segin la disponibilidad e impacto positi-
vo que presenten los resultados de asimilar datos de superficie, sondeos,
radiémetro, radar o la combinacién de diferentes tipos de observaciones.

5. ARW

Se ejecutarad en modo operativo y en modo nowcasting. Mientras que en
modo operacional el WRF sera inicializado en frio con pronésticos de hasta
72 horas, en modo nowcasting el modelo sera inicializado en caliente con
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prondsticos de 6 horas y usando como condiciones iniciales el pronéstico de
la hora nueve de la corrida operativa. A este altimo caso se le denominara
RAP y funcionara bajo el esquema planteado en la Figura A.4.

Oper72_06

RAP

Oper72_12

RAP

Oper72_18

RAP

T T T f \ f \ f \ I
06 UTC 09 UTC 12 UTC 15 UTC 18 UTC 21 UTC 24UTC 03 UTC 06 UTC 09 UTC

Figura A.4: Prondsticos operativos de 72 horas (Oper72) inicializados en frio (azul) versus
RAP con 6 horas de pronéstico inicializado en caliente (rojo). El color verde simboliza que se
ha realizado un ciclo de asimilacién de datos.

6. Pronésticos

El WRF generara cuatro pronésticos diarios de hasta 72 horas en los do-
minios de 9 y 3 km. La RAP se aplicara como una técnica de nowcasting
solo para el dominio de 3 km y serd un modelo totalmente independiente
con sus propios namelist de control. Al ser un modelo independiente no
afectara los resultados operativos que serviran de insumo al SIMFAC.

7. Borrado

Debe existir un procedimiento claro de limpieza y borrado que mantenga
el modelo libre de componentes innecesarios. Por seguridad nada podra ser
eliminado directamente del sistema, todo ird a una carpeta de pre-borrado,
la cual se eliminarad automaticamente cada 24 horas.

8. Control y seguimiento

El modelo debe contar con un archivo de seguimiento donde se consignen
constantemente el estado de ejecucién de cada uno de sus componentes,
enviando automaticamente un mail de control al administrador del sistema
cada vez que se inicie, termine o se detecte algin fallo en el funcionamiento
del modelo.

9. Scripts

Los nombres de los scripts deben guardar informacién del orden de ejecu-
cién, dependencias con otro script y funcién para la que fue pensado.

Ejemplo:

5 mainWrfda: Este script es el quinto del proceso en ser ejecutado, al no
tener una letra asociada significa que es el script principal.
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5a_sfc2litR: Es utilizado por 5 mainWrfda y tiene como funcién convertir
al formato LITTLE R las observaciones de superficie.

5b sou2litR: Es utilizado por 5 _mainWrfda, se ejecuta después de 5a _ sfc2litR
y es utilizado para convertir al formato LITTLE R los sondeos atmosféri-
cos.

A.3. Sistema de asimilaciéon de datos

Si bien es cierto que el pais ha realizado importantes avances en términos de
la prediccién de fendmenos meteoroldgicos que podrian ser fatales, los modelos
numéricos no han sido lo suficientemente explorados. Aunque la FAC los ha uti-
lizado desde el afio 2007, poco o nada se ha profundizado en la capacidad de
los modelos para asimilar datos. La técnica de asimilacién habia sido desapro-
vechada sobre todo por la escasez de datos y su poca interconectividad con un
punto central que permitiera utilizarlos en tiempo real, situaciones que fueron
cambiando a medida que el pais se fue modernizando.

Con el fin de verificar la capacidad del modelo WRF para simular la precipi-
tacién del 31 de marzo de 2015 de las 19 a las 24 UTC, se realizaron diferentes
experimentos asimilando datos de estaciones en superficie, sondeos atmosféricos
y datos radar a las 12 UTC.

A.3.1. Asimilacién de datos convencionales

La asimilacién de datos convencionales fue implementada en dos partes
dependiendo del tipo de observacion. Mientras que para asimilar datos ME-
TAR y SYNOP fue necesario desarrollar una metodologia que permitiera trans-
formar las observaciones horarias de la base de datos de la FAC al formato
LITTLE R requerido por el programa obsproc (Figura A.5), para asimilar los
datos de los sondeos atmosféricos se utilizé una estrategia diferente. En es-
te altimo caso se implementé una metodologia general que permite descar-
gar y transformar los datos de cualquier sondeo en el formato Text:List de
http://weather.uwyo.edu/upperair/sounding.html al formato LITTLE R (Figu-
ra A.6).

Una vez se ha transformado todo el conjunto de datos (METAR, SYNOP y
sondeos) se procede a ejecutar el programa obsproc con el fin de leer los datos
en LITTLE R, realizar controles de calidad y finalmente modificarlos al formato
requerido por 3DVAR. Las caracteristicas de tipo, cantidad y localizacién de las
observaciones asimiladas por el 3DVAR el 31 de marzo de 2015 a las 12 UTC
son representadas en la Figura A.7.
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A.3.2. Asimilacién de datos radar

En el afio 2012 la UAEAC inici6é un plan de seguridad aérea que trajo consigo
la instalacion de tres radares meteorolégicos banda C de doble polarizacion en
El Tablazo (TAB), Corozal (COR) y San Andrés Islas (AND) (Figura A.8). Los
radares han causado un gran impacto en la meteorologia del pais, tanto asi que
ya se han adquirido otros tres los cuales quedaran completamente instalados
para enero de 2019. Esta nueva capacidad del pais y la posibilidad de también
asimilar datos del radar de Curazao hace necesario implementar una técnica de
asimilacién de datos radar dentro del un modelo numérico que permita mejorar
el nowcasting de precipitacion en Colombia.

A diferencia de la red de estaciones en superficie y de sondeos, la asimilacion
de reflectividad y velocidad radial se realiza sobre una malla homogénea con la
misma resolucién del modelo (3 km); ademas, los tres radares podrian aportar
facilmente mas de 10000 observaciones en cada ciclo de asimilaciéon, muy por
encima de los datos convencionales que pueden rondar unas 150 observaciones
en superficie y unos 20 sondeos atmosféricos. Las observaciones en altura solo
estaran disponibles a las 12 UTC debido a que en el Caribe y Suramérica solo se
realizan sondeos atmosféricos a esta hora del dia.

El control de calidad y la transformacién de datos crudos del radar al formato
requerido por el 3DVAR fueron realizados usando el VDRAS. Este procedimiento
permitié asimilar 7457, 1845 y 703 puntos de grilla con datos procedentes de los
radares de TAB, COR y AND respectivamente. Cada uno de estos puntos podria
contener informacién de velocidad radial, de reflectividad o de ambos.

Una vez establecido el procedimiento de asimilacion de todos los datos, se
realizaron una serie de experimentos (Tabla A.3) con el objetivo de verificar el
impacto de los diferentes tipos de observaciones sobre el pronéstico horario de
precipitacion. Teniendo en cuenta que Colombia no cuenta con un sistema que
permita cuantificar efectivamente la precipitacién horaria de todo el pafis, los
resultados fueron evaluados cualitativamente contra la temperatura del tope de
la nube derivada del satélite GOES-13 en el canal infrarrojo de 11.2 pum.

Los experimentos que simulan la precipitacion horaria el 31 de marzo de
2015 entre las 19 y 24 UTC, son representados en la Figura A.10, permitiendo
asi realizar las siguientes conclusiones preliminares:

1. Al utilizar el modelo sin ningan tipo de asimilacién (experimento 1), el
pronéstico de precipitacion horaria es bajo. La poca precipitacién que se
simula guarda correspondencia con las imagenes satelitales y se asume co-
mo correcta debido a que su localizacién concuerda con las tres cordilleras
colombianas donde suele ser comin encontrar precipitacién producto de
nubes convectivas formadas por ascenso orografico.

2. El hecho de asimilar sondeos atmosféricos parece favorecer condiciones
atmosféricas mucho mas secas, razén por la cual el experimento 3 produce
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Tabla A.3: Experimentos realizados el 31 de marzo de 2015 a las 12 UTC usando el WRF y el
3DVAR con distintos tipos de observaciones

Experimento ‘ Datos asimilados

Sfc

Hgt

Rad

Sfc + Hgt

Sft + Rad

Hgt + Rad

Sfc + Hgt + Rad

—: Sin asimilacién

Sfc: Observaciones METAR y SYNOP
Hgt: Sondeos atmosféricos

Rad: datos de reflectividad radar y velocidad radial

O ~NO Ol WDN B+

aln menor precipitacion que el experimento 1, lo cual no parece coincidir
con lo observado en las imagenes satelitales.

3. Asimilar datos de superficie causa un mayor aumento de la precipitacién
que cuando Gnicamente se asimilan datos radar. Aunque el aumento de
precipitacion de ambos coincide con lo esperado, es dificil establecer cual
de los dos experimentos (Exp. 2 o Exp. 4) genera los mejores resultados.

4. Partiendo del hecho de considerar toda la precipitacién simulada como
positiva, las observaciones de menor a mayor que mas causaron precipi-
tacién fueron en su orden: sondeos atmosféricos, observaciones radar y
observaciones de superficie.

5. Los experimentos 5, 6 y 7 permiten conocer cual tipo de observacion afecta
mas el pronéstico de precipitacién, ya sea de forma positiva o negativa.
Esto indica que siempre que se mezclen observaciones predominara una
sobre la otra en este orden: sondeos atmosféricos, observaciones radar y
observaciones de superficie.

6. Los sondeos atmosféricos parecen estar afectando considerablemente el
prondstico de precipitacién y al mezclarlos con observaciones de superficie y
radar siguen arrojando resultados muy parecidos que practicamente anulan
las otras observaciones.

7. Es necesario realizar una validaciéon cuantitativa de precipitacién simulada
versus precipitacién observada para confirmar los resultados preliminares.
También se deben realizar mas casos de estudio que permitan verificar
cual de los tres tipos de observaciones produce un impacto positivo mayor
sobre el pronéstico de la precipitacion en Colombia.
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Figura A.5: Transformacién desde el formato crudo de las observaciones METAR y SYNOP al

formato Little Ry 3DVAR. El rectangulo diferenciado por colores y lineas sefiala las modifican

realizadas a los datos de elevacién, presién, temperatura, punto de rocio, direccién y velocidad

del viento en cada tipo de formato.



APENDICE A. Implementacién del modelo WRF con asimilacién de datos

radar en Colombia

110

| 0 3

[} *288888-0 00000 882888-0 00000 883888-0 00000°883888-0 00000°383882-0 00000°283888-0 00000° 2238830 000008 0 00000° 222224-0 00000 22222¢-]
o "888888-0 00000 888888-0 00000 888888-0 00000 888888-0 00005969 ] 20006° 969 ) 00SY " €6T ) 000asy" 222 o 00000 €1S92 @ 00000 066T S°969 6969 S°969 oe 1 2°6L- L'Sk- €1S9Z 6761
0 *288888-0 00000 322388-0 00000 888388-0 00000°828883-0 00000°ShZ 0 000002z 0 00052°S6T 0 000s2°222  © 00000°0897 © 000000002 |6'¥69 €569 6%69 22 SKZ €00 T 6°64- 6°Sh- 08Y9Z 0°0Z
o *238888-0 00000 822888-0 00000 883398-0 00000 388883-0 00000°S9T 0 00000°0T 0 666¥0°68T @ 666v0°222  © 00000°0T8EZ © 00000°000c |09 8409 2409 OT  SOT Te0 T T8 T'TS- O18€Z 0°0€
e '888888-0 00000 888888-0 00000 ° 8888288-0 00000 388883-0 00000 €91 ] 00000° 1T ) 66618 L8T ) 666v8°022 e 00000 €022 @ 00000 0S0E 9°86S 2'86S 9'86S TT €91 e T €£°68- €'26- €0.£2 S'of
[} *888888-0 00000 882888-0 00000°883888-0 00000 888883-0 00000°8ST 0 00000°€T 0 666v0°98T @ 666v0°9TZ 0 00000 LISEZ © 00000 0vie  |8'08S 8'08S 8°08S €1 8T 100 T T8 TS LTSEZ VIE
[} '288888-0 00000 882888-0 00000°888888-0 00000°823888-0 00000°9ST @ 0000041 @ 00052'S8T @ 0005291z @ 00000° LEVEZ O 00000 081e  |z'esS €£'6.S zBLS YT 9ST 100 T 648 695 lEvEZ B'IE
0 *288888-0 00000 822388-0 00000 822382-0 00000 828883-0 00000°871 0 0000082 0 666¥8°E8T @ 666¥8°4vTZ @ 00000°9122 © 906666586 |S'vs Svs sws 82 BT 000 T €68 €85 91222 9°8€
o *288888-0 00000 822888-0 00000 283898-0 00000 888883-0 00000°221 0 00000°'TE 0 666¥8°18T 0@ 666¥8°0TZ 0 00000°8¥6TZ 0 oo0c0'0coy |8's2s 8'l2s ®szs T 2T 000 T €T6- €£729- 8612 €0V
[} *288888-0 00000 882888-0 00000 883888-0 00000°883888-0 00000°'STT @ 00000'SE 0 666v8°28T 0 666v8°TIZ O 00000°829T2 0 eo000' 0ty  |s'ezs 'ges svezs se ST 000 T €06 €7T9- 8912 T'2v
[} 888888-0 00000 382388-0 00000°888838-0 00000 388883-0 0000006 0 00000° Ly O 666¥8°6.T @ 666¥8°v02 0 00000°0£902 © 00000 000s |1'z8v T'z8v T'zey v 06 000 2 €66~ €89~ 0902 0°0S
[} 888888-0 00000 8228882-0 00000°823882-0 00000°823888-0 00000'68 @ 00000'9y @ 666v2°08T 0 666v8° 102 O 00000°SES0Z O 000000205 |6'6sb 6'6sb 66y Oy 68 000 2 €726 €99 SES0Z 8°0S
[} 888888-0 00000 822388-0 00000°883882-0 00000 888888-0 0000092 0 000000y 0 000y ¥8T 0 000sv'90z  © 00000 5002 © o0 02ss |v'zv vy vy e 98 000 € 2°88- 2°99- $EQOZ 2'SS
o 888888-0 00000 888888-0 00000 888888-0 00000 888888-0 0000028 e 00000 €€ ) 00052 08T ) 00052 86T o 0000092561 @ 00000 ° 0209 Sy ST STy €€ 28 @' S 626~ 6'v.- 02861 Z°09
0 888888-0 00000 882888-0 00000 883888-0 00000 823888-0 000009, 0 00000°'€Z 0 000SZ°¥8T 0 00052'002  © 00000°6v28T © 15666'6989 | vocy beEy voey €2 92 000 £ 6°88- 624~ 6v8T 2'89
[ 88888-0 00000 322888-0 00000 823338-0 00000 888883-0 00000°S. 0 0000022 © 666¥8°28T @ 666¥8°26T 0 00000°0+98T 0 00000 000, |o'czv o'czv @€y 2z S 000 8 €°06- €S- 0V8T 0L
[} 888888-0 00000 882888-0 00000 888888-0 00000 828883-0 00000°'S9 0 0000022 0 666¢9°28T @ 666%9°26T @ 0000069487 0 eooeoerzz |o'ewy o6ty @6y 2z 9 000 8 S°06- S'S.- 6B T2
[} 888888-0 00000 882888-0 00000 888888-0 00000 888883-0 00000°€S 0 0000022 0 666v0°S8T @ 666v0°66T 0 00000°SS28T 0 6v0e00sv. |9'.Tv 9Ty 9TV 22 €S 00°0 OT  T'88- T'bl- SS8T 8w
o 888888-0 00000 888888-0 00000 888888-0 00000 888888-0 00000 LV ] 0000022 ) 66610 28T ) 6660 96T o 00000 SST8T @ 000000192 2'60v zZ'60v zZ'eov 22 i 0 © T°16- T°22- SSIST T°9L
0 28888-0 00000 822388-0 00000°823382-0 00000 823883-0 000008 ] 00000°'sZ 0 666¢9°S8T @ 666¥9°26T @ 00000°96¥.T @ 00000°0€s8 | €'66E v'e6E €66 £2 8 00°0 YT S8~ S'Si- 96WT €S8
o 288888-0 00000 822888-0 00000 283838-0 00000 888883-0 00000°STE 0 00000°v2 0 666¥8°48T @ 666¥8°46T 0 00000°0859T 0 0000000001 |2'os€ Zz'9s€ z'9€ Y2  SIE  00°@ 6T  €£'83- £'8.- 08S9T 0001
0 288282-0 00000 882888-0 00000°883888-0 00000°883888-0 00000'8S @ 00000'ST 0 66610°'T6T 0 66610661 0 00000°6209T 0 000000001t |o'vi€ b€ @€ ST 8S 000 82  T'28- T'bi- 62091 0°OTT]
[} 888888-0 00000 882888-0 00000°883888-0 00000 888883-0 00000°STL 0 00000°0T 0 666v9°28T @ 666961 0 00000°22.ST 0 0000000011 |2'09c 2z'09€ 2°09€ OT  SIT  00°0 26  S'S8- S'8.- 22/ST @O
[} 888888-0 00000 882888-0 00000 888888-0 00000°823888-0 00000 0y @ o0000°0E 0 66619°L6T 0 666v9°€02 0 00000°022¢T 0 00000°'000ST |z'0se z'ose z'ose @c @y 10°@ v S'Si- S'E9- QZHT 00|
[} 888888-0 00000 822388-0 00000 883382-0 00000°828883-0 00000'6E 0 0000062 0 666v9°86T @ 666v9°02 0 00000°€90T 0 00000°00vST |€'6vE €£6vE €6V 62 6E  T0°0 2¢  S'hi- S'89- £904T 04T
0 288888-0 00000 322888-0 00000 283398-0 00000 388883-0 0000005 © 00000°'TZ 0 666¥9°0TZ  © 666¥9°6T2 0 00000°0¥¥2T 0 00000'00002 |6°/vE T's¥E 6'bE Tz OF  $0°0 26 S'29- S'ES- ObZT 0°007]
° 288282-0 00000 882888-0 00000 883888-0 00000°883888-0 00000°'€y @ 00000°6T 0 o00sy'¥1Z 0 000sv°222 @ 00000°S60ZT 0 00000 00Tz |o'ivE €€ @' ubE 6T Ev  20°0 BE  .'8S- 2°0S- S602T 0'TTZ|
[ 888888-0 00000 822888-0 00000 883388-0 00000 888883-0 00000°'S2 0 00000°€T 0 000Sv°612 0 000Sy'2€2 0 00000°0260T © 0000000057 |v'Sve 6'Sve bSkE €1 S8 OT'@ €2 €S- 'Oy~ Q60T @°0SY|
] '888828-0 00000 882888-0 00000 888888-0 00000°823888-0 00000’z @ 00000'€T @ 66610022 0 66610°€€2 O 00000°9T60T O 000000025 |9'svE @'9vE S'SkE €1 S8 TI'@ 2 T'ES- T'Oy- 9T60T 0257
[} *288888-0 00000 882388-0 00000 883888-0 00000 828883-0 00000's2 0 00000°€T 0 000sv'612 0 000sy €2 © 00000°0¥40T 0 00000000, |2'SvE O'S¥E Z'SVE €T S8 OT'@ T €S- L'SE- OWOT 0°0.7]
o "888888-0 000008888880 00000 888888-0 00000 888888-0 00000° S8 L] 00000° 2T ) 000SY 822 ) 000SY"2¥Z o 00000°00.6 © 00000°0000c JO'2vE O@'EYE Q'2¥E 2T S8 vz'e vz ¥y L'0E- 006 @700t
[} *288888-0 00000 882888-0 00000 888888-0 00000 883883-0 00000°26 0 0000021 0 ooy’ vz 0 000Sy'6vZ @ 00000° 1488 © 00000°008€E |2'ove °TvE T'OvE 2T 26 OV’ vz L'8E- L'E2- T¥B  0'BEE|
° 228888-0 00000 322388-0 00000 883332-0 00000 888883-0 00000°20T 0 00000°€T 0 000s2°'9%2 0 666¥0°1S2 0 00000°€¥S8 0 00000 0025€ |9'sce 6'zve €€ €1 20T TZ'T  S9 6'92- 1°72- €4S8 @7
[} 888888-0 00000 882888-0 00000°883888-0 00000°828883-0 00000°10T 0 00000°€T 0 00sz'€vz 0 000s2'252 @ 00000°/S€8  © 00000°0019E |2'/65 6'OVE S'.EE €T WOT  68'0 b 6°62- 6°02- /SE8  OT9f|
[} 888888-0 00000 882888-0 00000°883888-0 00000 888883-0 00000°SOT 0 00000°€T 0 666v9°8v2 @ 000sy'2s2 0 00000°9628  © 00000 00v0s |2'/6c viovE @'ufE €1 SO SY'T 2 S'H2- 2'02- 9628 @49
o 888888-0 00000 888888-0 00000 888888-0 00000 888888-0 00000 20T ] 00000 €T ) 66641052 ) 00052 €S2 o 00000°S.18 @ 00000 000.L5 B'O9EE S'ZVE ¥ €9°T 9 0°€2- 6°61- S.I8 @°0LE]
0 228888-0 00000 322388-0 00000°883382-0 00000 828883-0 00000°€TT 0 00000°ST 0 ooy’ 42 0 266YY°252 0 00000 +02.  © 000" 0ov6e |2'9ce S ovE 6 02T 2y 2°S2- L°ST- V0L O¥EE
° *228888-0 00000 222388-0 00000 283838-0 00000 883888-0 00000°'STT @ 00000 €T_ @ ooost6v2 0 266v4°82 0 00000°065.  © 00000° 00007 |T'9ce T'THE 8 VT 9y L€2- L¥T- 06S.  0°00Y]
0 '888888-0 00000 882888-0 00000 883888-0 00000°883888-0 00000'STT @ L00000ET 0 66610°'TSZ 0 66610652 O 00000°€5S.  © 00000°00c0% |2'occ 6°THE 6 29°T IS T'Z2- T'vI- €65. 0°€0Y|
[} 888888-0 00000 882888-0 00000 883888-0 00000 888883-0 00000°601 0 00000° €T 0 666v0°652 @ 666¥9°092  © 00000°9T69 0 00000°00.5% |8'0ce 9eve 2° %2 : s o
[} 888888-0 00000 822888-0 00000°828888-0 00000°823888-0 00000 201] @ 00000'¥T @ 00052292 @ 000s2°292 @ 00000°€609 O 00000°0098% |1'62¢ v OvE ¥ e . o
0 888888-0 00000 322388-0 00000 883382-0 00000 828883-0 00000 10T 0 00000°vT 0 666v0°592_ @ 000s2°292  © 00000°6209  © 00000'0006% |+'g2c z'ove . X3 o
o 888888-0 00000 888888-0 00000 888888-0 00000 888888-0 00000 ° 00T ] 00000 ¥T ) _s|ssm m|wwu o 000S2°892 ° 00000°0.8S © 00000 0000S 8°L2€ 6°6EE 0°L2E T oot 2E o
° 288282-0 00000 882888-0 00000 883888-0 00000°883888-0 00000°26 0 0000021 0 ToosE 292 © 00052°'122 O 00000°vEES O 00000°00ses |z'sze e'ove £vzE 2T 6 99 o
[} *238888-0 00000 322388-0 00000°883838-0 00000 888883-0 00000°v6 0 00000°TT 0 666¥1°222 @ [0e0sz 222] o 00000°222%  © 00000°00vS |z'0zc £'6£E @'6TE TT  ¥6  ¥2°9 o
] '888828-0 00000 822888-0 00000 888888-0 00000°883888-0 00000'€6 @ 0000001 0 666VT°EL2 0 Geovi €22 0 00000°S529 0 00000°00185 |€'02¢ S'OvE 0'6TE OT €6 €99 o
° 288282-0 00000° 8888880 00000° 8888880 00000°888883-0 00000° S8 ) 00000°9 ) T005€°082  © 266v6°182 0 [e000025T€ | o 00000°0000. |6'€1E 6'0vE 2Z1E 9 8 26 o
o 888888-0 00000 888888-0 00000 888888-0 00000 888888-0 00000 8TT ] 00000°S ) 00052282 ) 866v6°282 o 00000°S88Z @ E@mhm €°21E L'THE ¥OIE S 81T €171 9
0 8888880 00000 882388-0 00000°888382-0 00000 823883-0 00000091 0 00000" ] o00s.°v8Z @ T005£°982  © eo0co'9vsz @  ee0e0eecs | |zozte orove stote ¥ e 25°TT X
0 288888-0 00000 822388-0 00000 823832-0 00000 823882-0 00000 223882-0 00000° 283588-0 00000° 2228830 00000°822388-0 00000 882888-0 @0000" 888888 -| 727 XA AX G3dS 1¥0 XXX
e '888888-0 00000 8888880 00000 888888 -0000ZTTEEOSTAZ 888888- 888888 4 4 4 ) ) e e 882 00000 9v52

Youvasad Jvi dh3l SE-hd Jv4 woJj SE0 ONNOS VIBW010D/140d¥IV V10908 @0aST v~ 0000 v @'9¥sZ = A13S  ST'#Z- = NOIS oLy = 1V1S

00Z1/TEE0ST = INIL 22208 = WIS 08)S

47 9J]317 01eWLIO4

SuIwoAp JO AJISIBAIUN 3P ISIT:1X3) 0I1BWIOS

TEMP extraidas

iones tipo

desde el formato crudo de las observac

ién

Transformaci
desde Wyoming y transformadas al formato LITTLE R. El rectangulo diferenciado por colores

Figura A.6

y lineas sefiala las modificaciones que sufren los datos de altura, presién, temperatura, punto

de rocio, d

lento.

6n y velocidad del vi

irecci



111

A.3. Sistema de asimilacién de datos
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Figura A.7: Namero y localizacién de SYNOP, METAR y sondeos asimilados el 31 de marzo

de 2015 a las 12 UTC.
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Figura A.8: Red de radares Colombianos con cobertura de 100, 200 y 300 km de radio. En
negro los radares de AND (NW), COR (N) y TAB (S). En azul intermitente los radares en

proceso de instalacién y en rojo el radar de Curazao con cobertura de 150, 300 y 450 km de
radio.
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[FOTAL NUMBER = @3
S #
Nombre Latitud Longitud Elevacion. Fecha. Hora Datos  Angulos
RADAR SKBO -74.204 5.812 3523.0 2015-03-31_11:59:20 7457 10
_________________________________________________________ #
FM-128 RADAR  2015-83-31_11:59:20 5.825 -75.815 3523.0 3
1876.1 ~4.855 @ Enor-[0.784 az J17.714 @ Eror[ 3.004
Altura o 3433.9 Vel o-3.855 @ Vel o 1,104 9.466 © dBZ7| 1,599
4992,1 Radial|-1,75p @ Radial| 7 476 -pBBEEE.000 -BE -BEBEBE.DOO
FM-128 RADAR  2015-83-31_11:59:20 5.852 -75.815 3523.0 3
1877.1 -4.300 @ 1.107 12.671 @ 3.533 ]_‘('
3435.4 -3.016 0 1.279 8.127 @ 9.906
4994, 0 2.127 @ 2.972 -B8EBBBE.000 —-B8 —-BBEEBE.00D
FM-128 RADAR  2015-83-31_11:59:20 5.879 -75.815 3523.0 2
1879.2 -3.212 @ 1.224 8.770 0 1.785 ]_‘z’
3438.4 -1.B58 @ 1.355 -BBBBBE.00Q —BE —BBBEBE.00D
-75.283 9.331 125.0 2015-83-31_12:04:17 1845 10
_________________________________________________________ #
FM-128 RADAR  2015-@3-31_12:04:17 7.267 -76.582 125.0 1
6653.7 2.534 © 0.861 12.484 © 0.648
FM-128 RADAR  2015-03-31_12:04:17 7.294 -76.582 125.0 2
6551.0 3.002 © 0.885 12.028 © 0.356
8886.7 3.268 © 0.638 15.838 © 0.842
FM-128 RADAR  2015-03-31_12:04:17 7.321 -76.582 125.0 2
6449.4 3.170  © 0.820 11.985 @ 9.223
-81.708 12.588 12.0 2015-03-31_12:04:27 703 10
_________________________________________________________ #
FM-128 RADAR  2015-03-31_12:04:27 13.114 -81.169 12.0 1
1847.1 3.490 @ 1.021 18.960 0@ 6.429
FM-128 RADAR  2015-03-31_12:04:27 13.088 -81.141 12.0 1
1850.0 4.030 0 2.920 22.292 0 5.137
FM-128 RADAR  2015-03-31_12:04:27 13.114 -81.141 12.0 1
1905.7 3.850 @ 1.141 18.793 0@ 5.662

Figura A.9: Formato requerido por el 3DVAR para asimilar los datos de velocidad radial y
reflectividad de los tres radares colombianos TAB, COR y AND.
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Figura A.10: Conjunto de experimentos con simulaciones horarias de precipitacién asimilando
diferentes tipos de observaciones segtin la Tabla A.3.



Apéndice B

Namelist del modelo WRF

B.1. Namelist.input del ARW usado en la investi-

gacion

time _control

run_days = 0,

run__hours = FCSTH,
run_minutes = 0,

run_seconds = 0,

start _year = SYY, SYY, SYY,
start _month = SMM, SMM, SMM,
start day = SDD, SDD, SDD,
start _hour = SHH, SHH, SHH,
start minute = 00, 00, 00,
start _second = 00, 00, 00,

end year = EYY, EYY, EYY,
end _month = EMM, EMM, EMM,
end day = EDD, EDD, EDD,
end hour = EHH, EHH, EHH,
end minute = 00, 00, 00,

end second = 00, 00, 00,
interval _seconds = 3600
input_from_file = .true.,.true.,
history _interval = 60, 60,
frames per outfile =1, 1,
restart = .false.,

restart interval = 1440,
io_form _history = 2

io_form restart = 2
io_form_input = 2

io_form boundary = 2

115



116

APENDICE B. Namelist del modelo WRF

debug level =0

/

domains

time_step = 54,

time step fract num =0,
time_ step fract den =1,
max_dom = 2,

e we = 115, 193,

e sn =97, 163,

e vert =51, b1,
p_top_requested = 5000,
num_metgrid levels = 32,
num_metgrid soil levels = 4,
dx = 9000, 3000,

dy = 9000, 3000,

grid id=1,2,

parent_id =0, 1,

i _parent start = 1, 34,
j_parent_start =1, 23,
parent grid ratio =1, 3,
parent time step ratio =1, 3,
feedback = 0,

smooth _option = 0,

use adaptive time step = .true.,
step _to output time = .true.,
target cfl = 1.2, 1.2,

target hcfl = 0.84, 0.84,
max_step_increase_pct = 15, 51,
starting time step = -1, -1,
min_time_step = 09,
max_time _step = 90,
adaptation _domain = 1,

/

physics mp_ physics = 8, 8,
ra_lw_physics = 4, 4,

ra_sw_ physics = 4, 4,

radt = 9, 3,

sf_sfclay physics = 2, 2,
sf_surface physics = 2, 2,

bl _pbl physics = 2, 2,

bldt = 0, 0,
cu_physics =1, 0,
cudt = 5,

isfflx = 1,
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ifsnow = 0,

icloud = 1,

surface input source = 1,
num_soil layers = 4,
sf_urban_physics = 0, 0,

/

fdda

/

dynamics w_damping = 0,
diff opt =1, 1,

km_opt = 4, 4,

diff_6th_opt =0, 0,
diff_6th factor = 0.12, 0.12,
base temp = 290.,
damp_opt =0,

zdamp = 5000., 5000.,
dampcoef = 0.01, 0.01,
khdif = 0, 0,

kvdif = 0, 0,
non_hydrostatic = .true., .true.,
moist_adv_opt =1, 1,
scalar_adv_opt =1, 1,

/

bdy control

spec_bdy width = 5,
spec_zone = 1,

relax _zone = 4,

specified = .true., false.,
nested = .false., .true.,

/

grib2

/

namelist _quilt
nio_tasks per group = 0,
nio_groups = 1,

/

B.2. Namelist.input del ARW usado por el SMC

time_ control
run_days = 0,
run_hours = FCSTH,
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run_minutes = 0,
run_seconds = 0,

start year = SYY, SYY, SYY,
start _month = SMM, SMM, SMM,
start day = SDD, SDD, SDD,
start _hour = SHH, SHH, SHH,
start _minute = 00, 00, 00,
start_second = 00, 00, 00,
end year = EYY, EYY, EYY,
end month = EMM, EMM, EMM,
end day = EDD, EDD, EDD,
end hour = EHH, EHH, EHH,
end _minute = 00, 00, 00,

end second = 00, 00, 00,
interval seconds = 3600
input_from_file = .true.,.true.,
history _interval = 60, 60,
frames per outfile =1, 1,
restart = .false.,

restart _interval = 5000,
io_form _history = 2

io_form restart = 2

io_form _input = 2

io_form _boundary = 2

debug level =0

/

domains

time_step = 54,

time step fract num =0,
time_step fract den =1,
max__dom = 2,

e we = 115, 193,

e sn =97, 163,

e vert = 31, 31,
p_top_requested = 10000,
num_metgrid levels = 27,
num_metgrid soil levels = 4,
dx = 9000, 3000,

dy = 9000, 3000,

grid id=1, 2,

parent_id =0, 1,

i__parent start = 1, 34,
J_parent_start =1, 23,
parent grid ratio =1, 3,
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parent time step ratio =1, 3,

feedback = 0,

smooth option = 0,

eta_levels = 1.000,0.998,0.993,0.986,0.975,0.960,0.940,0.910,
0.880,0.840,0.800,0.760,0.720,0.680,0.640,0.600,
0.560,0.520,0.480,0.440,0.400,0.360,0.320,0.280,
0.240,0.200,0.160,0.120,0.080,0.040,0.000

/

physics

mp__physics = 4, 4,

ra_lw_physics = 1, 1,

ra_sw_physics =1, 1,

radt =9, 3,

sf_sfclay physics = 1, 1,

sf_surface physics = 2, 2,

bl pbl physics =1, 1,

bldt = 0, 0,

cu_physics =1, 1,

cudt = 0,

isfflx = 1,

ifsnow = 0,

icloud = 1,

surface input_source = 1,

num _soil layers = 4,

sf_urban_ physics = 0,

num_land cat = 24,

/

dynamics w__damping = 0,
diff opt =1, 1,

km opt = 4, 4,

diff_6th_opt =0, 0,

diff 6th factor = 0.12, 0.12,
base temp = 290.,
damp_opt = 0,

zdamp = 5000., 5000.,
dampcoef = 0.01, 0.01,

khdif = 0, 0,

kvdif = 0, 0,

non _hydrostatic = .true., .true.,
moist _adv_opt =1, 1,
scalar_adv_opt =1, 1,

/

bdy control

spec_bdy width = 5,



120 APENDICE B. Namelist del modelo WRF

spec_zone =1,

relax zone = 4,

specified = .true., .false.,
nested = .false., .true.,

/

grib2

/

namelist _quilt

nio tasks per group = 0,
nio_groups = 1,

/

B.3. Namelist.input del 3DVAR

wrfvarl
write _increments = F,
vardd = F,

multi_inc = 0,
print_detail radar =T,
print_detail grad =T,
check max _iv_print =T,
/

wrfvar2
calc_w_increment =T,
/

wrfvar3

ob format = 2,
num_fgat time = 1,

/

wrfvard

use synopobs = F,

use metarobs = F,
use_soundobs = F,

use shipsobs = F,

use pilotobs = F,

use airepobs = F,

use geoamvobs = F,
use polaramvobs = F,
use_bogusobs = F,

use buoyobs = F,

use profilerobs = F,
use satemobs = F,
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use gpspwobs = F,
use gpsrefobs = F,
use ssmiretrievalobs = F,
use_ssmitbobs = F,
use ssmtlobs = F,
use ssmt2obs = F,
use gscatobs = F,
use radarobs = T,
use radar rv =T,
use radar rf =F
use radar _rhv =T,
use radar_rqv =T,
/

wrfvarb
max_error_rv = 5.0,
max__error_rf = 5.0,

/

wrfvar6
max_ext its =1,
ntmax = 200,

/

wrfvar?

cloud cv_options = 3,
rf _passes = 6,
cv_options =7,

use cv._w =T,
var_scalingl = 2.5,
var_scaling2 = 2.5,
var_scaling3 = 2.5,
var_scaling4 = 2.5,
var_scalingb = 2.5,
var_scalingb = 2.5,
var_scaling7 = 2.5,
var_scaling8 = 2.5,
var_scalingd = 2.5,
var_scalingl0 = 2.5,
var_scalingll = 2.5,
len scalingl = 0.75,
len scaling2 = 0.75,
len scaling3 = 0.75,
len scaling4 = 0.75,
len scalingb = 0.75,
len scaling6 = 0.75,
len scaling7 = 0.75,
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len scaling8 = 0.75,

len scalingd = 0.75,

len scalingl0 = 0.75,

len scalingll = 0.75,

/

wrfvar9

trace use =F

/

wrfvarll

cv_options _hum = 1,
check _rh =0,

seed arrayl =0,

seed array2 = 0,
calculate _cg cost fn =T,
lat _stats option = F,

/

wrfvarl3

vert evalue =1,

/

wrfvarl7

analysis_type = "3D-VAR",
/

wrfvarl8

analysis date = AAAA-MM-DD_HH:00:00.0000",
/

wrfvar21

time window min = AAAA-MM-DD HH:00:00.0000",
/

wrfvar22
time_window max = AAAA-MM-DD_HH:00:00.0000",
/

wrfvar23

jedfi_use = F,

/

domains

e we = 193,

e _sn =163,

e vert = 51,

dx = 3000,

dy = 3000,

i_parent_start = 34,
j_parent_start = 23,

/
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Apéndice C

Detalles de los resultados

C.1. Diagrama de Taylor para los diez casos de es-
tudio
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Figura C.1: Diagrama de Taylor de experimentos en la fase dos. La desviacién estandar se
representa por la distancia radial desde el origen, el coeficiente de correlacién entre cada con-
junto de datos y las observaciones por la distancia angular y el error RMSE por los semicirculos
que comienzan y terminan en el eje X.
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C.2.

ROC clasico para los diez casos de estudio
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Figura C.2: Curva ROC clasica de los experimentos en la fase dos. Los puntos de cada linea
representan uno de los 100 umbrales de precipitacién y la linea roja entre los puntos (0,0) y
(1,1) representa la suposicién aleatoria por debajo de la cual los resultados son considerados

peores que el azar.
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C.3. Nuevo ROC para los diez casos de estudio
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Figura C.3: Curva ROC sin umbrales de los experimentos en la fase dos en donde los puntos
de cada linea representan uno de los 10 criterios de flexibilizacién de HIT y CREJ. La linea
roja entre los puntos (0,0) y (1,1) representa la suposicién aleatoria por debajo de la cual los
resultados son considerados peores que el azar.
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C.4. Mapas ROC de los experimentos (Tabla 3.11)
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Figura C.4: AUC de mapas ROC basados en los diez casos de estudio de la Tabla 3.11.
Mientras que el color verde indica una buena habilidad del modelo WRF para el nowcasting
de precipitacién en esas regiones, el color naranja sefiala las regiones donde el modelo produce
resultados muy bajos, incluso peores que el azar.
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