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Resumen

Resumen

La técnica de prondsticos por ensambles permite obtener una reduccién en el error
en los pronosticos a la par que brinda informacion sobre la confiabilidad de los prondsticos
y se basa en la realizacion de multiples simulaciones utilizando condiciones iniciales
ligeramente perturbadas o modelos diferentes. Esta técnica ha sido utilizada en
prondsticos a mediano y corto plazo y funciona operativamente en los principales centros
mundiales de prondstico. En el presente trabajo de tesis, el prondstico por ensambles es
aplicado al prondstico regional a corto plazo sobre Sudamérica. Tres diferentes
metodologias para la generacion de ensambles son evaluadas sobre distintas regiones de
Sudamérica con diversos regimenes de precipitacion, haciendo especial énfasis en las
propiedades de los prondsticos probabilisticos de precipitacion. Por otra parte se evaluaron
diferentes estrategias para calibrar los prondsticos probabilisticos de precipitacion de
forma tal de aumentar su confiabilidad y por ende el valor econdmico de los mismos.

Los resultados obtenidos muestran en qué medida la utilizacién de la técnica de
prondsticos por ensambles puede incrementar el valor de la informacién meteoroldgica

provista sobre Sudamérica.



Abstract

Abstract

The use of ensambles in weather forecasting has reduced forecasts errors and
provides some information about the daily changes in the forecast uncertainty. There are
several methods for ensemble generation: some of them introduce perturbations in the
initial and / or boundary conditions, others consist on the use of multiple models and
some others combine both approaches. Ensembles of forecasts are run operationally at
the most important forecast centers around the world to provide short and medium range
forecasts and also to generate seasonal forecasts and climate change scenarios.

In this work three ensemble techniques have been applied to obtain short range
regional weather forecasts over South America. The performance of these ensembles has
been objectively tested using different sources of data. Special attention has been given to
development of Probabilistic Quantitative Precipitation Forecasts (PQPF). In most cases
the PQPF derived from the ensemble proved to be unreliable, for this reason several
calibration techniques have been applied and verified in order to correct systematic biases.
The calibration of the PQPF increases the reliability of the forecasts and consistently the
economical value of the information provided to the public.

The results of this thesis quantify how ensemble forecasting can improve forecast

value over South America.
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Capitulo 1

Capitulo 1:

Introduccion

1.1 Antecedentes sobre el tema.

Los estudios realizados por Lorenz (1963), pusieron de manifiesto el caracter cadtico
del comportamiento de la atmdsfera y por ende, la existencia de incertidumbre en la
realizacion de prondsticos basados en la simulacion numérica de la misma. Esta
incertidumbre aumenta a medida que se busca realizar prondsticos con mayor antelacién y
ya desde los primeros estudios se estimd que un plazo de 2 semanas constituia el maximo
periodo “pronosticable” del sistema. A partir de este hecho, se puso de manifiesto que no era
posible conocer con exactitud las condiciones futuras del sistema y muchos esfuerzos se
orientaron a lograr reducir el error de las predicciones, a entender su comportamiento y
eventualmente a estimar cual es la incertidumbre asociada a los prondsticos del tiempo.

Para poder extender el plazo de utilidad de los prondsticos se han realizado grandes
avances en el campo de la asimilaciéon de datos, buscando conocer con mayor precision las
condiciones iniciales y también en el desarrollo de los modelos, para representar mas
adecuadamente los procesos fisicos que determinan el comportamiento de la atmdsfera
(Kalnay, 2003). Estos avances tienden a reducir la incertidumbre mejorando las herramientas
disponibles para llevar a cabo el prondstico. Por otro lado, Epstein (1969) introdujo la idea
del prondstico estocastico-dinamico, el mismo consiste en intentar determinar la funciéon de
distribucién de probabilidad de los posibles estados futuros de la atmdsfera a partir de un
estado inicial. La forma propuesta para determinar esta distribucién de probabilidades fue la
de realizar multiples simulaciones de la atmodsfera utilizando condiciones iniciales o modelos
ligeramente diferentes y de esta manera determinar algunas propiedades (varianza, valor
medio) de dicha distribucién que no podia ser conocida en detalle dado el gran nimero de
grados de libertad que presenta el problema. Esta metodologia se conoce con el nombre de
prondstico por ensambles o conjuntos. Una de las hipdtesis fundamentales del prondstico por
ensambles es que si la forma de obtener los diferentes prondsticos es adecuada, las

propiedades estadisticas del conjunto se asemejan a las propiedades estadisticas de la
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Introduccién
verdadera funcion de distribucion de los estados futuros de la atmosfera.

En las Ultimas dos décadas, esta metodologia que permite reducir la incertidumbre a
la par que provee informacion sobre dicha incertidumbre a lo largo del plazo de prondstico,
ha sido aplicada en modelos globales a mediano plazo (Toth y Kalnay, 1993, Buizza 1997), y
también en el prondstico regional a corto plazo (48-72 horas) (Brooks et al. 1995, Hamill y
Colucci 1997, Du et al. 1997, Hou et al. 2001, Chessa et al. 2004) con resultados
satisfactorios. El prondstico por ensambles se ha implementado en forma operativa en los
principales centros de pronostico del mundo como por ejemplo el NCEP (National Centers for
Environmental Prediction) (Toth y Kalnay, 1993), el ECMWF (European Centre for Medium
Range Weather Forecast) (Molteni et al. 1996, Buizza 1997, Molteni y Buizza 1999) o el
CPTEC (Centro de Previsién del Tiempo y del Clima), (Coutinho 1999), entre otros.

Dado el alto costo computacional que trae aparejado el realizar multiples simulaciones
de la atmosfera en el tiempo requerido para proporcionar un prondstico operativo, el nimero
de miembros que compone un ensamble es limitado (10-50). Por otra parte diversos
estudios han mostrado que si bien el espacio de posibles perturbaciones que se pueden
agregar en la condicion inicial es muy grande (del orden de magnitud de las variables
pronosticadas por el modelo), las dimensiones del subespacio conformado por aquellas
perturbaciones que experimentan un rapido crecimiento y que dominan los errores del
pronostico en el corto y mediano plazo no son tan grandes (Toth y Kalnay 1993, 1997,
Molteni et al. 1996), es por eso que la incertidumbre en la condicion inicial y el posterior
crecimiento de errores en el prondstico, puede ser adecuadamente representado con un
numero relativamente pequeio de perturbaciones en la condicion inicial. No obstante, es
necesario contar con alguna metodologia que detecte cudl es la estructura de aquellas
perturbaciones que pueden crecer mas rapidamente en el plazo de prondstico y que ademas
estén relacionadas de alguna manera con los errores presentes en la condicién inicial,
derivados de los métodos implementados en los ciclos de asimilacién de datos. Con el
objetivo de encontrar las perturbaciones mas adecuadas para capturar las perturbaciones
con una tasa de crecimiento mayor se desarrollaron diversos métodos, entre los cuales se
cuenta la técnica de vectores criados (Toth y Kalnay 1993, 1997). Esta técnica se utiliza en
forma operativa en el NCEP. Otras técnicas para la generacion de ensambles son las de los
vectores singulares (Molteni et al. 1996, Magnusson et al. 2008 implementada en el ECMWF)
y la de perturbaciones basadas en funciones ortogonales empiricas (Zhang y Krishnamurti,
1999 implementada en el CPTEC).

12



Capitulo 1

Es importante destacar que la perturbacion de las condiciones iniciales vy
eventualmente de las condiciones de borde, representa Unicamente la sensibilidad del
sistema a los errores presentes en el andlisis. No obstante, los errores presentes en los
pronosticos se deben también a los errores del modelo. Existen diversas fuentes de errores
vinculados con los modelos numéricos que tienen que ver con los métodos de discretizacion
espacial y temporal de las ecuaciones y errores debido a la incapacidad de los modelos para
representar fendmenos de escalas menores a la determinada por su resolucion horizontal
(i.e. aquellos debidos a la parametrizacion de efectos de menor escala). Siguiendo la idea de
Epstein (1969) y Leith (1974), ambos errores pueden abordarse mediante la generacién de
conjuntos de prondsticos. Por ejemplo, para considerar los errores presentes en la
formulacion de los modelos, generalmente se construyen ensambles en donde cada miembro
es un modelo distinto (poseen, por ejemplo, diferentes métodos de discretizacién) o bien
dentro de un mismo modelo se utilizan diferentes parametrizaciones (Yang y Arrit, 2002,
Krishnamurti et. al. 1999). Cabe destacar que es una practica comin en los centros
operativos combinar las dos estrategias de generacion de ensambles para obtener las
ventajas operativas de ambas (Hou et al. 2001). Un tipo particular de implementacion de
esta metodologia, consiste en combinar los prondsticos de varios centros operativos que
utilizan modelos, sistemas de asimilacion de datos y parametrizaciones diferentes, para
conformar lo que se conoce como super-ensamble de modelos (Ebert 2001, Arribas et al.
2005).

Una de las grandes ventajas de los prondsticos por ensambles es que proveen una
estimacion mas precisa de los estados futuros de la atmdsfera a través de la media del
ensamble, que actla como un filtro dindmico sobre las componentes menos previsibles del
flujo. Por otro lado, la dispersién (entendida como la desviacion estandar entre los miembros
del ensamble) provee una medida de la incertidumbre en la prevision. La incertidumbre
puede ser considerada como un aspecto invariante (por ejemplo basado en estadisticas de
largo plazo sobre el desempefio de un prondstico sobre una regién dada), pero los
ensambles podrian aportar informacion extra sobre cdmo se modifica dicha incertidumbre
para cada situacién en particular (Houtekamer 1993). Este valor agregado en la informacién,
impacta directamente sobre los productos o guias que se pueden desarrollar y que
intervienen en el proceso de toma de decision de los diferentes usuarios del prondstico. Un
ejemplo claro de esto es la posibilidad de obtener prondsticos probabilisticos objetivos, que

permiten una utilizacion mas eficiente de la informacion meteoroldgica, a la par que
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Introduccién
incorporan la incertidumbre asociada a las simulaciones numéricas de la atmosfera.

La incorporacion de los prondsticos probabilisticos derivados de los ensambles en el
proceso de toma de decisién produce un aumento significativo del valor de la informacion
meteoroldgica (Richardson 2000, Buizza 2001, Zhu et al. 2002). No obstante, para lograr
aprovechar al maximo las ventajas del prondstico probabilistico, es necesario que el mismo
sea confiable en términos estadisticos. La confiabilidad del prondstico probabilistico
entendida como la relacidon entre la probabilidad pronosticada y la frecuencia observada del
evento, puede mejorarse mediante diferentes métodos de calibracion estadistica de los
prondsticos. Se han propuesto diferentes metodologias para obtener prondsticos confiables a
partir de un ensamble (Hamill y Colucci 1997, 1998, Stensrud y Yussouf, 2007, Raftery et
al., 2005, entre otros), como asi también, para obtener prondsticos probabilisticos sin la
necesidad de generar un ensamble de modelos (Gallus, y Seagal 2004). Esto ultimo resulta
en una alternativa interesante, ademas de constituir un punto de referencia respecto del
valor agregado que puede esperarse de un pronostico por ensambles, respecto del costo
computacional que representa.

Sobre la regién de Sudamérica, existen pocos estudios orientados a analizar la
potencialidad de las técnicas de ensamble para mejorar el prondstico regional (Ruiz et al.
2005, Silva Dias et al. 2006, Ruiz et al. 2006, Coutinho 1999, Mendonga y Bonatti 2008). En
particular, Silva Dias et al. 2006, analizan la mejora que se obtiene al aplicar la técnica del
super ensamble de modelos al prondstico de la temperatura de superficie. Los resultados
obtenidos muestran que la media del ensamble es un mejor estimador de la temperatura de
superficie en términos del error cuadratico medio. Por otra parte, Ruiz et al. 2005, analizan
los resultados obtenidos al aplicar la técnica de los vectores criados para generar un
ensamble en una situacion de baja predecibilidad. En ese trabajo, se observd que la media
del ensamble produjo una mejora en los prondsticos de precipitacion asociados a un sistema
convectivo ocurrido en el norte Argentino. Mondonga y Bonatti 2008, analizaron el impacto
sobre el sistema de prondstico global del CPTEC, modificaciones introducidas al método de
generacion de perturbaciones basado en funciones ortogonales empiricas. Las mismas
generaron un impacto positivo sobre los prondsticos por ensambles.

Sobre la region de Sudamérica, existen pocos estudios orientados a analizar la
potencialidad de las técnicas de ensamble para mejorar el prondstico regional (Ruiz et al.
2005, Silva Dias et al. 2006, Ruiz et al. 2006). En particular, Silva Dias et al. 2006, analizan la

mejora que se obtiene al aplicar la técnica del super ensamble de modelos al prondstico de la
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Capitulo 1
temperatura de superficie. Los resultados obtenidos muestran que la media del ensamble es
un mejor estimador de la temperatura de superficie en términos del error cuadratico medio.
Por otra parte, Ruiz et al. 2005, analizan los resultados obtenidos al aplicar la técnica de los
vectores criados para generar un ensamble en una situacion de baja predecibilidad. En ese
trabajo, se observd que la media del ensamble produjo una mejora en los prondsticos de
precipitacion asociados a un sistema convectivo ocurrido en el norte Argentino.

Estos trabajos sugieren que la aplicacién de prondsticos por ensambles puede
introducir mejoras significativas en el prondstico regional a corto plazo en variables de
interés para los usuarios finales (i.e. la temperatura en superficie y la precipitacién). No
obstante, de lo antes expuesto se hace evidente la necesidad de realizar experimentos que
permitan indagar mas a fondo sobre las propiedades de los prondsticos por ensamble sobre
la regidn. Por ejemplo, es necesario evaluar la potencialidad de prondsticos que incorporen
una medida de la incertidumbre en los mismos, la cual es obtenida a partir de la dispersién
que presentan los miembros del ensamble. También es importante establecer cudles
métodos de generacién de ensambles es mas eficiente en términos de costo/beneficio. Por
otra parte, resulta de interés conocer la relacién que existe entre la dispersién del ensamble
y la probabilidad de ocurrencia de errores en el prondstico, dado que esto permitiria estimar
la calidad del prondstico regional en cada situacion particular.

Finalmente resulta de importancia particular estudiar, entre otras, las cualidades del
prondstico probabilistico de precipitacion y su potencialidad para incrementar el valor de la

informacion meteoroldgica.

1.2 Objetivos:

La pregunta central que se formula esta tesis es la siguiente: ¢éCdmo puede la
utilizacién de prondsticos por ensambles regionales mejorar la predicciéon a corto plazo
sobre Sudamérica?

La hipdtesis basica es que la aplicacion de esta metodologia permite obtener, por
un lado, una reduccion de la incertidumbre mediante la utilizacién de la media de los
miembros y por otro lado, una estimacion de la incertidumbre asociada a cada una de las
situaciones particulares, medida a través de la dispersion entre miembros del ensamble.

Responder la cuestién planteada requiere una serie de pasos que implican la

concrecion de los siguientes objetivos particulares.
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Introduccidn

= Explorar las propiedades de un ensamble basado en vectores criados. Y realizar
comparaciones con los resultados obtenidos con otras técnicas como el SLAF (Scaled
Lagged Averaged Forecast, Ebisuzaki y Kalnay, 1991) y el siper ensamble de modelos.
= Desarrollar prondsticos que incluyan una medida de la incertidumbre: por ejemplo,
los prondsticos probabilisticos.

= Comparar las propiedades de pronodsticos probabilisticos generados a partir de
diferentes ensambles.

= Implementar técnicas de calibracion estadistica que mejoren la confiabilidad de los
prondsticos probabilisticos derivados de diversos tipos de ensamble. Dentro de este
marco también se contempla la utilizacion de diferentes conjuntos de datos para
realizar la calibracion.

= Definir estrategias para la aplicacién y verificacion de la calidad de prondsticos

probabilisticos, adecuadas para su uso operativo.

1.3 Naturaleza del aporte original:

El aporte original de esta tesis se centra en profundizar en el conocimiento de cual
es la potencialidad de los prondsticos regionales por ensambles sobre Sudamérica, con el
fin Gltimo de mejorar la calidad de la prediccién a corto y mediano plazo. Para ello se
aborda el problema desde diferentes aspectos.

En primer lugar es necesario generar un sistema de prondstico por ensambles que
sea viable de implementar en el pais. Esta tesis se plantea la evaluacién de 3 técnicas
diferentes, dos de las cuales (vectores criados y SLAF) no han sido empleadas
previamente sobre esta region

Las propiedades de los prondsticos regionales por ensambles para Sudamérica en lo
que respecta al prondstico a corto plazo no han sido abordadas en trabajos previos. El
conocimiento de estas propiedades, como por ejemplo la relacion entre la dispersion del
ensamble y los errores en el prondstico, es fundamental para sustentar desde el punto de
vista tedrico la incorporacién en los prondsticos operativos de medidas de la
incertidumbre.

Otro aspecto importante, intimamente relacionado con el anterior, es la generacién

de prondsticos probabilisticos como medio para incorporar medidas de la incertidumbre en
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la previsién de una determinada variable. En particular se pondra énfasis en el prondstico
probabilistico de precipitacion. Esta es la primera vez que se realiza un estudio de la
potencialidad de los prondsticos probabilisticos de precipitacién sobre Sudamérica que
ademas incluye un analisis sobre el impacto que la implementaciéon de estas técnicas
podria tener sobre el valor de la informacion meteoroldgica. El analisis se plantea de
forma tal que se pueda comparar prondsticos probabilisticos generados por diferentes
ensambles y considerando regiones con regimenes de precipitacion diferentes lo cual
aporta al conocimiento general sobre las fortalezas y debilidades de las técnicas
implementadas.

Se espera que los resultados obtenidos a partir de esta tesis, puedan contribuir a
montar el primer sistema operativo de prondstico regional por ensambles en Argentina y a
realizar un optimo aprovechamiento de los productos que se puedan derivar del mismo, a
la par que permitan continuar profundizando nuestro conocimiento acerca de la

predecibilidad y la problematica del prondstico a corto y mediano plazo sobre la region.
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Capitulo 2:

Herramientas y datos utilizados.

En este capitulo, se describen las herramientas y los conjuntos de datos utilizados.
En particular se presenta una breve descripcidon de los modelos numéricos empleados y de

los controles de calidad aplicados a los datos observados.
2.1 Descripcion del modelo WRF

El modelo WRF (Weather Research and Forecasting) es un modelo de mesoescala
desarrollado mediante un esfuerzo conjunto entre diferentes instituciones estadounidenses
entre las que se cuentan el NCAR (National Centres for Atmospheric Research) y el NCEP

(National Centres for Enviromental Prediction). Este modelo, esta disponible libremente en

Internet (http://www.mmm.ucar.edu/wrf/users/) y estd preparado para funcionar sobre
una amplia variedad de plataformas. La distribucidon del modelo incluye ademas paquetes
que facilitan el pre-procesamiento de los datos, es decir la generacion de condiciones
iniciales y de borde a partir de diferentes fuentes de datos y el post-procesamiento de los
resultados generados. Por otra parte existe un paquete de asimilacion de datos que
también puede ser descargado y utilizado libremente. La versidn utilizada en el presente
estudio es la 2.2.0.

Entre los diferentes componentes de un modelo numérico, podemos contar el
conjunto de métodos numéricos utilizados para resolver las ecuaciones, lo cual se describe
en la bibliografia como nlcleo dinamico, y el conjunto de parametrizaciones, que
constituyen la fisica del modelo. En la actualidad el modelo WRF cuenta con 2 nucleos
dindmicos, el WRF-ARW (Advanced Research WRF) y el WRF-NMM (Non-hydrostatic
Mesoscale Model). En el presente estudio se utilizd el ndcleo ARW y es el que se describe
a continuacion.

De acuerdo con Skamarock (2005) las principales caracteristicas del WRF-
ARW son:
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e Ecuaciones compresibles y no hidrostaticas (teniendo la posibilidad de realizar
simulaciones en modo hidrostatico).

¢ Coordenada vertical sigma-p con la posibilidad de modificar la cantidad y posicién de
los niveles en la vertical. El tope del modelo se fija en un nivel de presién constante
que puede ser modificado de acuerdo a las necesidades (en los experimentos que se
muestran en el presente trabajo se fijo el tope en 50 hPa.).

e Reticula horizontal Arakawa de tipo C. La resolucién horizontal del modelo es variable.
Por otra parte, existen 3 tipos de proyeccion que pueden ser utilizadas: Estereografica
polar, Lambert y Mercator. En el presente trabajo se utilizd la proyecciéon de Lambert
dado que reduce los problemas vinculados con la variaciéon de la resolucion horizontal
dentro del dominio.

e Integracion temporal a partir del método de Runge Kutta de orden 3. La integracion
temporal se encuentra subdividida de forma tal que los términos asociados a los
modos mas rapidos (ondas sonoras y ondas de gravedad) son integrados utilizando un
paso de tiempo menor, garantizando asi la estabilidad de la solucidn (Klemp et al.
2007). El paso de tiempo utilizado en los experimentos fue de aproximadamente 150
segundos.

e El orden del método para el calculo de las derivadas horizontales y verticales puede ser
ajustado de acuerdo a las necesidades del usuario.

¢ El modelo WRF presenta también la posibilidad de incluir reticulas anidadas con
interaccion en una y dos direcciones. En particular también presenta la posibilidad de
incluir reticulas moviles. Estas capacidades no fueron utilizadas en el presente estudio.

e Las condiciones de borde se introducen en el modelo mediante un término de
relajacion newtoniana en los 5 puntos de reticula mas cercanos al borde. En el punto
mas externo las variables son iguales a las que indican los datos utilizados como

condicion de borde.

Dependiendo de las circunstancias, el modelo WRF-ARW no requiere la inclusion de
términos difusivos en las ecuaciones para garantizar la estabilidad numérica de la solucidn.
De acuerdo con Klemp et al. (2007) la utilizacion de métodos de orden impar en la
discretizacion de las derivadas espaciales es equivalente a la introduccion de cierta
difusion en el modelo. Esta difusién es (siempre y cuando el espaciamiento entre puntos

de reticula sea menor que 10 Km) suficiente para mantener la estabilidad de la solucidn.
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Si bien existe gran controversia sobre este punto en particular, algunos resultados parecen
indicar que la ausencia de un tratamiento explicito de la difusion le permitiria al modelo
WRF-ARW retener una mayor cantidad de energia en las escalas pequefias dando lugar a
una representacion mas adecuada del espectro de energia (i.e. soluciones mas realistas en
términos de la variabilidad espacial y temporal de las variables en escalas pequefas). En
todos los experimentos realizados en el presente trabajo de Tesis, no se incluye un
tratamiento explicito para la difusion mas alla del provisto por el esquema numérico y por
la parametrizacion de la capa limite.

Con respecto a la fisica del modelo, el WRF-ARW permite la inclusiéon de varias
opciones para el tratamiento de la conveccién, la interaccidon con la superficie, la
turbulencia y la capa limite planetaria, la radiacién y la microfisica. Una descripcién somera
de estas parametrizaciones puede encontrarse en Skamarock et al. (2005) mientras que
Blazquez (2007) presenta experimentos realizados con diferentes configuraciones sobre la
region de Sudamérica.

No todos los experimentos descriptos en la presente Tesis fueron realizados
utilizando las mismas parametrizaciones, es por eso que la configuracion del modelo se
describe en forma independiente para cada experimento. Las principales caracteristicas de
las parametrizaciones utilizadas son las siguientes:

e Radiacion: Se utilizaron las parametrizaciones de Dudhia (1989) que considera una
Unica banda y la interaccién con la nubosidad para la onda corta y la parametrizacién
RRTM (Rapid Radiative Transfer Model) que incluye 16 bandas, la interaccion con las
nubes, el C02 y el 03, para la onda larga.

e Capa limite: Se utilizaron 2 esquemas, el esquema YSU (Yon-Sei University, Hong y
Pan (1996)) que es un esquema no local que incluye un término para considerar los
transportes contragradiente y el esquema MYJ (Mellor, Yamada y Janjic, Janjic
(2002)) que es un esquema local que utiliza una clausura de orden 2.5.

e Conveccion: Se utilizaron los esquemas de Grell-Devenyi (Grell y Devenyi, 2002) que
estima el efecto de la conveccion utilizando un ensamble de parametrizaciones
utilizando por ejemplo diferentes hipotesis de clausura. También se utilizd el
esquema de Kain-Fritsch (Kain, 2004) que se basa en un modelo simplificado de
nube que considera mezcla lateral en diferentes niveles y el efecto de las
descendentes himedas. El esquema incluye también un tratamiento de la conveccion

chata.

20



Capitulo 2

e Modelo de suelo: Se utilizd el modelo Noah (Chen y Dudhia, 2001). Este es un
modelo de 4 capas que posee un tratamiento explicito para la humedad de suelo.
Incluye informacion sobre la cobertura vegetal y el tipo de suelo. Permite simular la
presencia de una cubierta de nieve con hasta 2 capas de resolucion vertical.

e Microfisica: Se utilizo el esquema Ferrier ETA (Ferrier et al. 2002) que esta
particularmente disefiado para trabajar en resoluciones intermedias en las cuales no
se pueda resolver explicitamente las nubes aumentando la eficiencia computacional.
La variable que se advecta entre puntos de reticula vecinos es el condensado total,
mientras que un analisis local determina la proporcidon de las diferentes especies
(agua de nube, lluvia, hielo de nube, nieve, graupel y gotas congeladas) que

constituyen ese condensado.

Ademas de las diferentes parametrizaciones y métodos de resolucién numérica
existentes, la distribucion del modelo WRF provee acceso a una base de datos de
caracteristicas de la superficie que se utilizan principalmente para el modelo de suelo,
aunque también intervienen en la dinamica general del modelo como en el caso de la
altura del terreno.

Los datos que se utilizaron en los experimentos de esta tesis son los siguientes:

e Topografia con una resolucién horizontal de 30” provenientes de la United State
Geological Survey (USGS).

¢ Tipo de suelo con una resolucién horizontal de 30” (USGS). Estos datos en particular
proveen al modelo de suelo informacién sobre la distribucién horizontal de las
capacidades calorificas, conductividad, asi como de variables que tienen que ver con la
humedad del suelo.

¢ Uso de suelo con una resolucion horizontal de 30” (USGS): Estos datos proveen al
modelo de superficie con datos sobre el tipo de cubierta vegetal en el suelo, el albedo
y la emisividad de la superficie entre otros. En el caso del albedo, el mismo puede ser
especificado a través de la distribucién del uso de suelo o bien se puede utilizar un
albedo climatoldgico basado en observaciones satelitales el cual también es provisto en
la distribucion del WRF. Para el caso del modelo de suelo de 5 capas, la distribucion del
uso de suelo determina también la distribucion de la humedad del suelo ya que en este

modelo en particular cada uso de suelo tiene asociado un valor constante de humedad.
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Actualmente, este archivo cuenta con 24 categorias de uso de suelo diferentes (USGS
Land Use / Land Cover System, Anderson et al., 1976).

¢ Vegetacion con una resolucion de 30”: Este conjunto de datos provee campos de
distribucién espacial de la cobertura vegetal en funciéon de la época del ano (un campo
por mes). Estos datos complementan los datos de uso de suelo. La vegetacion
interviene principalmente en la modificacion del flujo de vapor entre la superficie y la
atmdsfera y en la determinacion del parametro de rugosidad que interviene en la

parametrizacion de la capa de superficie.

Por lo antes descrito, el modelo WRF constituye una herramienta Gtil y muy versatil
para realizar trabajos de investigacion y tareas operativas, destacandose la posibilidad de
contar con multiples parametrizaciones para los diferentes procesos involucrados e incluso
2 nucleos dinamicos y la posibilidad de trabajar con diferentes resoluciones y utilizando
reticulas anidadas. Estos fueron los principales argumentos que motivaron su eleccion
para el presente trabajo. Por otra parte, su libre distribucién hace que un gran nimero de
personas trabajen con este modelo en diferentes aplicaciones en todo el mundo logrando
asi una mas eficiente deteccion de problemas y mayor facilidad de acceso a la informacién
y ayuda para resolver problemas concretos relacionados con su funcionamiento. No
obstante, resulta necesario documentar el desempeno del WRF sobre nuestra region, dado
que una configuracion puede resultar adecuada sobre determinadas regiones y no sobre
otras. Por esa razdn se ha considerado que esta evaluacion constituird una parte de los

objetivos del presente trabajo de Tesis.

2.2 Descripcion del modelo MRF

El modelo MRF (Medium Range Forecast) es global y fue desarrollado por el NCEP
en la década del 80' (Sela, 1980). Desde su implementacion operativa, se fueron
realizando numerosas modificaciones a lo largo de su desarrollo (Kalnay et al. 1990). La
version utilizada en este trabajo data del afio 1999.

El MRF es un modelo espectral en ecuaciones primitivas que utiliza la vorticidad y la
divergencia como variables de prondstico. En la vertical, emplea la coordenada sigma. En
particular los experimentos realizados en este trabajo, utilizaron 62 componentes
espectrales y 28 niveles en la vertical (T62L28) lo cual equivale a una resolucién espacial
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de 2.5 grados aproximadamente.

El esquema de integracion temporal es un “leapfrog” para la adveccion y un
esquema implicito para los términos relacionados con las ondas de gravedad.

En cuanto a las parametrizaciones, el esquema de la radiacién incluye un
tratamiento para las distintas longitudes de onda (corta y larga) que contempla la
interaccién con el ozono, el didxido de carbono, el vapor de agua y las nubes. La
conveccién profunda es parametrizada mediante un esquema del tipo Arakawa y Schubert
simplificado (Grell 1993). Dicha simplificacion consiste en considerar una Unica altura
posible para las nubes convectivas en cada punto de reticula en lugar de considerar una
poblaciéon de nubes de diferentes alturas como se indica en la versién original del método
de Arakawa y Schubert (1974). También se incluye una parametrizacion de la conveccion
chata.

La precipitacion es el resultado de la parametrizacién de la conveccion y de la
parametrizacion de la nubosidad de gran escala que tiene en cuenta el proceso de
evaporacion de la precipitacion. La capa limite estd parametrizada utilizando una
estimacion de la altura de la misma en base al nimero de Richardson. El perfil vertical del
coeficiente de transporte turbulento dentro de la capa limite se obtiene como funcién de la
altura de la misma. También se incluye un término de transporte contragradiente (Hong y
Pan, 1996). En particular, esta parametrizacion de la capa limite es una version previa del
esquema YSU implementado en el modelo WRF.

El tratamiento de la superficie incluye un modelo de suelo de 2 capas con
ecuaciones de prondstico para la temperatura y la humedad del suelo. El tratamiento de la
humedad del suelo incluye el efecto de la vegetacién. La cobertura de nieve también
interactta con la superficie modificando los flujos de calor sensible y latente.

La versidon utilizada del modelo cuenta ademds con un programa de post

procesamiento que lleva la solucidn a un reticulado de tipo gaussiano en formato GRIB.
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2.3 Datos de precipitacion observados:

2.3.1 Fuentes de datos.

Los datos de precipitacion observados utilizados en los diversos experimentos
provienen de 3 fuentes:

Datos pluviométricos de la red de precipitacion del experimento SALLIEX (South
America Low Level Jet Experiment) (Vera et al. 2006). Esta red esta conformada por la red
operativa del Servicio Meteoroldgico Nacional y redes de diversas instituciones en el
interior del pais que colaboraron con el experimento de campo SALLJEX. La Figura 2.1 a,
muestra el nimero total de datos calculado en cajas de 40 km x 40 km, sobre todo el
periodo. En la misma se puede ver que la mayor densidad de datos se da sobre el centro y
norte de Argentina.

Los datos SALLIJEX cuentan con un control de calidad previo que se describe en
Penalba et al. (2004). En dicho trabajo, se analizaron los datos de precipitacién utilizando
como apoyo informacion de precipitacion estimada por satélite. Los datos catalogados
como “dudosos” segln ese procedimiento, no fueron utilizados en el presente trabajo.
Ademas, como parte del procesamiento de los datos que se realizd para construir los
conjuntos de datos utilizados en el presente estudio, se realizd un control adicional que se
describe en la seccion 2.3.2.

Otra fuente de datos utilizada, fue la Agencia Nacional de Aguas de Brasil (ANA)
que cuenta con mas de 3000 estaciones ubicadas principalmente en el sudeste de Brasil
(Figura 2.1 b). Estos datos fueron consistidos al ser incorporados en los analisis diarios de
precipitaciéon elaborados por Liebmann y Allured (2005) y fueron generosamente provistos
por los autores para la realizaciéon del presente trabajo. Estos datos también fueron objeto
de los mismos chequeos basicos que los aplicados a los datos SALLJEX.

Durante el periodo abarcado por el experimento SALLIJEX (15 de noviembre de
2002 al 15 de febrero de 2003), se utilizaron los datos SALLJEX en combinacion con los de
la red ANA. Para aquellos periodos que no coinciden con el experimento de campo
SALLIEX, se utilizaron los datos del GTS (Global Telecomunication System). Estos datos
son los provenientes de la red de estaciones operativa y tienen una densidad mucho
menor (aproximadamente 300 estaciones sobre Sudamérica, Figura 2.2) que las fuentes
discutidas previamente.
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Todas las fuentes discutidas proveen principalmente datos de precipitacion
acumulada en 24 horas a las 12 UTC. Si bien algunas estaciones proveen precipitacion

acumulada en 6 horas, estos datos no fueron utilizados en el presente estudio.

2.3.2 Control de calidad adicional.

El control de calidad adicional que se realizd consiste basicamente en un control
sobre los valores de precipitacién acumulada en 24 horas. Se removieron del conjunto de
datos aquellas estaciones en donde la cantidad de precipitacion acumulada en 24 horas
superara los 300 mm.

Otro de los controles realizados estuvo orientado a consistir datos de la misma
estacion que provenian de distintas fuentes. Esto ocurre sobre todo en el caso de los
datos SALLIEX en donde dos o mas instituciones frecuentemente incorporan informacién
de la misma estacién. En estos casos, el algoritmo verifica que el dato de precipitacion
informado por las distintas fuentes coincida. Cuando no existe coincidencia, el dato puede
ser descartado o no dependiendo de lo siguiente:

¢ Si la diferencia es menor a 2.5 mm (valor fijado arbitrariamente) el dato se conserva
y es igual al promedio de las dos observaciones encontradas.

¢ Si la diferencia es mayor y ambos datos son distintos de 0 entonces el dato se
descarta.

¢ Si uno de los datos es 0: en el caso de las estaciones de la red GTS, muchas veces
los datos vienen repetidos y es frecuente encontrar que uno de los informes
corresponde a un 0 de precipitacion, mientras que el otro valor es mayor que 0. Es
por eso que en estos casos el dato 0 se descartd y se contabilizd la precipitacion
mayor que 0 informada. No obstante, este tipo de error también se encontrd
asociado a redes que informaban en forma tardia la precipitacién ocurrida. Estos
casos se analizaron mas en profundidad y se llegd a la conclusién de que la fecha de
los datos de la red SAGyP (Datos recolectados por la Secretaria de Agricultura,
Ganaderia y Pesca) en algunas estaciones no estaban indicados correctamente.

Como consecuencia de esto, se removid de la base de datos a la red SAGyP.
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2.4 Estimaciones de precipitacion: CMORPH

El algoritmo CMORPH (NOAA Climate Prediction Center Morphing Technique) esta
basado en el uso de microondas pasivas para estimar la tasa de precipitacién asociada a
los sistemas nubosos y al uso de las imagenes infrarrojas de los satélites GOES para
estimar el desplazamiento de los mismos (ver Joyce et al. (2004) para la descripcién
detallada del algoritmo). En particular las estimaciones de las tasas de precipitacion en
base a microondas pasivas son realizadas en base a una constelacion de satélites que
orbitan la tierra y que estan equipados con diferentes sensores. Para cada uno de estos
sensores existen algoritmos de calibracion diferentes (dependiendo de las bandas
disponibles en cada sensor), las diferentes estimaciones son normalizadas utilizando las
estimaciones del satélite TRMM (Tropical Rainfall Measurement Mission) que cuenta
ademas con un radar de microondas activas.

La estimacién basada en microondas pasivas resulta ser mas exacta que las
anteriores estimaciones basadas exclusivamente en la temperatura de los topes nubosos
(Joyce et al. 2004; Ebert et al., 2007). Estas estimaciones cuentan con una resolucion
espacial maxima de 0.072 grados y una resolucion temporal maxima de media hora. Para
el presente estudio, se partié de los productos con una resolucién intermedia de 0.125
grados y acumulados en periodos de 3 horas, que luego fueron acumulados sobre 24
horas.

Los datos CMORPH pueden  ser descargados libremente  en:

http://www.cpc.ncep.noaa.gov/products/janowiak/cmorph description.html.

Las estimaciones de precipitacion CMORPH han sido verificadas contra datos
pluviométricos en diferentes regiones del mundo (Joyce et al. 2004, Ebert et al., 2007).
Sobre la regién de Sudamérica, Ruiz (2008) realizd un analisis de la calidad del CMORPH
comparada contra los mismos datos de la red pluviométrica empleados en esta tesis.
Ademas, Ruiz (2008) utiliza diferentes estrategias tendientes a remover la componente
sistematica del error en las estimaciones CMORPH sobre la region. El método que mejores
resultados aporto fue el del ajuste de las frecuencias estimadas en base a las frecuencias
observadas para diferentes umbrales de precipitacion (similar al algoritmo de eliminacién
de los desvios sistematicos de los prondsticos de lluvia utilizado en Hamill y Whitaker,
2006). Basicamente este algoritmo identifica qué valor de precipitacion estimada presenta
una frecuencia de ocurrencia similar a un determinado valor de precipitacion observada,
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repitiendo este analisis para diferentes valores de precipitacion observados, se obtiene una
curva que permite reemplazar los valores estimados, por aquel valor observado que tiene
la misma frecuencia de ocurrencia. Este procedimiento permite realizar un ajuste no
paramétrico que resulta ser dependiente de la cantidad de lluvia estimada por el CMORPH.
En esta tesis se utilizan las estimaciones del CMORPH calibradas como en Ruiz (2008) y
las estimaciones no calibradas. Es importante destacar que si bien en este caso existe un
abundante caudal de datos pluviométricos que permiten emplearlos tanto en la
verificacion de prondsticos, como en su posterior calibracion, la red de medicion operativa
de precipitacion sobre la region presenta areas en donde las mediciones son muy escasas
(por ejemplo, sobre Bolivia y Paraguay). La inclusion de los datos CMORPH esta orientada
a poder aplicar las metodologias propuestas en el presente trabajo a periodos distintos a
la estacion calida 2002-2003, en donde la disponibilidad de datos de superficie puede ser
sustancialmente menor.

En el presente estudio, la calibracion obtenida esta dirigida a la porcion sur y
sudeste de Sudamérica. Sobre la regién norte del dominio (al norte de 20° S), los errores
sistematicos de los CMORPH con respecto a los datos pluviométricos de las redes SALLIEX
y ANA son mayores que los encontrados al sur de 209S, es por eso que si bien en la
porcion sur del dominio (al sur de 20° S) el comportamiento de los errores sistematicos es
bastante homogéneo, la diferencia entre la regién norte y la sur deberia ser tenida en
cuenta al momento de realizar la calibracién de los datos. La correccion aplicada en este
caso, no tiene en cuenta la dependencia del error sistematico del CMORPH con la regién

considerada, cuyo impacto en los experimentos realizados sera discutido en el Capitulo 6.

2.5 Datos de superficie.

Los datos de superficie utilizados para la verificacion del modelo WRF en los
diferentes experimentos, provienen de la red GTS que coincide con la posicién de las
estaciones de medicion de precipitacién que se muestra en la Figura 2.2. Esta red provee
datos en forma tri-horaria de temperatura, temperatura de rocio, presién reducida a nivel
del mar, presion de la estacién y las componentes del viento a 10 metros. Sobre estos
datos no se realizd un control de calidad sistematico.

Si bien en principio las estaciones envian informacion cada 3 horas, existe una

sensible reduccion de la cantidad de datos disponibles, sobre todo a las 6 UTC (3 AM hora
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local), siendo 00 y las 12 UTC (21 y 9 hora local respectivamente) las horas en que se

cuenta con mayor cantidad de informacion.

2.6 Analisis en puntos de reticula

Los andlisis en punto de reticula fueron utilizados para la inicializacién de los
experimentos con los modelos WRF y MRF. Para la inicializacion del modelo global (MRF)
se utilizaron los reandlisis del NCEP (Kalnay et al., 1996) en coordenadas espectrales, que
fueron gentilmente preparados por la Dra. Jae Schemm para poder ser utilizados con la
version del modelo utilizada en el presente trabajo. Los reanalisis del NCEP proveen
informacién sobre las variables de atmdsfera e informacidon de las variables de superficie
en 2 niveles de suelo.

Para la inicializacion del modelo regional, se utilizaron los analisis operativos del
NCEP GDAS (Global Data Assimilation System). Los mismos fueron almacenados durante
el experimento SALLJEX para su posterior utilizacion en estudios de modelado numérico
sobre la regién. Estos analisis proveen informacion del estado de la atmdsfera 4 veces al
dia (00, 06, 12 y 18 UTC) en 26 niveles isobaricos y con una resolucidon espacial de 1°.
También incluyen informacidn sobre las variables de superficie en 2 capas. Actualmente el
modelo de suelo cuenta con 4 capas, pero en el momento del experimento SALLJEX solo
habia informacion de suelo en 2 niveles.

Durante la estacion calida 2002-2003, se generd un conjunto de analisis basado en
el mismo tipo de asimilacion utilizado por el GDAS, pero incorporando los datos SALLIEX
(Herdies et al 2007) que fueron cedidos gentilmente por Dirceu Herdies. Estos analisis
fueron utilizados en experimentos orientados a determinar la relacién existente entre los
vectores criados y los errores en el analisis como se detalla en el Capitulo 4.

También se utilizaron los reandlisis del proyecto JRA-25 (Japanese 25-year
Reanalysis project). Estos andlisis estan disponibles desde 1979 hasta el 2004 y fueron
generados con un modelo global de resolucién T106L40 con un esquema 3DVAR para la
asimilaciéon de datos. Los datos provistos fueron archivados en puntos de reticula con una
resolucion uniforme de 2.59x2.5°. Una descripcidon de este conjunto de datos se puede

encontrar en Onogi et al. (2007).
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Capitulo 3:

Evaluacion preliminar de las ventajas del
pronostico de precipitacion por ensambles en la

region de Sudameérica

3.1 Introduccion

En este capitulo se describe un experimento orientado a explorar el potencial del
prondstico por conjuntos sobre la regién de Sudamérica, en particular en su aplicacion a la
obtencién de prondsticos probabilisticos de precipitacion. Uno de los principales objetivos,
es determinar las ventajas que el prondstico probabilistico puede introducir frente a
productos similares que pueden ser derivados de prondsticos deterministicos. Para esto se
utilizan diferentes estrategias para generar prondsticos probabilisticos, por un lado dos
sistemas de prondsticos por conjuntos, uno basado en la técnica de Scaled Lagged
Averaged Forecast (SLAF) y otro basado en la técnica de utilizacion de diferentes
configuraciones (Super Model Ensemble System, SMES) y por otro lado, prondsticos
probabilisticos derivados a partir de prondsticos deterministicos siguiendo la metodologia
propuesta por Gallus y Seagal (2004).

Ademas se ensayan diferentes estrategias que permiten mejorar la utilidad de la
informacién derivada del ensamble. En particular estas estrategias estan orientadas a
mejorar la relacion entre la probabilidad pronosticada y la probabilidad real de que el
fendmeno ocurra.

Los prondsticos probabilisticos derivados de las diferentes metodologias propuestas,
son comparados entre si utilizando diferentes medidas que permiten evaluar la

confiabilidad, la resolucidn (o capacidad de discriminar) y la habilidad de cada uno.
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3.2 Metodologias para la generacion de pronodsticos probabilisticos

3.2.1 Sistemas de prondstico regional por ensambles utilizados:
Conjunto SLAF-WRF

Este sistema de prondsticos por conjuntos estd basado en un solo modelo, en
donde todos los miembros comparten la misma fisica (no hay cambios en las
parametrizaciones utilizadas). En este caso particular, se utilizdé el modelo WRF-ARW
version 2.0 con la siguiente configuracion:

e Proyeccion mercator con 50 km de resolucion horizontal y 31 niveles verticales.

e Parametrizacion Ferrier para la microfisica (Ferrier et al. 2002).

e Parametrizacion de Grell para la conveccion (Grell y Devenyi, 2002).

e Esquema RRTM (Mlawer et al., 1997) para la radiacién de onda larga y Dudhia

(1989) para la radiacién de onda corta.

e Capa limite de acuerdo con la formulacién Mellor-Yamada-Janjic (Janjic, 2002).
¢ Modelo de superficie NOAH (Chen y Dudhia, 2001).

En este experimento los diferentes miembros del conjunto se obtienen perturbando
las condiciones iniciales y de borde utilizando la técnica de Scaled Lagged Averaged
Forecast (SLAF) (Ebisuzaki y Kalnay 1991). Esta técnica fue utilizada por primera vez para
el prondstico regional en Hou et al. (2001). La Figura 3.1, describe la implementacion de
la técnica de SLAF para generar perturbaciones a las condiciones iniciales y de borde.
Supongamos que nos encontramos en un tiempo t, en el cual contamos con el andlisis de
un modelo global y una serie de prondsticos previos inicializados en los tiempos t-1, t-2,
etc. obtenidos con dicho modelo global. Los mismos seran utilizados para generar
perturbaciones a las condiciones iniciales y de borde del dominio regional. Por ejemplo,
para perturbar el prondstico en el dia t, se utiliza el prondstico global inicializado en el
tiempo t-1 de la siguiente manera.

Se computa la diferencia entre el prondstico para el tiempo t (inicializado en t-1) y
el analisis en el tiempo t. La diferencia se computa en todas las variables de atmosfera
que se utilizan para inicializar el modelo regional. En la Figura 3.1, las curvas negras a

trazos, muestran la evolucion de diferentes prondsticos inicializados en los tiempos t-1 y t-
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2, vy la linea negra continua representa el analisis. La distancia A-B, representa la
diferencia entre el prondstico inicializado en t-1 en el tiempo t y el andlisis en el tiempo t.
En este caso no se tuvieron en cuenta los errores sistematicos en el modelo, es decir que
la resta entre los prondsticos y el analisis incluye los errores del dia y la componente
sistematica del error. En una implementacion futura de este algoritmo seria mejor utilizar
solo la componente no sistematica de las diferencias entre prondstico y analisis para
calcular las perturbaciones.

Como es de esperar y se representa en la Figura 3.1, el prondstico inicializado en t-
2, muestra mayores diferencias con el andlisis en el tiempo t que aquel inicializado en t-1.
Para contrarrestar este efecto y que todas las perturbaciones tengan una amplitud similar
se modifica la amplitud de estas diferencias por un factor (este se aplica a todas las
diferencias obtenidas). En este caso particular se eligié un factor que equipara la amplitud
media de las perturbaciones en el geopotencial de 200 hPa fijando dicha amplitud en un
valor cercano al valor de la amplitud de perturbaciones generadas por el método de los
vectores criados (ver Capitulo 4 de esta tesis). Dicha amplitud como se discutira mas
adelante, es similar al nivel de incertidumbre presente en la condicion inicial que esta
representado por las lineas grises a trazos en la Figura 3.1.

Las diferencias entre el prondstico inicializado en t-1 y el andlisis en el tiempo t, con
la amplitud modificada se suman y se restan al analisis en el tiempo t de esta manera se
obtiene un par de andlisis perturbados. El mecanismo se repite con el prondstico
inicializado en el tiempo t-2, t-3, etc. Es importante notar que en este caso el nimero de
perturbaciones que se pueden obtener estd limitado por la longitud maxima de los
pronodsticos globales y ademas por el hecho de que si se utilizan diferencias entre el
analisis y prondsticos inicializados en un tiempo previo demasiado lejano, estas
perturbaciones podrian no tener valor para su implementacion en el prondstico por
ensambles. A medida que utilizamos prondsticos mas alejados de nuestra condicidn inicial,
la perturbacién generada se parece mas a una perturbacién al azar las cuales no tienen la
capacidad de crecimiento que tienen las perturbaciones generadas por SLAF cuando los
prondsticos son cercanos al tiempo de inicializacion, porque no representan
adecuadamente las inestabilidades del flujo en el momento de la inicializacién del
ensamble. En el presente estudio, se utilizaron prondsticos inicializados hasta 48 horas

previas al momento de inicializacién del ensamble, espaciados en un periodo de 12 horas
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con lo cual se generaron 4 pares de perturbaciones en la condicion inicial que sumados al
prondstico control dan un total de 9 miembros en el ensamble. El intervalo de 12 horas
utilizado obedece a que solo estaban disponibles los prondsticos inicializados a las 00 y 12
UTC, pero los prondsticos globales del NCEP se inicializan operativamente 4 veces por dia
(alas 00, 06, 12 y 18 UTC) lo cual permitiria generar un nimero mayor de perturbaciones.

Para las condiciones de borde, se procede en forma analoga, solo que en lugar de
hacer la resta entre el analisis (que no esta disponible para los tiempos futuros) y
pronosticos inicializados previamente, se hace la resta entre el prondstico mas reciente y
los prondsticos previos que verifican a la misma hora (La Figura 3.1, muestra un ejemplo
de esta diferencia indicada por la recta D-E). En este caso particular, el control de
amplitud que se hace sobre las perturbaciones es el mismo para la condicién inicial o las
condiciones de borde. Este procedimiento no es éptimo en el sentido de que lo ideal es
permitir que las perturbaciones en las condiciones de borde tengan mayor amplitud que
las introducidas en las condiciones iniciales, sin embargo la dispersién en el ensamble
obtenido tuvo un comportamiento adecuado (Ruiz et al. 2006). Los prondsticos del
ensamble regional se integraron por un plazo de 48 horas. Teniendo en cuenta el
procedimiento especificado, se requirieron prondsticos globales de una longitud de 96
horas cada uno para poder perturbar consistentemente las condiciones iniciales y de borde
de un prondstico a 48 horas.

Una de las ventajas fundamentales del método de SLAF es que no requiere el
acceso a un prondstico por conjuntos del modelo global. En la actualidad si bien existen
prondsticos por ensambles globales disponibles en tiempo real, la transmision de un
volumen de datos tan grande a través de Internet dificulta una implementacion operativa.
Por otra parte, las perturbaciones del método SLAF son dinamicamente consistentes
(porque provienen de la resta de campos que originalmente lo eran). Y ademas tienen
informacién de los “errores del dia”, es decir que las perturbaciones son dependientes del
flujo (Kalnay, 2003). Las mayores perturbaciones se dan en donde la discrepancia entre
los pronodsticos anteriores y el analisis son mayores, es decir en donde los errores del
analisis podrian ser importantes.

En el presente trabajo, la técnica de SLAF se aplicd a los prondsticos del Global
Forecasting System (GFS). Los mismos estan disponibles a través del FTP de la National

Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) (ftp://ftpprd.ncep.noaa.gov). Se
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realizaron 2 experimentos utilizando la misma configuracién para el modelo WRF, uno
desde el 22 de octubre al 27 de noviembre de 2005 y otro desde el 3 de octubre al 31 de
diciembre de 2006. Los dos periodos generados seran utilizados uno como periodo de
entrenamiento y otro como periodo de verificacion como se describe en las secciones

subsiguientes.

Super model ensemble system (SMES):

El SMES es un proyecto desarrollado por el laboratorio de Meteorologia Aplicada a
Sistemas de Tiempo Regional (MASTER) de la Universidad de San Pablo (USP) cuyas
caracteristicas principales estan descritas en Silva Dias et al. (2006) y cuyos productos
pueden ser consultados a través de Internet en

(http://www.master.iag.usp.br/graf phplot/index.php). Este prondstico por conjuntos es

un esfuerzo coordinado de varios centros operativos y de investigacion sobre la regién de
Sudamérica. El SMES estaba compuesto al momento de realizar este experimento por mas
de 10 modelos diferentes y mas de 34 configuraciones, situacion que se ha ido
modificando a lo largo del tiempo con la incorporacién de nuevos miembros. También
cuenta con modelos que se inicializan con diferentes condiciones iniciales, obtenidas a
partir de andlisis desarrollados en diferentes centros operativos. Algunos de los modelos
cubren una region relativamente pequefia, es por eso que en el presente trabajo no se
utilizan todos los modelos que participan en el SMES, sino que se seleccionan aquellos en
donde la cobertura espacial es suficientemente grande, permitiendo asi un mayor nimero
de datos para la verificacion y para la calibracion de los prondsticos probabilisticos de
precipitacion. El dominio abarcado por los modelos utilizados en el presente trabajo puede
verse en la Figura 3.2.

La lista completa de modelos utilizados en el presente experimento, se muestra en
la Tabla 3.1. Los miembros individuales del conjunto global del CPTEC, no fueron incluidos
en este conjunto dado que se buscaba evitar que el conjunto estuviera sesgado hacia la
dindmica de un modelo particular. La mayoria de los miembros del conjunto SMES son
inicializados a las 00 y a las 12 UTC. En estos casos, ambas corridas son incluidas en el
conjunto como 2 miembros independientes. De esta manera, el SMES no solo cuenta con

cambios en la fisica y en los métodos de resolucion numéricos entre los diferentes
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miembros sino que ademas cuenta con perturbaciones en las condiciones iniciales y de
borde en algunos miembros. Esto también es cierto para la media del conjunto global de
CPTEC que se incluye como un miembro mas del conjunto y que contiene informacién

sobre los miembros perturbados del conjunto global.

Modelo Res. Descripcién adicional
[G))
Eta 40 CPTEC 40 Mesinger et al. (1988)
Eta 20 CPTEC 20 Mesinger et al. (1988)
Global T213 CPTEC 63* Kinter et al. (1997)
BRAMS UBA 80-20 | http://www.bramsuba.com.ar/
HRM 30 http://www.mar.mil.br/dhn/chm/meteo/

ETA RPSAS CPTEC 40 http://www.cptec.inpe.br/~ioweb/index.shtml
BRAMS CATT CPTEC | 30 Freitas et al. (2006)

WRF CIMA 60-20 | Skamarock et al. (2005) (http://wrf.cima.fcen.uba.ar)
ETA UMD 80-22 | Mesinger et al. (1988)

MRF NCEP 200* | Kalnay et al. (1990)

Ens. CPTEC 100* | Mendonca et al. (2006)

Tabla 3.I1: Lista de modelos que forman parte del SMES utilizado en el presente
trabajo. El (*) indica resolucion aproximada para los modelos espectrales.

Los prondsticos de precipitacion de los miembros del SMES son archivados en la
USP por el laboratorio MASTER en puntos correspondientes a la ubicacion de estaciones
de superficie. El método de interpolacién utilizado es bi-lineal (Demerval Soares Moreira,
comunicacion personal). Es por eso que los resultados que se muestran a continuacion
estan basados en puntos de estaciones y no en campos reticulados. Los prondsticos del
SMES utilizados en este estudio van del 1 de Septiembre al 31 de diciembre de 2006.

Uno de los principales desafios vinculados con la utilizacién de este conjunto, es
que frecuentemente por problemas técnicos de origen o de transmision de los datos,
algunos de los miembros no se encuentra disponible. Si se hubieran eliminado aquellos
dias en los que alguno de los miembros no estuvo disponible, se hubiera reducido
demasiado el conjunto de datos. Es por eso que se optd por utilizar cada dia los miembros
disponibles (siempre y cuando el nimero de miembros no fuera menor a 10). La
calibracion se realizd en estos casos utilizando la verificacion de los miembros disponibles.
Es por eso que para este conjunto en particular el nUmero de miembros es variable, es
decir que el conjunto puede tener menos miembros algunos dias en particular. El

algoritmo asi disefiado, tiene aplicaciones directas a la calibracion operativa de los
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pronosticos probabilisticos derivados del SMES, lo cual es muy ventajoso.

A diferencia del conjunto SLAF, el conjunto SMES no cuenta con un pronostico
control o no perturbado, dado que a priori todas las configuraciones y modelos utilizados
son igualmente validos. No obstante, existen algunas diferencias en la precision de los
prondsticos de precipitacion de los diferentes miembros del conjunto. Con el fin de
obtener un miembro control o un prondstico deterministico que pueda ser comparado con
el resto del conjunto, se buscé el miembro que mostrara mejores valores de ETS
(Equitable Threat Score) y Bias (ver Apéndice A para una definicion de ambos parametros)
en el prondstico de precipitacién sobre la region para todo el periodo considerado. El
miembro que mostrd los mejores resultados fue el ETA-CPTEC con una resolucion espacial
de 20 km en la horizontal. Este miembro sera referido como el mejor miembro (MM) de
ahora en mas. En este caso, la seleccion del MM fue realizada conociendo de ante mano la
verificacion de los prondsticos de lluvia sobre el periodo de estudio. Pero de contarse con
pronosticos de lluvia sobre un periodo mayor, el MM puede determinarse de acuerdo con

una verificacion en base a datos previos.

3.2.2 Metodologias para la obtencion vy calibracion de prondsticos
probabilisticos de precipitacion.

El método mas simple para obtener un prondstico probabilistico de lluvia a partir de
un conjunto consiste en, dado un umbral de precipitacion para el cual se quiere
pronosticar la probabilidad de ocurrencia, se cuenta la cantidad de miembros que
pronostican precipitaciones por encima de dicho umbral y se divide dicho nimero por el
total de miembros. La principal desventaja de este método es que tiene baja fiabilidad
ligada a la sobreestimacion de la probabilidad (sobre todo para valores altos de
probabilidad) como se vera en las secciones siguientes. Estos apartamientos del
comportamiento esperado tienen su origen en los errores sistematicos del modelo y en las
deficiencias del ensamble para pronosticar adecuadamente la incertidumbre asociada a las
diferentes situaciones. Para corregir parcialmente algunos aspectos que producen los
errores sistematicos en el prondstico probabilistico, existen diferentes métodos de
calibracién de las probabilidades obtenidas a partir del ensamble. Entre los mas utilizados

se encuentran los desarrollados por Hamill y Colucci (1998, HC98 de aqui en adelante),
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Raftery et al. (2005), Stensrud y Yussouf (2007), entre otros. En el presente trabajo se
utiliza el método de calibracién basado en el histograma de rangos desarrollado por Hamill
y Colucci (HC98).

El histograma de rangos o diagrama de Talagrand (Talagrand et al. 1997, Hamill
2001), se construye de la siguiente manera: primero, para cada punto o estacién con
pronosticos, se ordenan de menor a mayor los valores de precipitacion pronosticados por
los diferentes miembros del conjunto. Luego se toma la observacién correspondiente a
dicho punto y se identifica qué lugar ocupa entre los diferentes prondsticos del conjunto,
es decir, cuantos miembros del conjunto pronosticaron precipitaciones inferiores y cuantos
pronosticaron precipitaciones por encima de lo observado. Si ningiin miembro pronostica
precipitaciones por debajo de lo observado diremos que la observacién cae en el intervalo
1 (rango 1), si un solo miembro pronostica precipitaciones por debajo a lo observado el
rango sera 2 y asi siguiendo. El nimero total de rangos es igual al nimero de miembros
en el conjunto + 1. Al repetir este procedimiento sobre varios puntos (estaciones) y dias,
se puede construir un histograma en donde se muestra la frecuencia relativa con la que la
observacion ocupa cada uno de los rangos definidos anteriormente quedando conformado
asi el histograma de rangos. Si el conjunto fuera perfecto en el sentido de que pudiera
representar adecuadamente la incertidumbre asociada con los prondsticos, el histograma
de rangos deberia ser chato, es decir que la probabilidad de la observacion de situarse en
cualquiera de los rangos debiera ser la misma. En este supuesto caso, evidentemente, no
seria necesario aplicar una calibracion. Existen algunos casos particulares, como por
ejemplo el caso en que los prondsticos de todos los miembros del conjunto son 0 vy la
verificacion también es 0. En este caso es imposible asignar un intervalo a la verificacion y
por ende el intervalo se asigna en forma aleatoria como se describe en HC98. Ejemplos de
histogramas de rangos calculados para la region norte y sur del dominio en base a los
pronosticos del SMES se pueden ver en la Figura 3.3, en donde ademas se construyeron
histogramas de rangos para subconjuntos del ensamble con diferentes valores de
dispersion. Por ejemplo para el caso en el que la dispersion es baja (Figuras 3.3 ay €) se
puede apreciar claramente que la distribucion dista bastante de ser uniforme. Los
histogramas de rango también nos dan informacién sobre los errores sistematicos. Por
ejemplo si la verificacion frecuentemente ocupa rangos bajos indica que por lo general la

mayoria de los miembros del conjunto suele pronosticar valores de precipitacion mas altos
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que los observados y por ende indica un bias positivo en la precipitacion (ver por ejemplo
Figura 3.3 d). Para una discusidon profunda sobre la interpretacion de los histogramas de
rangos, ver Hamill (2001).

A continuacién se describe el método de calibracion utilizando la informacion
provista en el histograma de rangos siguiendo a HC98. Supongamos que se tiene un
vector X con N componentes (X;) que representan los N prondsticos de un ensamble de N
miembros para una localidad o punto de reticula determinados. V representa la
observacién correspondiente a dicho prondstico que no se conoce al momento de la
calibracion. Por otra parte tenemos el histograma de rangos construido a partir de un
conjunto previo de verificaciones y prondsticos (R) que tiene N+1 componentes.

Supongamos que queremos conocer la probabilidad de que la precipitacion V esté

por debajo de un determinado umbral U. Previamente notamos la siguiente relacion:

PV < Xi) = iRj (3.1)

Jj=1

La Ecuacion 3.1 nos dice que la probabilidad de que la verificacion esté por debajo
de la precipitacion pronosticada por el miembro i-ésimo del conjunto es la suma de las
frecuencias relativas del histograma de rangos (R;) desde el rango 1 hasta el i-ésimo (en
este punto debemos recordar que X esta ordenado de menor a mayor).

Una suposicion extra que se introduce es que la probabilidad de que V sea menor
qgue un umbral U entre Xi y Xi+1 6 entre 0 y X; es lineal. (por ejemplo si 10 y 20 son 2
pronosticos consecutivos del ensamble y la probabilidad de que V sea menor que 10 es
0.5 y que sea menor que 20 es 1 entonces la probabilidad de que V sea menor que 15 es
0.75).

De esa manera se llega a que para todo umbral U, se puede calcular la probabilidad

de ocurrencia en funcién de X y R de la siguiente manera:

PV <U)= (;])Rl si0<U <X (3.2)
1

U-X.

PV <U)=PV < Xi —

(V<U)=PV <X+ (o

)R

i+1

Si Xi< U < Xi+1 (33)

i+1 i
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El Unico caso que no estda contemplado en las ecuaciones 3.1-3.3 es cuando se
quiere evaluar la probabilidad para un umbral que esta por encima del maximo de X (Xp).
Como destacan HC98 no se puede aplicar un razonamiento de tipo lineal en este caso
porque eso implicaria asumir que existe un valor de precipitacion para el cual la
probabilidad de ocurrencia es 0 %. En este caso, en lugar de recurrir a una proporcion
lineal se recurre a la proporcién mostrada en la Ecuacion 3.4; cuanto aumenta la
probabilidad es proporcional a cuanto mas probable es un valor menor a U con respecto a
un valor menor a X,. Esta proporcionalidad cumple con los requisitos, ya que cuando U es
igual a X, la probabilidad de que V esté entre Uy X, resulta 0 y cuando U tiende a infinito

la probabilidad resulta igual @ Ry+1.

PV >U)-P(V >X,)

P(Xn<V <U)= 3.4
( n < ) 1-P(V>XN) N+1 ( )

Y andlogamente al caso 3.3.

P(V<U)=P(V<X,)+P(X,<V<U) SiV>Xy (3.5)

La ecuacién 3.5 completa las ecuaciones que nos permiten calcular la probabilidad
calibrada en base al diagrama de Talagrand, un ejemplo numérico de la implementacién
de este algoritmo se puede encontrar en el apéndice de HC98. Sin embargo todavia
persiste un problema a resolver y es la forma en la que se calcula la probabilidad P(V>Y),
donde Y es un valor dado de precipitacién. HC98 proponen un ajuste de una distribucién
Gumbel para la estimacion de dichas probabilidades. En la presente implementacion del
algoritmo, las probabilidades de que la verificacion esté por encima de un determinado
umbral, independientemente de otros condicionamientos, se estima directamente a partir
de los datos observados (es decir que no se utilizan ajustes paramétricos para el célculo
de dichas probabilidades sino que se utiliza la frecuencia empirica de ocurrencia del
evento).

Una de las caracteristicas fundamentales de esta calibracién es que depende de la
forma del histograma de rangos. Por lo tanto, es natural pensar que todos aquellos

aspectos que produzcan un cambio en la forma del histograma produciran un cambio en la
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calibracion. Dicho de otra forma, es necesario identificar los aspectos que influyen sobre el
histograma de rangos y realizar una calibracidon selectiva basada en dichos aspectos. El
efecto mas estudiado es la dependencia del histograma de rangos con la dispersion del
conjunto. Para ver esto se calcula en forma independiente el histograma de rangos para
puntos de reticula en los que la dispersion del conjunto es alta, media y baja por
separado. La Figura 3.3 muestra un ejemplo de como son los resultados para cada caso.
Se puede observar que existe una fuerte dependencia de la forma del histograma con la
dispersion. Es por eso que al momento de realizar la calibracién, los puntos en donde la
dispersion del conjunto es alta deben calibrarse con un histograma distinto al utilizado en
los casos en los que la dispersién es baja, porque, si se utilizara el mismo histograma para
todos los casos, se estaria introduciendo un error sistematico en el calculo de las
probabilidades. Este aspecto de la calibracidon esta discutido en HC98 quienes introducen
una distinciéon en 3 rangos de dispersion y utilizan un histograma para cada uno de dichos
rangos y en Eckel y Walters (1998) en donde se incrementa el nimero de categorias de
dispersion utilizadas. También existe una dependencia del histograma de rangos con el
régimen de precipitacion y con los errores sistematicos del modelo de acuerdo con lo
discutido en parrafos anteriores. El efecto de los errores del modelo se vuelve mas dificil
de tratar en el caso del SMES ya que cada uno de los miembros tiene diferentes errores
sistematicos. En este caso es probable que una correccién previa de los diferentes
miembros utilizando informacién sobre sus errores sistematicos antes de realizar la
calibracion pueda mejorar los resultados obtenidos (Silva Dias, comunicacién personal,
Hamill y Whitaker 2006), por otro lado existen técnicas de calibracién que se basan en el
comportamiento de cada miembro por separado y que podrian ser mas adecuadas para el
tratamiento de este tipo de ensambles (Raftery et al. 2005).

En este capitulo se considera la dependencia del histograma de rangos con la
dispersion del conjunto (tomada como la desviacién estandar de los prondsticos de los
miembros del conjunto) y se definen 3 categorias (dispersion baja, media y alta) cuyos
limites se fijan a partir de los terciles de la distribucion de la dispersion (es decir que la
dispersion baja representa el 30 % de los casos de menor dispersion excluyendo los casos
en los que la dispersion es nula). En este caso en particular como solo se utilizan los datos
del GTS, no se puede subdividir el rango de dispersiones en mas categorias porque en

cada categoria el nUmero de datos seria insuficiente para construir un histograma de
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rangos estable. También se tiene en cuenta la dependencia del histograma de rangos con
el régimen de precipitacion ya que se subdivide el dominio en dos regiones, una
posicionada al norte de los 20°S y otra al sur de dicha latitud (ver Figura 3.1). La
justificacidon para esta subdivision se vera mas claramente al analizar los resultados de las
verificaciones de los prondsticos de lluvia sobre ambas, pero inicialmente sabemos que la
region norte esta caracterizada por un régimen mas tropical en donde la conveccion
ocurre en forma generalizada y con un marcado ciclo diurno. Mientras que en la regién
sur, si bien durante el verano los fendmenos convectivos explican la mayor parte de la
precipitacion, los eventos estdn mas asociados con forzantes de escala sindptica. Las
diferencias entre la bondad de los prondsticos para regiones tropicales y de latitudes
medias fue documentada por (Ebert et al. 2003) y varios estudios previos muestran que el
comportamiento de los errores del prondstico son muy diferentes en las regiones
tropicales respecto de lo que sucede en las latitudes medias (Kalnay 2003). Esto se pudo
verificar para el ensamble SLAF al realizar un analisis del comportamiento de los errores
de la media del ensamble y de la dispersién del mismo para varias variables (Ruiz et al.
2006).

Para la implementacién de las calibraciones y la obtencidn de otros prondsticos
probabilisticos de precipitacion, se utilizan los datos de la red GTS cuya distribucién puede
encontrarse en la Figura 3.2 y cuyas caracteristicas generales se describieron en el
Capitulo 2.

Por otra parte existen diferentes estrategias que pueden adoptarse en cuanto a la
seleccion del periodo de datos utilizado para calibrar los prondsticos probabilisticos. Las

estrategias evaluadas en el presente trabajo se describen a continuacion.

3.2.3 Calibracion estatica y dinamica:

La diferencia entre wuna calibracion estdtica y wuna dindmica radica
fundamentalmente en los datos que se van a utilizar para la construccion del histograma
de rangos. En el caso de una calibracion estatica, se utilizan datos provenientes de un
periodo equivalente: por ejemplo de la misma estacidon pero de anos anteriores. De esta
manera se construye el histograma con el comportamiento tipico o climatoldgico de la

atmosfera para una determinada época del ano. En este caso particular, este tipo de
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calibracion solo puede aplicarse al conjunto SLAF debido a que no se contd con datos del
conjunto SMES para el afno previo a este experimento. Para el conjunto SLAF el
experimento previo es el que va desde el 22 de octubre 2005 al 27 de noviembre de 2005,
y se utiliza, entonces, como periodo de entrenamiento. El largo del periodo utilizado como
entrenamiento en este caso puede resultar escaso, pero esta limitado por la cantidad de
pronosticos disponibles.

Por otra parte, en la calibracion dinamica, el histograma de rangos se calcula
utilizando un numero fijo de prondsticos y verificaciones correspondientes a los dias
previos al momento de calibrar el prondstico. En este caso, el nimero de prondsticos
(pares prondstico — observacion) elegidos para calibrar el conjunto fue de 1000. Este
nimero de prondsticos equivale aproximadamente a 20 dias previos cuando se utilizan los
datos del GTS como fuente de calibracion. Este periodo es similar al propuesto por Silva
Dias et al. (2006) para la calibracion de los prondsticos de diferentes variables, incluyendo
precipitacion y por Stensrud y Yussouf (2007). La seleccién de la longitud del periodo de
entrenamiento, se basé en la necesidad de contar con un nimero de estaciones suficiente
para obtener un histograma de rangos estable y por otra parte que no requiriera extender
el periodo de entrenamiento a un tiempo mucho mayor que pudiera acortar el periodo
disponible para la verificacion de los prondsticos. En este caso, la calibracién toma en
cuenta el estado de la atmdsfera en los dias previos, que puede ser muy ventajoso cuando
el sistema se encuentra dentro de un mismo régimen y puede resultar adverso cuando
hay un cambio abrupto (por ejemplo un paso de periodo seco a himedo marcado). El
efecto adverso se minimiza en la medida que se acorta el periodo de entrenamiento. Para
poder utilizar un intervalo de tiempo mas corto en el entrenamiento es necesario contar
con un gran numero de datos para poder construir los histogramas de rango requeridos
por el método propuesto por HC98 con los prondsticos de los dias previos. Este requisito
se hace aun mas complicado cuando la region donde se realiza la calibracién esta
caracterizada por una red de precipitacién que en algunos casos resulta insuficiente. En el
capitulo 6 se discuten alternativas para poder incrementar el niUmero de observaciones

disponibles utilizando estimaciones de precipitacion.
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3.2.4 Obtencion de pronosticos probabilisticos a partir de prondsticos

deterministicos

Como se destaca en HC98, la media del conjunto, tratada como un prondstico
deterministico, tiene un potencial para generar prondsticos probabilisticos con una
confiabilidad similar a los prondsticos probabilisticos derivados con la técnica basada en el
histograma de rangos. En HC98, los autores encuentran que la frecuencia de ocurrencia
de precipitacion por encima de un determinado umbral esta relacionada con el valor de la
precipitacion media pronosticada por el ensamble. Utilizando esta relacién, obtienen un
algoritmo que permite evaluar cudl es la probabilidad de que la precipitacion esté por
encima de un determinado umbral para distintos valores de la media del conjunto.

Gallus y Seagal (2004), mostraron que también puede utilizarse este algoritmo para
obtener prondsticos probabilisticos a partir de un prondstico deterministico. De acuerdo
con estos autores, existe una relacion entre la cantidad de precipitacién pronosticada por
un modelo deterministico y la probabilidad de ocurrencia de precipitacion por encima de
un umbral determinado.

Para obtener dicha relacion, Gallus y Seagal (2004) a diferencia de lo realizado por
HC98 utilizan un método no paramétrico. Primero se separa el rango de la variable lluvia
en intervalos (la longitud de los intervalos no es uniforme, los mismos se hacen mas
grandes a medida que aumenta la cantidad de precipitaciéon). Para cada intervalo se
buscan todos los dias en que la cantidad de precipitacion pronosticada esté dentro del
intervalo especificado. A cada intervalo se le asocia la verificacion (observaciones) que se
corresponde con dichos pronodsticos. Es decir que para cada intervalo tenemos una
coleccion de observaciones que son las que se produjeron cuando el prondstico estuvo
dentro de dicho intervalo. Una vez hecho esto, en cada intervalo se puede calcular a partir
de las observaciones la probabilidad de que la precipitacion esté por encima de un umbral
dado, por ejemplo qué probabilidad hay de que llueva mas de 10 mm dado que el valor
pronosticado esta entre 50 y 60 mm. El valor de probabilidad obtenido se puede asignar al
valor medio del intervalo de lluvia pronosticada y a partir de este punto realizar un ajuste
que nos permita obtener una curva continua. Esta curva sera la probabilidad de ocurrencia
de precipitacién por encima del umbral U, como funcidon de la cantidad de lluvia

pronosticada por el modelo. La Figura 3.4, muestra un ejemplo en donde se muestra la
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probabilidad de tener lluvia por encima del umbral de 2.5 mm como funcién de la cantidad
de lluvia pronosticada por el MM del SMES y la media del ensamble SMES. La linea verde
en esta figura representa la probabilidad como funcidn de la lluvia pronosticada para un
pronodstico perfecto; en este caso, si el prondstico es mayor a 2.5 mm entonces la
verificacion es siempre mayor a 2.5 mm y la probabilidad asociada deberia ser del 100%,
mientras que si el prondstico esta por debajo de 2.5 mm entonces la verificacién también
lo estaria y la probabilidad de ocurrencia de lluvia por encima de 2.5 mm seria 0. Otro
caso posible seria un prondstico en donde la probabilidad de ocurrencia de lluvia por
encima del umbral es independiente de la cantidad de lluvia pronosticada e igual a la
probabilidad climatoldgica, en este caso se trataria de un prondstico que no tendria
ninguna utilidad. Los prondsticos reales se encuentran entre estos dos extremos, las
probabilidades de ocurrencia son funcion de la cantidad de lluvia pronosticada, pero no
llegan a ser 0% cuando la cantidad de lluvia esta por debajo del umbral ni alcanzan el
100% cuando estan por encima debido a los errores en el prondstico de lluvia. La
diferencia entre la minima probabilidad y la maxima probabilidad observada en cada una
de las curvas puede ser tomada como una medida de la resolucién. Cuanto mayor es la
distancia a la curva verde o menor la pendiente de la curva entonces menor es la
resolucién que tiene el prondstico si entendemos por resolucién la capacidad de
discriminar entre la ocurrencia o no ocurrencia del evento (por ejemplo un prondstico
totalmente incapaz de discriminar mostraria una curva totalmente plana en donde la
probabilidad de ocurrencia del evento es totalmente independiente del valor de
precipitacion pronosticado). La forma de las curvas roja y azul en la Figura 3.4, muestra
que el poder de discriminar entre la ocurrencia y no ocurrencia de un evento no es
perfecta ya sea para la media del ensamble o para el MM.

La Figura 3.5 muestra la relacion entre la frecuencia observada de lluvia por encima
de diferentes umbrales y la cantidad de lluvia pronosticada por la media y los controles
(MM en el caso del SMES) de los ensambles considerados. En las Figuras 3.4 y 3.5 se
puede apreciar que la media del conjunto tiene una mayor resolucidon, es decir que
permite discriminar mas eficientemente la ocurrencia y no ocurrencia del fendmeno.
También se puede apreciar que la resolucion disminuye en todos los casos a medida que
aumenta el umbral seleccionado. Esto muestra que el prondstico probabilistico se degrada

a medida que el fendmeno a pronosticar se vuelve mas extremo o infrecuente, aunque
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también hay que tener en cuenta que al aumentar el umbral de precipitacién disminuye el

numero de casos y por ende el tamafio de la muestra para la verificacion.

3.2.5 Significancia estadistica de los resultados a través de la técnica de

“bootstrap”

En la verificacion de los prondsticos probabilisticos, se utilizaron medidas tanto de la
resolucion como de la confiabilidad del prondstico (ver Apéndice A), la mayoria de estas
medidas, tienen el problema de que no se conoce su distribucion tedrica de probabilidades
con lo cual no se pueden aplicar los tests de hipdtesis tradicionales. Esto presenta una
limitacidon cuando se quiere evaluar la significancia estadistica de las diferencias
expresadas a través de estos indices. Es por eso que para tal efecto, se utilizan técnicas
que permiten evaluar significancia en casos en los que se desconoce la distribucion tedrica
de un determinado parametro basados en técnicas de remuestreo, como por ejemplo la
técnica de “bootstrap”. La aplicacion de esta técnica es como sigue: Supongamos que
contamos con una muestra de ND datos que nos permiten calcular el indice I. La técnica
requiere que se generen NM muestras con ND datos cada una a partir de la muestra
original. Para generar cada muestra utilizamos una seleccién aleatoria de elementos de la
muestra original con reposicion. El nimero de muestras NM es generalmente grande (en
este caso se utilizaron 1000 muestras al azar). Luego se calcula el indice para cada una de
las muestras y se obtiene asi una estimacion de la funcion de distribucién del parametro a
partir del valor obtenido para cada muestra. A partir de esto se pueden calcular
probabilidades de que 2 valores del indice difieran en mas de una cierta cantidad.

Esta metodologia fue aplicada por primera vez a los indices de verificacion de
pronodstico por Hamill (1999) y luego incluida por otros autores como Accadia et al. 2003,
2005, Tencer 2006, entre otros.

En este trabajo se utilizd un nivel de confianza del 90 % para obtener los limites de
significancia para los valores de los indices calculados. Por otra parte se utilizaron
diferentes tamafios de muestras y se observd que el valor de 1000 utilizado, produce

resultados estables en cuanto a la posicidn de los limites de los intervalos de confianza.
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3.3. Resultados.

3.3.1 Analisis de la relacion entre el error y la dispersion en la precipitacion.

De acuerdo con el andlisis de los histogramas de rangos en las secciones
precedentes (Figura 3.3), se puede observar que para el caso del SMES, existe una
relacién entre la forma del histograma y la dispersién del conjunto. En particular, cuando
la dispersidn del conjunto es pequena, las mayores frecuencias se observan en los rangos
bajos y centrales. Esto esta indicando que cuando la dispersion del conjunto es pequeiia,
el error es pequefio ya que la verificacion se encuentra contenida frecuentemente entre
los miembros del conjunto que a su vez estan proximos entre si (Figura 3.3 a y e). Por
otra parte, para valores altos de dispersion, se observa el fenédmeno opuesto, la
verificacion frecuentemente se ubica en los extremos del intervalo de rangos (es decir que
frecuentemente el valor de la verificacion esta por debajo del minimo valor pronosticado
por el ensamble o por encima del maximo valor pronosticado). En este caso, el error en la
precipitacion frecuentemente es mayor y mas aln si tenemos en cuenta que en este caso
los miembros del conjunto estan mas separados unos de otros.

En principio este comportamiento sugiere una relacion estrecha entre la dispersion
del conjunto y el error en el prondstico de la precipitacion, lo cual seria una caracteristica
deseable de todo sistema de prondstico por conjuntos. La existencia de dicha relacion en
el presente caso se muestra en las Figuras 3.6 (a y b). No obstante como notaron HC98,
esta relacién puede no ser un resultado de la calidad del conjunto o una consecuencia de
su capacidad para pronosticar la incertidumbre en el prondstico.

De acuerdo con HC98, existe una relacion muy estrecha entre el valor medio de la
precipitacién pronosticada por el conjunto y el error (como también se da entre la
magnitud de la lluvia pronosticada por un prondstico deterministico). A su vez, existe una
relacion estrecha entre el valor de la dispersion y la media del conjunto (a mayor valor de
la media del conjunto mayor dispersién), esto podria resumirse en que a medida que
aumenta el valor de la precipitacién pronosticada por los miembros del conjunto, aumenta
la discrepancia entre los mismos y por ende la dispersion del conjunto (Figura 3.6 a y b).

Es decir que en el caso de la precipitacion, la incertidumbre es tan grande que el

error crece al aumentar la magnitud de la precipitacién pronosticada casi en la misma
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proporcion como se puede ver por ejemplo en la Figura 3.7, al comprar la magnitud del
error como funcién del valor de precipitacion pronosticado por la media del ensamble. (Las
pendientes de las curvas que vinculan el error del prondstico con la cantidad de lluvia
pronosticada son cercanas a uno). Es decir que para evaluar si efectivamente el conjunto
es capaz de distinguir entre eventos con mayor error 0 menor error, primero debemos
remover la dependencia del error con el valor medio de la precipitacion. Para lograr esto
se procedié de la siguiente manera: se dividid el rango de la media de los prondsticos de
lluvia del ensamble en intervalos y en cada intervalo se calculd el valor medio de la
dispersion y el valor medio del error y sus respectivas desviaciones estandar. Luego en
cada uno de estos intervalos, se estandarizaron los valores de error y dispersiéon con
respecto a los valores medios y los desvios propios de cada intervalo. Luego se construyd
un diagrama de dispersion con los valores estandarizados utilizando los valores medios y
la desviacion de cada intervalo (Figura 3.8). En dicha figura, puede observarse que
cuando se remueve la dependencia de dispersidon y error con la media del conjunto, no
existe relacion entre ambas variables. Las correlaciones lineales confirman este resultado
dando para el SLAF y el SMES correlaciones cercanas a 0. Estos resultados coinciden con
los encontrados por HC98 que no pudo demostrar la existencia de una relaciéon entre la
dispersién del conjunto y el error en el prondstico mas alla de la que existe a través de la
relacién entre precipitacion media y error. Es preciso destacar que este comportamiento
no se extiende a otras variables con un comportamiento espacial y temporalmente mas

homogéneo como temperatura, humedad, geopotencial como se discutira en el Capitulo 5.

3.3.2. Diagramas de confiabilidad e indice de acierto de Brier.

La confiabilidad del prondstico mide el grado de relacién entre la probabilidad
pronosticada y la probabilidad observada. En la presente tesis, dicha relacion se estudia a
través de los diagramas de confiabilidad, que se construyeron para los prondsticos a 24 y
48 horas y para todos los umbrales utilizados en los calculos de probabilidades.

La Figura 3.9, muestra el diagrama de confiabilidad para el umbral de 2.54 mm
para los prondsticos probabilisticos no calibrados y las diferentes calibraciones ensayadas
en este trabajo. La linea verde diagonal marca la relacién esperable para un conjunto

ideal y la linea verde horizontal indica el valor de la probabilidad climatolégica de
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ocurrencia de precipitacion por encima del umbral para cada regiéon. Un prondstico carente
de confiabilidad mostraria una curva horizontal similar a esta linea, indicando que
independientemente de la probabilidad pronosticada por el conjunto, la probabilidad de
ocurrencia del fendmeno es siempre la misma. Como se puede ver en la figura, en general
el pronostico no calibrado muestra una relacion que se aparta bastante de la ideal (con
excepcion del SMES sobre la region sur que se muestra en la Figura 3.9). Esto indica que
el prondstico probabilistico calculado segun el método de los votos democraticos no es
confiable. La introduccion de la calibracion por el método del histograma de rangos
(curvas azules) mejora en todos los casos la confiabilidad de los prondsticos. Como se
puede observar de estos diagramas, no existe una diferencia significativa entre la
calibracién estatica y la dindmica en cuanto a la confiabilidad del prondstico.

El método para generar un pronostico probabilistico a partir de un prondstico
deterministico se aplicd a la media del conjunto, al prondstico control del SLAF y al MM del
SMES. Estos métodos también mejoran significativamente la confiabilidad. HC98 habian ya
mostrado que la media del conjunto tenia un importante potencial para generar un
prondstico probabilistico confiable. Por otra parte, es importante destacar que el
prondstico control (que no cuenta con ninguna informacion de los miembros del conjunto)
también muestra una cierta habilidad para generar un prondstico probabilistico confiable.
Estos resultados estan de acuerdo con los de Gallus y Seagal (2004) que exploraron esta
potencialidad. El algoritmo propuesto por Gallus y Seagal (2004), utiliza informacion de
cdmo se distribuyen los errores del prondstico a partir de eventos pasados, mientras que
los prondsticos derivados de los ensambles agregan la informacion provista por los
diferentes miembros.

Por otra parte, la calibracion produce cambios importantes en la distribucidon de la
frecuencia con la que se pronostican los diferentes valores de probabilidad. Los
pronodsticos no calibrados en la regién sur por ejemplo muestran dos maximos bien
marcados en la frecuencia, uno en valores muy bajos de probabilidad y otro en valores
muy altos de probabilidad. No obstante, la curva del diagrama de confiabilidad muestra
gue en este Ultimo caso se esta sobreestimando el valor de la probabilidad. La calibracién
reduce el nimero de veces que se pronostica un valor de probabilidad alto.

Cuando se compara la regién norte y la regidon sur en términos de las frecuencias

con las que se pronostica los diferentes valores de probabilidad, se observa que en la
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region norte existe una tendencia a pronosticar frecuentemente valores de probabilidad
alrededor del 50%. Esto reduce la capacidad del prondstico de distinguir entre ocurrencia
0 no ocurrencia de los eventos, ya que si bien cuando se pronostican probabilidades mas
altas o mas bajas estas son confiables, la mayor parte del tiempo, las probabilidades
pronosticadas no muestran esos valores con lo cual pareceria indicar que el prondstico
calibrado tiene menor resolucién, no obstante como se vera mas adelante esta aparente
merma en la resolucidon es compensada por el aumento de la pendiente de la curva en los
diagramas de confiabilidad.

En general en la Figura 3.9, se puede observar que la confiabilidad del SMES es
superior a la del SLAF tanto antes como después de la calibracién. Esto se observa
particularmente sobre la region norte del dominio (Figuras 3.9 a y b). En dichas figuras
puede observarse que el SMES muestra mayor resolucion ya que la pendiente de la curva
indica que es mayor su capacidad de discriminacion. La razon para que ocurra esto no es
del todo clara, pero estd de acuerdo con la experiencia que el uso de multimodelos es
superior al de un modelo con distintas condiciones iniciales (Hou et al 2001, Krishnamurti
et al 1999). Puede ser que la inclusidén de perturbaciones en la fisica incluidas en el SMES
sea mas eficiente sobre la regidén norte donde los procesos convectivos no resueltos
juegan un rol fundamental en la dinamica de la atmdsfera. También es posible que la
configuracién del modelo WRF-ARW utilizada en el presente experimento podria no ser la
adecuada para la regién norte en cuyo caso esto estaria afectando negativamente el
prondstico probabilistico derivado del conjunto SLAF.

La Figura 3.10, muestra diagramas de confianza pero para el umbral de 25.4 mm.
La diferencia fundamental que puede observarse con respecto a los prondsticos de
umbrales mas bajos, es que hay una drastica reduccion en la resolucidn del prondstico. La
maxima probabilidad que se puede derivar del ensamble con respecto a la ocurrencia de
precipitaciones por encima de 25.4 es inferior a 50% para la region sur, tanto para el
SLAF como para el SMES. Esto podria interpretarse como un incremento de la
incertidumbre cuanto mas extremo es el fendmeno que se quiere pronosticar e implica
una limitacion a la aplicacién de los prondsticos probabilisticos a la ocurrencia de eventos
extremos. Por otra parte en el presente estudio existe una limitacién adicional que es la
falta de un volumen grande de datos, que se hace mas evidente cuanto menos frecuente

es la ocurrencia del fendmeno que se quiere pronosticar/verificar. La degradaciéon de la
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resolucion conforme se pronostican umbrales cada vez mayores se observa siempre en la
implementacién de prondsticos probabilisticos (HC98, Eckels y Walters 1998, Buizza et al.
1999).

Es importante destacar ademas que si bien las Figuras 3.9 y 3.10 muestran los
resultados para el pronostico a 24 horas, los prondsticos a 48 horas no presentan un
comportamiento distinto respecto a las conclusiones que se derivaron de los prondsticos a
24 horas, si bien se observa que conforme avanza el plazo de prondstico existe una
degradacion en la resolucion de los mismos. Por ejemplo para el SMES y para el umbral de
2.54 mm, la maxima probabilidad calibrada se reduce un 10 % sobre ambas regiones (no
mostrado).

Para resumir la informacidon contenida en los diagramas de confiabilidad para
distintos umbrales se utiliza el indice de acierto de Brier (de aqui en mas BSS -ver
Apéndice A ecuacion A.2-) que constituye una medida de la confiabilidad y la resolucién
del prondstico probabilistico comparado contra la probabilidad climatoldgica de ocurrencia
del evento. La Figura 3.11 muestra los valores de BSS obtenidos como funciéon del umbral
de precipitacion considerado para el prondstico sin calibrar y para los diferentes
prondsticos calibrados analizados en el presente capitulo. Como se puede ver en dicha
figura, la calibracion mejora la relacién entre la probabilidad observada y la pronosticada
para los dos sistemas en la regidon norte (Figura 3.11 a y b) y para el SLAF sobre la region
sur. Para el caso del SLAF, las mejoras son significativas sobre ambas regiones para casi
todos los umbrales considerados, no obstante para la regién norte, aun el prondstico
calibrado por diferentes metodologias exhibe valores de BSS por debajo de 0, indicando
gue no pudo agregar informacion mas alla del conocimiento de la frecuencia climatoldgica
del evento. En todos los casos se observa una disminucion del BSS a medida que aumenta
el umbral que queremos pronosticar, de acuerdo con lo observado previamente en los
diagramas de confiabilidad. En la region sur por ejemplo (Figuras 3.11 c y d), los
pronodsticos probabilisticos calibrados a partir del SLAF, logran superar a la climatologia
hasta el umbral de 25.4 mm, mientras que para el SMES, el umbral hasta el cual el
pronostico logra superar a la climatologia se extiende hasta los 38.2 mm.

El prondstico no calibrado para ambos conjuntos muestra valores de BSS superiores
a 0 sobre la regidn sur, no obstante para la regién norte, sobre todo en el caso del SLAF,

el prondstico no calibrado muestra un desempeiio inferior incluso al de la climatologia.
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Sobre la region sur y para los prondsticos derivados de la media del conjunto y del
prondstico control se observa una mejora significativa en el BSS, Unicamente para los
primeros umbrales. Para los umbrales mas altos no se observa una mejora en el BSS con
respecto al prondstico no calibrado.

En el caso del SMES en particular sobre la regién sur, se observa poca mejora con
la calibracién, las diferencias solo son significativas para el primer umbral. En este caso, el
pronodstico probabilistico derivado del MM muestra valores de BSS tan buenos como los
demas prondsticos probabilisticos. Esto podria estar indicando que existe poco incremento
del valor de la informacion por parte de este conjunto sobre la regién sur, ya que en
términos del BSS pueden esperarse los mismos resultados utilizando un Unico prondstico
control. Es posible que la inclusién en este conjunto de modelos cuya exactitud sea
inferior al resto de los miembros del conjunto pueda estar degradando el prondstico
probabilistico sobre esta region. Esto sugiere que la aplicacién de una técnica como el
SLAF utilizando un modelo como el “mejor modelo” (MM) podria dar mejores resultados
sobre la region.

Para intentar probar esta hipotesis se utilizd la técnica LAF (Lagged Averaged
Forecast, Dalcher et al. 1988) sobre el modelo MM utilizando prondsticos de hasta 120
horas, lo cual resulté en peores resultados que los obtenidos con el prondstico control (no
se muestra la figura). No obstante esto puede deberse a que el LAF no es una técnica
adecuada para la generacion de prondsticos probabilisticos de precipitacion.

La Figura 3.11 confirma los resultados obtenidos a partir de los diagramas de
confiabilidad, en el sentido de que no existen grandes diferencias entre la calibracion
estatica y la dinamica siendo la primera la que muestra mejores resultados. En el presente
caso, la ventaja de la calibracion estatica sobre la dinamica puede deberse a que esta
Ultima usa un ndmero limitado de observaciones para el proceso de calibracion. Para
explorar este punto, se realizaron experimentos en donde la calibracidon dinamica utiliz6 el
doble de observaciones (2000 datos). Estos experimentos mostraron que la diferencia
entre ambas estrategias de calibracion contintan siendo pequefas (es decir que no se
puede establecer una ventaja en término de la confiabilidad en el presente caso). También
se realizaron pruebas aplicando las estrategias de calibracion dindmicas y estéticas al
prondstico probabilistico derivado de la media del conjunto y del control del conjunto

SLAF. En este caso las diferencias encontradas entre ambas estrategias también fueron

51



Evaluacidén preliminar ..

pequefas (no se muestra la figura).

Para indagar un poco mas sobre el origen de las diferencias entre los diversos
esquemas de prondsticos probabilisticos estudiados, se recurre a la descomposicién del
indice de Brier (BR de aqui en mas) como se describe en el Apéndice A (Ecuacion A.3), en
una componente asociada a la confiabilidad y otra componente asociada a la resolucion.
En este caso, el sentido de las variaciones se interpreta de la misma manera que con el
BSS, es decir que cuanto mayor es el valor, mejor es el desempeno del prondstico
probabilistico comparado contra la climatologia.

La Figura 3.12, muestra la componente de confiabilidad. De acuerdo con la
descomposicién propuesta un valor de 0, indica una confiabilidad 6ptima. Como se puede
apreciar en la figura, la calibracion tiene un efecto importante sobre la confiabilidad en
todos los casos con excepcion del SMES sobre la region sur en donde, como se habia
discutido previamente, la calibracién tuvo poco impacto. Esto se debe principalmente a
que el SMES mostraba un prondstico mas confiable que el del SLAF antes de la
calibracion, por lo que era de esperarse que el impacto de la misma fuera menor. Por otra
parte, los prondsticos derivados del control del SLAF y del MM, como asi también los
derivados de la media del conjunto muestran una mejora importante de esta componente
con respecto al prondstico no calibrado. Es decir que estos métodos son tan o mas
eficientes en incrementar la relacién entre probabilidad observada y pronosticada como la
implementacién de la calibracion por el histograma de rangos. Al igual que lo observado
en los diagramas de confiabilidad, el SMES no calibrado muestra mejores valores de
confiabilidad que el SLAF no calibrado, asimismo la confiabilidad es menor en la region
norte con respecto a la sur para ambos conjuntos. Es decir que podemos indicar que el
aumento del BR sobre la regidon norte no estd Unicamente ligado a un aumento de la
incertidumbre (debido a que en la region norte la probabilidad de ocurrencia de lluvia mas
cercana a 0.5 para los primeros umbrales y por ende la incertidumbre es mayor que en la
regidn sur) sino que ademas existe un aporte extra que tiene que ver directamente con la
calidad del prondstico probabilistico sobre la region.

La Figura 3.13 muestra la componente de resolucion del BSS, donde se puede
apreciar que la misma disminuye (empeora) a medida que aumenta el umbral indicando
que para umbrales mas grandes el prondstico tiene menor capacidad para discriminar

entre la ocurrencia y no ocurrencia de los eventos. Algo importante de destacar, es que la
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resolucidon no se ve practicamente afectada por el proceso de calibracion debido a que los
algoritmos de calibracién ensayados estan orientados a corregir los errores sistematicos
que afectan a la confiabilidad del prondstico. Con respecto a los prondsticos probabilisticos
derivados del control en el caso del SLAF, se puede apreciar, que existe una diferencia
importante en la resolucién con respecto a los prondsticos derivados del ensamble (Figura
3.13 ¢). En esta figura aparecen diferencias notorias entre ambos ensambles. Por un lado
en el caso del SLAF, la resolucion del prondstico derivado del ensamble no logra superar a
la del prondstico control sobre la region norte, mientras que en la region sur, existe una
clara superioridad del ensamble con respecto al prondstico control. Esto sugiere que la
técnica aplicada es mas efectiva sobre la porcién sur del dominio, probablemente debido a
que esta técnica se basa en buscar perturbaciones éptimas que respondan a las
inestabilidades del flujo y responda mejor en regiones donde la baroclinicidad sea el
mecanismo de inestabilidad dominante. Por otra parte como se menciond anteriormente,
es posible que la configuracién utilizada del modelo WRF no sea adecuada para la region
tropical. EIl SMES, muestra un comportamiento diferente, ya que en la regién norte,
muestra que el ensamble logra superar en resolucién al MM, mientras que en la regién sur
el MM y el ensamble muestran valores de resolucion similares. Esto sugiere que la técnica
del super ensamble podria ser mas adecuada en la region tropical a diferencia de la

técnica del SLAF que mostraba mejores resultados sobre la region sur.

3.3.3 Precision y resolucion:

Una medida de la precision de un prondstico probabilistico es el diagrama ROC
(Relative Operating Characteristics). Como se discute en el Apéndice A, este diagrama
permite graficar como es el coeficiente de aciertos como funcién del coeficiente de falsas
alarmas para un umbral de precipitacion dado. El diagrama ROC ofrece un punto de vista
diferente y complementario al que se utiliza al analizar el diagrama de confiabilidad. En
este caso, analizamos los prondsticos que surgen de utilizar diferentes umbrales de
probabilidad en la toma de decisién (es decir diferentes valores de probabilidad para
decidir si se pronostica o no la ocurrencia del evento) para establecer cudl es la
probabilidad de que el fenédmeno haya sido pronosticado si se presenta (tasa de acierto) y

cual es la probabilidad de que haya sido pronosticado si no se presenta (falsa alarma). Es
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decir que analizamos las probabilidades de que el fendmeno haya sido pronosticado en
funcién de la ocurrencia o no del mismo. Si el prondstico carece de exactitud la
probabilidad de que el prondstico sea positivo sera la misma independientemente de si el
fendmeno ocurre o no (esto indica también una falta de resolucién).

La Figura 3.14, muestra el diagrama ROC para el umbral de 2.5 mm. Los umbrales
de probabilidad utilizados comienzan en 10% y terminan en 90% a intervalos de 10 %.
Cuanto mas cerca esta la curva a la esquina superior izquierda mayor es la exactitud del
pronodstico. Como puede observarse en este grafico, el ensamble muestra una exactitud
mayor que el control del SLAF para la regidon sur principalmente, de acuerdo con los
resultados analizados previamente. En cuanto al SMES, el ensamble muestra mejores
resultados sobre la regidn norte con respecto al MM, pero en la regidn sur la exactitud de
ambos prondsticos es comparable. La regidén norte, muestra curvas que se acercan mas a
la diagonal que en el caso de la regién sur; esto indica que la exactitud de los prondsticos
es menor sobre dicha region. Como en otras medidas que no estan directamente
relacionadas con la confiabilidad del prondstico, las curvas del diagrama ROC no se ven
significativamente afectadas por la calibracion ya que de hecho el diagrama ROC no se ve
directamente afectado por los bias condicionales en la probabilidad.

En los diagramas ROC, un prondstico deterministico se representa con un punto,
mientras que los pronodsticos probabilisticos constituyen una curva o familia de valores.
Esto estad vinculado con una de las ventajas fundamentales del prondstico probabilistico
que es la de poder “ajustar” los valores de falsa alarma y acierto a las necesidades de
diferentes usuarios, posibilidad que no existe cuando el prondstico se presenta en forma
de prondstico deterministico.

La informacion contenida en los diagramas ROC para diferentes umbrales, se puede
resumir calculando el area de la regién limitada por la curva del diagrama ROC vy la
diagonal y computando el indice ROCS (ecuacién A.8). La Figura 3.15, muestra los
resultados Unicamente para el prondstico no calibrado, para el prondstico control del SLAF
y para el MM del SMES. Esta Figura permite confirmar las conclusiones antes extraidas y
generalizarlas a los diferentes umbrales. El conjunto SLAF muestra una menor
degradacion de la exactitud del prondstico al incrementarse el valor umbral a la par que se
observa un mayor aporte de informacién del conjunto con respecto al prondstico control,

mientras que en la regidon sur para algunos umbrales el MM del SMES muestra una
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exactitud mayor que el conjunto. Este resultado en particular, es distinto de resultados
obtenidos en trabajos previos como por ejemplo Zhu et al. (2002). En este trabajo en
particular, se compararon las areas bajo la curva del diagrama ROC de prondsticos
deterministicos y probabilisticos. El calculo del area del prondstico deterministico se realiz6
tomando el valor de acierto y falsa alarma correspondiente a dicho prondstico y uniendo el
mismo con las esquinas inferior izquierda y superior derecha mediante una interpolacion
lineal (ver su Figura 6). En este caso, no se esta teniendo en cuenta el potencial del
pronodstico deterministico para generar un prondstico probabilistico. Si tenemos en cuenta
ese potencial (al comparar por ejemplo con el prondstico probabilistico derivado del
prondstico control o del MM), el drea bajo la curva aumenta. Es por eso que a la hora de
comparar las ventajas de los prondsticos derivados de un conjunto con las de un
prondstico deterministico es aconsejable tener en cuenta que se pueden obtener
prondsticos probabilisticos a partir del prondstico deterministico y que en algunos casos
pueden mostrar valores de area tan bueno o mejores que el conjunto al cual pertenecen.

Otra forma de evaluar la exactitud del prondstico es a través del ETS y el bias (ver
Apéndice A). Estos indices al igual que los aciertos y las falsas alarmas fueron
extensamente utilizados en la evaluaciéon de prondsticos deterministicos. El ETS al igual
que los aciertos vy las falsas alarmas, puede ser calculado para un prondstico probabilistico
utilizando diferentes valores de probabilidad como umbral para la toma de la decisién. De
esta manera, al igual que en el caso del diagrama ROC, podemos obtener varios valores
de ETS cada uno correspondiente a un valor de probabilidad dado. De manera analoga se
puede proceder con el bias. El bias en particular, tendera a ser mayor cuanto menor sea el
umbral de probabilidad seleccionado (es decir que si elegimos un umbral de probabilidad
bajo para pronosticar la ocurrencia del evento es de esperar que aumente la cantidad de
veces que el evento es pronosticado y por lo tanto aumente el bias). Hamill (1999) mostrd
que los prondsticos que tienen un bias muy diferente entre si no pueden ser comparados
directamente ya que el ETS de un prondstico varia cuando sélo se le suma una constante
al campo pronosticado. Para solucionar este problema es que se utiliza el diagrama ETS-
bias que es similar al ROC, s6lo que muestra el ETS en funcién del bias. De esta forma, se
puede comparar la exactitud de los prondsticos probabilisticos considerados a igual valor
de bias.

Es importante tener en cuenta que este problema es particularmente notorio
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cuando se evalla la exactitud de prondsticos deterministicos obtenidos a partir de
pronosticos probabilisticos utilizando diferentes umbrales de probabilidad (como en el caso
del ROC) ya que por ejemplo los umbrales de probabilidad mas bajos produciran
prondsticos con valores relativamente altos de bias y viceversa.

La Figura 3.16 (a) y (b), muestra los diagramas ETS-bias solo para la region sur, el
pronodstico a 24 horas y el umbral de 2.5 mm. En este caso los prondsticos (puntos de la
curva) con menor bias (lado izquierdo) corresponden a los umbrales mayores de
probabilidad. Los maximos de ETS se observan en general para bias cercanos a 1 pero
ligeramente superiores. En este diagrama se puede ver claramente como la exactitud del
prondstico probabilistico derivado a partir de la media del ensamble es superior en
exactitud al prondstico control para el caso del conjunto SLAF. En ocasiones el ETS de la
media del conjunto, calculado como si fuera un prondstico deterministico arroja resultados
similares o incluso inferiores a los de un prondstico control. Esto sin embargo no
contradice lo que muestra el diagrama ETS-bias, dado que por lo general la media del
conjunto para umbrales bajos posee un bias muy alto (mientras que lo contrario ocurre
con los valores de precipitacion mas altos). Este bias elevado degrada el ETS asociado a la
media del conjunto cuando se lo calcula de esta manera. Sin embargo el diagrama ETS-
bias muestra que la media tiene un potencial de exactitud mucho mayor que el prondstico
control.

Con respecto a los experimentos analizados en la presente seccidn, es importante
mencionar que el periodo de calibracion / verificacidon utilizado para comparar ambos
ensambles no coincide exactamente (ver Tabla 3.II), dado que existen distintos dias
faltantes en uno y otro conjunto de datos. Dado que la muestra sobre la cual se realizo la
verificacion no es muy grande, las diferencias en los dias considerados para uno u otro
ensamble podrian producir diferencias significativas en los indices previamente calculados.
Es por eso que se realizd un experimento en donde se utilizaron Unicamente los dias en
los que ambos conjuntos estaban disponibles. Los resultados obtenidos con dicho

experimento condujeron a exactamente las mismas conclusiones que en el presente caso.
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3.4 Conclusiones:

Los experimentos realizados en el presente capitulo, muestran que existe un gran
potencial de mejora en la prevision de la precipitacion a corto plazo (24-48 horas) sobre la
region mediante la implementacidon de prondsticos por ensamble a escala regional.

Esta ventaja se basa principalmente en dos factores, por un lado los prondsticos de
la media de los ensambles utilizados como prondsticos deterministicos mostraron niveles
de exactitud mayores que los prondsticos deterministicos obtenidos con una Unica
simulacion del modelo. Esta ventaja fue mas evidente para el modelo WRF sobre la regién
sur del dominio. Sobre la region norte, la mejora en la exactitud puede encontrarse en
ambos sistemas de prondsticos por ensambles, pero las diferencias no son tan
importantes como para el SLAF sobre la regién sur. Esto indica que la implementacion del
prondstico por ensambles en este aspecto podria tener ventajas mas limitadas sobre la
region norte del dominio. Como se discutid previamente, esta limitacién tiene que ver con
una menor exactitud del prondstico de lluvia sobre la region tropical donde los procesos
convectivos son mas importantes y las precipitaciones no estan tan ligadas a los forzantes
de escala sinoptica.

Verificacion

Prondstico Calibracion

Entrenamiento (*)

Ensamble SLAF Estatica 22 de octubre al |28 de octubre al 31 de
dinamica 27 de noviembre | diciembre de 2006
de 2005
Media ensamble | Estatica 22 de octubre al |28 de octubre al 31 de
SLAF dinamica 27 de noviembre | diciembre de 2006
de 2005
Control SLAF Estatica 22 de octubre al |28 de octubre al 31 de
dinamica 27 de noviembre | diciembre de 2006
de 2005
Ensamble SMES Dinamica - 18 de octubre al 31 de
diciembre de 2006
Media ensamble | Dindmica - 18 de octubre al 31 de
SMES diciembre de 2006
SMES MM Dinamica - 18 de octubre al 31 de
diciembre de 2006

Tabla 3.II: Resumen de los prondsticos utilizados
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Otro aspecto importante del aporte de los prondsticos derivados de conjuntos sobre
la region es la posibilidad de implementar un prondstico probabilistico confiable. Como se
discutid a lo largo del capitulo, un prondstico probabilistico no es patrimonio exclusivo de
los sistemas de prondsticos por ensamble. Los mismos se pueden derivar de un prondstico
deterministico y obtener un grado de confiabilidad relativamente alto. Por otra parte, al
igual que como se mostrd en trabajos anteriores, el prondstico probabilistico derivado del
ensamble requiere de una calibracién basada en una estadistica del comportamiento del
mismo para poder incrementar su nivel de confianza. Utilizando diferentes estrategias de
calibracién, se pudo ver que el prondstico por conjuntos tiene un potencial mayor para
generar prondsticos probabilisticos confiables que los prondsticos derivados de una Unica
simulacién. Por otra parte también se mostrd que la resolucidén del prondstico es mayor
para el prondstico por conjuntos. No obstante se podria decir que los prondsticos
probabilisticos derivados del prondstico control o del “mejor modelo” (MM) fueron
competitivos. Esto implica que la capacidad de los prondsticos deterministicos para
generar pronodsticos probabilisticos a través de algoritmos como el utilizado en este
estudio, deberia ser tenida en cuenta cuando se compara la exactitud de dichos
prondsticos contra los prondsticos derivados de un conjunto.

Con respecto especificamente a las diferentes estrategias de calibracion
examinadas, en todos los casos, la calibracion mejord la calidad de los prondsticos
conduciendo principalmente a un aumento de la confiabilidad. Esto se observé tanto para
la regién norte como para la sur y en ambos sistemas de prondstico, aunque en el caso
del SMES el impacto de la calibracién fue menor sobre la region sur. El algoritmo
propuesto basado en HC98, no incluye informacion sobre el desempefio individual de los
diferentes modelos que componen el SMES. Este tratamiento es, por tanto, mas adecuado
a ensambles como el basado en SLAF, en donde los errores del modelo son comunes a
todos los miembros. Para el caso de ensambles multi-modelo como el SMES, existen
algoritmos que se basan en promedios Bayesianos (Raftery et al. 2005) y que pueden ser
aplicados a los prondsticos probabilisticos de precipitaciéon (Mc Lean et al. 2007). La
aplicacion de este tipo de técnicas a los productos derivados del SMES podrian aportar
mejoras significativas con respecto a los resultados obtenidos en el presente trabajo.

Con respecto a las estrategias dindmicas y estaticas en la implementacion de la

calibracion, la primera presenta ventajas en cuanto a que puede adaptarse rapidamente al
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régimen de tiempo imperante. También en un marco operativo, es indiferente a los
posibles cambios en el modelo ya que requiere un periodo de entrenamiento
relativamente corto. En el presente capitulo, no se encontraron diferencias significativas
entre ambas implementaciones de los algoritmos, no obstante la calibracion estatica
mostro casi siempre resultados ligeramente superiores. Esto puede deberse en el presente
caso a que los histogramas de rango contaban con mayor nimero de datos en el caso de
la calibracion estatica. Este punto en particular esta vinculado con una de las grandes
desventajas que presenta la calibracion dindmica sobre nuestra regidon que esta
caracterizada por una red de estaciones que es insuficiente.

Con respecto a las diferentes estrategias para generar prondsticos por ensambles
analizadas en el presente estudio, ambos sistemas mostraron un comportamiento similar
en términos de exactitud y confiabilidad sobre la porcién sur del dominio, no obstante
sobre la regidn norte, el comportamiento del SMES fue claramente superior al del SLAF. El
SMES incluye cambios en la fisica de los modelos, y dado que la conveccidon y otros
fendmenos de escala no resuelta son muy importantes en la dinamica de la atmdsfera en
la region tropical, esta estrategia puede tener un mayor potencial para generar soluciones
diferentes y lograr un pronoéstico probabilistico mas confiable que en el caso del SLAF.

Por otra parte, es posible que la configuracién utilizada en el modelo ARW-WRF en
estos experimentos no sea la mas apropiada para la region norte del dominio. Vinculados
a esta configuracion se observaron importantes bias frios en la capa limite que podrian
estar asociados con una reduccién de la energia potencial disponible para la conveccién y
por ende en una degradacion del prondstico de lluvia sobre la region.

Los resultados de este capitulo muestran claramente que la generacion de
prondsticos por conjuntos presenta un valor agregado comparado con prondsticos de una
Unica realizacion, aun en prondsticos a corto plazo, como los valorados en esta tesis. Este
resultado justifica invertir esfuerzos en esta linea e indagar otras metodologias, con vistas
a tener un ensamble operativo sobre la regién de Sudamérica.

Para estudiar con mayor profundidad el impacto de las calibraciones, otras
estrategias de generacion de prondsticos por conjunto y la posibilidad de implementar
estrategias de calibracién en base a estimaciones de precipitacion, se realizaron nuevos
experimentos utilizando la estacion calida 2002-2003 que coincide con la realizacion del

experimento de campo SALLJEX. Los experimentos realizados durante dicho periodo se
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describen en los capitulos subsiguientes.
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Capitulo 4:

El método de los vectores criados

En el presente capitulo se hace una breve revision del método de los vectores
criados para la generacién de perturbaciones iniciales que permitan la construccion de un
ensamble. Ademas se mostraran algunas de sus caracteristicas a partir de los

experimentos aqui realizados.
4.1 La técnica de los vectores criados

Los prondsticos por ensambles buscan representar la incertidumbre asociada a la
prediccion numérica de la atmodsfera que surge como consecuencia de la naturaleza
cadtica de la misma y de esta manera poder obtener informacién adicional que sea de
utilidad para los usuarios de la informacidn meteoroldgica. Los pronosticos numéricos
poseen dos grandes fuentes de incertidumbre: la primera viene dada por el inexacto
conocimiento de las condiciones iniciales y de borde. Y la segunda por la falta de precision
de los modelos numéricos para reproducir diversos aspectos de los fendmenos que se dan
en la atmosfera. Para generar ensambles que reproduzcan la incertidumbre en el
conocimiento de las condiciones iniciales se han desarrollado diversas técnicas, entre las
cuales se destacan los vectores singulares (Molteni et al. 1996) que se utilizan en el
Centro Europeo, los vectores criados (Toth y Kalnay 1993, 1997) que se utilizaba en forma
operativa en el NCEP, los métodos que se basan en la perturbacién de los ciclos de
asimilaciéon y los métodos de Montecarlo. Los métodos de Montecarlo son limitados en el
sentido de que no contemplan los errores asociados a las inestabilidades del flujo (“errores
del dia”). En cuanto a las técnicas de los vectores singulares y de los vectores criados,
ambas buscan generar perturbaciones que tengan un rapido crecimiento durante el
pronostico, lo cual puede generar una dispersion de los miembros del ensamble que sea
similar en magnitud al apartamiento que sufre el prondstico de la atmdsfera real, a la par

de que tienen en cuenta las inestabilidades del flujo.

61



El método de los vectores criados

La técnica de los vectores singulares, busca aquellas perturbaciones que tendran un
rapido crecimiento a lo largo de un cierto plazo (por ejemplo 3 dias). Estas perturbaciones
se obtienen utilizando argumentos de crecimiento lineal y usualmente utilizando una
version simplificada del modelo: es un método complejo y muy costoso
computacionalmente. Los vectores criados, por otra parte, constituyen un método que,
como se detallara a continuacién, se basa en la utilizacion del modelo no lineal (es decir,
el modelo completo) y es muy econdmico computacionalmente, a la vez que provee
resultados similares a los obtenidos con la técnica de los vectores singulares. Esta
caracteristica de ser barato computacionalmente fue uno de los factores principales para
determinar su eleccion, debido a que al momento de realizar los experimentos de este
trabajo de tesis, no se contaba con recursos computacionales suficientes, ni el software
adecuado para implementar un ensamble basado en los vectores singulares.

El objetivo general del método de los vectores criados es generar (criar)
perturbaciones que puedan crecer rapidamente durante el prondstico. De acuerdo con
Kalnay (2003), diversos experimentos mostraron que las perturbaciones que contenian
informacidn sobre las inestabilidades presentes en el flujo (que variaban dia a dia) podian
crecer mas rapidamente que lo que crecian las perturbaciones generadas al azar. Por otra
parte, de acuerdo con Toth y Kalnay (1997), el subespacio de perturbaciones que son
capaces de crecer a lo largo del plazo de prondstico es relativamente pequefio comparado
con las dimensiones del espacio donde se encuentra la solucion de un modelo numérico.
Es por eso que al seleccionar perturbaciones de este subespacio, un nimero menor de
perturbaciones puede muestrear mas eficientemente las posibilidades futuras de evolucion
del sistema.

El método de los vectores criados consiste en un ciclo que se puede inicializar
tomando una perturbacion generada al azar (o como en el presente caso, calculada como
la diferencia entre dos andlisis cualesquiera). Esta perturbacion inicial se suma y se resta
al analisis al comienzo del ciclo para obtener un par de andlisis perturbados. A
continuacion se realizan 2 prondsticos utilizando el modelo global partiendo de los andlisis
perturbados. El modelo se integra por un periodo de tiempo (en este estudio es de 6
horas), al cabo del cual, se toman los prondsticos del modelo global y se restan
obteniéndose asi una nueva perturbacion cuyo tamafio, es por lo general mayor al de la

perturbacién inicial, debido a que ha crecido como consecuencia de la presencia de
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inestabilidades en el flujo. Es por eso que para controlar la amplitud de la perturbacion al
cabo de la integracion, esta se reduce de forma tal de que su magnitud sea similar a la
que tenia la perturbacion inicial. Esta reduccion de la amplitud se realiza multiplicando a la
perturbacién por un factor que se define segun la Ecuacién 4.1. De acuerdo con la
ecuacion 4.1, la modificaciéon de la amplitud de las perturbaciones se realiza en forma local

(es decir que el factor de reduccién f, depende de la posicién y del tiempo), mediante el
calculo de un coeficiente que depende de un parametro global ( f,, independiente de la
posicion), una mascara (M, ) que es funcion de la latitud, la longitud y el tiempo pero que

no depende del flujo y la amplitud de la perturbacién medida segln la energia cinética

(EC,) en 500 hPa., suavizada. Una particularidad de los vectores criados es que su

evolucién es independiente de la forma en la que se mida su amplitud (es decir la norma
utilizada para calcular su amplitud), esta caracteristica no es compartida por los vectores
singulares, que son dependientes de la norma utilizada para medir las perturbaciones (por
ejemplo la perturbacién inicial que produce un maximo crecimiento de la temperatura en
850 hPa no es la misma que produce un maximo crecimiento de la energia cinética en 500
hPa.).

f.= (4.1)

La mascara global utilizada en el célculo del coeficiente que reduce la amplitud de
la perturbacion depende de la posicidn y de la época del afo (ver Figura 4.1 a) segln lo
establecido en Toth y Kalnay (1997). La funcion de la mascara es representar la
distribucion espacial y temporal de la incertidumbre en el andlisis, independientemente de
los errores del dia, las regiones con mayor incertidumbre corresponden a regiones donde
la red de observacion es menos densa y la asimilacién de datos es menos eficiente en
reducir los errores presentes en el andlisis. En estas regiones, el valor de la mascara es
mayor lo que, de acuerdo con la ecuacién 4.1, permite un mayor crecimiento local de la
perturbacién. De esta manera, la mascara representa la in homogeneidad en la
distribuciéon de las observaciones, donde estas son mas densas, se asume que las
perturbaciones en la condicién inicial deberian ser menores, ya que esta condicién deberia

estar mejor representada por el analisis. La variacion temporal de la mascara obedece a
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las variaciones estacionales de la incertidumbre en los andlisis, las mismas fueron
estudiadas a partir de la comparacién entre dos ciclos de analisis independientes (I.
Szunyogh, 2002, comunicacion personal).

El parametro global ( f, ) que interviene en la reduccién de amplitud de las

perturbaciones constituye un valor fijo que es independiente del tiempo y la posicion. Si
este factor se reduce, las perturbaciones resultantes serdn mas pequefias, como se
discutira mas adelante, las inestabilidades que juegan un rol preponderante en la
generacién de las perturbaciones por el método de los vectores criados, varian de acuerdo
a la amplitud de las mismas, es decir que son sensibles al valor de 7, utilizado.

Finalmente, la energia cinética suavizada en 500 hPa., realiza una reducciéon de
amplitud selectiva. En las regiones donde el crecimiento fue mas rapido, la reduccién es
mayor, mientras que las regiones donde el crecimiento fue mas lento, la reduccién de la
amplitud es menor. La Figura 4.1 b, muestra la energia cinética suavizada en 500 hPa., de
uno de los pares perturbados utilizados, correspondiente al dia 17 de diciembre. Los
aspectos de menor escala han sido eliminados mediante la aplicacion de un filtro
gausiano. La Figura 4.1 ¢, muestra el factor de escala resultante para este dia particular,
que se usara para reducir la amplitud de la perturbaciéon. Es importante notar que la
amplitud de la perturbaciéon siempre se reduce siendo 1 el maximo valor posible para el
factor de escala. Finalmente la Figura 4.1 d, muestra la energia cinética de la misma
perturbacién en 500 hPa., luego de que dicha perturbacion fuera sometida a la reduccion
de la amplitud. En esta figura puede verse cdmo los maximos que se observan en la
perturbacién original al sudoeste de Australia y sobre el sur de Sudamérica, han sido
reducidos debido a la amplitud de la perturbacién en dichas regiones. La mascara modula
este proceso: por ejemplo, puede verse que la mayor reduccién de la amplitud en el
extremo sur de Sudamérica se da sobre el continente donde el valor de la mascara global
es menor. Otro caso similar ocurre entre el Pacifico nororiental y la regién oeste de
Estados Unidos.

Una vez que se generd la nueva perturbacion, esta perturbacion se suma y se resta
al analisis correspondiente y el proceso se repite nuevamente. Este ciclo asi ejecutado da
lugar a perturbaciones que van evolucionando con el tiempo. Durante el periodo de
integracién del modelo global, las perturbaciones crecen mas en las regiones en donde

existen inestabilidades en el flujo. Estas regiones son ademas los lugares mas propicios
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para la presencia de errores en el analisis. Este ciclo esta resumido en la Figura 4.2.

El procedimiento descrito, indica como se puede llevar a cabo un ciclo de
generacién de perturbaciones que da origen a un par de andlisis perturbados. Este ciclo,
puede repetirse utilizando una perturbacion inicial diferente que originara un par de
perturbaciones distinto. Debido a que las perturbaciones generadas estan estrechamente
vinculadas con las inestabilidades del flujo, localmente puede existir similitud en las
estructuras generadas por dos ciclos diferentes, en otras ocasiones distintos pares pueden
mostrar estructuras diversas.

El ciclo de vectores criados guarda relacidon con los ciclos de asimilacién de datos a
partir del cual se obtiene el andlisis. En el caso de los analisis, los prondsticos a corto
plazo (6 horas a escala global) son utilizados como punto de partida (campo preliminar),
los errores presentes en estos prondsticos son reducidos parcialmente, mediante la
asimilacion de datos. Esta reduccion del error es mas importante en aquellas areas donde
la disponibilidad de datos es mayor. Por otra parte, los errores presentes en el campo
preliminar son mas importantes en las regiones en donde la presencia de inestabilidades
conducen a una mayor divergencia entre el prondstico y la evolucion de la atmosfera real.
Esta reduccién en la magnitud del error que se produce durante el proceso de asimilacion
guarda una estrecha similitud con la reduccién en la amplitud de las perturbaciones que
tiene lugar en el ciclo de generacion de vectores criados (Toth y Kalnay, 1997). Es por eso
que es esperable que exista una cierta correlacion entre los errores del analisis y las
perturbaciones generadas por el método de los vectores criados. De hecho, Corazza et al.
(2003) demostraron que existe una importante similitud entre las estructuras de los
errores presentes en el campo preliminar y los vectores criados, para un experimento
realizado con un modelo cuasigeostrdfico.

De acuerdo con Toth y Kalnay (1997), el subespacio de perturbaciones que son
capaces de crecer a lo largo del plazo de prondstico es relativamente pequefio comparado
con las dimensiones del espacio donde se encuentra la solucion de un modelo numérico.
Es por eso que al seleccionar perturbaciones de este subespacio, un nimero menor de
perturbaciones puede muestrear mas eficientemente las posibilidades futuras de evolucion
del sistema.

La amplitud y estructura horizontal de las perturbaciones generadas a partir de esta

metodologia es, como se menciond previamente, funcién de la amplitud que se le impone
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a la perturbaciéon en el momento en que la misma es reducida. Experimentos realizados
con menores amplitudes de la perturbacion, dan lugar a perturbaciones que responden
mas a inestabilidades de tipo convectivas, caracterizadas por una menor extension
horizontal (Kalnay, 2003). Mientras que las perturbaciones obtenidas permitiendo una
mayor amplitud de las perturbaciones muestran una mayor extension horizontal,
comparable con las longitudes de onda del flujo de mayor escala (asociado principalmente
a la inestabilidad baroclinica). De acuerdo con Kalnay 2003, este comportamiento
representa una ventaja, ya que al seleccionar una amplitud conveniente, el método
permite filtrar aquellas perturbaciones que pueden tener una tasa de crecimiento muy
rapida inicialmente (por ejemplo aquellas asociadas a la inestabilidad convectiva), pero
que saturan a las pocas horas debido a las interacciones no lineales y que no son
relevantes en el problema del prondstico a corto y mediano plazo.

El método de los vectores criados presenta ademas una importante ventaja en
términos computacionales, ya que no requiere practicamente de la realizacién de calculos
adicionales para la obtencion de las perturbaciones. Por otra parte el algoritmo requerido
por el método es de facil implementacion. Esto contrasta con otros métodos
computacionalmente mas costosos y mas sofisticados como el método de los vectores
singulares (Molteni et al. 1996).

En el presente trabajo, se utilizd la técnica de los vectores criados aplicada al
modelo global MRF descrito en el Capitulo 2. Los programas necesarios para la
implementacién del método en este modelo fueron provistos por Itsvan Szunyogh
(Comunicacion personal). La frecuencia de reduccion de amplitud en las perturbaciones se
fij6 en 6 horas que es coincidente con los valores utilizados operativamente en el
ensamble global del NCEP y que producen perturbaciones que responden a las

inestabilidades de mayor escala.

4.2 Caracteristicas de los vectores criados y su relacion con el error

del analisis.

Utilizando el modelo global, se inici6 un ciclo de generacion de perturbaciones
mediante vectores criados el dia 1 de diciembre de 2002, finalizando el experimento el dia

15 de febrero de 2003. Se generaron 5 pares de perturbaciones de acuerdo con el
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esquema de la Figura 4.2. De estos 5 pares, se selecciond un par para la realizacién de
diagndsticos que brindaran informacidon sobre las caracteristicas basicas de las
perturbaciones sobre la region.

Uno de los parametros calculados sobre el par seleccionado es la diferencia
cuadratica media (DCM) entre la perturbacién positiva y la perturbacién negativa para
diferentes variables como se muestra en la ecuacion 4.2, en donde P+ representa el valor
de una determinada variable para la perturbacién positiva y P- es como en el caso anterior
pero para la perturbacion negativa. Estas diferencias son elevadas al cuadrado vy

promediadas en el tiempo en cada punto de reticula del dominio.

(4.2)

En primer lugar, se buscd comparar la amplitud de las perturbaciones con la
variabilidad de las variables en el periodo considerado. Para esto se parte de la base que
el maximo error posible en un pronodstico es funcion de la variabilidad de las variables y
que el error del andlisis se estima en aproximadamente un 10% de la variabilidad. Este
analisis, mostrd que en latitudes medias la amplitud de las perturbaciones medida a través
del DCM es un 10-20 % de la varianza de las variables temperatura y geopotencial en
niveles medios y altos (la Figura 4.3, muestra un ejemplo para el campo de geopotencial
en 500 hPa). Estos valores estan cerca de los valores éptimos que mostraron una mejor
relacion entre la velocidad de crecimiento de las perturbaciones y el crecimiento del error
en el pronostico (Toth y Kalnay, 1997).

Por otra parte, la amplitud de las perturbaciones, deberia ser similar a la amplitud
de los errores presentes en el andlisis. La estimacion de dichos errores es dificil, no
obstante existen algunas alternativas que pueden explorarse para determinar como
podrian ser las caracteristicas estadisticas de dichos errores y su distribucion espacial. Una
posible aproximacion al problema, es utilizar ciclos de analisis independientes que trabajen
con modelos y esquemas de asimilacion independientes (aunque los datos asimilados sean
los mismos) y utilizar las diferencias entre ambos como un estimador de las incertezas
presente en el analisis, de ahora en adelante se utilizard la expresion incertezas para

designar la diferencia entre los ciclos de andlisis independientes y asi distinguirlos de los
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errores del andlisis que no pueden ser conocidos. Si bien este procedimiento no nos
permite ver cuales son los verdaderos errores del analisis, nos permite estudiar sus
propiedades estadisticas y las magnitudes de los mismos. Para llevar este procedimiento a
la practica, en la presente tesis, se utilizaron los reanalisis JRA-25 en una resolucion de
2.5x2.5 grados (algo menor que la resolucion nativa de este conjunto de datos), los cuales
fueron comparados con los reanalisis del NCEP durante todo el periodo en el que se
desarrolld el experimento de los vectores criados. La comparacidn consistio
fundamentalmente en el calculo de las diferencias dia a dia y para diferentes variables
entre ambos conjuntos de datos. A dicha diferencia se le resto la diferencia media entre
ambos analisis calculada sobre el periodo de interés. La misma se sustrajo para evitar
incluir en el analisis posibles diferencias sistematicas vinculadas con errores sistematicos
en los modelos utilizados en ambos ciclos de asimilacion. La diferencia cuadratica media, a
partir de las diferencias diarias a las que se les sustrajo la diferencia media se muestra en
la Figura 4.4 a. Dicha diferencia cuadratica media constituye una estimacion de la
magnitud de la incertidumbre presente en el analisis y como tal es comparada con la
diferencia cuadratica media de una perturbacion generada por el método de los vectores
criados (Figura 4.4 b). En la Figura 4.4, la variable seleccionada es la altura geopotencial
de 500 hPa. Lo que muestra el cociente entre la diferencia cuadratica media entre los dos
analisis y la diferencia cuadratica media de la perturbaciéon generada por el método de los
vectores criados, es que la relacién entre ambas oscila entre 0.5 y 1.6 indicando una
buena relacidon entre las perturbaciones y la incertidumbre en el analisis en términos de
amplitud. Es importante notar que las perturbaciones generadas por el método de los
vectores criados reproducen adecuadamente los cambios norte sur en la amplitud de los
errores presentes. Tanto las perturbaciones generadas como la incertidumbre presente en
el andlisis, muestran mayor amplitud en la porcién sur del dominio donde la actividad de
ondas baroclinicas es mayor. Por otra parte, la incertidumbre del analisis muestra un
minimo de incertidumbre sobre el continente extendiéndose corriente abajo sobre el
Océano Atlantico. La amplitud de las perturbaciones reproduce un patrén similar, pero
algo mas débil. Este patrén responde probablemente a la presencia de mayor cantidad de
observaciones sobre el continente, hecho que es tenido en cuenta en la generacion de las

perturbaciones a través de la utilizacion de una mascara (Figura 4.1 a).
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BIAS = ;’Z (REA2 — JRA)

1

(4.3)
1 2
DCM = JN Y (REA2 - NCEP — BIAS)

Estos resultados sugieren que a grandes rasgos los vectores criados tienen
estructuras similares a las de las incertezas presentes en el andlisis tal cual sugiere la
teoria. El interrogante que surge a continuacion, es si existe alguna vinculacion entre la
estructura espacial de los vectores criados y de las incertezas presentes en el analisis, y
también si existe una relacion entre los cambios de amplitud de las mismas.

Para evaluar la existencia de la relacidon entre la estructura espacial y amplitud de
los vectores criados y la incerteza en el analisis, se calcularon correlaciones espaciales
para cada uno de los dias entre los 5 pares de vectores criados y las diferencias entre los
reanalisis del NCEP y los reanalisis JRA-25, considerando una subregion ubicada entre 60 y
450 de latitud sur y entre 70 y 45° de longitud oeste. El tomar una regidon mas acotada,
mejora las chances de tener una mejor correlacion entre las incertezas del analisis y los
vectores criados, dado que si la regidon estudiada es demasiado grande, los vectores
criados y las incertezas del andlisis responden en diferentes regiones a diferentes fuentes
de inestabilidad, los signos podrian ser diferentes en cada caso lo cual tenderia a disminuir
la correlacion. El coeficiente de correlacion entre cada uno de los vectores criados y
nuestra estimacion de la incertidumbre presente en el analisis, tiene una gran variabilidad
temporal. De todas maneras, lo importante es que al menos alguna de las perturbaciones
utilizadas tenga una gran similitud con las incertezas del analisis. Por eso para resumir la
informacioén vinculada con las 5 perturbaciones obtenidas, para cada dia se tomd el valor
del maximo coeficiente de correlacion elevado al cuadrado, es decir la maxima varianza
explicada por el vector criado que explica un mayor porcentaje de la incertidumbre en el
analisis. Por otra parte, sobre la subregion antes mencionada, se calculé la diferencia
cuadratica media entre ambos ciclos de andlisis sobre la regiéon (para cada dia) y la
diferencia cuadratica media de la perturbacion (también para cada dia), de forma de tener
2 series temporales, una que representa la amplitud media de la perturbacién en la region
y otra que representa la amplitud del error del analisis estimado.

Para determinar la existencia de una relacion entre la amplitud cuadratica media de
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la perturbacién y la de las incertezas presentes en el analisis se calcularon los coeficientes
de correlacion lineal entre las series temporales de ambos para las 5 perturbaciones. En
todos los casos el resultado arrojé valores de coeficiente de correlacién que no eran
significativamente distintos de 0. Por otra parte se calcularon los valores medios de los
coeficientes de correlacion espacial y su sensibilidad a la magnitud de la incertidumbre
presente en el analisis. Para esto se calculd la mediana de la distribucion de errores
cuadraticos medios para la incerteza del analisis y se calculd el porcentaje de varianza
explicada maximo medio para los casos en los que la incerteza del andlisis estaba por
debajo de la mediana y para aquellos casos en los que estaba por encima de la mediana.
Lo mismo se hizo con la amplitud cuadratica media de las perturbaciones. Este calculo se

llevé a cabo para varias variables. Los resultados se resumen en la Tabla 4.1.

950 850 500 250

> |amplitud| * |amplitud| * | Amplitud | r* | amplitud

Geopotencial

Errorbajo | 0.23 | 11,96 |[0.25| 11.73 |0.27| 13.65 |0.35| 15.40

Error alto 032 | 12.83 | 037 1195 |0.38 14.3 0.44 | 14.89

Temperatura

Error bajo | 0.19 | 0.63 0.24 | 0.71 0.23 | 0.73 0.26 | 1.03

Error alto 0.24 | 0.65 0.25 | 0.70 0.26 | 0.76 0.29 |1 0.98

Viento U

Error bajo 0.18 | 1.73 0.19 | 1.55 0.17 | 1.89 0.24 | 1.52

Error alto 0.20 | 1.98 0.21 | 1.73 0.24 | 1.88 0.35 | 1.56

Tabla 4.I: Amplitud media de las perturbaciones y varianza maxima media
explicada por las perturbaciones para los casos en los que la incerteza del
analisis es alta y los casos en los que la incerteza del analisis es baja. La
amplitud de los perturbaciones/incertezas esta medida en mgp, Ky ms™.

Los resultados que se muestran en la Tabla 4.1, indican que el comportamiento es
dependiente de la variable y el nivel considerados. El geopotencial, muestra poca
sensibilidad en la amplitud de la perturbacién a la amplitud estimada de la incerteza
presente en el analisis, mientras que si muestra cierta sensibilidad en la correlacion
espacial entre ambas. En particular, muestra que la correlacion es mayor cuanto mayor es
la magnitud de la incerteza en el analisis. Esto es importante, ya que muestra que los
errores mas grandes son mas eficientemente capturados por el método de los vectores
criados, pudiendo llegar a un 44 % de varianza explicada en promedio por la perturbacién

que mas explica en los 250 hPa. En niveles bajos estos porcentajes resultan menores, no
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obstante se mantiene la dependencia con la magnitud de la incerteza presente en el
analisis. La temperatura muestra una menor cantidad de varianza explicada por las
perturbaciones y una menor sensibilidad de la misma a la amplitud de la perturbacion. Por
otra parte tampoco se observa sensibilidad en la magnitud de las perturbaciones con la de
la incerteza del analisis. En el caso de la componente U del viento, tampoco se observa
mucha sensibilidad a la magnitud de la incerteza en cuanto a la de la perturbacion, si
existe algun indicio de sensibilidad en cuanto a la correlacion espacial sobre todo en
niveles altos. Para ejemplificar este comportamiento la Figura 4.5 muestra 2 ejemplos de
la perturbacion en el geopotencial de 500 hPa, contra la estimaciéon de la incerteza del
andlisis utilizada en estos experimentos. En la parte a de la figura, se puede ver un caso
en el que la correlacidon espacial resultd alta, como se puede apreciar sobre el extremo sur
de Sudamérica y sobre el Pacifico, existe una diferencia entre ambos sistemas de andlisis
que tiene una estructura de dipolo. La estructura de la perturbacién generada por los
vectores criados tiene una estructura muy similar e incluso una magnitud que es acorde a
las diferencias observadas entre ambos analisis. Notar que si bien la correlacion es
elevada, el signo de la perturbacién es opuesto a las diferencias entre ambos analisis, esto
es totalmente arbitrario, dado que depende de como se tomen las diferencias entre los
prondsticos utilizados para calcular la perturbacién o las diferencias entre los analisis. Los
vectores criados de alguna manera en este caso estan mostrando la posible forma que
podrian tener los errores del andlisis y su amplitud, pero no pueden determinar el signo
que tendran dichos errores. Estos errores estuvieron asociados a un sistema de baja
presion intenso (no se muestra la figura). Por otra parte, la Figura 4.5 b, muestra una
situacion en que la estimacion de las incertezas del analisis no parece tener mucha
relacion con la distribucidon espacial de las perturbaciones (en este caso al igual que en el
anterior, la perturbacion que se muestra es aquella que obtuvo el mayor coeficiente de
correlacion). En este caso, la metodologia falldé en representar los errores importantes que
se observan en el Atlantico sobre el sector sudeste del dominio mostrado en la figura.
Sobre el extremo sur de Sudamérica y sobre el Atlantico sur hay dos centros que tienen el
mismo signo en el error del andlisis pero diferente signo en la perturbacion, indicando que
la metodologia fallé en este caso en capturar esa estructura. Esta situacion corresponde a
un flujo mas zonal en donde no se apreciaba la presencia de un sistema importante de

baja o alta presion sobre el dominio analizado.
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Un aspecto que puede oscurecer la relacién entre los vectores criados y las
incertezas presentes en el andlisis tal cual son estimadas en el presente capitulo, es que
las diferencias entre los dos sistemas de andlisis independientes no sblo responden a las
inestabilidades del flujo, sino que también responden a los errores presentes en el modelo
y en los errores vinculados al sistema de asimilacion en si. Por otra parte los vectores
criados, responden Unicamente a las inestabilidades del flujo y no a los errores presentes
en el modelo. Esta limitacion intentd ser tenida en cuenta al restar la componente
sistematica de la diferencia entre ambos ciclos de analisis, no obstante esto no garantiza
que todo el error debido a errores en el modelo haya sido removido. Por otro lado, los
errores del andlisis no pueden ser conocidos con exactitud en experimentos aplicados a la
atmésfera real como en el presente estudio.

Otra alternativa disponible para estimar la magnitud y distribucion espacial de los
errores presentes en el andlisis, es la de utilizar analisis obtenidos utilizando el mismo
sistema de asimilacion, pero habiendo incorporado distintos conjuntos de datos en el
proceso de asimilacion. Para llevar a cabo este experimento, se utilizaron los analisis GDAS
para el periodo Diciembre 2002-Febrero 2003 con los datos SALLJEX asimilados (Herdies
et al. 2007). La diferencia entre analisis (el que tiene los datos SALLIJEX asimilados vy el
que no) es tomada como una medida del error presente en el andlisis. En estos
experimentos no se pudo encontrar una relacién entre la estructura de las diferencias
entre ambos andlisis y la estructura de la perturbacién generada a partir del método de los
vectores criados. Por otra parte y a diferencia del experimento anterior, tampoco se
pudieron encontrar similitudes entre la amplitud y distribucion espacial en términos
estadisticos tal como lo muestra la Figura 4.6, que ilustra la amplitud media de las
diferencias del analisis y la amplitud de los vectores criados para la altura geopotencial de
500 hPa. En dicha figura se puede ver que los vectores criados alcanzan su maxima
amplitud en la zona de los oestes donde las inestabilidades del flujo favorecen su
crecimiento, mientras que las diferencias entre los analisis se concentra en la region en
donde se asimilaron las observaciones del experimento SALLJEX (es decir en la regién
donde los conjuntos de datos incorporados durante el proceso de asimilacién son
diferentes). Esto muestra que las diferencias entre ambos andlisis responden
principalmente a la distribucién de las observaciones asimiladas y maximizan en esa region

gue no coincide necesariamente con la regidon donde se producen los maximos de los
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vectores criados. Por otra parte experimentos de sensibilidad realizados con estos analisis,
utilizando un modelo regional, muestran que las diferencias experimentan poco
crecimiento durante el prondstico, a diferencia de los vectores criados que como se
discutird mas adelante muestran un mayor crecimiento (Paegle et al. 2007). En la Figura
4.7 se compara el crecimiento de la amplitud de la perturbacién como funcién del plazo de
prondstico, para pronosticos regionales inicializados utilizando un vector criado como
perturbacién en la condicion inicial y prondsticos inicializados a partir de los dos conjuntos
de analisis (SALLJEX y NO-SALLJEX).

En resumen, los experimentos orientados a encontrar una relacion entre los
vectores criados y las incertezas presentes en el andlisis, permitieron encontrar una
similitud en la distribuciéon espacial de las zonas donde la amplitud de las perturbaciones
es mayor y de las zonas donde el error del andlisis es mayor, este Ultimo estimado como
las diferencias entre los analisis generados por dos ciclos de asimilacién independientes
(JRA-25 y Reanalisis 2). También se encontrd que la correlacion entre las incertezas del
analisis y los vectores criados en algunas variables como el geopotencial, son sensibles a
la magnitud de la incertidumbre presente en el analisis, es decir que cuanto mas grande
es la incertidumbre, mayor es la correlacidon entre el vector criado y las incertezas. No
obstante, la amplitud de las perturbaciones, no mostré sensibilidad, indicando que una
amplitud mayor en las perturbaciones no estaria indicando que las incertezas en el andlisis
son potencialmente mayores. Por otra parte se identificaron algunas limitaciones para
estimar los errores del analisis en un caso real. Para poder profundizar un poco en estas
cuestiones sin las limitaciones que presenta la estimacion de los errores del andlisis en
casos reales, el problema de la relacion entre los errores del analisis y los vectores criados
se re-examind utilizando el modelo de Lorenz de 3 variables (Lorenz 1969). Los resultados

se muestran en el Apéndice B.

4.3 Aplicacion de la metodologia en la generacion de un ensamble

global y otro regional.

Una vez que se generaron las perturbaciones mediante el método de los vectores
criados, para el periodo correspondiente a la estacion calida 2002-2003, se inicializaron

ensambles globales utilizando las condiciones iniciales perturbadas (11 miembros en total,
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5 pares de perturbaciones y un prondstico control). Los prondsticos se inicializaron 2 veces
por dia a las 00 y 12 UTC y a un plazo maximo de 48 horas. Las integraciones del modelo
global necesarias para completar esta tarea equivalen a 7.5 afos de simulacién.

De acuerdo con los objetivos planteados en el presente trabajo de tesis, a partir del
ensamble global, se procedidé a generar un ensamble regional utilizando el modelo WRF.
En el ensamble regional, cada uno de los miembros obtiene condiciones iniciales y de
borde de uno de los miembros del conjunto global y es integrado por un plazo total de 48
horas.

El modelo WRF fue configurado de una manera similar a la utilizada en el Capitulo

e Proyeccion Lambert conformal con 40 km de resolucion horizontal y 31 niveles
verticales.

e Parametrizacion Ferrier para la microfisica (Ferrier et al. 2002).

e Parametrizacién de Kain-Fritsch, (Kain, 2004).

e Esquema RRTM para la radiacion de onda larga (Mlawer et al, 1997) y el
tratamiento descrito por Dudhia (1989) para la radiacién de onda corta.

e Capa limite YSU (Hong y Pang, 1996).

¢ Modelo de superficie NOAH (Chen y Dudhia, 2001)

El archivo de configuracién (“namelist”) utilizado para correr el modelo se puede

encontrar en el Apéndice C.

A diferencia del ensamble global que utiliza los reanalisis del NCEP como condicion
inicial, en el ensamble regional se utilizan los analisis GDAS como condicion inicial, los
mismos son mas adecuados para inicializar los prondsticos en el modelo regional ya que
tienen una mayor resolucién. Las perturbaciones iniciales (que fueron generadas en una
resoluciéon de 2.59x2.59) fueron interpoladas utilizando interpolacion bilineal a la
resolucién de 1°x1° y sumadas y restadas a dichos andlisis. Las condiciones de borde
fueron provistas directamente por el modelo MRF en su resolucién original, dado que cada
miembro del ensamble original estd anidado en un miembro del ensamble global, las
condiciones de borde difieren entre los diferentes miembros del modelo regional
permitiendo un mayor crecimiento de las perturbaciones en el dominio regional.

En general las diferencias sistematicas que presentan los analisis GDAS vy los
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reanalisis (que se utilizan como condicion inicial para el prondstico control del conjunto
global) son pequefas (no se muestra la figura) indicando que pocas discrepancias podrian
surgir de inicializar ambos ensambles con condiciones iniciales diferentes.

El conjunto regional fue inicializado 2 veces al dia a las 00 y 12 UTC al igual que el
conjunto global e integrado por un periodo total de 48 horas. Las salidas de este conjunto
se archivaron cada 6 horas para reducir la cantidad de espacio en disco necesarias para su
almacenamiento. El periodo cubierto por los prondsticos del conjunto regional es el mismo
que el abarcado por el conjunto global y va desde el 15 de diciembre de 2002 hasta el 15
de febrero de 2003. La evaluacion de la calidad de los prondsticos con estos nuevos

prondsticos por conjuntos se trata en los Capitulos 5y 6.
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Capitulo 5:

El ensamble regional y global basado en la
técnica de los vectores criados: reduccion del

error y estimacion de la incertidumbre.

5.1 Introduccion:

De acuerdo con Kalnay (2003), los objetivos principales del prondstico por
ensambles son reducir el error mediante la utilizacion de la media del ensamble,
determinar las regiones donde la incertidumbre de la previsién es mayor utilizando la
dispersion de los miembros del ensamble y producir prondsticos probabilisticos que sean
confiables para diferentes variables. En esta seccién se presentaran algunos resultados
orientados a mostrar en qué medida los ensambles basados en la técnica de los vectores
criados, generados en el experimento realizado para la estacién calida 2002-2003,
permiten avanzar en los primeros 2 objetivos sobre nuestra regidn. El andlisis de la
capacidad del ensamble para producir prondsticos probabilisticos confiables sobre la
regidn sera analizado en el Capitulo 6.

Varios trabajos han demostrado que la media del ensamble efectivamente reduce el
error de las previsiones tanto en los prondsticos a largo plazo (Kalnay 2003 y referencias
alli citadas) como en la prediccién a corto plazo (Hamill y Colucci 1997, Ruiz et al. 2006,
Silva Dias et al. 2006). Esta reduccidn se debe principalmente a que el promedio sobre los
miembros del ensamble actla como un filtro dindmico que reduce la amplitud de aquellos
patrones del flujo que tienen asociada una mayor incertidumbre en el prondstico. En este
sentido la media del ensamble ofrece una herramienta muy Util a aquellos usuarios que
requieren una estimacion del valor futuro de alguna variable en particular (por ejemplo la
temperatura maxima). No obstante, para otras aplicaciones como la prediccién de

fendmenos extremos, la media del ensamble puede no ser la herramienta mas adecuada
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dado que produce un suavizado de los campos pronosticados.

El segundo aspecto resaltado por Kalnay (2003) tiene que ver con la capacidad del
ensamble de detectar periodos y regiones donde la incertidumbre en el prondstico es
mayor. Desde el punto de vista de la aplicacion, si existe una relacion importante entre la
dispersion del ensamble y el error de la media, entonces es posible tomar decisiones
basadas en la incertidumbre del prondstico. Una aplicacion directa podria ser la asignacion
de rangos de error para la prevision que varien dia a dia como funcion de la dispersion del
ensamble. La discusidon y los experimentos que se detallan a continuacién tienen como
principal objetivo, describir la relacién entre la dispersion del ensamble y los errores en el
prondstico para los ensambles regionales y globales. Dicha relacién serd evaluada en
términos probabilisticos, pudiendo eventualmente constituir la base para la elaboracién de
un prondstico probabilistico del error en el prondstico.

En un ensamble ideal, la verificacién deberia ser indistinguible (desde el punto de
vista estadistico) de los miembros individuales del ensamble (Kalnay 2003, Hou et al.
2001, Whitaker y Loughe 1998). Esto implica que donde la dispersion entre los miembros
es mayor, la probabilidad de que la verificacién y la media del ensamble se alejen
aumenta (es decir que existe una adecuada relaciéon entre la dispersion del ensamble y la
funcion de distribucion de los errores del modelo). Para que un ensamble se comporte
como un ensamble ideal, es necesario que las diferentes fuentes de incertidumbre estén
consideradas dentro del ensamble de forma tal que la dispersidon del ensamble considere a
los errores del modelo y a la incertidumbre en las condiciones iniciales como posibles
fuentes de error en el prondstico.

Houtekamer (1993) desarrollé un modelo tedrico sencillo que ejemplifica la relacién
que deberia esperarse entre la dispersion del ensamble y el error en la media del
ensamble para un ensamble ideal. Basicamente este modelo propone que el error en la
media proviene de una distribucién normal con media 0 y un desvio estandar igual a la
dispersion del ensamble. La dispersién del ensamble (S) se calcula de acuerdo a la

ecuacion 5.1, donde M es el nimero total de miembros del ensamble, f, es el prondstico
del miembro i-ésimo y f es el valor de la media del ensamble. De acuerdo con los

resultados de Houtekamer (1993), en el marco de este modelo simplificado, la correlacion
lineal entre el error y la dispersion depende de la variabilidad temporal de la dispersion en

el ensamble (a mayor variabilidad temporal, mayor coeficiente de correlacion) y tiene un
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valor limite de 0.79. Es decir que aun para un ensamble perfecto, la relacion entre error y
dispersion medida a través del coeficiente de correlacién lineal, no puede superar dicho
valor. Whitaker y Loughe (1998), exploraron la correlacion lineal existente entre la
dispersion del ensamble y los errores en la media para el hemisferio norte y encontraron

valores relativamente bajos (menores a 0.6) y que decaian hacia el ecuador.

1 2
S—\/M_I;o‘,-—f) (5.1)

Los resultados obtenidos por estos autores, ponen de manifiesto las limitaciones de
estudiar la vinculacién entre dispersion y error desde el punto de vista de la correlacion
lineal. Por otra parte Whitaker y Loughe (1998) y en mayor medida Grimit y Mass (2007),
muestran otras formas de medir la relacion que se basan en analisis de la distribucion
conjunta de dispersion y error que se independizan de la hipdtesis de la existencia de una
relacién lineal entre ambas. Grimit y Mass (2007) retoman el modelo tedrico de
Houtekamer (1993) y lo utilizan para analizar la relacion existente entre la dispersion y el
error medido en diferentes formas, sugiriendo que para demostrar la relacién existente
entre ambas variables, se debe discutir la consistencia estadistica entre la distribucion del
error y la distribucién de la dispersion del ensamble. Por otra parte los autores confirman
un resultado sugerido en varios trabajos anteriores en el sentido de que la relacién entre
la dispersion y el error es mas intensa cuando la magnitud de la dispersidon es mayor.

En el presente trabajo se busca encontrar medidas de la relacion entre la dispersion
y el error que no asuman una relacién lineal entre ambas variables y que representen en
alguna medida el potencial de utilidad practica de dicha relacion. A continuacién se
describen los aspectos metodoldgicos de como se llevaron a cabo dichos objetivos en la

presente tesis.
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5.2 Metodologia

5.2.1 Relacion entre el error de la media del ensamble y el error en el

prondstico control:

Para evaluar la reduccién en el error de la media del ensamble con respecto al error
del prondstico control primero se calculd el bias del prondstico como la media temporal ( [
] ) en cada punto de reticula de la diferencia entre el prondstico y la observacion
(Ecuacion 5.2) donde f; es el prondstico para un determinado punto de reticula en el
tiempo i, o, es el valor de la verificacion en dicho tiempo. Esta definicion corresponde a la
componente constante del error del modelo la cual se computa en forma independiente
sobre cada punto de reticula. El error absoluto (EA) se define para cada punto de reticula
y para cada tiempo como el mddulo de la diferencia entre el prondstico y la verificacion,
menos el bias (Ecuacién 5.2). Finalmente, el error absoluto medio (EAM) se calcula como
el promedio del EA sobre todo i, donde N es el niumero total de pares prondstico-
verificacion utilizados en el cdlculo de dicho promedio. En el presente trabajo, el promedio
de los errores absolutos puede ser tomado como un promedio temporal (en cuyo caso N
seria el nimero total de tiempos considerados para el promedio), espacial (en cuyo caso N
seria el numero total de puntos de reticula promediados) o ambos al mismo tiempo,

aclarandose en cada caso particular de qué promedio se trata.

BIAS =[f, o]

EA, =

f; =0, BIAS | (5.2)
1
EAM —NgEAi

Para la verificacion se utilizaron diferentes conjuntos de datos. Por un lado se
utilizaron los reanalisis JRA-25. Estos datos proveen una fuente de verificacion diferente a
las condiciones iniciales (y en el caso del modelo regional de las de borde) utilizadas por

los ensambles analizados. También se utilizaron datos de superficie de la red GTS que
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fueron interpolados a la reticula de los reandlisis para verificar que los resultados
obtenidos fueran consistentes con las observaciones.

En el caso del ensamble regional, si bien los experimentos fueron realizados con
una resolucion de 40 km, en la mayoria de los resultados presentados en este capitulo, las
salidas del ensamble regional fueron llevadas a una resolucion de 2.5°x2.5° utilizando el
método de promedio por cajas. Este cambio en la resolucién tiene como objetivo hacer los
resultados del modelo regional comparables con el JRA-25. Si la interpolacién se hiciera en
sentido inverso, es decir si se llevaran los reanalisis JRA-25 a la reticula de 40 km podrian
generarse errores espurios, porque patrones de menor escala representados en el modelo
regional serian comparados contra un analisis que no tiene dicha informacion. La forma en
la que se llevd a cabo la interpolacién permite una comparacion mas equitativa entre los
errores del prondstico global y los errores del prondstico regional, ya que en ambos casos

se abarcan las mismas escalas espaciales.

5.2.2 Relacion entre la dispersion del ensamble y el error de la media del

ensamble.

De acuerdo con Grimit y Mass (2007) el analisis de la relaciéon entre la dispersion y
el error se basara en medidas que no supongan una relacion lineal entre ambas y
analizando diferentes aspectos de la distribucién conjunta.

En el presente trabajo de tesis, el analisis se lleva a cabo de forma tal que permita
estudiar como es la dependencia espacial y con el plazo de prondstico entre error y
dispersion. No obstante, dado que la region abarcada es muy extensa y comprende
regiones con climas totalmente distintos es necesario primero transformar los valores de
dispersion y error de forma tal que sean comparables entre las diferentes regiones. Para
eso se calculd el valor medio y la desviacidon estandar de las series temporales del EA y de
dispersion (S) para cada uno de los puntos de reticula. Utilizando estos valores se
estandarizd el valor de error y dispersion en todo el dominio utilizando el valor medio y la
desviacion estandar de las series temporales en cada punto de reticula. Esto permite una
mejor comparacion de los resultados obtenidos en las diferentes regiones.

Las variaciones en los valores medios y la desviacién estandar de los errores vy la

dispersion del ensamble no solo dependen de la regidon considerada sino que también
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dependen de la hora del dia. En este caso, los errores son calculados a las 12 y a las 00 y
ambos conjuntos de datos son combinados de manera tal que permita incrementar el
tamano de las muestras con el que se trabaja. No obstante, existe un importante ciclo
diurno en los errores y en la dispersion del ensamble, sobre todo en los niveles cercanos a
la superficie (variables de superficie, 925 y 850 hPa). Para que estas variaciones diurnas
no contaminen la relacion existente entre dispersidon y error la estandarizacion se realiza
en forma independiente para el ciclo de las 00 y el de las 12 UTC, es decir que se calculan
valores de media y desviacién estandar para los prondsticos de ambos ciclos en forma
independiente. Los valores estandarizados seran identificados con un subindice e, por
ejemplo EA. identifica el valor del error absoluto estandarizado.

El analisis realizado se basa fundamentalmente en cuantificar los cambios en la
funcion de distribucion de probabilidades del error de acuerdo con los valores de
dispersion obtenidos a partir del ensamble. Para eso se divide el rango de valores de S en
k categorias, las mismas estan definidas a partir de los limites de los g-percentiles de la
distribucion de la S. (donde gq=1/k) de forma tal de que todas contengan el mismo
nimero de elementos. Para cada categoria de dispersion, vamos a tener una muestra de
errores y sus respectivos EAe.

Debido a que el andlisis se lleva a cabo en cada punto de reticula uno de los
principales limitantes es el tamafio de las muestras utilizadas. Si tenemos en cuenta que el
periodo comprendido va entre el 15 de diciembre de 2002 y el 15 de febrero de 2003,
tenemos 120 valores de dispersion y de error. Si por ejemplo dividimos estos valores en 4
categorias de dispersién, obtenemos muestras de 30 datos para cada categoria lo cual es
insuficiente para realizar un analisis de la funcién de distribucion de probabilidades para
los errores. Es por eso que para aumentar el tamafio de las muestras, se utiliza un
procedimiento como el sugerido por Cusack y Arribas (2008) en donde a la muestra total
en cada punto de reticula, se la compone por los valores en dicho punto y las series de
dispersion y error en los 8 puntos vecinos con lo cual el tamafno de la muestra total
asciende a 1080 elementos y las muestras para cada categoria de dispersion a un total de
270 (asumiendo una divisién en 4 categorias). En esta tesis vamos a utilizar 4 categorias
para no reducir mas el tamano de las muestras de error para cada categoria de dispersion.
Es importante destacar que con esta metodologia los resultados obtenidos para puntos de

reticula adyacentes no son independientes entre si, ya que las muestras utilizadas en los
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calculos en puntos de reticula adyacentes comparten un 66% de la muestra. De todas
maneras, los valores de dispersién y error en puntos de reticula adyacentes no son
independientes entre si. Es importante destacar que uno de los objetivos de realizar la
estandarizacién previa de las variables en cada punto de reticula es también remover
cualquier correlacidon espuria que pueda surgir al combinar puntos de reticula adyacentes
dentro de una misma muestra. Este efecto podria ser importante sobre todo en zonas
donde existe una fuerte variacion espacial de la magnitud media de los errores o de la
dispersion. Estos aspectos seran discutidos mas adelante cuando se analice la significancia
estadistica de los resultados.

De acuerdo con Grimit y Mass (2007) y Houtekamer (1993), deberia existir una
relacién lineal 1 a 1 entre la dispersion del ensamble y la desviacion estandar del error
dentro de cada categoria. En el presente caso, esta relacion se estudia analizando como
es la desviacion estandar del error en cada una de las categorias. A partir de estos valores
se puede estudiar si existe una relacion lineal entre la desviacién estandar del error y el
valor central de dispersion correspondiente a cada una de las categorias analizadas.

Para estudiar la relacion existente entre las variaciones temporales y espaciales de
la dispersion y del error, se estudian los cambios en la distribucién de probabilidades del
EA. dentro de cada una de las categorias de dispersion definidas. Al igual que como se
hizo para definir las categorias de dispersion, se definen umbrales de error a partir de los
limites de los intervalos cuartiles de la distribuciéon de errores en cada punto. Se eligen los
valores de EA. tal que la probabilidad de ocurrencia de errores por encima de dicho valor
sea 25, 50 y 75%. Estos valores son independientes de la dispersion y la probabilidad
asociada a cada umbral se la llamara Pc, no obstante, dichos valores tienen una
importante variacion espacial. La idea es determinar cdmo se modifican las probabilidades
de ocurrencia de errores por encima de dichos umbrales para las diferentes categorias de
dispersion definidas. A la probabilidad de ocurrencia de EAe por encima de un determinado
umbral asociado a cada categoria de dispersion lo vamos a denominar con Pcs (Es decir la
probabilidad condicional de tener un error por encima del valor del umbral dado una
determinada categoria de dispersion). De no existir relacion entre la dispersion y el error
Pcs deberia ser igual a Pc para todas las categorias de dispersion utilizadas.

La Figura 5.1 ilustra esquematicamente la metodologia propuesta. En este esquema

la linea roja identifica el valor de Pc para un umbral de error con probabilidad de
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ocurrencia climatoldgica de 50%. Si la relacion entre error y dispersion fuera
deterministica y perfecta, entonces Pcs seria 1 cuando se supera determinado umbral de
dispersion (aquel cuyo valor de frecuencia acumulada sea igual a Pc) y 0 si el valor de la
dispersion esta por debajo de dicho valor, a esta curva la denominaremos Pd. Esta
situacion esta representada por la curva azul en el diagrama 5.1. Por otra parte, como la
relacion entre error y dispersion no es deterministica y ademas existen diversos factores
que limitan la capacidad de los ensambles reales de poder representar adecuadamente la
incertidumbre presente en los prondsticos la relacidn que se observa en algunos casos se
parece mas a la que muestra la curva roja discontinua que es una representacion
esquematica de la curva Pcs para un ensamble real. En este ejemplo la probabilidad de
tener errores que superen el umbral, aumenta a medida que el valor de la dispersién en el
ensamble es mayor. Cuanto mayor es la pendiente de la curva Pcs como funcién de la
categoria, mayor es la utilidad potencial de la relacion existente entre dispersion y error ya
que indica que la resolucién o la capacidad de discriminar entre eventos con errores
grandes o errores chicos es mayor.

Para resumir la informacion contenida en un diagrama del tipo esquematizado en la
Figura 5.1, se define un indice de resolucion (IR) como lo expresa la ecuacién 5.3, donde
k es un subindice que identifica las diferentes categorias de dispersién. Este indice mide la
distancia entre Pcs y Pd. La ecuacidon 5.4, muestra como seria el valor del indice si no
existiera ninguna relacién entre ambas variables (IRc), es decir si solo tuviéramos la
informacién climatoldgica del comportamiento de los errores en el prondstico. En el
contexto de la generacion de un prondstico probabilistico, la resolucion es uno de los
atributos mas importantes, porque como se ha discutido en el Capitulo 3, los prondsticos
probabilisticos pueden ser calibrados de forma tal de mejorar la confiabilidad pero estos

algoritmos no modifican la resolucién del prondstico.

IR=Y"(p., (k)= p, k)’ (5.3)
k

IRc =) (p. = p, k)’ (5.4)

A partir de estas cantidades se puede definir un pardmetro que tenga un valor

maximo de 1 (Pcs coincida con Pd) y un valor de 0 que indique la ausencia total de
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relacion entre ambas variables, que se lo denominara IRSS (Ecuacidn 5.5). Los indices
propuestos cumplen con el objetivo de no asumir una relacion lineal entre dispersion y

error y estan orientados a medir la utilidad practica potencial de dicha relacion.

IR
Rc

IRSS =1- (5.5)

En la presente tesis, se analiza la relacion entre EA y la dispersion, otros trabajos
como Grimit y Mass (2007) exploraron la relacion para otras formas de definir el error del
pronodstico. En este caso se utiliza el EA por considerar que su estimacion tiene una
aplicacién practica directa, mientras que otras medidas como la dispersion del error de los
miembros del ensamble si bien muestran una relacion mas directa con la dispersion (por
motivos de definicidon) no resultan herramientas tan Utiles en la evaluacion del nivel de
error que un usuario final podria esperar.

La metodologia propuesta es aplicable también a la verificacion de prondsticos
deterministicos, dado que evalla la resolucion de los mismos. Ademas, si se calcula
utilizando como umbrales diferentes percentiles de la distribucion de las variables, la
metodologia permite discriminar variaciones en la resolucion del prondstico como funcion
del valor de la variable (por ejemplo permitiria determinar si el prondstico en condiciones
extremas es mas 0 menos preciso que cuando las condiciones estan cercanas a los valores
medios.

Para analizar la significancia estadistica de los resultados y ante la inexistencia de
un test que permita evaluarla en forma tedrica y bajo hipdtesis que se verifiquen en las
muestras utilizadas, se recurrié a la generacién de un gran nimero de muestras al azar.
En dichas muestras se generaron series de error y dispersion sin ninguna correlacion entre
si a partir de una distribucion normal. A dichas series se les calculd el valor absoluto para
simular las asimetrias de las series de EA y S en los casos reales y para cada serie se
calculd el valor del IRSS. Se generaron en total 10000 muestras aleatorias de 1080
elementos cada una para representar muestras con el mismo tamafo que las utilizadas en
la presente tesis. Si asumimos que los elementos de estas muestras son independientes,
entonces 99% de los casos tenian valores de IRSS inferiores a 0.15 en valor absoluto y
95% de los casos estan por debajo de 0.11 constituyendo estos los umbrales de

significancia medidos empiricamente bajo el supuesto de independencia de los elementos
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de la muestra. No obstante, los elementos que componen la muestra, no son
independientes dada la metodologia utilizada para la construccion de las mismas. Los
errores en los puntos de reticula adyacentes utilizados para incrementar el tamano de las
muestras no son independientes de los errores en el punto central (Parrish y Derber,
1992), de hecho en algunos casos la relacion se extiende por varios cientos de kildmetros,
sobre todo para variables como la presion y la temperatura. Por otra parte también existe
una persistencia en los valores de error y dispersion (la correlacion temporal es funcion de
la posicion, pero es menor que la correlacion espacial con valores de r del orden de 0.7)
Para tener estos elementos en cuenta, se generd una serie con un r en lag 1 de 0.95. Las
series que representan los puntos vecinos fueron obtenidas a partir de esta misma serie
con una correlacion lineal también de 0.95. De esta manera, las muestras fueron
construidas de una forma similar a como sucede en el caso real. Utilizando este
procedimiento se generaron 10000 series mas bajo estas suposiciones y se obtuvo que
99% de los valores de IRSS estuvieron por debajo de 0.26 en valor absoluto y 95%
estuvo por debajo de 0.21. Estos valores fueron obtenidos con coeficientes de correlacion
mas altos que los que se observan en los casos reales por lo cual podrian tomarse como
una cota superior para el nivel de significancia para las variables discutidas en el presente

trabajo.

5.3 Resultados

5.3.1 Relacion entre el error del control y el error de la media del ensamble.

A continuacion, se muestran los resultados respecto de la reduccién de los errores
en el modelo utilizando la media del ensamble como predictor con respecto al error del
prondstico control. Los resultados se expresan en cambio porcentual en el error de
acuerdo con la Ecuacién 5.6, donde Ae es el cambio porcentual en el error, valores
negativos indican una mejora en la media del ensamble con respecto al control. Para este
calculo en particular se utilizd el EAM tomado como promedio temporal sobre cada punto
de reticula y calculado a partir del EA (no estandarizado). Los subindices m y c

representan a la media del ensamble y al control respectivamente.
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_ EAM, —EAM,
EAM

c

AE

(5.6)

El valor de diferencia porcentual se calculd para la presion a nivel del mar (PNM), la
temperatura a 2 metros (T2M), la humedad especifica a 2 metros (Q2M)y para las
variables altura geopotencial, temperatura (T), humedad especifica (Q), componente zonal
(U) y meridional (V) del viento para los niveles de 925, 850, 500 y 250 hPa. Por una
cuestion de brevedad, se hace hincapié en las variables de superficie que son las que
presentan un mayor interés para diversas aplicaciones.

La Figura 5.2, muestra un ejemplo de los resultados obtenidos para la humedad
especifica a 2 metros para el ensamble global. El error asociado a esta variable, es
maximo en la regidon centro y norte de Argentina tanto a 24 como a 48 horas de
prondstico. En esta region se observa también una zona de fuerte gradiente en el campo
medio de distribucién de la variable sugiriendo que en parte las advecciones asociadas a
las ondas baroclinicas en esta regidon pueden producir cambios importantes en la humedad
(no se muestra). Por otra parte, los errores son mas importantes sobre el continente que
sobre el océano. Dos factores podrian estar contribuyendo a estas diferencias, por un lado
la determinacion de los flujos de superficie es mucho mas compleja sobre el continente
gue sobre el océano lo cual podria conducir a un mayor error, y por otra parte, en los
océanos no hay mediciones directas de la humedad cerca de la superficie.

Con respecto a la diferencia porcentual entre el error de la media del ensamble y el
error del control, se puede observar que la reduccidn es de entre un 2.5 y un 10% para la
mayor porcion del dominio con una distribucidén espacial bastante uniforme. La reduccion
del error a 48 horas es mayor en términos porcentuales que lo que se observa a 24 horas.

La Figura 5.3, muestra estos mismos campos, pero construidos a partir de
observaciones de la red GTS. Es importante destacar que en esta figura, el patron del
error en Q a 2 metros, es muy similar al encontrado utilizando los reanalisis JRA-25 como
verificacion. Por otra parte la distribucidon espacial y los érdenes de magnitud encontrados
para la reduccion del error en el prondstico al utilizar la media del ensamble también son
similares a los encontrados con los JRA-25, no solo para esta variable sino también para
PNM y T2M. Esto sugiere que la utilizacion de los JRA-25 permite estudiar las propiedades

basicas de los errores del prondstico y del ensamble.
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La Figura 5.4, muestra el error, comparando contra los JRA-25 para los prondsticos
de Q2M obtenidos a partir del ensamble regional. En dicha figura se puede apreciar que el
error en el prondstico regional es menor al observado para el ensamble global, sobre todo
para la regién centro y norte de Argentina que era una de las regiones donde el ensamble
global tenia mas problemas para reproducir la evolucion de esta variable. Con respecto a
la reduccion de la magnitud de los errores por parte de la media del ensamble, la
reduccion asociada al ensamble regional es similar a la observada para el ensamble global
con excepcion de lo que ocurre sobre la regién amazonica a 24 horas de prondstico donde
la reduccion del error para el ensamble regional es menor que para el ensamble global.

La Figura 5.5, muestra los errores y la mejora porcentual en la media del ensamble
para la presidon a nivel medio del mar. En este caso, las diferencias entre el control y la
media del ensamble son menores. De hecho el cambio porcentual es menor a 2.5 % sobre
la mayor parte de Argentina. Para el ensamble regional, los errores son similares y
resultados similares se observan con respecto a la reduccion del error por parte de la
media del ensamble (no se muestra la figura).

La Figura 5.6 resume la evolucion a distintos plazos de los errores de la media del
ensamble global y del ensamble regional promediados temporalmente y espacialmente
sobre las regiones indicadas en la Figura 5.2. Estas regiones fueron seleccionadas para
ilustrar diferentes comportamientos en los errores y como se discutira mas adelante, en la
relacién entre el error y la dispersion. La Regidn 1, se ubica sobre el norte y centro de
Argentina, la Region 2, abarca gran parte de la regién tropical de Sudamérica y la Region
3 se encuentra sobre el océano cerca del extremo sur del dominio en una regién
dominada por las perturbaciones baroclinicas. Las mejoras mas notorias en cuanto a la
reduccion del error por parte del ensamble, se producen para Q2M y sobre todo para la
region norte de Argentina (Regidn 1), para esta misma variable también son notorias las
diferencias que existen entre el prondstico global y el regional sobre la Regidén 2. Para
PNM y T2M, la reduccién relativa del error es menor. Es posible que esto se deba en parte
a la mayor variabilidad espacial del campo de humedad especifica en donde el promedio
pueda filtrar mas eficientemente variaciones de pequefia escala poco pronosticables. Los
campos de temperatura y presion a nivel del mar son mas homogéneos. La eficiencia del
ensamble regional en reducir el error es comparable a la del ensamble global, con la

ventaja de que el ensamble regional tiene de por si un error menor debido a la realizacion
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de simulaciones con una mayor resolucion, la excepcion a esta situacion lo constituye el
prondstico de temperatura a 2 metros sobre la region 3 en donde se ve que el ensamble
regional tiene un error algo mayor al del ensamble global. Por otra parte, la variacion de la
magnitud de los errores entre las diferentes regiones analizadas estd estrechamente
vinculada a la variabilidad temporal de las variables dentro de cada una de las regiones.
Dado que el valor de saturacién de los errores es funcién de la variabilidad temporal de la
variable, es de esperar que en las regiones con mayor variabilidad los errores alcancen
valores mas importantes (Kalnay, 2003).

Para variables como la temperatura y para el ensamble global, los mayores errores
en niveles bajos se observan sobre el centro y norte de Argentina, mientras que para los
niveles altos los mayores errores se encuentran cerca del extremo sur del dominio. Este
comportamiento en niveles bajos probablemente obedezca a la mayor complejidad de los
flujos de superficie como en el caso de la humedad especifica a 2 metros, mientras que en
los niveles altos los errores sean mayores en las regiones donde las advecciones son
mayores debido a la mayor baroclinicidad del flujo. Este comportamiento se observa para
otras variables como por ejemplo para el viento U y V. En particular, la distribucién para V
en 850 hPa. en el ensamble global, se muestra en la Figura 5.7. En esta Figura se
encuentra que los maximos errores se observan sobre la regiéon norte y centro de
Argentina, extendiéndose también hacia Paraguay y el sur de Bolivia. Esta region coincide
con la porcion sur de la corriente en chorro en capas bajas durante la época estival (Salio
et al. 2002) y estd asociado a un maximo relativo de variabilidad en la circulacion de
niveles bajos (Liebmann et al. 2004). No obstante, este error, responde también a un
error sistematico que tiende a subestimar con el tiempo la intensidad de la corriente en
chorro en niveles bajos (por ejemplo los prondsticos a 48 horas sistematicamente
pronostican vientos en 850 menos intensos que los prondsticos a 24 horas). Como el error
es mayor en las situaciones en las que se encuentra presente la corriente en chorro en
dicha region, esta componente sistematica del error no puede ser removida totalmente
restandole la media del error y deja una senal que se encuentra adn luego de haber
sustraido dicha media. Este error también esta presente aunque en menor magnitud en el
ensamble regional.

De los resultados expuestos podemos ver que la media del ensamble permite

reducir los errores en el prondstico, (principalmente a 48 horas); tanto en la region
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tropical como en la zona mas baroclinica. Las mayores reducciones se encontraron para U,
V, T y Q, mientras que el campo de geopotencial y presién a nivel del mar fueron los
menos afectados. Este resultado es particularmente interesante para el prondstico a corto
plazo de las variables de superficie, donde se pudo demostrar utilizando datos de
estaciones, que la media del ensamble produce una mejora en los prondsticos. También
es importante destacar que los resultados obtenidos con los datos de superficie fueron
muy similares a los obtenidos con los JRA-25 lo cual refuerza los resultados obtenidos a
partir de este conjunto de datos.

La reduccién del error en el ensamble regional es del mismo orden que la
encontrada para el modelo global. Esto implica de alguna manera que en lo que respecta
a la reduccion del error, el ensamble regional no es mas eficiente que el global, pero la
utilizaciéon del modelo regional permite mejorar algunos aspectos del prondstico
reduciendo el error en algunas variables. El ensamble regional, por otra parte, tiene la
ventaja de aplicar el mismo filtro dinamico a aquellas componentes de escalas mas
pequenas que el modelo global no puede resolver.

La Figura 5.8 muestra la mejora en el error en el ensamble regional calculados a
partir de los datos GTS teniendo en cuenta la resolucidn original de 40 km. Los errores en
la regién 3 no pudieron ser computados, ya que la misma se encuentra mayormente sobre
el océano donde no hay disponibilidad de datos de superficie. En la Figura 5.8, se puede
apreciar que la reduccion del error por parte de la media del ensamble se mantiene
cuando consideramos los prondsticos en su resolucion original. Un aspecto importante que
se destaca en esta figura es que los errores en las diferentes variables comparados con los
datos de estaciones en alta resolucion, muestran claramente errores mas altos que los
obtenidos cuando la verificacion se hacia en baja resolucion (es decir interpolando las
salidas a la reticula de los JRA-25). Esto muestra que una verificacién en alta resolucion no
es comparable a una verificacion en baja resolucion y por eso para comparar los
ensambles globales y regionales se decidid llevar ambos conjuntos de datos a un dominio
comun y de preferencia al dominio que incluyera aquellas escalas que ambos conjuntos de

datos estaban en condiciones de resolver.
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5.3.2 Relacion entre la dispersion del ensamble y el error en la media del

ensamble.

Una primera aproximacion al problema consiste en evaluar que dentro del marco
tedrico propuesto por Houtekamer (1993), exista una relacion entre las distribuciones del
error y la dispersién que se asemeje a la distribucion de un ensamble ideal. Para esto,
resulta Gtil comparar como son las tasas de crecimiento del error y de la dispersiéon del
ensamble. Dentro del marco tedrico planteado se puede demostrar que el EAM (definido
en 5.2) es una funcidén de dispersion (ecuacion 5.7). En este caso, el EAM puede ser
obtenido al promediar los errores espacial o temporalmente. Esto implica que para un
ensamble perfecto, la tasa de crecimiento de la dispersion del ensamble deberia estar

estrechamente vinculada con la tasa de crecimiento del error en el prondstico

EAM =25 (5.7)

2z

En la Figura 5.9, se muestra la evolucion media de la dispersion y del error en el
prondstico, promediados sobre diferentes regiones y sobre todo el periodo abarcado por el
experimento, como funcidn del plazo del prondstico, tanto para el ensamble regional como
para el ensamble global. La figura muestra esta evolucion para las variables de superficie
(T2M, PNM y Q2M). Lo que se puede apreciar es que en general la magnitud del error es
mayor que la dispersion del ensamble y tiene una tasa de crecimiento mayor lo cual se
verifica para ambos ensamble. En general la tasa de crecimiento de la dispersion es menor
a la Optima que es una caracteristica observada en otros ensambles regionales y globales
(Hou et al. 2001, Hamill y Colucci 1997 entre otros). Por otra parte es importante destacar
el comportamiento de diferentes regiones: en la regién 2 que estd dentro de la zona
tropical, el crecimiento de los errores en el plazo de prondstico es muy escaso y la
dispersion se comporta de una manera acorde. En esta regidn, los errores crecen
rapidamente durante las primeras horas del prondstico, y luego muestran un
comportamiento estacionario o de lento crecimiento. Este comportamiento es consistente
con una regidon en donde dominan inestabilidades como la convectiva que producen un
rapido crecimiento del error que alcanza la saturacion en plazos de tiempo relativamente

cortos (Kalnay 2003). En general la calidad de los prondsticos en esta region se deteriora
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rapidamente. Esto puede explicar por qué el crecimiento de la dispersion y el error dentro
del ensamble es tan pequeno a lo largo del prondstico. En la regién 3, que esta en una
zona donde la actividad de ondas baroclinicas es mayor (y por ende hay mayor
inestabilidad en el flujo) la tasa de crecimiento de los errores y de la dispersién es
sensiblemente mayor para ambos ensambles. No obstante la dispersion crece mas
lentamente que el error. Existen diversos motivos que pueden explicar el menor
crecimiento de la dispersion frente al error del prondstico (caracteristica que es comun a
todas las regiones) por un lado el modelo no es perfecto y tiene errores debido a las
parametrizaciones, la discretizacion, etc. La dispersion del ensamble en este caso, no esta
capturando los errores presentes en el modelo. Si bien el error medio fue removido
durante el calculo, existen errores en el modelo que no son sistematicos y errores
sistematicos que no son necesariamente constantes con el tiempo (como por ejemplo el
error en la componente V del viento en la regidon del jet de capas bajas que es mas
intenso en los eventos de corriente en chorro intensa, este tipo de error claramente no
puede ser corregido mediante la resta del error medio). Estos errores no van a estar bien
representados por un ensamble que sdlo considera perturbaciones en las condiciones
iniciales. Esto podria explicar por qué, por ejemplo, la regién 1 que se ubica en la region
de salida de la corriente en chorro en capas bajas y es en donde los errores en diferentes
variables mostraban un maximo de amplitud, los ensambles muestran valores de
dispersion muy por debajo del valor del error y con un crecimiento menor al del error. El
estudio de los errores sistematicos demanda un gran volumen de informacion entre
prondsticos y observaciones y un estudio muy pormenorizado de la forma que adoptan los
errores sistematicos en las diferentes variables. Por eso, una alternativa mas eficiente para
estudiar esta limitacion es la utilizacidon de un super ensamble de modelos donde se
utilicen diferentes condiciones iniciales y diferentes modelos que tengan asociados errores
sistematicos diferentes. De esta forma, el error sistematico, siempre y cuando no sea
compartido por todos los miembros del ensamble, pasa a formar parte de la incertidumbre
asociada al prondstico. (Hou et al. 2001, Kalnay 2003)

Existen otros factores a tener en cuenta que podrian debilitar el crecimiento de la
dispersidon del ensamble contra el crecimiento de los errores. El método de los vectores
criados estd disefiado para obtener perturbaciones eficientes que sean sensibles a las

inestabilidades del flujo y que muestren un rapido crecimiento durante el prondstico. En
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particular los parametros elegidos, permiten capturar el crecimiento debido a las
inestabilidades de la escala sindptica. Es por eso que es esperable encontrar un mejor
desempeio de este método en las regiones donde la inestabilidad del flujo es importante
en la escala sindptica. Esto se puede ver en la Figura 5.9, comparando la region 3 que se
ubica donde la actividad de ondas baroclinicas es mayor y la regidon 2 que se ubica en la
zona tropical. La medida en la que los vectores criados permitan capturar las
inestabilidades del flujo y crear perturbaciones que crezcan de acuerdo a las mismas va a
determinar también la relaciéon entre el crecimiento de la dispersion y el crecimiento del
error. En este punto vale la pena retomar la Figura 4.7 del Capitulo 4, en donde
claramente se ve que el efecto de utilizar perturbaciones que no estén optimizadas desde
el punto de vista de las inestabilidades del flujo puede afectar el crecimiento de la
dispersion a lo largo del prondstico.

Con respecto a la relacién entre el crecimiento de la dispersion en el ensamble
regional y en el global, a priori, no es del todo daro que el modelo regional pueda
reaccionar a las perturbaciones en la condicion inicial de la misma forma que lo hace un
modelo global en donde el crecimiento del error puede darse en escalas de movimiento
mayores a las permitidas por un modelo de area limitada. En particular, el
comportamiento de la dispersién en un ensamble regional, va a estar condicionado
también por la forma en la que se perturben las condiciones de borde. En el presente
estudio, las condiciones de borde estan perturbadas de manera consistente con las
perturbaciones iniciales, ya que los prondsticos globales inicializados a partir de las
condiciones perturbadas son los que ademas dan condiciones de borde a cada uno de los
miembros del ensamble regional. Esto hace que la divergencia entre los miembros del
ensamble esté forzada en los bordes por la divergencia de las soluciones del modelo
global. En la Figura 5.9 se observa que si bien el error en el modelo regional es menor,
también lo es su dispersion.

La Figura 5.10, muestra los resultados para todo el dominio considerado,
comparando la tasa de crecimiento del error entre el prondstico a 12 horas y el prondstico
a 48 horas con la tasa de crecimiento de la dispersion para el ensamble global. Las tasas
de crecimiento se calculan de acuerdo con la Ecuacion 5.8, donde el incremento en S esta
normalizado por el error a 12 horas de prondstico para que los resultados puedan ser

comparados con la situacién tedrica planteada por la ecuacion 5.7.
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AEAM < AEM 5 — AEM
AEM
12 (5.8)
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En la Figura 5.10 se puede apreciar que el crecimiento del error es maximo sobre
el océano en la region sudeste del dominio. Este maximo probablemente esté vinculado
estrechamente con una mayor actividad baroclinica en la zona y con la menor
disponibilidad de observaciones (ver por ejemplo Figura 4.3 a), por otra parte sobre el
continente existen maximos sobre el norte/centro de Argentina y en el centro de Brasil
alrededor de 15°S y 50°0. En cuanto a la dispersion, también muestra un maximo en la
porcion sudeste del dominio, acompafnando el mayor crecimiento del error en esa zona
aunque no muestra un maximo tan marcado sobre el norte de Argentina o sobre Brasil. En
general podemos concluir que existe un acuerdo importante entre las regiones donde el
crecimiento de la dispersidn es mayor y las regiones en donde el crecimiento del error es
mayor indicando que el ensamble global puede capturar correctamente la distribucion
espacial del crecimiento de los errores en el prondstico en la escala sindptica. Esto sugiere
ademas que gran parte de esa distribucion del crecimiento de los errores obedece a la
distribucion de las regiones que son mas sensibles al crecimiento de la incertidumbre en la
condicion inicial que es el tipo de incertidumbre que estamos considerando al utilizar los
vectores criados para generar el ensamble. El acuerdo es menor para aquellas regiones
donde la fuente de incertidumbre podria estar dominada por los errores en el modelo
como por ejemplo sucede en la regidon norte y centro de Argentina. Como en los casos
anteriores, este mismo andlisis se repitid para otras variables y otros niveles verticales
pero los resultados no se muestran dado que no se considera que agreguen informacién a
la discusion.

La Figura 5.11, muestra los resultados obtenidos para el ensamble regional. En este
caso como se habia discutido al analizar el comportamiento de las diferentes regiones, se
ve que el crecimiento del error es menor que en el modelo global, con excepcién de lo que
se observa sobre Paraguay. Por otra parte el crecimiento de la dispersion también se
redujo con respecto al modelo global, pero en este caso, al estar normalizado por el error

del modelo regional, aparece como si la tasa de crecimiento hubiera aumentado en
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algunas regiones respecto a lo que se observa en el modelo global, lo cual no contradice
los resultados discutidos previamente.

Lo presentado hasta ahora no demuestra la existencia de una relacion entre la
dispersion y el error. Pero dado que nuestro ensamble no se comporta como un ensamble
ideal es necesario determinar en qué medida los cambios en la dispersion estan vinculados
con los errores en el pronostico. Para verificar la existencia de la relacion entre dispersion
y error se consideraron las 4 categorias de dispersidon definidas previamente y para cada
categoria se computd la desviacion estandar de los errores y la pendiente de la recta de
regresion entre el valor central del intervalo de dispersion y el valor de dicha desviacion de
los errores para cada intervalo. Para el presente caso, esta correlacion se calcula utilizando
4 puntos que es el nimero de categorias disponibles. La Figura 5.12, muestra los
coeficientes de correlacion obtenidos y la pendiente de las rectas de regresién para el
ensamble global y para Q2M. En la misma se puede observar que hay cierta consistencia
en la mayor parte del dominio, sin embargo, regiones como el sur de Brasil y el norte de
Argentina, muestran una clara falta de consistencia, indicando poca sensibilidad de la
distribucion del error a los cambios en la dispersién. Por otro lado, se indican los valores
de la pendiente de la recta de regresion. Estos valores son en todos los casos muy
inferiores a 1 indicando que la sensibilidad de la desviacion estandar del error a los
cambios en la dispersion esta por debajo de lo que se espera para un ensamble ideal (por
ejemplo cuando la dispersion es baja se producen mas errores grandes que lo esperado y
cuando la dispersion es alta hay mas ocurrencia de errores chicos que lo esperado, con lo
cual la pendiente de la recta disminuye). Otro aspecto destacable en la Figura 5.12, son
los cambios con el plazo de prondstico. La consistencia estadistica aumenta a medida que
se extiende el plazo de prondstico. Esto confirma resultados obtenidos previamente que
muestran que la relacion entre la dispersion y el error, aumenta con el plazo de prondstico
en los primeros 7 dias de prondstico (Whitaker y Loughe 1998). Los resultados obtenidos
para el ensamble regional, son bastante similares: también se observa una notoria falta de
relacion entre dispersion y error sobre la regién norte de Argentina (no se muestra la
figura)

La Figura 5.13, muestra los resultados obtenidos para la presidon a nivel del mar;
estos difieren del caso anterior principalmente en que para la regién tropical de

Sudamérica, no existe sensibilidad de la distribucidon del error al valor de la dispersion.
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Esto ilustra el hecho de que diferentes variables muestran comportamientos distintos y
que en general las conclusiones obtenidas para una variable no son extensibles
directamente a otras variables. Para las variables de superficie en particular, se trabajo
tanto con los JRA-25 como con los datos de superficie. En las regiones donde la red de
estaciones hizo posible la comparacién entre ambos resultados, los mismos fueron muy
similares. Es importante destacar que no parece existir una relacién demasiado estrecha
entre las regiones donde la consistencia estadistica es mayor y las regiones donde la
reduccion del error por parte de la media del ensamble es mayor (comparar por ejemplo
las Figuras 5.2 y 5.5).

A continuaciéon se muestran los resultados orientados a mostrar la relacién existente
entre dispersion y EA desde un punto de vista probabilistico como el discutido en la
seccion 5.2. La Figura 5.14, muestra ejemplos de como varia Ps como funcién de la
categoria de la dispersion para las regiones 1, 2 y 3 discutidas previamente y para el
ensamble global y regional. Todos los puntos de reticula presentes en cada una de las
regiones fueron utilizados para generar las muestras a partir de las cuales se calcularon
las probabilidades que se muestran en las figuras. Como se puede ver en la figura, las
regiones 1 y 3, muestran un cierto grado de relacién entre P.s y la dispersion del
ensamble. Esta relacion es mas fuerte en la region 3 que es la que estd ubicada mas al
sur. La relacion al igual que como se observd al analizar la consistencia estadistica entre
ambas distribuciones muestra un incremento a medida que aumenta el plazo de
prondstico (en particular para la region 1 recién a las 48 horas de plazo parece observarse
una relaciéon mas estrecha entre ambas variables). En la regién 2, por otra parte con un
comportamiento mas tropical, no se puede apreciar relacion alguna entre la dispersién y la
funcién de distribucion de probabilidades del error. Como bien sefialan Grimit y Mass
(2007), aun para un ensamble ideal, la relacién entre ambas variables es débil, aunque
podria ser de gran utilidad para un amplio rango de usuarios dependiendo de los modelos
de toma de decision utilizados. Los resultados observados para el ensamble regional son
similares a los que se encuentran para el ensamble global demostrando que la efectividad
de determinar la incertidumbre en la previsién en las escalas mas grandes es la misma
para ambos ensambles.

En el caso de la Figura 5.14, (panel inferior derecho) se puede apreciar ademas que

existe una relacién mas fuerte para los umbrales de error mas altos —menos frecuentes- lo
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cual coincide con lo que encontraron diversos autores en estudios previos. Por ejemplo,
para el umbral mas alto de error considerado, la diferencia de P entre la categoria de
dispersion 1 y la categoria 4 es de aproximadamente 20 %, es decir que es 20% mas
probable que ocurra un error grande si la dispersion es grande que si la dispersiéon es
pequena. Mientras que para el umbral mas bajo la diferencia observada es menor.

Para obtener una distribucion espacial de la intensidad de la relacion entre
dispersion y error, se calculd el IR y el IRSS para diferentes variables de acuerdo con la
metodologia propuesta en la seccion 5.2. La Figura 5.15, muestra la distribucion del IRSS
para la presion a nivel del mar, para diferentes umbrales de error y para diferentes plazos
de prondstico. Se puede apreciar que en general, para esta variable, la mayor relacion se
encuentra sobre la porcién sur del dominio, siendo muy bajo el valor del IRSS para la
region tropical. Esta distribucion no obedece a los umbrales de error seleccionados, ya que
en cada punto de reticula, los umbrales fueron tomados a partir de los limites de los
intervalos cuartiles de la distribucion local del error de forma tal que los resultados sean
comparables. La Figura 5.5, muestra claramente que la magnitud de los errores en la
presion a nivel del mar aumenta a medida que nos acercamos al polo, por ende es
necesario aplicar una estandarizacion para poder obtener umbrales que permitan
comparar los resultados de diferentes regiones. Confirmando lo que se habia visto en la
Figura 5.14, para diferentes regiones, la mayor relacion se observa para el umbral de error
menos probable (es decir el umbral mas alto). En la Figura 5.15 se incluyen también
contornos que indican la variabilidad temporal de la dispersion en cada punto. Varios
autores (Houtekamer 1993, entre otros) muestran que la relacion entre el error y la
dispersion, en el ensamble ideal, aumenta cuando aumenta la variabilidad temporal de la
dispersion, para un ensamble ideal. En el presente caso se observa cierta correspondencia
entre las regiones donde la variabilidad de la dispersién es mayor y las zonas donde la
relacion entre ambas variables es mas fuerte. En general, la distribucién espacial del indice
para la PNM es bastante similar a la distribucion que se observa en el geopotencial en
niveles bajos (925 y 850 hPa., no se muestra la figura). De acuerdo con la determinacion
de los valores de significancia para el IRSS realizada en la seccion 5.2, valores superiores
a 0.21 son significativos al 95 %, lo cual nos da para este caso, pocas regiones con
valores de relacion significativos a 12 y 24 horas de prondstico, siendo significativa la

relacion a 48 horas sobre una extensa area sobre el centro y sudeste del dominio. Al
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analizar los valores de IRSS para la PNM para el ensamble regional (no se muestra la
figura), se obtuvieron basicamente la misma distribucion espacial, y la misma dependencia
del IRSS con el tiempo de prondstico y los umbrales de error considerados, la Unica
diferencia fue que los valores de IRSS fueron algo menores a los obtenidos en el ensamble
global, tal como lo sugiere la Figura 5.14.

La Figura 5.16, muestra la distribucion espacial del IRSS para la humedad a 2
metros para el ensamble global. Como se veia para el caso de la consistencia estadistica,
las distribuciones asociadas a distintas variables pueden ser muy diferentes. En el caso de
la humedad a dos metros, se observa que la regidn tropical muestra un relativamente alto
grado de relacion entre la dispersion y el error, sobre todo para los errores grandes,
acompanado por un maximo de variabilidad temporal de la dispersion en dicha region. Por
otra parte se observa otro maximo en la porcidn sur de la regidn considerada, a la par de
que la relacion es casi nula para la regidén norte y centro de Argentina. Esto refuerza la
idea de que la utilizacion de esta herramienta para el prondstico del error debe ser
evaluada en forma individual por variables y regiones de acuerdo con las necesidades de
los potenciales usuarios de la informacion.

La Figura 5.17, muestra la distribucion del IRSS calculado para el ensamble regional
en la humedad especifica a 2 metros. Al igual que sucede con la presion, en este caso, los
valores de IRSS son mas bajos que los obtenidos en el modelo global. En particular sobre
la regién norte del dominio y sobre el Atlantico sur, donde se observa la existencia de
alguna relacién entre la dispersion y el error, el ensamble regional, muestra una menor
variabilidad temporal de la dispersién que de acuerdo con el modelo tedrico propuesto por
Houthekamer (1993) podria explicar el debilitamiento de la relacion.

Con respecto a otras variables, la temperatura presenta un patron de distribucién
del indice que se asemeja mas al de la humedad especifica (no se muestra la figura), con
un maximo en la region tropical y otro en la porcion sur del dominio. Sin embargo el nivel
de relacion entre la dispersién y el error es algo menor para la humedad especifica. Esto
también es valido para los niveles mas bajos considerados en este trabajo (925 y 850
hPa).

En general los niveles bajos muestran una distribucién espacial del IRSS que no
difiere mucho de la encontrada para las variables de superficie pero observandose valores

de IRSS superiores a los que se encuentran para dichas variables en superficie, un
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ejemplo de esto se puede observar para la humedad especifica en el nivel de 925 hPa
(Figura 5.18), un comportamiento similar se encuentra en la temperatura. En niveles
medios y altos esto no sigue siendo valido. En algunos casos como en la temperatura, los
niveles altos muestran una menor concordancia entre la dispersidon y el error, mientras
que para otras variables como la componente V del viento, la relacién entre ambas
variables se incrementa, sobre todo en la regién de mayor actividad baroclinica. Un caso
extremo lo constituye la humedad especifica en niveles altos que muestra una relacion
muy estrecha entre dispersidn y error. La relacién es incluso notoria en los campos diarios
de ambas variables. En este caso, el hecho de que la humedad especifica sea tan baja en
500 hPa, puede llevar a una relacion estrecha entre las regiones donde el valor es
relativamente alto (y por ende el error puede serlo) y las regiones donde el valor de q es
tan pequefio que dificilmente errores en la adveccidn horizontal podrian generar errores
importantes.

Para comparar los resultados obtenidos con la forma tradicional de evaluar la
relacion entre dispersion y error utilizando el coeficiente de correlacién lineal, se calculd
para todas las variables y los niveles, la relacion entre dispersion y error utilizando esta
metodologia. Las muestras a partir de las cuales se calculd el valor del coeficiente de
correlacion fueron exactamente las mismas que se utilizaron para calcular IRSS. La Figura
5.19, muestra un ejemplo de los resultados obtenidos para la humedad especifica a 2
metros. En general los valores de correlacion lineal son bajos (inferiores a 0.3) similares a
los encontrados por (Whitaker y Loughe 1998) para latitudes semejantes en el hemisferio
norte. No obstante, en este caso es notoria la aparicién de valores de correlacidon casi tan
grandes, en zonas subtropicales, como los encontrados en la porcidn sur del dominio.

Si bien los resultados obtenidos por ambas metodologias son similares en cuanto a
los patrones espaciales obtenidos y en cuanto a la dependencia de la relacién con el plazo
de prondstico, la utilizacién del IRSS permitié discriminar los cambios en la resolucién del
pronodstico dependiendo de la magnitud del error que se quiere pronosticar, mostrando
gue existe una mayor resolucion en la relacion entre los errores mas grandes (con menos
de 25% de probabilidad de ocurrencia) y la dispersion del prondstico. Por otra parte, el

IRSS no asume que exista una relacién de tipo lineal entre ambas variables.
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5.4 Conclusiones

Los resultados presentados en este capitulo, muestran que ambos ensambles
permiten reducir el error de los prondsticos de diferentes variables (en particular de las
variables de superficie) a través de la utilizacion de la media del ensamble como predictor.
En particular el ensamble regional, no mostro ser mas eficiente en la reduccién porcentual
del error (comparando media con su control), pero si mostrd tener menores errores
debido a la mayor resolucién con la que trabaja. En esta tesis, tanto el ensamble de alta
resolucion como el de baja resolucion, fueron verificados en baja resolucién para
garantizar que pudieran ser evaluados contra una fuente de datos que contenga
informacién de las mismas escalas espaciales. En este marco se pudo verificar, que el
ensamble regional pudo reproducir los aspectos de mayor escala de la circulacién con un
error menor al presente en el ensamble global.

Tanto el ensamble global como el ensamble regional, presentaron errores
sistematicos en la circulacién en niveles bajos. En particular se observd una subestimacion
de la intensidad de la corriente en chorro en capas bajas que es mas notoria en el
ensamble global, aunque también esta presente en el ensamble regional. Dado que dicha
circulacion esta vinculada al transporte de aire calido y himedo desde la regidon Amazoénica
hacia el centro y norte de Argentina, su subestimacion puede estar vinculada con errores
en otras variables como por ejemplo en la humedad. De hecho, en el presente caso, se
observd un maximo de error en la humedad especifica sobre la regién norte y centro de
Argentina que coincide con la regidn de salida de la corriente en chorro en capas bajas.

Es importante destacar que en general, dado que se estan considerando
pronodsticos a corto plazo, la diferencia que se observa visualmente entre la media del
ensamble y el prondstico control es escasa, en el sentido de que en la mayoria de las
situaciones estas diferencias podrian no tener un impacto significativo en el analisis de los
sistemas de tiempo predominantes (por ejemplo en determinar posicion e intensidad de
las cufas y vaguadas), pero si presenta ventajas para aquellas tareas que requieran un
prondstico cuantitativo del valor de alguna variable en particular (por ejemplo prondstico
de temperaturas diarias). Es importante destacar que este andlisis no incluye a la
precipitaciéon, variable cuyo comportamiento es analizado en los Capitulos 3 y 6 del

presente trabajo de tesis.
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Por otro lado se evalud también la capacidad de ambos ensambles para proveer
informacién sobre el grado de incertidumbre de los prondsticos en el corto plazo. La
metodologia aplicada permitid evaluar el potencial del uso de la dispersién para el
prondstico probabilistico de errores en un marco que permite la comparacion de diferentes
variables y regiones. Las relaciones encontradas entre la dispersion y el error fueron
similares en ambos ensambles, en particular el crecimiento de la dispersion en el
ensamble regional, resultd ser similar a la del ensamble global cuando se consideran
escalas espaciales similares. Este resultado es importante ya que indica que el forzado en
las condiciones de borde es adecuado para garantizar un crecimiento de las
perturbaciones dentro del dominio regional. No obstante, los valores de IRSS resultaron
algo menores en el dominio regional para las variables estudiadas.

La distribucion espacial del IRSS para diferentes variables, revela que en algunas
como la PNM, la mayor relaciéon entre el error y la dispersion del ensamble se encuentra
para latitudes medias y altas, mientras que en latitudes bajas es practicamente nula. Esto
en principio pareceria sugerir que la técnica utilizada no es adecuada para representar la
incertidumbre de los prondsticos en la region tropical de Sudamérica. No obstante, al
analizar otras variables como Q2M o T2M, una de las zonas con mayor relacion entre
dispersion y error se encuentra justamente en la porcién norte del dominio, es decir que la
técnica en principio es sensible a los errores que se producen en algunas variables aln en
la region tropical. Mas bien, la falta de relacion entre error y dispersion para la PNM en la
region tropical tiene mas que ver con la falta de variabilidad temporal de la dispersion
sobre dicha regién para la PNM (Houtekamer, 1993).

Un aspecto importante a tener en cuenta en el analisis de estos resultados es que
trabajos anteriores han reportado una importante variabilidad interanual en las regiones
gue muestran una mayor relacién entre dispersion y error para el hemisferio norte
(Whitaker y Loughe 1998) por tanto los patrones obtenidos no necesariamente son
representativos de todos los veranos en nuestra region, con lo cual es necesario extender
en el futuro este tipo de estudios a un periodo mas largo de tiempo.

Los resultados obtenidos mostraron que en general la relacion entre la dispersion
del ensamble y el error es débil dentro de las primeras 48 horas de prondstico para las
variables de superficie. Una de los posibles factores que podrian estar debilitando esta

relacion son los errores del modelo. Dado que tanto el ensamble global como el regional
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estan basados en la perturbacion de sus condiciones iniciales pero no incluyen los errores
del modelo, la dispersién del ensamble no estaria respondiendo a los mismos. Es por eso
que en todas aquellas situaciones donde los errores del modelo dominan el error del
pronostico, la dispersion del ensamble no resultara un buen predictor de la incertidumbre.
Esta limitacion se puede resolver o bien introduciendo un ensamble de varios modelos
(como el SMES descrito en el Capitulo 3) o bien incluyendo un estudio pormenorizado de
los errores del prondstico. Este estudio podria basarse por ejemplo en el calculo del IRSS
para medir la relacién existente entre los errores y el valor de diferentes variables. Esto
revelaria la distribucion espacial de los errores sistematicos asumiendo que los mismos
podrian tener una relacion no-lineal con las variables del modelo. El andlisis de la relacion
entre los errores del prondstico y las variables del modelo es parte de un trabajo en
preparacion.

No obstante la debilidad de la relacién entre la dispersion y el error en las variables
de superficie, existe una mayor relacion entre el error y la dispersion del ensamble cuando
se analiza la distribucién de las variables en niveles bajos, medios y altos. En algunos
casos como por ejemplo para la temperatura y la humedad especifica se obtuvieron
mejores resultados en niveles bajos que lo que se observd con las variables de superficie,
obteniéndose valores de IRSS que marcan la existencia de una relacion mas estrecha
entre el error y la dispersion. En particular esto es interesante para el prondstico de
precipitacion que puede verse afectado por las fluctuaciones de T y Q en niveles bajos. La
aplicacién de este sistema de ensamble al prondstico probabilistico sera evaluada en el
Capitulo 6. Por otra parte también podria afectar directamente a medidas de la
inestabilidad de la atmdsfera como el CAPE, siendo un importante factor a tener en cuenta
en el posible desarrollo de prondsticos probabilisticos de ocurrencia de conveccién y
eventualmente condiciones favorables para la ocurrencia de tiempo severo. Para eso
también es fundamental trabajar para corregir los errores sistematicos del modelo dado
gue en regiones claves como el centro y norte de Argentina, la subestimacion de los
valores de Q y de la componente meridional del viento en niveles bajos limitan
sensiblemente la informacion que se puede obtener a partir del ensamble.

Por otra parte, a la hora de estimar la probabilidad de error para un dia
determinado de forma tal que pueda ser Util para los usuarios finales del prondstico, se

debe tener en cuenta aquellos errores vinculados a los errores del modelo y aquellos que
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tengan que ver con la inestabilidad del flujo. En algunos casos los dos factores estaran
muy relacionados entre si, pero en otros, sobre todo en aquellos vinculados a los errores
sistematicos, la dependencia con el valor de las variables del modelo puede aportar mas
informacién que la dispersion del ensamble. Las Figuras 5.20 y 5.21 proveen un ejemplo
del tipo de prondstico operativo de incertidumbre que se podria generar a partir de un
ensamble regional. En este caso, se presentan los valores del error estandarizado de la
media del ensamble, la dispersion estandarizada del ensamble, y la media estandarizada
del ensamble para el dia 24 de enero de 2003 a las 00 UTC, en este caso, hubo gran
incertidumbre y errores en el campo de PNM (Figura 5.20) vinculados a dos sistemas de
baja presion sobre el Atlantico y el Pacifico Sur. Mientras que en el campo de humedad,
los errores mas importantes sobre la regidon continental estan vinculados a un frente frio
ubicado sobre el norte de Argentina, en esta regiébn se observa una buena
correspondencia entre el error y la dispersion del ensamble. En este caso, tanto los
errores como la dispersion y el valor medio del ensamble estan estandarizados con
respecto al punto de reticula donde fueron calculados, y al error se le sustrajo el valor
medio.

La mayor parte de los resultados del presente capitulo fueron obtenidos en una
resolucién menor a la provista por el ensamble regional, para facilitar la comparacion
directa con el ensamble global. No obstante es necesaria una comparacién utilizando
datos con mayor resolucién para poder determinar el desempeio del ensamble regional
en su resolucion original. En este sentido una de las principales limitaciones es que no se
cuenta con una red de observaciones lo suficientemente densa. No obstante
recientemente se generaron para la regidon analisis de alta resolucion que asimilaron los
datos de la red operativa y los provenientes de la red del experimento SALLIJEX (Garcia
Skabar, 2007) que permitirian repetir algunos experimentos utilizando la maxima
resolucion del ensamble regional. Esto también incrementaria el tamafo de las muestras

permitiendo la utilizacidon de un mayor nimero de categorias de dispersion.
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Capitulo 6

Calibracion de pronosticos probabilisticos de
precipitacion durante la estacion calida 2002-
2003.

6.1 Introduccion.

En el presente capitulo, se exploran los resultados obtenidos con diferentes formas
de generar prondsticos probabilisticos de precipitacion para el ensamble regional basado
en la técnica de los vectores criados para la estacion calida 2002-2003. Los prondsticos
probabilisticos son calibrados retomando la metodologia descripta en el Capitulo 3, pero
ensayando modificaciones que permitan mejorar los resultados obtenidos. Por otra parte
también se utilizan los datos CMORPH en reemplazo de los datos pluviométricos como

alternativa para la calibracion.

6.2 Metodologia.

Los prondsticos de precipitacion obtenidos para los diferentes miembros del
ensamble y para el prondstico control, son calibrados de diferentes maneras para obtener
prondsticos probabilisticos de precipitacion para la regidon de Sudamérica. Dichos
pronodsticos se generan para 3 areas por separado: region norte de Argentina, ubicada
entre 35° y 200° de latitud sur y 68° y 580 de longitud oeste (Region 1), region sudeste de
Brasil ubicada entre 35° y 20° de latitud sur y 58° y 40° de longitud oeste (Regidn 2) y

region norte ubicada entre 20° y 8° de latitud sur y 68° y 45° de longitud oeste (Region
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3). El objetivo de esta subdivisidon es evaluar en forma independiente las propiedades del

pronodstico probabilistico sobre diferentes regimenes de precipitacion. Las regiones del

norte de Argentina y sudeste de Brasil, tienen una mayor influencia de las perturbaciones

baroclinicas, si bien en esta época del afio el ingreso de frentes no es tan frecuente como

durante el invierno. Por otra parte, en el sudeste de Brasil hay una importante influencia

de la zona de convergencia del Atlantico Sur (ZCAS).

Para obtener diferentes variantes del prondstico probabilistico de lluvia, se

ensayaron diversas calibraciones que fueron obtenidas como se detalla a continuacion.

Prondstico no calibrado: La probabilidad obtenida del ensamble utilizando la
metodologia de voto democratico (Capitulo 3).

Prondstico probabilistico calibrado segun HC98 (Calibracion 1): Calibracion en
funcion del histograma de rangos como se describié en el Capitulo 3.

Prondstico probabilistico calibrado en base al histograma de rangos con tratamiento
diferencial de los ceros (Calibracion 2): En este caso se introduce una
modificacion en el algoritmo propuesto por HC98. Dichos autores proponen que
cuando la verificacién sea 0 y todos los miembros del ensamble estén por encima
de dicho valor se incorpore dicho caso en el rango 1 del histograma de rangos. Por
otra parte si algunos miembros del ensamble pronostican 0 y la precipitacion
observada es 0, entonces el rango se determina aleatoriamente. EI niumero de
veces que la verificacion es 0 es importante y dado que el valor 0 en precipitacion
es muy frecuente en los regimenes analizados, se ha considerado aqui que este
valor requiere un tratamiento especial. Como se describird en los resultados, la
inclusion de los 0 de precipitacion como en HC98, junto con la hipdtesis de que la
probabilidad se distribuye linealmente en el primer rango del histograma de rangos,
puede conducir a la sobreestimacion de la probabilidad sobre todo para valores de
probabilidad elevados. Para corregir esto se propone una sencilla modificacién a la
metodologia: cada vez que la verificacion es 0, esta no se asigna a ningun intervalo
del histograma de rangos, sino que se utiliza para calcular la frecuencia observada
del valor 0 en cada categoria de dispersion utilizada. Luego, al dividir cada intervalo

del histograma por el nimero total de prondsticos, se tienen en cuenta aquellos en
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los que la precipitacién observada fue 0, esto produce que la suma de los rangos
del histograma no sea 1, sino que ahora sea 1-Po, donde Po es la probabilidad de
que la verificacién sea 0 para cada una de las categorias de dispersion. La idea es
gue esto asigne probabilidades mas realistas en cada caso reduciendo la
sobreestimacion para los valores altos de probabilidad.

Prondstico probabilistico calibrado en base al histograma de rangos incorporando
categorias basadas en los errores sistematicos del modelo (Calibracion 3): En este
experimento se utiliza una metodologia basada en el histograma de rangos (sin
tratamiento diferencial de los ceros) pero ademas de dividir los prondsticos en 3
categorias segun el valor de dispersion del ensamble como se hizo en el Capitulo 3
y como lo proponen HC98, se agregd una nueva categorizacion. Para cada
categoria de dispersion, se definieron 3 categorias de error sistematico de la
precipitacion. El error sistematico de precipitacion fue definido como la diferencia
entre la precipitacion media pronosticada y la precipitacion media observada en el
periodo de entrenamiento utilizado. Los puntos del ensamble dentro de cada una
de las regiones son divididos en puntos con error sistematico bajo, medio y alto.
Los umbrales para la definicion de estas categorias se definen a partir de los limites
de los terciles de la distribucion de errores sistematicos, es decir que como ocurre
con las categorias de dispersion, se adaptan a cada region y a cada fecha en
particular. Dado que como se describe en Hamill (2001), los errores sistematicos
del modelo afectan la forma del histograma de rangos, es natural pensar que
obtener un histograma de rangos Unico a partir de prondsticos y observaciones que
provienen de regiones con diferentes errores sistematicos puede conducir a una
degradacion del pronodstico calibrado. Al introducir esta categorizacion adicional en
base al error sistematico del modelo, se intenta hacer una subregionalizacién de la
calibraciéon agrupando puntos que tengan un comportamiento similar en cuanto a
los errores sistematicos. Es importante destacar que esta alternativa requiere un
mayor nimero de datos de precipitacion disponibles para poder ser implementada,
dado que requiere obtener 9 histogramas de rangos en lugar de los 3 requeridos
por la implementacién de la metodologia que se hizo en el Capitulo 3. Las
observaciones pluviométricas del experimento SALLJEX y las de la red ANA en Brasil

permitieron evaluar esta metodologia durante la estacion calida 2002-2003.
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e Pronostico probabilistico derivado de la media del ensamble como se describe en el
Capitulo 3 (Calibracion 4).

e Pronodstico probabilistico derivado del control (Calibracion 5): Como en el caso
anterior, pero computando la probabilidad a partir del prondstico control (no se
utilizan los miembros del ensamble) (Ver Capitulo 3).

e Calibracion regionalizada (calibracion 6): Este caso fue disefiado para explorar las
ventajas que podrian surgir de la utilizacion de un conjunto de datos como los
CMORPH sobre la region. La idea consiste en utilizar un algoritmo de calibracién (en
este caso se utiliza la calibracién 4 basada en la media del ensamble) y calibrar los
prondsticos de cada punto de reticula utilizando un entorno del punto. El entorno es
variable y puede ser ajustado para obtener mejores resultados siempre y cuando se
cuente con un numero suficiente de observaciones para calcular las estadisticas
necesarias para el proceso de calibracién. En este caso se utilizaron entornos
rectangulares con un tamafo de 5 grados alrededor de cada punto de reticula, lo
cual permite contar con un nimero suficiente de pares observacion-prondstico para

realizar la calibracion.

En base al trabajo de Eckel y Walters (1998) se verificd también el impacto de utilizar
el doble de categorias de dispersién (6 categorias en total) que las utilizadas en el Capitulo
3, esta implementacion no mostréd mejoras significativas y por lo tanto no es discutida en
los resultados.

Todas estas calibraciones fueron implementadas de manera dinamica como se describe
en el Capitulo 3, utilizando un tiempo de entrenamiento de 15 dias. Debido a esto, el plazo
de verificacién se extiende desde 1 de enero al 15 de febrero de 2003, dado que los
pronosticos de precipitacion utilizados estan disponibles desde el 15 de diciembre de 2002.
Todas las calibraciones fueron aplicadas a los prondsticos a 24, 36 y 48 horas (los
prondsticos a 24 y 48 horas corresponden al ciclo de las 12 UTC y el de 36 horas al ciclo
de las 00 UTC)

Como se describid previamente, algunas calibraciones en particular requieren un
mayor volumen de datos para obtener histogramas de rangos estables. Si bien durante la
estacion calida 2002-2003 habia un gran ndmero de observaciones pluviométricas

disponibles, la red operativa de precipitacion no es suficiente para poder implementar
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dichas alternativas con periodos de entrenamiento cortos como el propuesto en este
trabajo de tesis. Es por eso que ademas de utilizar datos pluviométricos se analiza el
impacto que tiene la utilizacion de estimaciones de precipitacion CMORPH en el proceso de
calibracion. Si bien dichos datos presentan errores sistematicos sobre la region, estos no
son significativos para umbrales medios y bajos de precipitacion (Ruiz, 2008 enviado), con
la ventaja de que los mismos presentan una excelente cobertura espacial y temporal que

podria resultar muy Util para la calibracion de prondsticos de precipitacion.

6.3 Resultados.

6.3.1 Impacto de las modificaciones introducidas a la calibracion del ensamble

en los histogramas de rangos.

En primer lugar, resulta interesante analizar las diferencias que surgen en los
histogramas de rangos a partir de las modificaciones introducidas a la metodologia de
calibraciéon. La Figura 6.1, muestra los histogramas de rangos correspondientes al
experimento en donde se introducen categorias en base al error sistematico del modelo.
Con respecto a los errores sistematicos del modelo, el comportamiento de los histogramas
de rangos estd de acuerdo con lo esperado dado que en los casos en los que el error
sistematico es bajo (alto) aumenta (disminuye) la frecuencia de casos en los que la
verificacion esta por encima del maximo miembro del ensamble y disminuye (aumenta) la
frecuencia de casos en los que la verificacién esta por debajo del minimo miembro del
ensamble. Los demas rangos se modifican de manera acorde, pero el impacto en sus
respectivas frecuencias es menor. El impacto crece a medida que aumenta la dispersion
del ensamble. Para los casos de dispersion alta, las diferencias en las frecuencias de los
intervalos extremos del intervalo de rangos pueden alcanzar el 20%, es decir que la
probabilidad asociada al caso en el que el maximo miembro del ensamble coincide con el
umbral podria ser de 70% o de 90% dependiendo de si el punto de reticula en cuestion
tiene un error sistematico alto o bajo respectivamente. Si bien todas las regiones
muestran un comportamiento similar con respeto a lo antes descrito, para la region norte
de Argentina, la mayor sensibilidad a los errores del modelo se encuentra en la frecuencia

del maximo intervalo del histograma. Mientras que en las otras 2 regiones la mayor
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sensibilidad se observa en el primer intervalo del histograma. Esto puede obedecer a que
el norte de Argentina esta caracterizado por un déficit de precipitacion pronosticada lo
cual incrementa la frecuencia de veces en las que la verificacion supera al valor
pronosticado por todos los miembros del ensamble en relacién a la frecuencia con que la
verificacion estd por debajo de los valores pronosticados por todos los miembros del
ensamble. Por el contrario, en las restantes 2 regiones, los errores sistematicos de
precipitacidon muestran una sobreestimaciéon de los valores de precipitacion, lo cual hace
que la frecuencia mas sensible a los cambios en el error sistematico sea la frecuencia de
veces en las que la precipitacion esta por debajo de los valores pronosticados por todos
los miembros del ensamble (Figura 6.2).

En la Figura 6.2, se puede apreciar ademas el patrén espacial de los errores de la
media del ensamble para los prondsticos de precipitacion a 48 horas. La precipitacion es
fuertemente subestimada sobre el centro y norte de Argentina, mientras que en la regién
de la ZCAS se observa una clara sobreestimacion de los valores de precipitacion. Es
interesante destacar que este patron es muy similar al observado a 24 y 36 horas de
prondstico, con la diferencia de que la amplitud de los errores se acentla a medida que
aumenta el plazo de prondstico. Vinculando los errores de precipitacion con los errores en
la circulacién en niveles bajos descritos en el Capitulo 4, se podria decir que,
independientemente del régimen de precipitacion en el cual se inicie la simulacién, el
prondstico tiende hacia una configuraciéon tipo ZCAS activa como la descrita en Nogués-
Paegle y Mo, 1997, en donde la subsidencia compensatoria de la actividad convectiva en
la zona de la ZCAS inhibe la conveccidn sobre el centro y norte de Argentina. Este error
sistematico es consistente con los errores encontrados por Pessacg, 2008, en simulaciones
de mas largo plazo y con los encontrados en la versidon operativa del modelo WRF sobre
Sudamérica (S. Cardazzo, comunicacion personal). Para estudiar cuan estable es la
determinacion de los errores sistematicos utilizando un periodo de entrenamiento de 15
dias, en la Figura 6.2 se incluye la desviacion estandar del bias sobre el periodo de
estudio. Las regiones donde el error sistematico es mayor, también muestran una
importante variacién de los errores sistematicos dependiendo del periodo considerado.

Otra de las modificaciones propuestas en la metodologia presentada por HC98, es
el tratamiento diferencial de los ceros en la verificacién (calibracién 2). La Figura 6.3,

muestra la forma del histograma de rangos obtenido con el algoritmo propuesto por HC98
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y el obtenido considerando el tratamiento diferencial de los ceros. Como se puede apreciar
en dicha figura, la probabilidad de tener un cero en la precipitacion, es muy grande
cuando la dispersién del ensamble es baja (es decir cuando la precipitacién pronosticada
es baja), alcanzando valores de entre 60 y 80 %. A medida que aumenta la precipitacion
media pronosticada por el ensamble también lo hace la dispersion del mismo y la
probabilidad de que la verificacion sea 0 se reduce. El no incluir los ceros en el histograma
de rangos no sélo modifica la frecuencia del intervalo mas bajo del histograma, sino que
modifica también los valores mas bajos. El Unico rango que no se ve modificado es el mas
alto. En este caso, como solo estamos considerando aquellos casos en los que al menos
uno de los miembros del ensamble pronosticd lluvia por encima de 0, el valor de
verificacion 0 nunca puede ocupar el Ultimo rango del histograma. Los demas rangos si
pueden ser ocupados por ceros en la verificacion, porque en el caso de que mas de un
miembro del ensamble pronostique 0, el rango se define aleatoriamente.

Las diferencias observadas en esta seccién, serviran para poder entender mejor los
cambios que cada una de estas modificaciones introducen a los prondsticos probabilisticos

y a evaluar los resultados obtenidos a partir de la verificacion de los mismos.

6.3.2 Verificacion de los prondsticos probabilisticos generados mediante las
diferentes estrategias de calibracion.

Los diagramas de confiabilidad que se muestran en la Figura 6.4 muestran que,
como era de esperarse, el prondstico no calibrado sobreestima la precipitacion para casi
todos los umbrales de probabilidad. Las calibraciones 1 y 3, muestran una mejora
significativa con respecto al pronostico no calibrado tal cual se habia mostrado para otro
periodo del ano en el Capitulo 3, pero no logran solucionar totalmente el problema, ya que
contintian exhibiendo una sobreestimacién de la probabilidad sobre todo para valores altos
de probabilidad pronosticada. Los valores mas altos de probabilidad pronosticada, se
alcanzan cuando el umbral se encuentra en el primer intervalo del histograma de rangos.
HC98, en estos casos proponen que la probabilidad de que la verificacién se encuentre
entre el minimo miembro del ensamble y el umbral se calcule en forma proporcional a la
distancia entre el umbral y el minimo miembro del ensamble. Esta hipdtesis de que la

distribucion de probabilidades dentro de este intervalo es lineal no esta convenientemente
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fundamentada (como si lo esta en el caso de los restantes intervalos a excepcion del
ultimo). Muchos de los casos en donde la precipitacién observada es cero, caen dentro del
primer intervalo del histograma de rangos, pero dichos valores nunca estaran por encima
de ningun umbral lo cual puede conducir a una sobreestimacién de la probabilidad que es
lo que se observa en la Figura 6.4. La calibracion 2, al remover los ceros en la verificacion
del histograma de rangos utilizado para la calibracién, mejora sensiblemente este
problema, reduciendo la sobreestimacion de la probabilidad para los valores altos de
probabilidad. Esto también se puede apreciar en los graficos que muestran la frecuencia
con la cual se pronostican los diferentes valores de probabilidad que se incluyen en la
Figura 6.4. Un comportamiento muy diferente puede observarse entre los prondsticos
calibrados y el no calibrado en la frecuencia de prondsticos con 0% de probabilidad. En el
umbral de 2.5 mm se puede apreciar que esta frecuencia es mayor para el ensamble no
calibrado que para el calibrado, esto se debe a que en el ensamble no calibrado para que
la probabilidad pronosticada sea 0% basta con que todos los miembros del ensamble
estén por debajo del umbral indicado, mientras que para el caso del prondstico calibrado,
la probabilidad es 0% solo cuando todos los miembros del ensamble pronostican 0 mm.
En el caso del prondstico control, la probabilidad es 0% cuando el prondstico control
pronostica 0 mm, y esto ocurre en este caso aln con mayor frecuencia que para el
ensamble no calibrado. Esto puede conducir a un aumento de las sorpresas como se ve
sobre todo en la region 3 en donde el aumento de la frecuencia de los 0 de probabilidad
estd acompafado por un aumento en la probabilidad de ocurrencia de precipitaciones
cuando el prondstico indica 0% de probabilidad de lluvia por encima del umbral lo cual
tiende a degradar la confiabilidad del prondstico.

Por otra parte, se incluyen ademas en la Figura 6.4, los prondsticos obtenidos a
partir de las calibraciones 4 y 5. Desde el punto de vista de la confiabilidad, en ambos
casos se obtiene un prondstico confiable en concordancia con los resultados obtenidos en
el Capitulo 3.

En cuanto al comportamiento de las diferentes regiones analizadas, las regiones 1y
2, muestran mayor resolucion que la region 3 como se desprende de la distribucién de la
confiabilidad y la frecuencia de ocurrencia de los diferentes valores de probabilidad
pronosticada. En la region 1, el menor nimero de datos produce mayor ruido en los

resultados obtenidos a partir de la verificacion que también se puede apreciar como una
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mayor amplitud del intervalo de confianza para la confiabilidad. No obstante, el
comportamiento de las calibraciones es similar en todas las regiones analizadas.

Para ejemplificar lo que sucede en términos del diagrama de confiabilidad para
umbrales de precipitacion mayores, la Figura 6.5 muestra el diagrama de confiabilidad
para el umbral de 38.1 mm. En este caso a diferencia del anterior podemos apreciar que
la curva de confiabilidad del prondstico no calibrado muestra poca o ninguna resolucion.
No obstante existe una diferencia significativa entre la probabilidad de ocurrencia del
fendmeno cuando la probabilidad pronosticada es 0 y aquella que se observa cuando la
probabilidad es mayor que 0. La calibracion en este caso, reduce la probabilidad de
ocurrencia del fendmeno cuando la probabilidad pronosticada es 0% y mejora la
confiabilidad permitiendo prondsticos confiables en el rango 0-30% en las regiones 1y 2 'y
0-20% en la region 3. Como se puede observar en esta figura, la calibracion permite
mejorar levemente el prondstico para umbrales extremos, aunque lo reducido del periodo
de entrenamiento y el de verificacién hacen dificiles obtener estadisticas confiables para
estos umbrales de precipitacion confirmando que el prondstico de valores extremos
contintia siendo un problema.

Para resumir el comportamiento de las diferentes calibraciones ensayadas para los
distintos umbrales de precipitacion utilizados, se calculd el BSS y sus componentes como
en el Capitulo 3. Los resultados se muestran en la Figura 6.6. A partir del BSS se puede
apreciar que los mejores resultados se obtuvieron para la regiéon SE de Brasil, seguidos
bastante de cerca por la region norte de Argentina y que las diferentes calibraciones
ensayadas muestran una mejora ampliamente significativa en el BSS. Dicha mejora esta
explicada principalmente por el aumento de la confiabilidad de los prondsticos. La
descomposicion del BSS permite ver que los prondsticos calibrados a partir de la media del
ensamble y del prondstico control son los que muestran mejores resultados en cuanto a la
confiabilidad del prondstico para todos los umbrales considerados, con excepcion de lo
que sucede para el prondstico control en la regiéon 3. Las calibraciones 1 y 3, por otra
parte, muestran resultados sensiblemente inferiores sobre todo para los umbrales bajos,
esto es asi porque cuanto mas bajo es el umbral mayor es la probabilidad de que el
mismo esté por debajo del minimo miembro del ensamble y que por lo tanto se aplique la
hipétesis de que la probabilidad se distribuye linealmente en dicho intervalo. El

tratamiento diferencial de los ceros introducido en la calibracion 2, permite corregir
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adecuadamente este problema, ya que se puede apreciar que en esta calibracion la
confiabilidad en los umbrales bajos se incrementa. No obstante no llega a superar el
desempeiio de las calibraciones 4 y 5 en términos de la confiabilidad de los prondsticos. Al
analizar la componente de resolucién, llama la atencién el hecho de que si bien el
pronostico derivado del control muestra resoluciones mas cercanas a 0 en las 3 regiones
consideradas -como era de esperar-, las diferencias no llegan a ser significativas al 95 %.
No obstante, a medida que se extiende el plazo de prondstico, las diferencias entre los
pronosticos probabilisticos derivados del ensamble y los del prondstico control si se hacen
significativos indicando una mayor degradacion con el plazo de prondstico para el control
(Figura 6.7), esto también se cumple para otros indices utilizados en la verificacion. Estos
resultados concuerdan con el comportamiento observado en el Capitulo 5, en donde se
veia que las ventajas de la utilizacién del ensamble comenzaban a ser evidentes a partir
de las 36-48 horas de prondstico (aunque este plazo puede depender del método utilizado
para perturbar las condiciones iniciales). Tal como se discutid en el Capitulo 3, las
calibraciones no impactan significativamente sobre la resolucion del prondstico, con
excepcion de la calibracién 3. Esta calibracidn muestra valores de resolucion mas
negativos (mejores) respecto de las restantes calibraciones y del prondstico no calibrado y
ademas las diferencias resultan ser significativas. Este resultado es esperable, porque se
esta agregando informacion extra a la calibracidn. Es decir que la misma no se hace solo
en funcidn de la dispersion y los valores de precipitacion pronosticados por el ensamble,
sino que ademas se introduce la informacion referente a los errores sistematicos lo cual
permite detectar mejor los eventos de lluvia y no lluvia. Las ventajas de la calibracion 3,
se destacan sobre todo en la regidbn 1 que esta caracterizada por un déficit de
precipitacién pronosticada como se ve en la Figura 6.2. Esta region es la que sufre una
degradacion mas rapida de la calidad de los prondsticos probabilisticos de precipitacion
debido a que muchos sistemas precipitantes son totalmente ignorados a plazos iguales o
mayores de 48 horas.

En la Figura 6.8, se muestran diagramas ETS-bias para las calibraciones 1 a 5y
para el prondstico no calibrado sobre las 3 regiones. Sobre la regién 1 en particular, se
puede apreciar que la habilidad de los prondsticos en detectar la ocurrencia de los
diferentes umbrales sufre una degradacion durante el proceso de calibracion. Esta

degradacion no se observa en la region 2, donde los prondsticos calibrados muestran
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valores de ETS similares o mejores al del prondstico sin calibrar, pero vuelve a insinuarse
en la regién 3. La razdén de este comportamiento no es del todo clara, pero los resultados
obtenidos en la region dos parecen sugerir que no se trata de una limitacion inherente al
proceso de calibracion. Algunos experimentos posteriores, indicaron que el bajo nimero
de estaciones disponibles para la calibracién podria ser una de las razones: las regiones 1

y 3 tienen un menor nimero de estaciones que la 2.

6.3.3 Analisis del valor econémico del prondstico.

Una herramienta Gtil para la verificacion de prondsticos es el calculo del valor
relativo del prondstico. Este parametro se calcula asumiendo un esquema sencillo de
costos y beneficios que dependen basicamente de la informacidon meteoroldgica provista
(el esquema mas sencillo es aquel en donde el usuario debe tomar algun tipo de accién
preventiva frente a la ocurrencia de un fendmeno). El detalle de la definicidn y la forma en
la que se calcula el valor del prondstico se describe en el Apéndice A. Dado un prondstico
probabilistico de ocurrencia de un determinado fendmeno, podemos decir que el valor
relativo es el valor adicional que aporta el prondstico por sobre el conocimiento del
comportamiento climatoldgico del fendmeno en cuestién. La confiabilidad es un factor
importante que incide directamente sobre el valor del prondstico, dado que si L es la
pérdida que produce la ocurrencia no pronosticada del fendmeno y C es el costo de
proteccion, el umbral de probabilidad dptimo para tomar la decisién de protegerse o no
contra el fendmeno esta dado por C/L (Zhu et. al. 2002). Si el prondstico no es confiable,
entonces el umbral optimo podria ser otro, pero a priori no sabriamos tampoco cual es
dicho umbral.

La Figura 6.9, muestra el valor relativo de los diferentes prondsticos analizados en
el presente capitulo para los umbrales de 1, 2.5 y 6.35 milimetros. Las regiones 1y 2,
muestran valores similares, mientras que la regidn 3, muestra valores relativos
significativamente mas bajos, lo cual es consistente con las limitaciones observadas en
otros aspectos previamente analizados. Ademas el rango de valores de C/L para los cuales
el valor relativo del prondstico es positivo (es decir que aporta informacion util) es menor
que en las regiones 1 y 2. Esto es importante porque indica que el rango de usuarios a los

cuales la informacion meteoroldgica podria resultar de utilidad es menor dado que cada
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usuario en principio no puede modificar la relacion entre el costo de proteccion y la
pérdida ocasionada por el fenémeno.

Cuanto mayor es el valor de C/L, quiere decir que el costo de proteccion es mas
caro frente a la pérdida y por ende, el umbral de probabilidad a partir del cual conviene
protegerse del fendmeno es mayor. Es decir que valores altos de C/L van a estar
asociados con valores de probabilidad altos en la toma de decision. Como se puede ver en
la Figura 6.9, todas las calibraciones muestran un mejor desempeno en términos del valor
del prondstico (con respecto al prondstico no calibrado) cuando la relacién C/L es
relativamente alta. Esto estd vinculado con la falta de confiabilidad que el prondstico no
calibrado tiene para el presente sistema de ensambles y pone de manifiesto la importancia
del proceso de calibracidon en la generacion de un producto Util para los usuarios finales
del prondstico. Con respecto al comportamiento de las diferentes calibraciones, en general
se puede observar que las calibraciones 1 y 3, muestran los peores resultados. Esto es
porque como se discutid previamente, estas calibraciones son las que tienen mayores
problemas para reducir la sobrestimacion de la probabilidad para valores relativamente
altos de probabilidad. Por otra parte, en la region 1 y 3, la calibracion 3, muestra
resultados levemente superiores respecto a la calibracion 1, mostrando el impacto positivo
que tiene incluir los errores sistematicos del modelo como variable adicional en el proceso
de calibracion.

Existe otro rango de valores de C/L que varia de acuerdo a la regién, donde las
calibraciones degradan el valor del prondstico (por ejemplo para la region 1 se extiende
desde 0.1 hasta 0.4 sin depender demasiado del umbral considerado). Este
comportamiento es similar al encontrado por Ruiz et al., 2008. Si bien la Figura 6.9 parece
sugerir que estas diferencias solo son importantes para la region 1, el origen de las
mismas podria estar relacionado con los maximos de frecuencia de ocurrencia de algunos
umbrales de probabilidad que se observan en la Figura 6.4, en particular para algunas
calibraciones como la calibracion 2 que es la que muestra una degradacién mas marcada
con respecto al prondstico no calibrado en la region 1. Por otro lado como se explorara
mas adelante esta degradacién podria estar relacionada con una cantidad de datos
insuficiente, dado que la region 1 es la que menor disponibilidad de datos de lluvia tiene

para aplicar las diferentes calibraciones.
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6.3.4 Utilizacion de las estimaciones CMORPH en la calibracion.

A continuacion se resumen los resultados obtenidos al haber utilizado las
estimaciones CMORPH para la calibracion de los prondsticos probabilisticos. Es importante
destacar que las regiones utilizadas para la verificacion asi como los datos utilizados en la
verificacion son siempre los mismos.

Cuando se utilizan las estimaciones CMORPH, surge la ventaja de la mayor
disponibilidad de datos dada la mayor cobertura espacial de los mismos. No obstante
estas estimaciones pueden presentar errores sistematicos y no sistematicos respecto de
los datos pluviométricos. Los errores sistematicos tienen que ver con bias de las
estimaciones respecto a las mediciones pluviométricas, que ya fueron analizados sobre la
region en Ruiz 2008 (enviado) y que fueron parcialmente corregidos para la estacion
calida 2002-2003. Debe destacarse que la forma en la que fueron removidos los errores
sistematicos podria no ser tan eficiente para otros periodos, dada la menor cantidad de
pluviémetros disponibles para estimar el signo y magnitud de dichos errores. Por otra
parte, los errores no sistematicos incluyen posibles fallas en la deteccion de
precipitaciones asociadas a tormentas que pudieran no ser detectadas por los satélites de
la constelacion que componen los CMORPH o bien en las suposiciones realizadas por el
algoritmo de propagacién de los sistemas (Joyce et. al. 2004).

Para poder analizar el impacto global que estos errores tienen sobre la calibracion
de los prondsticos, se propone la utilizacion del algoritmo de calibraciéon 4, basado en la
media del ensamble, utilizado con los datos pluviométricos (como en las secciones
anteriores), con los datos CMORPH sin la remocién de los errores sistematicos y con los
datos CMORPH con el error sistematico removido como se propone en Ruiz 2008
(enviado). Para extraer la mayor ventaja posible de este conjunto de datos se utilizaron
todas las estimaciones disponibles dentro de las regiones analizadas (tanto aquellas donde
habia datos pluviométricos como aquellas en donde los mismos no existian).

La Figura 6.10, muestra el impacto de utilizar los diferentes conjuntos de datos
sobre la forma de la curva de probabilidad para el umbral de 2.5 mm, es decir como varia
la probabilidad de ocurrencia de lluvia por encima de 2.5 mm en funcién de la lluvia

pronosticada por la media del ensamble. Como se puede apreciar en la figura, las
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diferencias son pequefias. Sobre todo para los valores mas bajos de probabilidad. Para los
valores mas altos, las diferencias son un poco mas importantes, probablemente debido a
que la frecuencia con la que ocurren precipitaciones asociadas a valores altos de
probabilidad es menor y por ende el impacto de tener una mayor cantidad de informacion
disponible utilizando los datos CMORPH es mas evidente en esta regidon de la curva. Por
otro lado las diferencias son mas evidentes aun sobre la region 3 y 1 que son las que
tienen una cobertura espacial mas pobre en cuanto a la disponibilidad de datos
pluviométricos. Es importante destacar que no existen grandes diferencias entre el
CMORPH calibrado y el CMORPH sin calibrar. Esto probablemente se deba a que para el
umbral considerado, los errores sistematicos en las estimaciones CMORPH no son tan
importantes.

La Figura 6.11, muestra los BSS obtenidos a partir de los diferentes conjuntos de
datos. Para las regiones 1y 2, se puede apreciar que los resultados obtenidos con datos
pluviométricos y con CMORPH son muy similares a iguales algoritmos de calibracion, hasta
el umbral de 25 mm. A partir de dicho valor, los datos CMORPH sin la remocién de sus
errores sistematicos, muestran una significativa degradaciéon de los prondsticos que esta
principalmente ligada a una menor confiabilidad de los prondsticos probabilisticos
calibrados utilizando dicho conjunto de datos. Esta degradacion probablemente se deba a
la sobreestimacion que realizan los CMORPH principalmente de los valores altos de
precipitacion, lo cual conduce a un bias positivo en la probabilidad de los umbrales mas
altos (no se muestra la figura). Cuando se corrigen los errores sistematicos en los datos
CMORPH, mejora la confiabilidad, sobre todo para los umbrales de precipitacion altos en
las regiones 1y 2. En la regidn 3, la correccién de los errores sistematicos produce un
deterioro en la confiabilidad de los prondsticos, esto puede deberse a que los errores
sistematicos fueron estudiados a partir de datos que corresponden a la region 1y 2
principalmente y como se discute en Ruiz 2008 (enviado) los resultados obtenidos en la
region tropical de Sudamérica no fueron tan satisfactorios como en otras regiones.

La Figura 6.11, muestra ademas el desempefio de la calibracion 6 que fue disefada
para sacar mas provecho de la informacion provista por los CMORPH. Sobre la region 1, el
desempeifo de esta calibracidn, es similar al de las demds. No obstante, la Figura 6.11
indica que esta misma calibracion produce una sensible degradacion del prondstico sobre

la regidon 2 particularmente para umbrales mayores a 2.5 mm. Es probable que la
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reduccion de la cantidad de datos disponibles para la calibracion que resultan de tomar un
dominio local para realizar la calibracion sea el principal responsable de esta degradacion.
Por otra parte la figura indica que las mayores diferencias se producen en la componente
de resolucidn del BSS que se ve afectada negativamente sobre la regién 2 al introducir el
algoritmo de calibracion local.

La Figura 6.12, muestra los diagramas ETS-BIAS para la calibracién 4 utilizando
pluvidmetros, CMORPH calibrado y CMORPH sin calibrar. Se observa que en la region 1, la
utilizacion de las estimaciones CMORPH tiene un impacto positivo sobre la habilidad de los
prondsticos. Es probable que esto sea consecuencia principalmente de la mayor cantidad
de datos disponibles para construir las curvas que relacionan la precipitacion pronosticada
por el ensamble con la probabilidad, como se discutié previamente. De hecho, al utilizar
los CMORPH, el ETS de los prondsticos calibrados es similar al del prondstico no calibrado,
es decir que no se observa en el caso de los CMORPH la degradacion de la habilidad de los
pronodsticos calibrados que se encontré cuando se utilizaron pluviometros para la
calibracion sobre la regién 1 (ver por ejemplo la Figura 6.8). Sobre la region 2 en donde la
disponibilidad de datos pluviométricos es mayor, el impacto de utilizar los datos CMORPH
es casi imperceptible.

A partir de la combinacién de las Figuras 6.12 y 6.13 se puede sintetizar el efecto de
las estimaciones CMORPH sobre la habilidad del prondstico y sobre su valor relativo
respectivamente. La utilizacion de los CMORPH en el proceso de calibracién produjo un
impacto positivo en la regiéon 1, mientras que en la region 2 y 3 producen resultados muy
similares a los obtenidos con los datos pluviométricos. Por otra parte, la inclusion de una
calibracion de tipo local, produjo resultados similares en cuanto a la habilidad y el valor
relativo del prondstico sobre la region 1, pero no produjo mejoras sobre las regiones 2 y
3, en donde en algunos casos trajo aparejado una degradacion de la calidad del
pronostico. Es importante destacar que si bien en la regién 2 y 3 el impacto de utilizar los
CMORPH en la calibracién no es significativo, la cantidad de datos pluviométricos utilizados
en este estudio es muy superior a la cantidad de datos disponible en forma operativa. El
impacto de la utilizacion de las estimaciones CMORPH comparada con la utilizacién de las
estaciones de la red operativa podria resultar superior a las diferencias obtenidas en el

presente trabajo.
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6.4 Conclusiones.

6.4.1 Discusion.

En este capitulo se utilizaron los prondsticos de precipitacion derivados de un
ensamble regional basado en la técnica de los vectores criados para evaluar diferentes
estrategias de calibracion para la estacion calida 2002-2003. La red pluviométrica del
experimento SALLIEX en conjunto con los datos de ANA, permitieron evaluar la calidad de
los prondsticos probabilisticos generados y compararlos con las estimaciones CMORPH que
presentan una mayor densidad espacial.

Al igual que lo encontrado en el Capitulo 3 del presente trabajo de tesis, los
pronodsticos probabilisticos obtenidos a partir del ensamble fueron superiores a los
derivados a partir de un prondstico deterministico, diferencia que se va acentuando a
medida que se incrementa el plazo de prondstico. No obstante, queda claro que para que
la informacidon proveniente del ensamble sea aprovechada en forma adecuada, los
prondsticos probabilisticos de precipitacion deben ser calibrados. Esto es fundamental a la
hora de generar productos para los usuarios finales, dado que para una determinada
actividad con un cierto costo de proteccién y una cierta pérdida que se produce cada vez
que el fendmeno no fue pronosticado, existe un valor 6ptimo de probabilidad en el cual
hay que tomar la decision entre proteger o no proteger la actividad. Si la decision se toma
a partir de un prondstico probabilistico que no es confiable se estara utilizando un umbral
que no es el éptimo para la toma de decisiones y por ende el valor asociado a ese
prondstico no sera el mejor que se pueda obtener, de hecho puede ser que el valor de
dicho prondstico sea equiparable al obtenido a partir de una simple estadistica de los
errores y un prondstico deterministico basado en un Unico modelo.

Las diversas calibraciones propuestas y evaluadas en el presente capitulo dieron
resultados satisfactorios en cuanto a que permitieron mejorar la confiabilidad del
prondstico y por ende incrementar su valor. No obstante existen algunas diferencias entre

ellas:

e La calibracién 1 basada en el histograma de rangos (HC98) presenta deficiencias en
cuanto a la estimacién de probabilidades cuando el umbral de lluvia se encuentra

en el primer rango del histograma. Estas limitaciones tienen que ver principalmente
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con la hipdtesis de que la probabilidad se distribuye linealmente y con la forma en
la que se construye el histograma de rangos.

La calibracion 2 logra corregir parcialmente el problema presente en la calibracion
1, mediante la reformulacion del método utilizado para construir el histograma de
rangos. Los resultados obtenidos mediante esta modificacion mejoran
sensiblemente la sobreestimacion de los valores altos de probabilidad presentes en
la formulacién anterior.

La calibracion 3 incorpora informacién sobre la distribucién espacial de los errores
del modelo, intentando agrupar los puntos con valores similares de bias
sistematico. Como los errores sistematicos del modelo modifican la forma del
histograma de rangos, es natural pensar que la agrupacién por regiones con
valores similares de error sistematico puede producir mejoras en la calibraciéon. De
hecho, este algoritmo produjo mejoras en la resolucion del prondstico siendo los
resultados mas notorios sobre la regién 1. En cuanto a la confiabilidad, la
incorporacion de los errores sistematicos del modelo también produjo algunas
mejoras que fueron mas notorias para los umbrales altos de precipitacion.

La calibracidn 4, basada puramente en el valor medio de precipitacion pronosticado
por el ensamble, tuvo los mejores resultados en cuanto a la confiabilidad y con
respecto a la resolucion resultados similares a los del prondstico no calibrado (lo
cual era de esperarse dado que no estabamos incorporando informacion adicional).
Esta metodologia es ademas de aplicacion mas sencilla y requiere un menor costo
computacional, aunque es preciso aclarar que en ninguno de los casos el costo
computacional representa un problema a la hora de pensar en una implementacion
operativa. Es por eso que este tipo de calibracion es una de las alternativas mas
interesantes al considerar un algoritmo para desarrollar un prondstico probabilistico
de precipitacion calibrado que funcione en forma operativa y ademas como se
discuti6 en los resultados, puede ser aplicada también a pronodsticos
deterministicos obteniéndose interesantes resultados.

Con respecto a la utilizaciéon de los datos CMORPH en el proceso de calibracién, se
pudo observar que la mayor disponibilidad de datos tuvo un impacto positivo en la
calibracién que se notd principalmente en las regiones 1 y 3 donde la disponibilidad

de datos pluviométricos es menor. Es importante destacar que si bien durante la
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estacion calida 2002-2003 habia una gran disponibilidad de datos sobre el centro y
norte de Argentina debido a los datos aportados por el experimento SALLIEX, la red
operativa accesible en tiempo real que podria utilizarse en la calibracién de
prondsticos en la regién es sensiblemente mas escasa. Es por eso que los
resultados obtenidos a partir del uso de las estimaciones CMORPH sobre la regién

cobran mayor relevancia.

Las estimaciones CMORPH presentan errores sistematicos que son mas importantes
en los umbrales de precipitacion superiores (de 12 mm en adelante). Esto produce una
degradacion de las probabilidades calibradas en base a las estimaciones CMORPH para los
umbrales de precipitacion mas elevados, pero no afecta practicamente a los umbrales mas
bajos. Por otra parte, los errores sistematicos presentes en las estimaciones CMORPH
pueden ser parcialmente corregidos como en Ruiz (2008) para obtener un conjunto de
datos que no produzca una degradacién importante de los prondsticos para los umbrales
de precipitacion mas altos.

Finalmente se buscd aprovechar la mayor disponibilidad de datos presentes en las
estimaciones CMORPH, implementando la calibracion 6 de manera local. En esta
implementacion preliminar del algoritmo, no se logréd obtener una mejora significativa
mediante la aplicacion local del algoritmo con lo cual es necesario seguir indagando en el
tema. No obstante en la region 1 se observd una leve mejora en términos de la resolucion

de los prondsticos.

6.4.2 Trabajos futuros.

Con respecto a los trabajos futuros, los experimentos realizados en el presente
capitulo, abren posibilidades para seguir mejorando la calidad de los prondsticos

probabilisticos de precipitacion a corto plazo.

e En cuanto a los prondsticos derivados de un prondstico deterministico (no de la
media del ensamble), una de las posibilidades es utilizar en lugar del valor de
precipitacién pronosticado por el modelo, un valor medio espacial entre cada uno

de los puntos y los puntos adyacentes. Esta seria una manera de considerar la
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incertidumbre en cuanto a la posicion de los sistemas precipitantes vy
eventualmente podria ser extendida para considerar el tiempo de ocurrencia de la
precipitacién. En cualquiera de estos casos, se puede evaluar la sensibilidad de los
resultados obtenidos al tamano de la regidon promediada, es decir cuantos puntos
adyacentes se van a considerar en el promedio, y eventualmente la inclusion de
pesos dependientes de la distancia.

Con respecto a los algoritmos basados en el prondstico control o la media del
ensamble es interesante evaluar si existe alguna sensibilidad de la calidad del
prondstico probabilistico obtenido a los intervalos utilizados para construir la curva
de calibracién. Si la hubiera, seria necesario encontrar un algoritmo objetivo que
permitiera determinar un valor 6ptimo o al menos razonable de los intervalos
dependiendo de las caracteristicas climatoldgicas de la precipitacion en cada region.
Las calibraciones basadas en el prondstico control o la media del ensamble,
también pueden ser combinadas con informacion sobre los errores sistematicos del
modelo andlogamente a como se hizo con los histogramas de rangos para
incrementar la resolucién del prondstico. No obstante, los errores sistematicos
pueden no ser la variable con la cual se obtengan los mejores resultados. Es
necesario experimentar con otras variables relacionadas que puedan influir
directamente en los procesos asociados a la ocurrencia de precipitacion como por
ejemplo el agua precipitable, el CAPE o alguna medida de la inestabilidad que sea
mas continua como el Lifted Index.

Las estimaciones CMORPH, no son las Unicas estimaciones de precipitacion
disponibles. Eventualmente se deberia evaluar el impacto de utilizar otras
estimaciones de precipitacion o una combinacidon de diferentes estimaciones de
precipitacién que permita mejorar ain mas los resultados.

En el caso de la implementacion local del algoritmo de calibracién (calibracion 6)
gue mostré resultados dispares en las diferentes regiones consideradas, es
necesario evaluar en este caso la sensibilidad de los resultados al tamafo de la
region utilizada para realizar la calibracién local. Una regién demasiado pequena,
podria generar una curva con demasiado ruido debido a la falta de datos, mientras
que por otro lado una regidon demasiado grande podria incorporar datos de

regiones que tengan caracteristicas climatoldgicas muy distintas o en donde los
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errores del modelo se comporten de manera muy diferente lo cual impactaria
negativamente sobre la calibracion.

e El algoritmo de calibraciéon local puede ser mejorado utilizando areas en donde la
forma no esté determinada de ante mano (por ejemplo regiones cuadradas como
las que se utilizaron en el presente trabajo de Tesis) sino que sean regiones que
busquen maximizar la homogeneidad dentro del conjunto utilizado para la
calibracién. Por ejemplo, en las laderas orientales de la cordillera de los Andes, las
zonas mas homogéneas desde el punto de vista climatoldgico se extienden con
orientacion norte sur, dado que el mayor gradiente de las propiedades esta en la
direccidon oeste-este. En este caso, la region optima que podriamos utilizar tendria
una mayor extension norte-sur que este-oeste garantizando una mayor
homogeneidad en el comportamiento climatoldgico dentro de la regidn utilizada en
la calibracién. El disefio e implementacién de un algoritmo para definir regiones
afines es parte de un trabajo en curso.

e Por otra parte es necesario considerar ademas otros algoritmos como el de
Stensrud y Yussouf (2007) para comparar su desempefio en la calibracion de los
pronosticos probabilisticos de precipitacion sobre la region y evaluar la posibilidad
de incorporar alguno de los aspectos discutidos dentro de dicho algoritmo. En
particular, el algoritmo planteado por Stensrud y Yussouf (2007) propone
reemplazar los miembros del ensamble por elementos al azar tomados de una
muestra de entrenamiento, en donde la muestra depende de la precipitacion
pronosticada por cada miembro del ensamble. Este algoritmo tiene la ventaja de
gue permite incluir facilmente diferentes modelos dentro del ensamble, ya que cada
uno de ellos podria tener sus propias muestras de entrenamiento lo cual permitiria
incluir la informacién de los errores sistematicos de cada miembro del ensamble
dentro de la calibracion.

e Finalmente una de las limitaciones mas notorias de los resultados obtenidos en el
presente trabajo es el acotado periodo de tiempo durante el cual se lleva a cabo la
verificacion de los resultados (2 meses). Esto se debe principalmente al costo
computacional asociado a la generacion del ensamble, a la disponibilidad de
condiciones iniciales para la inicializaciéon del mismo y de datos de pluvidmetros

mas alld del periodo del experimento SALLJEX. Es por eso que es importante
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explorar cdmo es la variacion a lo largo del afo de las propiedades de los
pronosticos probabilisticos sobre la regidn, en particular con relacién a la ventaja de
la utilizacion de los datos CMORPH en periodos en donde la precipitacion convectiva
no es tan frecuente.
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Capitulo 7:

Conclusiones y trabajos futuros.

7.1 Conclusiones:

Una de las principales preguntas planteadas en el presente trabajo de tesis fue en
qué medida la implementacion del prondstico por ensambles permitiria mejorar el
prondstico a corto plazo sobre Sudamérica. Desde el punto de vista de la implementacion
operativa, la técnica de prondstico por ensambles representa un importante costo
computacional que puede ser mayor o menor dependiendo de la técnica implementada,
pero que en todos los casos es muy superior a realizar prondsticos puramente
deterministicos. Es por eso que se buscod abordar esa pregunta a partir no sélo de la
valoracion de la calidad de prondsticos por conjuntos sino también comparandolos con
aquélla resultante de los prondsticos deterministicos. Esta comparacion es fundamental al
momento de encarar el esfuerzo requerido para la implementacion operativa de un
ensamble. Por otra parte, estudios como el desarrollado en el presente trabajo de Tesis
conducen, ademas, a un aprovechamiento mas eficiente de la informacién provista por un
ensamble sobre nuestra region, identificando aquellas regiones en donde la ventaja de
utilizar ensambles es mayor y a través de la evaluacién de diferentes estrategias que
permitan incrementar el valor de la informacién provista a los usuarios finales del
pronostico.

Mas aun, la comparacion de los productos derivados del ensamble con productos
similares (por ejemplo prondsticos probabilisticos) pero derivados de prondsticos
deterministicos a través de un estudio estadistico de sus errores, permitio ir mas a fondo
en la valoracion de los productos del ensamble.

Dentro de los productos del ensamble que fueron evaluados, se encuentra la media
del ensamble, utilizada como predictor para diferentes variables. Los resultados obtenidos

en este sentido, muestran que la reduccion del error que se puede lograr mediante la
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utilizacion de la media del ensamble en los prondsticos a corto plazo (hasta 48 hs) no
supera el 10% en la mayoria de las variables analizadas. Por otra parte, esta reduccién del
error seria Util en la estimacion de valores numéricos como temperaturas extremas diarias,
pero por lo general no presenta diferencias importantes que aporten a la intensidad o
ubicacion de los sistemas de escala sindptica en la regidon considerada en los prondsticos a
corto plazo. Es importante mencionar, ademas, que la utilizacién de la media del ensamble
introduce un suavizado de los campos que puede conducir a la reduccion de la habilidad
del prondstico para detectar eventos extremos sobre todo en variables con gran
variabilidad espacial como la precipitacion.

La media del ensamble también se evalud para el prondstico cuantitativo de
precipitaciéon a corto plazo. En este caso, también se encontrdé que conduce a una
sistematica sobreestimacion de los valores de precipitacion bajos y a una sub-estimacion
de los maximos, por lo cual no se recomienda la utilizacién de este campo directamente
como herramienta para la elaboracidon de prondsticos, si bien puede resultar de utilidad en
otras aplicaciones.

Una de las maneras mas eficientes de aprovechar y resumir la informacion provista
por el ensamble es la generacién de prondsticos probabilisticos. La ventaja de este
producto, es que los extremos no se suavizan y que ademas constituye una herramienta
atil para la toma de decisiones por parte de los usuarios finales del producto. Como
principal limitacion figura el hecho de que debemos definir con antelacion el fenémeno
para el cual queremos estimar la probabilidad de ocurrencia (por ejemplo lluvia por
encima de 20 mm), mientras que el producto nos dice cuan probable es la ocurrencia de
ese fendmeno pero no nos dice nada sobre otros posibles fendmenos (por ejemplo la
probabilidad de que llueva mas que 20 mm no da mucha informacién sobre si puede llover
mas que 100 mm). En el presente trabajo de tesis, se desarrollaron prondsticos
probabilisticos para la precipitacion, aunque la misma metodologia utilizada se puede
aplicar a otras variables. De acuerdo a lo documentado en la bibliografia la precipitacion
es una de las variables que presenta mayores errores tanto en los prondsticos
deterministicos como en los prondsticos probabilisticos y por lo general las técnicas
utilizadas para mejorar los prondsticos de precipitacion pueden ser aplicadas con igual o
mejores resultados a otras variables del modelo.

Las comparaciones realizadas permitieron evaluar las ventajas de los prondsticos
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probabilisticos derivados de un ensamble comparandolos con aquellos generados a partir
de un prondstico deterministico. La comparacion se realizd en forma independiente para
diferentes sub regiones que poseian regimenes climaticos diferentes. En general se pudo
observar que los productos derivados del ensamble fueron superiores en cuanto a la
capacidad de detectar la ocurrencia o no ocurrencia de diferentes valores de precipitacion
para todos los regimenes analizados. Sin embargo, las ventajas de utilizar prondsticos por
ensambles fueron mas evidentes en regiones donde la actividad baroclinica era mayor. Por
otro lado, se mostré que la utilizaciéon de los prondsticos por ensambles produce un
incremento en el valor econdmico de la informacion, lo cual es fundamental para el
desarrollo de aplicaciones.

Las ventajas de la utilizacién de los ensambles aumentan a medida que aumenta el
plazo de prondstico: en el caso de los prondsticos de precipitacidon, los prondsticos
derivados de una corrida individual del modelo, resultaron competitivos a 24 horas de
plazo, pero a 36 y 48 horas los prondsticos derivados del ensamble mostraron mejores
resultados.

Es por eso que a partir de los resultados obtenidos en este trabajo de tesis, se
recomienda la implementacion de un sistema de prondstico por ensambles a corto plazo
para la generacion de prondsticos probabilisticos de precipitacion y de todas aquellas
variables que puedan resultar de interés para distintas aplicaciones y para la reduccién del
error en aquellas aplicaciones que requieran la estimacién de algin parametro en
particular (como por ejemplo las temperaturas extremas diarias).

Por otra parte, en la generacion de prondsticos probabilisticos y en su aplicacion a
actividades especificas, es fundamental contar con un prondstico confiable en el sentido
de que la probabilidad pronosticada se corresponda lo mas estrechamente posible con la
probabilidad observada del fendmeno. Para explorar este punto, en este trabajo de tesis
se ensayaron diferentes estrategias de calibracion de los prondsticos probabilisticos
derivados del ensamble, basadas en las metodologias propuestas por Hamill y Colucci
(1998) y Gallus y Seagal (2004). En particular también se propusieron mejoras a la
metodologia propuesta por los primeros, que impactaron favorablemente sobre la
confiabilidad de los prondsticos. Todos los algoritmos implementados mejoraron
significativamente la confiabilidad, incrementando el valor de la informacion obtenida a

partir del ensamble. Por lo tanto, a partir de estos resultados, se recomienda que la
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generacién de prondsticos probabilisticos a partir de un ensamble en nuestra region esté
acompanada de un algoritmo de calibracién que incremente el valor de la informacion.

Como lo sugieren varios de los resultados encontrados en esta Tesis, uno de los
aspectos claves del proceso de calibracion es la disponibilidad de observaciones que
permitan obtener una estadistica robusta acerca de los errores del modelo pero sin la
necesidad de recurrir a periodos de tiempo excesivamente largos (la utilizacion de tales
periodos en pronosticos de alta resolucion representa un enorme esfuerzo computacional).
Para ello es fundamental contar con una red de observacién que tenga una mayor
densidad espacial. Esto permitird contar con mayores volimenes de datos para garantizar
la estabilidad estadistica de todos aquellos parametros estimados durante el proceso de
calibracién y también permitira obtener informacién adecuada sobre los errores
sistematicos del modelo y sobre los diferentes regimenes de precipitacion que podra ser
utilizada para mejorar la implementacion de la calibraciéon sobre la region. Si la red de
observaciones es lo suficientemente densa, se puede implementar una calibracién de tipo
dindmica, en la que la informacién de algunos dias previos es utilizada para la calibracion;
esta alternativa tiene la desventaja de que las estadisticas de los errores obtenidos
podrian estar demasiado sesgadas al comportamiento durante dicho periodo y podrian
experimentar problemas durante los cambios de regimenes. No obstante, los algoritmos
de calibracién propuestos se adaptan rapidamente a los cambios en la configuracién del /
de los modelo/s utilizados.

Una alternativa para salvar la escasa cantidad de informacion pluviométrica
disponible en la actualidad es la utilizacién de estimaciones de precipitacién en base a
sensores remotos, como por ejemplo las estimaciones CMORPH que fueron utilizadas aqui
en el proceso de calibracidon de los prondsticos. Los resultados mostraron que estos datos
pueden convertirse en una excelente alternativa que permitiria aplicar la calibracion sobre
regiones mas pequenas y homogéneas. De hecho en los resultados analizados se observé
un impacto positivo de los datos CMORPH sobre la calidad de los prondsticos
probabilisticos de lluvia que, presumiblemente, se debe a la mayor disponibilidad de
informacién, ya que fue mas notorio en las regiones donde la disponibilidad de datos era
menor, mientras que en las regiones donde la disponibilidad de datos era similar, los
resultados fueron comparables a los obtenidos con datos pluviométricos. Es importante

destacar que los datos CMORPH, presentan errores sistematicos que impactan
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negativamente sobre la calibracién afectando sobre todo a los umbrales mas altos (por
encima de 20 mm). Este aspecto puede ser corregido parcialmente como se describe en
Ruiz (2008 enviado); dicha correccién impacta positivamente sobre la calidad de los
pronosticos probabilisticos de lluvia para umbrales altos.

Otro aspecto fundamental a tener en cuenta a la hora de implementar
operativamente un prondstico por ensambles es la técnica utilizada para la generacion del
ensamble. En el presente trabajo de tesis se utilizaron 3 técnicas diferentes, SLAF (Scalled
Lagged Averaged Forecast), vectores criados y el super ensamble de modelos. Las 3
técnicas utilizadas tienen en comudn el bajo costo computacional requerido para su
implementacion. Dentro de las 3, la técnica mas costosa computacionalmente es la de los
vectores criados, dado que en la presente implementacién requirié la generacién de un
ensamble global de baja resolucidon para proveer condiciones iniciales perturbadas y
condiciones de borde al ensamble regional. No obstante esta técnica requiere mucha
menor capacidad computacional que otras como, por ejemplo, la técnica de los vectores
singulares.

Dado que no todos los experimentos realizados con las diferentes técnicas fueron
simultaneos no se pudo realizar una intercomparacion de los resultados obtenidos con
cada una de las mismas. No obstante se encontré que la técnica de SLAF presenta un
comportamiento adecuado y permitié obtener prondsticos probabilisticos de precipitacion
con valores de habilidad (Skill Score de Brier) similares a los reportados por ejemplo por
Hamill y Whitaker, 2006, para la misma época del afio. Por otra parte, las comparaciones
realizadas con los resultados del super-ensamble de modelos para el mismo periodo
mostraron que sobre todo en la regién de mayor actividad baroclinica, los resultados del
SLAF fueron iguales o ligeramente superiores. Esto sugiere que el SLAF es una técnica
sencilla y computacionalmente econdmica (no requiere generar un ensamble global) para
la obtencion de prondsticos por ensamble a escala regional. Considerando que
actualmente en el pais no se cuenta con un modelo global funcionando operativamente, la
implementacién del SLAF como técnica para generar perturbaciones en las condiciones
iniciales y de borde resulta una buena alternativa. Por otra parte, la implementacién del
SLAF se puede complementar con la generacion de vectores criados dentro del dominio
regional para generar la perturbacion en la condicién inicial, manteniendo el SLAF para la

perturbacién exclusivamente de las condiciones de borde. La técnica de SLAF no obstante
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no parece ser adecuada para la generacion de perturbaciones adecuadas en la region
tropical de Sudamérica como lo ponen de manifiesto el pobre desempefio de los
pronosticos probabilisticos de lluvia derivados de este ensamble y el escaso crecimiento de
la dispersion del ensamble en esta regién como fue mostrado por Ruiz y otros (2006).

La técnica de super ensamble de modelos, mostrd sobre todo un mejor desempeio
en la regiodn tropical de Sudamérica, aunque los resultados en el resto de la region fueron
comparables a la técnica de SLAF. La ventaja de la técnica de super-ensamble es que
incorpora la incertidumbre en la formulacion del modelo dentro del ensamble. Esto puede
introducir mejoras sobre todo en aquellas regiones donde el error del prondstico esté
dominado por los errores del modelo. Esto sugiere que la implementacion de los
prondsticos por ensamble en Sudamérica, deben incorporar de alguna manera la
incertidumbre en los modelos. Este hecho se refuerza dado los errores sistematicos
presentes en los modelos analizados sobre nuestra regién y que son discutidos en el
presente trabajo de tesis. La incorporacion de dichos errores puede realizarse mediante la
técnica del super-ensamble o bien utilizando diferentes configuraciones dentro de un
mismo modelo como el WRF. La introduccidn de los errores en el modelo como fuente de
incertidumbre ciertamente trae aparejado algunas complicaciones posteriores, sobre todo
en la calibracion de los prondsticos probabilisticos. Las metodologias utilizadas en el
presente trabajo asumen que los errores sistematicos de los diferentes miembros del
ensamble son iguales para todos los miembros, lo cual no se cumple estrictamente para
un ensamble compuesto por modelos diferentes. Es por eso que para la calibracién de los
prondsticos probabilisticos en estos casos es necesaria la introduccion de otros algoritmos,
como el sugerido por McLean et al., 2007.

Con respecto a la técnica de los vectores criados, la misma permitié obtener buenos
resultados en términos del prondstico probabilistico de precipitacion para la época estival.
Estos resultados no pudieron ser comparados directamente con los del SLAF o los del
super-ensamble de modelos. No obstante, para este ensamble los resultados mostraron
gue permite obtener ventajas sobre el prondstico deterministico que son similares a las
encontradas para las otras metodologias aplicadas. Para este ensamble en particular se
encontré ademds que existe una cierta relacion entre la incertidumbre presente en el
anadlisis y las perturbaciones introducidas en la condicion inicial, en concordancia con

resultados anteriores y con resultados obtenidos para un sistema con 3 grados de libertad.

129



Conclusiones y trabajos futuros

Las ventajas antes mencionadas se presentan en la regién donde la actividad de ondas
baroclinicas es mayor, en la region tropical de Sudamérica, se observd en general que
existe poca relacion entre la dispersion del ensamble y los errores del prondstico utilizando
esta metodologia, lo cual sugiere que podria no ser la forma mas apropiada para generar
perturbaciones en la condicion inicial en dicha region.

Para este ensamble en particular también se estudio la relacion entre la dispersion
del ensamble y el error en el prondstico. Los resultados mostraron que si bien dicha
relacion no es Optima, en gran parte del dominio y para algunas variables, podria
contribuir a generar productos de estimacion de la incertidumbre en el prondstico. Por otra
parte, la existencia de una relacion entre la dispersion y el error en el prondstico es una de
las bases que sustenta la generacion de prondsticos probabilisticos a partir del ensamble,
en lugar de utilizar estadisticas climatoldgicas del error. En este sentido los resultados
obtenidos sugieren que en aquellas variables donde se encontrd la existencia de cierta
relacion entre la dispersion del ensamble y los errores del prondstico, es razonable pensar
que la utilizacion del ensamble puede proveer prondsticos probabilisticos con mayor valor
agregado respecto de una estadistica de largo plazo. Para el caso particular de la
precipitacion, en concordancia con estudios previos, la relacién entre dispersion y error,
fue mas dificil de analizar debido a la existencia de una fuerte relacién entre el error y el
valor de la variable. Cuanto mayor es la precipitacion acumulada pronosticada por el
modelo mayor es el error en dicha variable.

Finalmente, la implementacion del modelo WRF para la generacién de prondsticos a
corto plazo sobre la region de Sudamérica pudo ser evaluada dentro del marco de los
experimentos presentados en este trabajo de Tesis. Los valores de verificacion de los
diferentes parametros obtenidos, muestran un buen desempefio general del modelo sobre
la region. Sin embargo hay varios aspectos que es necesario mejorar en vistas a una
implementacién operativa. Uno de los aspectos negativos que mas se destaca es una
inadecuada representacion de la intensidad de la corriente en chorro en capas bajas, que
consiste en una subestimacion de la misma, la cual se acentla a medida que se extiende
el plazo de prondstico, a la par que la precipitacién sobre la SACZ es fuertemente
sobreestimada. Esto también esta estrechamente vinculado con un error sistematico en la
humedad sobre el norte de Argentina en donde se pronostican valores inferiores a los

observados (justamente porque falla el transporte de aire calido y himedo desde la regién
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amazédnica) impactando negativamente en el prondstico de lluvia en dicha region,
generando una subestimacion en la cantidad de precipitacion que se acentla también al
aumentar el plazo de pronodstico. En altura se observan apartamientos en la circulacion
gue probablemente estén vinculados con las diferencias introducidas en el calentamiento
de la atmosfera debido a los errores en la distribucion de la precipitacion. Si bien el WRF
cuenta con muchas ventajas en cuanto a la disponibilidad de informacion, la sencillez de
su instalacion y manejo, es necesario adecuar su configuracion a la regién de Sudamérica
para garantizar la reduccion de los errores antes descriptos, que producen una importante
degradacidon en el prondstico a plazos de 48 horas en adelante. En este sentido es
importante notar que modelos como el ETA que funciona operativamente en el CPTEC,
mostraron valores de ETS y bias mejores a los obtenidos con el modelo WRF durante el
periodo de los experimentos presentados en este trabajo de Tesis, reforzando los
argumentos antes expuestos. La utilizacion de un buen modelo en la generacion del
ensamble es fundamental, dado que el ensamble (salvo que esté compuesto por varios
modelos) no va a poder remover las deficiencias del modelo y las ventajas que se puedan
obtener mediante la aplicacion de esta técnica se pueden perder rapidamente debido a la

utilizacion de un modelo con errores sistematicos excesivos.

7.2 Trabajos futuros:

Con respecto a las futuras investigaciones, existen numerosos aspectos que pueden
ser abordados en la region. En primer lugar es necesaria una comparacion mas exhaustiva
de las diferentes metodologias para la generacién de ensambles que permita comparar
directamente el SLAF con los vectores criados y con una técnica de vectores criados
regional que utilice SLAF para las condiciones de borde Unicamente y que no requiera la
generacién de un ensamble global reduciendo significativamente el costo computacional. A
estas técnicas deberia sumarse alguna técnica de super ensamble o bien alguna técnica
mixta que permita combinar perturbaciones en la condicidon inicial y en las
parametrizaciones del modelo permitiendo medir los impactos que esto trae en las
diferentes regiones. La relacidon entre el error del prondstico y la dispersion deberia ser

estudiada en las diferentes alternativas como elemento para determinar aquella que tiene
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la mayor potencialidad para introducir mejoras en el prondstico a corto plazo. Existe una
técnica en particular que permite la combinacion de los prondsticos por ensamble y la
asimilaciéon de datos: el filtro de Kalman local basado en ensambles (LETKF) (Hunt, et al.,
2006). Esta metodologia no sélo permitiria generar condiciones iniciales para un ensamble
regional, sino que provee un método eficiente para la asimilacion de datos. En este
contexto generar perturbaciones adecuadas para generar el ensamble cobra una renovada
importancia, y las diferencias entre el desempefio de las diferentes metodologias sobre la
region tropical y extra-tropical se convierte en un importante desafio. Para avanzar en
determinar cuales pueden ser las perturbaciones dptimas que sirvan tanto al prondstico
por ensambles como a la asimilacién de datos sobre ambas regiones es necesario llevar a
cabo experimentos con otros métodos como los llevados adelante por Mendonga y Bonatti
(2008). En particular seria interesante evaluar si los vectores criados generados con una
menor amplitud pueden capturar las inestabilidades asociadas a los procesos convectivos
en la regiodn tropical que son una de las principales fuentes de incertidumbre en la region.

Es importante destacar que los experimentos realizados se limitaron a las primeras
48 horas de prondstico, principalmente por motivos computacionales y de disponibilidad
de almacenamiento. No obstante, dado que los resultados en este periodo muestran que
las ventajas de utilizar prondsticos probabilisticos calibrados obtenidos a partir del
ensamble, se incrementan a medida que el plazo de prondstico aumenta, seria interesante
evaluar estas ventajas a plazos mayores. También es importante explorar la capacidad de
los ensambles y de los prondsticos individuales para pronosticar la lluvia acumulada en
periodos mas largos y mas cortos de tiempo. En el presente trabajo se utilizaron
acumulados a 24 horas de plazo para poder hacer una comparacion directa con los datos
pluviométricos, pero mediante la utilizacién de los CMORPH, se pueden estudiar también
los acumulados en plazos de tiempo mas cortos. Por otro lado el estudio de la
precipitacién sobre plazos de tiempo mayores (48, 72, 96 horas) podria constituiria una
herramienta importante para el prondstico de inundaciones.

Por otra parte, dado que el super ensamble de modelos funciona operativamente,
es necesario avanzar en el desarrollo e implementacién de técnicas de calibracion mas
sofisticadas para la generacién de prondsticos probabilisticos de precipitacion confiables
sobre la regién, que incrementen el valor econdmico de la informacion provista a los

usuarios finales. En un primer paso, la utilizacién del CMORPH para la regionalizacion de la
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calibracion podria ofrecer una ventaja importante con respecto a la utilizacion de los datos
de la red pluviométrica operacional, sobre todo en aquellas regiones donde la densidad de
estaciones no es adecuada para la calibracion de los prondsticos. Las estimaciones
CMORPH presentan errores sistematicos que pueden ser corregidos. Sin embargo es
necesario profundizar en el conocimiento de dichos errores y en las metodologias
utilizadas para su remocién de forma tal de reducir los aspectos negativos de la utilizacion
de dichas estimaciones en la calibracién de los prondsticos probabilisticos. Por otra parte
también es necesario realizar experimentos utilizando otras estimaciones satelitales como
las mencionadas en Ebert et. al. (2007).

Finalmente y en virtud de los errores sistematicos encontrados en el modelo WRF
para la region de Sudamérica es importante estudiar dichos errores realizando
experimentos que permitan aislar las causas de los mismos y eventualmente encontrar

mecanismos para su correccion.
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Apéndice A:

Indices utilizados en la verificacion de los

pronosticos probabilisticos de precipitacion.

Medidas de confiabilidad:

En el presente trabajo, la confiabilidad asociada a un prondstico se mide utilizando
los diagramas de confiabilidad. Estos diagramas muestran la frecuencia observada de un
fendmeno (por ejemplo precipitacién por encima de un umbral U) como funcién de la
probabilidad pronosticada por el conjunto. Para el calculo de esta relacion se divide el
rango de probabilidades pronosticadas en intervalos de 10%; en cada uno de los
intervalos, se retine el conjunto de observaciones que corresponden a los prondsticos que
caen dentro de dicho intervalo. Para cada conjunto de observaciones se computa la
frecuencia observada de ocurrencia del fendmeno. Luego se grafica la frecuencia
observada en funcién de la probabilidad pronosticada. De esta manera cuanto mas se
acerque la curva asociada al prondstico a una relacion 1 a 1 entre la frecuencia real y la
pronosticada, mayor sera la confiabilidad de nuestro prondstico.

En la mayoria de los casos, los diagramas de confiabilidad estan acompanados de
un diagrama auxiliar que muestra la cantidad de veces que el prondstico por conjuntos
pronostica cada uno de los intervalos de probabilidad antes definidos (i.e el niUmero de
pronodsticos como funcién de la probabilidad pronosticada). Este grafico es una medida de
la resolucidn del prondstico, en la medida que permite detectar si las diferentes
probabilidades son efectivamente pronosticadas por el conjunto o si existe una tendencia
a pronosticar siempre el mismo valor de probabilidad independientemente de lo que
ocurra. En particular, un prondstico perfecto deberia tener solo prondsticos de 0% y 100
% de probabilidad.

Por otra parte, una buena herramienta que permite resumir la informacion

contenida en el diagrama de confiabilidad es el indice de Brier (BR) (Brier 1950). Este
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parametro da informacion sobre todas las caracteristicas antes mencionadas. La definicion
se muestra en la Ecuacidon A.1, en donde vemos que el parametro se calcula como el
promedio de los cuadrados de la resta entre la probabilidad pronosticada y la observada
sobre todos los pares prondstico/observacion disponibles. La probabilidad observada se
considera 1 cuando el evento tuvo lugar y 0 cuando el evento no tuvo lugar. Estas
diferencias se elevan al cuadrado y se promedian en forma analoga a como se realiza en
el calculo del error cuadratico medio que se utiliza frecuentemente en la verificacion de los
prondsticos de diversas variables. EI BR puede interpretarse como la distancia del
prondstico probabilistico del conjunto a un prondstico probabilistico perfecto que
pronostica una probabilidad de 100 % cuando el fendmeno ocurre y de 0 % cuando el
fendmeno no ocurre. Usualmente se utiliza una forma del BR en el cual se lo compara con
el prondstico climatoldgico. Para eso se calcula el BR asociado a la climatologia (BRclim) y
se procede como muestra la Ecuacién A.1 y A.2 para obtener lo que se denomina el indice
de acierto de Brier (BSS). Este Ultimo parametro muestra cuanta mas informacion aporta

el prondstico del conjunto con respecto al prondstico de la climatologia.

BR="L%(p, -0’ (A1)
N&

BSs=1-— BR (A.2)

climatology

Como describen Hamill y Juras (2006), el BR de la climatologia, debe ser calculado
cuidadosamente para evitar subestimar su valor. En trabajos previos, el BR de la
climatologia se calculaba directamente utilizando la probabilidad climatoldgica de
ocurrencia de un evento sobre una regidon que podia ser muy amplia y sobre un periodo
de tiempo que eventualmente podia abarcar cambios en la probabilidad de ocurrencia del
evento. Esto conduce sistematicamente a una subestimacion del BR de la climatologia y
de acuerdo con la ecuacion A.2 a una sobreestimacion del BSS. Para evitar este problema,
Hamill y Juras (2006) proponen que el BR de la climatologia se calcule en forma
independiente sobre regiones lo mas homogéneas posibles y sobre periodos de tiempo lo
mas homogéneos posibles y, dependiendo de los datos disponibles, utilizando un periodo
mayor al de verificacién. Dado que algunas de las regiones utilizadas en el presente

trabajo de tesis son muy amplias y que muestran regimenes diferentes en términos de
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probabilidad de ocurrencia de precipitacion (Robledo 2007) se separ6 todo el dominio en
cajas de 2.59x2.59 para lograr un régimen mas homogéneo dentro de cada region. El BR
de la climatologia fue calculado en forma independiente sobre cada una de las cajas
utilizando datos de 3 afos consecutivos incluyendo el afio correspondiente a los
prondsticos que fueron verificados. Por otra parte, el BR fue calculado en forma
independiente sobre los 3 meses que comprenden el periodo de verificacion (octubre-
noviembre-diciembre). Los resultados obtenidos para cada caja y cada mes fueron
promediados sobre las regiones utilizadas para la verificacion de los prondsticos pesando
cada valor por la cantidad de datos utilizados en cada caso de acuerdo con lo sugerido por
Hamill y Juras (2006) (dado que la red de observaciones de precipitacion sobre la region
no es homogénea cada caja contaba con un nimero diferente de observaciones). De esta
manera se garantiza una comparacidon mas justa entre los resultados obtenidos para
diferentes regiones.

El prondstico climatoldgico por definicidon tiene una confiabilidad muy alta (buena
relacion entre la probabilidad pronosticada y la frecuencia observada) pero ninguna
resolucién (no puede distinguir entre la ocurrencia o no del evento). Valores positivos de
BSS indican una mejora del prondstico del conjunto por sobre la climatologia (siendo 1 el
valor maximo posible), mientras que los valores negativos indican que no hay aporte extra
de informacion. El BSS puede interpretarse como el incremento porcentual relativo del BR
respecto a la climatologia. EI BR por su parte vale 0 cuando tenemos un prondstico
perfecto.

A su vez, de acuerdo con Murphy (1973), el BR puede ser descompuesto en 3
componentes: confiabilidad, resolucion e incertidumbre. Para lograr esta descomposicion,
primero es necesario particionar en intervalos el rango de probabilidad pronosticada (por
ejemplo en 10 intervalos con un largo de 10 % cada uno). En este caso el BR y el BSS

pueden escribirse como muestra la ecuacién A.3:

1 T 5 1 T 5 1 T nk 5
BR=— -0,) —— 0, —0) +— 0—0,
N;nk(fk 0;) N;nk(ok 0) N;;(O 04;)
1 T 1 T A.3
_7an(fk_Ek)2+7znk(5k_5)2 (A-3)
BSS: Nk:I Nk:l

BR

climatology
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Donde n, es el niumero de prondsticos en el k-ésimo intervalo (por ejemplo
probabilidad pronosticada entre 10% y 20 %). f, es el valor medio del intervalo (por
ejemplo 15 %). El valor de o,, representa la probabilidad asociada a la ocurrencia del

fendmeno para cada evento i dentro de la categoria k y se toma segun la convencion del

célculo del BR. o, es la frecuencia observada dentro de la categoria k-ésima y o es la

probabilidad de ocurrencia del fendmeno independientemente de la categoria que si
calculdramos sobre un periodo lo suficientemente largo de tiempo tenderia a la
probabilidad climatoldgica de ocurrencia del fendmeno. El primer término del lado derecho
de la descomposicion del BR es una medida de la confiabilidad, ya que es la suma del
cuadrado de la distancia de la curva del diagrama de confiabilidad a la curva del conjunto
ideal (diagonal), pesada por la cantidad de veces que se pronosticdé cada una de las
categorias. El segundo término es una medida de la resoluciéon ya que mide la diferencia
entre la frecuencia observada asociada a cada categoria y la frecuencia observada del
fenomeno independientemente del valor pronosticado por el conjunto, pesada a su vez
por el nimero de casos dentro de cada categoria. Cuanto mayor es en mddulo este
término mayor es la resolucion del prondstico. Finalmente el tercer término del lado

derecho de la ecuacion es el término de incertidumbre, se pude demostrar que este
término se pude escribir como 0(1 —0) es decir que depende exclusivamente de la

probabilidad de ocurrencia del fendmeno que se quiere pronosticar y ademas que es igual
al BR de la climatologia que aparece en la formulacion del BSS. Este término es maximo
(mayor incertidumbre) cuando la probabilidad de ocurrencia del fendmeno es 50% es
decir que existe la misma probabilidad de que el fendmeno ocurra o que no ocurra.

Es interesante notar que si incrementamos el nimero de categorias o intervalos de
forma tal de tener un solo prondstico en cada categoria entonces los términos 2 y 3 de la
descomposicién del BR , se cancelan y el término 1 pasa o tomar la forma de la definicién
del BR. En particular si analizamos el prondstico basado en la “climatologia” entonces para
el primer término debemos notar que solo vamos a poblar aquel intervalo que contenga a
la probabilidad climatoldgica de ocurrencia del fenédmeno. El primer término sera cercano
a 0 debido a que en dicho intervalo la probabilidad observada sera cercana al valor medio
del intervalo, la resolucion sera 0 debido a que el prondstico climatoldgico es incapaz de

distinguir entre la ocurrencia 0 no ocurrencia de un evento y la incertidumbre no se
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modificara porque no depende del prondstico considerado. Es decir que el BR de un
pronostico supera al de la climatologia cuando el segundo término es mayor en maédulo al
primero. Es decir que la frecuencia media observada en cada categoria estd mas cerca de
la probabilidad central del intervalo que de la probabilidad de ocurrencia del fendémeno
(Wilks, 1995).

En la Ecuacidon A.3 se muestra ademas la descomposicion aplicada al BSS, en este
caso, la componente asociada a la incertidumbre desaparece y solo quedan las
componentes de confiabilidad y resolucion.

La descomposicion propuesta en la ecuacion A.3 esta basada en analizar, dado un
valor de probabilidad pronosticada, cuales son los valores de probabilidad observados.
Existe una aproximacion alternativa que es, dados los valores de probabilidad observada,
cudles son los valores de probabilidad pronosticados, que permite una descomposicion
diferente del BR (Murphy y Winkler 1987, Roulin y Vannitsem 2005).

Medidas de resolucion y habilidad:

Para cuantificar la exactitud del prondstico probabilistico, primero es necesario
utilizar el mismo como un prondstico deterministico. Para eso, es necesario convertir un
valor de probabilidad P en un prondstico que determine la SI / NO ocurrencia de un
fendmeno. Esto se logra utilizando un umbral de probabilidad U, arbitrario (que puede ser
modificado para la evaluacion del prondstico como se discutird mas adelante). Si la
probabilidad pronosticada es superior al valor U, entonces se considerara un prondstico
positivo, de lo contrario se considera un prondstico negativo. Dado que las probabilidades
estan formuladas como la probabilidad de que ocurra precipitacion por encima de un
determinado umbral, el prondstico deterministico nos pronosticara la SI/NO ocurrencia de
la precipitacion por encima de dicho umbral de lluvia. Es por eso que en este caso se trata
a la precipitacién como una variable dicotdmica y la misma se verifica utilizando
herramientas que se apliquen a este tipo de variables. Dado un prondstico por si o por no,
pueden ocurrir 4 cosas:

e Acierto positivo (A): El fendmeno es pronosticado y ocurre.
e Falsa alarma (FA): El fendmeno es pronosticado pero no ocurre.

e Sorpresa (S): El fendmeno no es pronosticado pero ocurre.

138



Apéndice A

e Acierto negativo (NA): El fendmeno no es pronosticado y no ocurre.

La habilidad del prondstico se evalta utilizando el indice Equitable Threat Score
(ETS) (Schaefer, 1990, Hamill, 1999) que se define con las Ecuaciones A.5 a A.7. Este
indice, tiene en cuenta los aciertos, pero también incorpora informacion sobre las falsas
alarmas, las sorpresas e identifica qué porcentaje de los aciertos podrian haberse dado
por azar. La cantidad de aciertos que se dan por azar depende de la climatologia de la
region considerada y de la cantidad de veces que el modelo pronostica la ocurrencia del
evento. El indice ETS varia de -1/3 a 1 siendo 1 el valor ideal.

Como se describe en Hamill (1999) el ETS es dependiente del bias de los
pronodsticos. El bias se calcula en este caso como la relacion entre la frecuencia
pronosticada para un determinado umbral y la frecuencia observada de dicho umbral. Es
decir que varia entre mas infinito a 0 siendo 1 el valor optimo. La dependencia del ETS
con el bias es tal que el ETS de un prondstico puede ser incrementado o reducido
simplemente modificando el bias sistematico del mismo. Esto hace que la comparacion
utilizando el ETS de 2 prondsticos cuyos bias sean muy diferentes no sea valida. Es por
eso que en el presente trabajo para analizar la habilidad de los diferentes prondsticos se
utiliza un diagrama ETS-Bias en donde los ETS de los diferentes prondsticos se grafican
como funcién del bias de los mismos. La aplicacion de este diagrama al presente trabajo

se discutira mas adelante.

aciertos — aciertos,

ETS = — , (A.5)
aciertos + sorpresas + falsa alarma — aciertos,
] (aciertos + sorpresas)(aciertos + falsa alarma)
aciertos, =
total
. aciertos
tasa de acierto = — (A.6)
aciertos + falsas alarmas
.. falsa alarma
coeficiente de falsa alarma = (A.7)

pronosticos positivos

También se define la tasa de acierto como el cociente entre los aciertos y el total
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de prondsticos positivos (Ecuacién A.6) (es decir aquellos en los que se pronostico la
ocurrencia del fendmeno que se obtiene sumando los aciertos y las falsas alarmas). Este
coeficiente no tiene en cuenta los aciertos negativos (NA). En el tipo de régimen de lluvias
preponderante sobre la region, el nimero de dias con lluvia al afo es menor que el
numero de dias con no lluvia. Esto tiende a producir un valor elevado de aciertos
negativos que no necesariamente estan vinculados con un prondstico eficiente.

Para evaluar la incidencia de las falsas alarmas dentro del prondstico se puede
calcular el coeficiente de falsa alarma (far) definido en la Ecuacion A.7 como el cociente
entre las falsas alarmas vy la totalidad de los prondsticos positivos. Este indice representa
la probabilidad de que el fendmeno no se produjera dado que el prondstico indicaba que
se iba a producir. Esta definicion es la misma que la utilizada por Hou et al. (2001).

La tasa de acierto y el far se utilizan para la construccién del diagrama ROC
(Relative Operating Characteristics). Como se discutié previamente, la tasa de acierto y el
far estan definidos para un prondstico deterministico de una variable dicotdmica. Para
obtener un pronostico deterministico a partir de un prondstico probabilistico, podemos
elegir un valor de probabilidad (Up) tal que si la probabilidad estd por encima de dicho
valor entonces se esta pronosticando la ocurrencia del evento y si es menor no se esta
pronosticando la ocurrencia del evento. Una vez hecho esto podemos calcular el valor de
HR y far para el pronostico deterministico asi obtenido. En este caso, podemos tomar
diferentes valores de Up y para cada valor de Up vamos a obtener un valor de tasa de
acierto y un valor de far. El diagrama ROC consiste justamente en visualizar la tasa de
acierto como funcién de la far para los diferentes valores de Up. La curva obtenida se
denomina curva ROC y es una medida de la resolucion y de la exactitud del prondstico
probabilistico.

Usualmente se resume la informacion contenida en el diagrama ROC mediante el
calculo del area bajo la curva del diagrama. Cuanto mayor es el area, mayores son los
coeficientes de acierto asociados al prondstico y por tanto mayor la exactitud para
pronosticar el fendmeno de interés. Sin embargo para el calculo del area se debe asumir
que la curva del ROC comienza en la esquina inferior izquierda del grafico (far = 0 tasa de
acierto = 0 es decir el caso extremo en donde el prondstico no indica la ocurrencia del
fendmeno) y termina en la esquina superior derecha (far = 1, tasa de acierto = 1, el

prondstico siempre indica la ocurrencia del fendmeno y por ende el acierto es 1, pero las
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falsas alarmas también). En funcion del valor del area bajo la curva se puede definir el
indice ROCS (ROC area based skill score) segun Richardsond (2000) (Ecuacién A.8), donde
ROCA denota el valor del area bajo la curva del diagrama ROC.

La resta ROCA-0.5 es una medida de la precision del prondstico, ya que se puede
demostrar que un prondstico en donde la tasa de acierto es igual a la falsa alarma,
equivale a un prondstico que no tiene ninguna habilidad para distinguir entre la ocurrencia
0 no de un fendmeno (por ejemplo, si construimos varios prondsticos por azar en donde
vamos modificando la cantidad de veces en que el prondstico es positivo, la curva ROC
asociada a dichos prondsticos seria la diagonal del diagrama que va desde la esquina
inferior izquierda a la superior derecha). Es por eso que este indice le resta al area del

ROC el area del prondstico por azar.

ROCS = 2(ROCA—-0.5) (A.8)

Medidas del valor econémico del prondstico.

Otro aspecto a tener en cuenta para la evaluacion de prondsticos, son las medidas
del valor del prondstico. Estas medidas estan orientadas a cuantificar en términos
relativos, el valor de la informacion meteoroldgica cuando es utilizada por diferentes
usuarios en el proceso de toma de decisiones. El algoritmo por el cual el usuario de la
informacion meteoroldgica toma una determinada decisién, depende de cada aplicacion en
particular y puede involucrar diferentes grados de complejidad (por ejemplo puede
depender de una o de varias variables meteoroldgicas, de forma continua o discreta),
algunos ejemplos de aplicaciones directas se pueden encontrar en Roebber y Bosart
(1996).

En el presente trabajo, vamos a utilizar uno de los modelos mas sencillos de toma
de decision y el mas frecuentemente utilizado en la literatura para la evaluaciéon de los
pronosticos, es aquel en el cual la decision depende de una sola variable meteoroldgica, y
se toma cuando el prondstico indica que la misma estara por encima de un determinado
umbral. Esta situacion, describe el caso de un tipo particular de usuario, aquel que frente
a la ocurrencia de un fendmeno que es perjudicial para su actividad, puede tomar alguna

precaucién que minimice los efectos negativos de dicho fendmeno. Este seria el caso por
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ejemplo de la ocurrencia de heladas en las que un productor ante un prondstico que
indica la ocurrencia de heladas, toma una accion preventiva para evitar la pérdida que la
helada podria ocasionarle. Dentro de este esquema de toma de decisiones, se pueden dar
las 4 posibilidades descritas previamente (acierto, falsa alarma, sorpresa y acierto
negativo). Para cuantificar el valor relativo de la informacién meteoroldgica, a cada una de
estas posibilidades se les asigna un valor econdmico. En el caso del acierto, si el
pronodstico indica la ocurrencia del fendmeno y el mismo se produce, hay un costo
asociado que es el costo de proteccidn (C), en algunos casos a este costo se le agrega un
factor de pérdida no evitable (U) que representa aquella parte de los efectos negativos
que no pueden ser contrarrestados. La falsa alarma, tiene Unicamente asociado el costo
de proteccion (). Los aciertos negativos, representan aquellos casos en los que el
fendmeno no fue pronosticado y no se presenta, y por ende la actividad se desarrolla
normalmente, en este caso se supone que dependiendo de la actividad existe un cierto
rédito, el cual no es considerado en la evaluacién del valor ya que es independiente de la
informacién meteoroldgica provista al usuario, con lo cual normalmente se lo considera
como 0. Finalmente la sorpresa tiene asociado una pérdida (L) porque el fendmeno no fue
pronosticado y no se tomaron las acciones preventivas correspondientes.

La pérdida vinculada con la ocurrencia del fendmeno meteoroldgico de interés
puede ser calculada de esta forma en base a una tabla de contingencia como la utilizada
para definir el ETS. Simplemente multiplicando el costo asociado a los aciertos, sorpresas
y falsas alarmas por su ocurrencia empirica en el prondstico analizado. La Ecuacion A.9,
muestra por ejemplo cual es el costo medio (Ef) asociado a un prondstico donde N es el
numero total de pronodsticos evaluados. El valor obtenido es siempre negativo, porque
como se menciond anteriormente el rédito obtenido por la actividad no es tenido en
cuenta y solo se analiza la pérdida ocasionada por la ocurrencia de un fendmeno y su
reduccion por parte de la utilizacidn de un prondstico y algin método de prevencion. Otra
simplificacién que frecuentemente se hace es suponer que el método de prevencién es

perfecto y que por ende U es 0.

E, = Zb[acierto(c +U)+ falsa _alarma(C) + sorpresa(L)] (A.9)

Por lo general la calidad de los prondsticos en diversos aspectos es comparada
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contra la climatologia. En el caso de la estimacidon del prondstico, de acuerdo con Zhu et
al. 2002, el valor del prondstico por climatologia se expresa en la Ecuacion A.10 donde o

es la probabilidad climatoldgica de ocurrencia del evento en cuestion.

Ec = oU +min[oL,C] (A.10)

De acuerdo con la Ecuacion A.10, en el caso del valor del prondstico por
climatologia, pueden existir dos situaciones, una en la cual la probabilidad de ocurrencia
del fendmeno sea tan baja que resulte mas conveniente no tomar ninguna proteccion
frente al evento, y otra situacion donde el evento ocurre tan frecuentemente que lo mas
conveniente es protegerse siempre. El umbral que separa estos dos comportamientos es
funcion de la relacién entre L y C y es o,=C/L. Por otra parte el valor econdmico asociado

a un prondstico perfecto (Ep) se puede expresar como lo indica la Ecuacion A.11.

E,=0(C+U) (A.11)

Usualmente se utiliza una expresion que combina las ecuaciones A.9-A.11 y que se
denomina valor relativo del prondstico que asumiendo que el método de proteccion es
perfecto se puede expresar como en la Ecuacion A.12 (Zhu et al. 2002), donde r es el

cociente entre Cy L.

1 1
min(o, r) — — (acierto + falsa _alarma)r —— sorpresa
E —E (0,r) N( f ) N 14

E=—¢"1= (A.12)

E -F min(o,r) —or

Como se desprende de la Ecuacidon A.12, el valor relativo del prondstico vale 1
cuando el prondstico tiene un valor igual al del prondstico perfecto, y vale 0 si su valor es
igual al de la climatologia. Por otra parte es importante destacar que en este marco
sencillo, la sensibilidad a los costos de diferentes usuarios se resume en el parametro r
gue mide la relaciéon entre el costo de proteccion y la pérdida que ocasiona el fendmeno.
Es por eso que este parametro (E) generalmente se grafica como funcion de r para

describir como es el valor de un prondstico determinado para diferentes usuarios con
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diferentes relaciones entre Cy L.

El valor del prondstico depende directamente de la habilidad del mismo para poder
distinguir entre la ocurrencia y no ocurrencia de un evento. Por ende es una medida de la
resolucion del prondstico. El presente marco conceptual tiene importantes limitaciones
para estimar el verdadero valor del prondstico, en primer lugar porque todo el analisis se
aplica a una categoria de usuarios muy particular que claramente no agota todas las
posibles aplicaciones de la informacién, por otro lado aun en el caso de los usuarios que
supone este analisis, se simplifican diversos factores como la posible dependencia de la
pérdida con la magnitud del error cometido en el prondstico o la intensidad del fendmeno.
En algunos casos esto puede ser un factor importante, para un productor sujeto al riesgo
de heladas no es lo mismo el dafio producido por una helada corta y débil que el
producido por una helada prolongada e intensa. En este ejemplo y en otros casos la
pérdida es funcién de la magnitud del error cometido en el prondstico, y este planteo falla
en considerar dicha dependencia (que por otra parte es distinta para cada ejemplo

considerado y depende también de la actividad realizada).
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Apéndice B:

Experimentos con un modelo de 3 grados de
libertad.

Los experimentos discutidos en el Capitulo 4, mostraron que si bien las
estimaciones del error del analisis tenian una amplitud y una distribucion espacial
promedio similar a la amplitud y distribucion espacial de los vectores criados, en cada caso
particular, no habia mucha relaciéon entre la amplitud de las perturbaciones y el error del
analisis, aunque si se observaba alguna similitud en los patrones espaciales, sobre todo
cuando el error en el analisis era grande. Una de las principales limitaciones para poder
estudiar la relacion entre el error del andlisis y los vectores criados es que los primeros
solo pueden ser estimados - en nuestro caso a través de calcular las diferencias entre
ciclos de andlisis independientes-; es por eso que resulta de interés investigar la relacion
existente entre los vectores criados (VC) y los errores del andlisis en un sistema en donde
podamos conocer con exactitud los errores del analisis y que, ademas, tenga menos
grados de libertad haciendo mas sencilla la interpretacion y visualizacién de los resultados.
Para eso se recurrid al modelo de 3 variables de Lorenz (1969), mas especificamente se
utilizd una implementacién en Matlab que fue empleada por Yang et al. (2006), Evans et
al. (2004) entre otros y que integra el modelo con un paso de tiempo de 0.01 segundos
utilizando un método de Runge Kutta de cuarto orden. El modelo se describe en la
Ecuacion B1, donde X=(Xy,X2,X3) es el vector estado del sistema y r, 0 y b son parametros
constantes (r=28, =10y b=8/3).

dx,

7 =0(X,—-X,)

Xy X —X,-X X, (B1)
dt

dx

d; =X,X, -bX,
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Como ha sido extensamente discutido en la bibliografia este modelo presenta un
comportamiento cadtico para los valores seleccionados de los parametros (Kalnay, 2003 y
referencias alli citadas).

El procedimiento utilizado fue el siguiente: se integrd el modelo de Lorenz partiendo
de una condicion inicial arbitraria hasta que la solucién converge al atractor. Una vez en
esta region, se realizd una simulacidon por un periodo de 1600 segundos (equivalente a 16
10* pasos de integracién) la cual es utilizada como la evolucién real del sistema (X,), es
decir que se utiliza la hipdtesis del modelo perfecto. Paralelamente, se agrega una
pequefa perturbacion a la condicién inicial y se inicia un ciclo de asimilacién de datos que
opera cada 8 pasos de tiempo (en total se realizaron 20000 ciclos de asimilacion)
incorporando pseudo-observaciones que se generan como perturbaciones aleatorias de la
simulacién que se utiliza como verdad y que dan lugar a un conjunto de analisis (Xa). El
método de asimilacion utilizado es el de interpolaciéon optimal y su implementacion para el
modelo de Lorenz fue realizada por Yang et al.(2006). La matriz de covarianza de los
errores del modelo es constante a lo largo de los ciclos de asimilacién realizados y su valor
se obtuvo en base a estadisticas de los errores en el modelo de Lorenz. En cada
asimilacién, se generaron y asimilaron observaciones para las 3 variables del modelo.

A la par de que se gener6 este ciclo de asimilacién, se puso en marcha un ciclo de
generacion optima de perturbaciones utilizando el método de los vectores criados (VC).
Una Unica perturbacién fue generada a lo largo de todo el periodo abarcado por el
experimento y aplicando una reduccion en la amplitud de las perturbaciones cada 8 pasos
de tiempo, es decir que coincide con la frecuencia de la asimilacion de datos. Esta
reduccion se llevo a cabo multiplicando a la perturbacién por el cociente entre la amplitud
media del error del analisis (que fue calculado previamente) y la amplitud de la
perturbacién luego de la integracién. En el caso en que dicho cociente fuera mayor que
uno se fija el valor del cociente en uno. De esta manera, la amplitud de la perturbacién
resultante es similar a la magnitud de los errores en el andlisis (que en este caso si
pueden ser calculados dado que asumiendo la hipétesis del modelo perfecto conocemos la
verdadera evolucion del sistema), pero la amplitud de la perturbacién nunca es
incrementada, sino que por el contrario se reduce para que no supere a la incertidumbre
media de la condicion inicial (Toth y Kalnay, 1997).

Por otra parte, se realizd un tercer ciclo en donde se perturbd el analisis agregando
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una perturbacion al azar, cuya magnitud es similar a los errores presentes en el andlisis,
pero a diferencia de lo que sucede con el vector criado, las perturbaciones de dos analisis
sucesivos son totalmente independientes. Esta perturbacién al azar se construye
generando un numero aleatorio a partir de una distribucidon normal con media 0 y
desviacion estandar igual a la estimacion del error del analisis. En cada ciclo se generan 3
numeros al azar (uno para cada variable del modelo).

Para simplificar el analisis, los resultados se muestran en funcién de la posicién en
el plano X;-X, a pesar de que las trayectorias del modelo son tridimensionales. La mayoria
de los resultados se muestran como funcidén de la posicidén en el atractor, dado que es
conocido que en el mismo existen regiones mas inestables, es decir donde los errores
tienen mayor capacidad de crecimiento (Evans et al. 2004).

Para visualizar los resultados, el plano X;-X; se dividié en cajas de 0.5 x 0.5 y
dentro de cada caja se calcularon los errores en el campo preliminar, la amplitud de los
vectores criados y sus respectivas tasas de crecimiento en el tiempo transcurrido entre dos
sucesivas asimilaciones. La forma en la que se definieron las diferentes cantidades se
muestra en las Ecuaciones agrupadas en B2, donde &,(t) es el error en el campo preliminar
que se computa como la diferencia entre el campo preliminar y la verdad en el tiempo t,
€,(t) es el error en el analisis, que se computa como la diferencia entre el analisis y la
verdad en el tiempo t, p.(t) es la diferencia entre el prondstico a 8 pasos de tiempo (X«(t))
inicializado a partir del andlisis en (t-1) y el prondstico inicializado a partir del analisis
perturbado con el vector criado en el tiempo t-1 (Xac(t)), ambos verificando en el tiempo
t. La tasa de crecimiento del error en el prondstico (A,) se define como el cociente entre el
error en el campo preliminar sobre el error del andlisis en el tiempo anterior. La tasa de
crecimiento del error del analisis (A;), se define como el cociente entre el error del analisis
en el tiempo t y el error del analisis en el tiempo t-1. Finalmente, la tasa de crecimiento de
los vectores criados (A.), se mide como la diferencia entre el prondstico control y el
pronodstico perturbado con el vector criado, sobre la amplitud del vector criado en el
tiempo anterior. Una vez que se obtuvieron las tasas de crecimiento de los vectores
criados, de los errores del analisis y de los errores en el campo preliminar dentro de cada
caja, se definieron 3 categorias de crecimiento: alto, medio y bajo. Los umbrales se
determinaron a partir de considerar los terciles de la distribuciéon de tasas de crecimiento

de los vectores criados, los errores del analisis y los errores en el campo preliminar para

147



Experimentos con un modelo ..

todo el experimento (independientemente de la posiciéon). Es importante aclarar que los
umbrales se calcularon en forma independiente para cada una de estas 3 cantidades. En
los resultados que se muestran a continuacion, se hizo hincapié en los casos de mayor
crecimiento de los errores del prondstico y del analisis que son los que representan mayor

interés en el presente trabajo de tesis.

£,()=X,(H)~ X, (1)
£,()=X,()~X, ()
p()=X, ()= X, ()

Ab (1) = 7‘% (t)‘
£,(t=1) (B2)
£,@)
A =
(D e, (1)
P ()
A =
=) Ve -1

La Figura B.1 (a y b), muestra la probabilidad de que la tasa de crecimiento en los
errores del campo preliminar y el crecimiento de los vectores criados sea alta. Como se
puede apreciar y de acuerdo con lo mencionando anteriormente, existen regiones
preferenciales para el crecimiento del error en Xp, las cuales se corresponden
estrechamente con el crecimiento en la magnitud de los VC. Existen por otra parte
amplias zonas del atractor donde la probabilidad de que el crecimiento del error en Xb o
de los VC sea grande, es muy pequefa. Esta similitud entre el crecimiento de los VC y de
los errores de los prondsticos es consistente con los resultados encontrados por Corazza et
al. (2002) que mediante un experimento utilizando un modelo cuasigeostrdfico, mostraron
gue existia una estrecha relacion entre la amplitud y estructura de los vectores criados y
los errores en los prondsticos a muy corto plazo. Esto tiene una importancia muy grande
para la mejora de la asimilacién de datos y es uno de los pilares tedricos en los que se
sustenta la utilizacion de ensambles para obtener una estimacion de la matriz de
covarianza de los errores del modelo que tenga informacidon de las inestabilidades del
flujo. El periodo entre dos asimilaciones es comparable con los experimentos mostrados
en este capitulo, dado que si bien los modelos describen sistemas diferentes, el plazo

entre dos sucesivas asimilaciones se eligid en forma tal que el crecimiento del error fuera
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similar al que se observa en un periodo de 6 horas en los modelos que simulan el
comportamiento de la atmdsfera.

La Figura B.2, muestra la probabilidad de tener tasas de crecimiento altas como
funcién de la posicion en el atractor para las perturbaciones al azar. En este caso, si bien
se sigue observando un maximo de probabilidad similar al observado para los errores en
los prondsticos a corto plazo y para los VC, los valores de probabilidad no se asemejan
tanto a la distribucién observada en la Figura Bla. Esto sugiere que los VC reproducen
mejor el comportamiento de los errores en el prondstico que resultan de las
inestabilidades del flujo, confirmando resultados previos (Corazza et al. 2003).

Por otra parte, es interesante ver como es el comportamiento de los errores del
analisis (€;) y de la tasa de crecimiento de los mismos (A,) que se definen en la Ecuacién
B.2. Dado que el andlisis es una combinacién Optima de prondsticos a corto plazo y
observaciones, es natural pensar que los errores presentes en el andlisis van a estar en
parte determinados por los errores en el campo preliminar. La Figura B.3, muestra la tasa
de crecimiento del error del andlisis como funcién de la posicion del sistema en el plano
X1-X». A diferencia de lo que se observa en las Figuras B.1 a y b, la Figura B.3 no muestra
valores tan altos de probabilidad de tener un crecimiento alto de los errores, si bien los
maximos de probabilidad tienen cierta similitud con las regiones donde la probabilidad de
crecimiento alto en el error del prondstico es maxima. Por otra parte, en regiones del
atractor donde la probabilidad de observar un crecimiento alto en el error del prondstico
es muy baja, el error del andlisis muestra una mayor probabilidad de tener errores altos.
Este comportamiento sugiere que en estas regiones, el crecimiento en los errores del
analisis esté gobernado principalmente por el error en las observaciones.

A continuacién, se busca describir la relaciéon existente entre las regiones del plano
Xi-X2 en donde se observa el maximo crecimiento de los errores y las perturbaciones y
aquellas donde ocurren los maximos valores de error en X,y en X,. La Figura B.4 (a y b),
muestra la distribucion dentro del atractor de la probabilidad de tener un error alto en el
analisis y en el prondstico (respectivamente). Las regiones donde la probabilidad de tener
un error alto en el analisis son mayores (Figura B.4a), no coinciden exactamente con la
region en donde se observan las mayores probabilidades de que la tasa de crecimiento del
error en el prondstico sea alta, sino que se encuentran desplazadas “corriente abajo” de

las mismas, esto se puede ver analizando la direccion media de desplazamiento del
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sistema en el plano X;-X; que estd dada por los vectores en la Figura B.4 a. Esta figura
ejemplifica como un error en el analisis se amplifica debido a las inestabilidades del flujo
en una determinada region del atractor, pero luego se propaga a otras regiones del
atractor debido a que un error elevado en el analisis es mas probable que genere un error
alto en el prondstico a corto plazo, aunque la regién del atractor no sea tan favorable para
el crecimiento del error. Dicho error en el prondstico a corto plazo impactara
negativamente en el analisis del ciclo siguiente. Esta situacion se va corrigiendo
paulatinamente a medida que la incorporacidon de observaciones reduce el error del
analisis. Como se puede ver en la Figura B.4b, la probabilidad de encontrar errores altos
en el campo preliminar sigue una distribucién similar a la de los errores del andlisis
encontrandose desplazada corriente abajo de las regiones de maximo crecimiento de los
errores. Por otra parte, la Figura B.5, muestra la probabilidad de tener un VC con una
amplitud alta. Las regiones donde la probabilidad es mayor coinciden con las regiones
donde los errores en el analisis y en el campo preliminar son elevados.

De acuerdo con los resultados obtenidos en el Capitulo 4, es interesante ver si en
los experimentos con menos grados de libertad y bajo la hipétesis de modelo perfecto se
puede encontrar una correspondencia entre la estructura (orientacion) de los VC y la de
los errores en el campo preliminar como asi también entre la estructura de los VC y los
errores en el analisis. Por otra parte resulta interesante verificar si dicha relacién depende
de la amplitud del error como lo sugieren los resultados obtenidos en el Capitulo 4. Para
eso se calculd el coseno del angulo comprendido entre el VC y el error del campo
preliminar y entre el VC y el error del andlisis. La Ecuacion B3, muestra la expresion
matematica utilizada, donde « es el angulo comprendido entre el VC y el error del campo
preliminar; para calcular el dangulo correspondiente entre el error del analisis y el VC se

utiliza la misma expresion, pero reemplazando ¢, por ¢,. Un valor de 0 para el coseno del

angulo comprendido entre ambos vectores estaria indicando que los vectores son
perpendiculares con lo cual no existe relacion entre ambos, mientras que un valor de 1
indica que ambos vectores estan en la misma direccidon (aunque podrian tener médulos y
sentido diferentes). Los valores negativos cercanos a 1 también indican que la direccién
de los vectores es similar, pero su sentido es opuesto. Como el sentido de los vectores es
arbitrario, vamos a considerar Unicamente el valor del mddulo del coseno del angulo, ya

que tanto valores cercanos a -1 como valores cercanos a 1 indican una buena
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correspondencia en la direccion de ambos vectores que es lo que nos interesa evaluar.

VCe,

cos() = ‘VC‘ .
b

(B.3)

El producto interno a diferencia de los calculos anteriores, mide una
correspondencia caso por caso, es decir que no basta que los VC crezcan en las mismas
regiones donde crecen los errores del analisis, sino que ademas en cada caso particular se
mide cuanto se parecen entre si ambos vectores. La Figura B.6, muestra el valor medio
del moédulo de la proyeccion como funcién de la posicion del sistema en el plano X;-X;. En
este caso, se toma el modulo del producto interno porque no estamos interesados en
determinar el sentido de los errores, sino la direccion en la que se producen. Comparando
con la Figura B.4, se puede apreciar que los valores mas altos de correspondencia entre
la direcciéon del VC y de los errores tanto de Xb como de Xa, coinciden a grandes rasgos
con las regiones donde la probabilidad de tener un error alto es mayor, esto significa que
a mayor error, los vectores criados resultan mas eficientes en capturar los mecanismos
que dieron origen a dicho error. Este comportamiento es similar al observado en el
experimento realizado en el Capitulo 4, dado que en dicho experimento se observd que la
correlacién lineal espacial maxima dia a dia entre los vectores criados y la estimacion de
los errores del analisis era mayor para los dias en los que la magnitud de los errores en el
analisis era grande. La proyeccién entre los errores en el analisis y los VC resulta menor
que la observada entre el campo preliminar y los VC, lo cual era esperable dado que en los
errores del andlisis intervienen otros factores (como por ejemplo el error en las
observaciones) que no dependen de las inestabilidades del flujo. EIl comportamiento de la
proyeccion como funcién de la amplitud del error en el analisis se sintetiza en la Tabla B.I,
en donde se muestra la variacion de la media del moddulo del coseno del angulo
comprendido entre el VC y el error en Xa para 3 categorias diferentes de error en Xa. Los
resultados muestran que cuanto mayor es el error en Xa, mas similares son las direcciones
en las que apunta VC y el error en Xa. Por otra parte, los resultados obtenidos se
comparan con el coseno del angulo comprendido entre el error del analisis y la

perturbacién obtenida a partir de introducir un error al azar en el andlisis. En este caso,
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los valores de proyeccién son menores que las obtenidas con el VC, aunque persiste cierta
sensibilidad a la magnitud del error en el analisis. Esto probablemente se debe a que dado
que los grados de libertad del modelo utilizado son pocos, aun una perturbacién al azar
puede proyectarse con cierta eficiencia sobre las direcciones de maximo crecimiento, pero
las probabilidades de que esto ocurra deberian ser menores a medida que aumentan los
grados de libertad del sistema.

Para complementar este andlisis, se dividid a las proyecciones obtenidas en 3
categorias (baja, media y alta) de manera similar a como se procedid con los errores y con
las tasas de crecimiento, y se grafico la probabilidad de tener una proyeccién alta entre el
VC y los diferentes errores como funcién de la posicion en el plano X;-X,. En la Figura B.7
se puede apreciar mas claramente que la probabilidad de que la proyeccion sea alta es
mayor en las regiones donde los errores en Xb son mayores. También, es importante
notar que donde los errores ho muestran un crecimiento elevado, la probabilidad de que
ambos vectores estén en una direccién similar es casi nula, es decir que cuando el error
en el analisis no esta dominado por las inestabilidades del flujo, la estructura de los VC no
tiene por qué parecerse a los errores en el campo preliminar.

La Figura B.8, muestra, por otra parte, la probabilidad de tener un valor de
proyeccion alto entre la perturbacion al azar y el error en el andlisis. Si bien todavia
pueden observarse probabilidades mayores en las regiones del plano X;-X; donde los
errores de Xa resultaron mayores, la probabilidad de que la proyeccidon sea elevada es
menor que en el caso de los VC. Ademas hay que tener en cuenta que la proyeccion
media entre estas perturbaciones y el error en Xa es menor que en el caso del VC, es
decir que una proyeccidon “alta” en este caso puede significar un valor de proyeccién
menor que lo que se considera una proyeccion “alta” para los VC.

En conclusion, los experimentos realizados permitieron encontrar que los VC
guardan una estrecha relacidon con los errores presentes en el analisis o “errores del dia”,
ya que representan muy adecuadamente el comportamiento de los errores en el campo
preliminar. No obstante un factor que puede degradar la relacion entre los VC y los errores
del analisis, son los errores del modelo. Este aspecto no fue considerado en los
experimentos idealizados, dado que se ha abordado desde diversas perspectivas en los
casos reales estudiados en el Capitulo 4 de la presente tesis. Los VC no pueden capturar

los errores del modelo, y cualquier error en el analisis que derive de dichos errores no va a
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estar vinculado con los VC, con lo cual este factor contribuye a debilitar la relaciéon entre
ambos.

En experimentos futuros, se indagara sobre la relacion existente entre el error del
analisis y los VC utilizando métodos de asimilacién que tengan en cuenta las variaciones
de la matriz de covarianza de los errores como funcidon de su posicion en el atractor. Es de
esperar que en este caso, mejore la relacién entre los vectores criados y los errores del

analisis en la medida en que estos respondan mas estrechamente a las inestabilidades del

flujo.

Error en Xa Azar VC

Bajo 0.56 0.59
Medio 0.59 0.62
Alto 0.64 0.71

Tabla B.I: Proyeccion media entre la perturbacion al azar y los errores del
analisis y entre el VC y los errores del analisis.
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Apéndice C:

Configuracion utilizada en el modelo numérico
WRF en los experimentos utilizando la técnica de

vectores criados.

Archivo de opciones del modelo (namelist):

A continuacion se muestran las diferentes variables que se definen en el archivo de
configuracién del modelo WRF, tal cual fueron definidas para los experimentos utilizando

la técnica de los vectores criados.

&domains
Time_step = 150,
Time_step_fract_num =0,
Time_step_fract_den =1,
max_dom =1,
S_we =1,
e_we = 150,
S_sn =1,
e_sn = 150,
s_vert =1,
e_vert = 36,
num_metgrid_levels = 32
dx = 40000,
dy = 40000,
Grid_id =1,
parent_id =0,
num_metgrid_levels = 24
interp_type = 2
zap_close_levels = 500
lowest_lev_from_sfc = .false.
force_sfc_in_vinterp =1
p_top_requested = 5000
eta_levels = 1.000, 0.983, 0.965,
0.947, 0.928, 0.910, 0.891,
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O O O OO o oo

.871,
.788,
.695,
.587,
.455,
.276,
.138,
.000,

.851,
.766,
.670,
.557,
.415,
241,
.103,

O O OO o oo

O O O O o oo

.830,
.743,
.643,
.525,
.371,
.207,
.069,

O OO O o oo

.809,
.719,
.616,
. 491,
.322,
.172,
.034,

&physics

mp_physics

~

ra_lw_physics

~

ra_sw_physics

Radt

O~
~

sf_sfclay physics

~

sf_surface_physics

~

bl_pbl_physics

~

Bldt

~

cu_physics

Cudt

~

isfflx

~

ifsnow

~

icloud

~

surface_input_source

~

num_soil_layers

~

ucmcall

~

mp_zero_out

~

surface_input_source

RlR|lo|lnlR|lr|lRrR|loR|lo|lR|N]R|wW|Fk| k| o
~

~

&bdy_control

Spec_bdy_width

a1
~

Spec_zone

[
~

relax_zone

[N
~

specified

.true.,

nested

.false.,

&dynamics

w_damping

~

rk_ord

~

Diff_ opt

~

km_opt

Diff_6th_opt

Diff _o6th_factor

Damp_opt

OO0 |O|w|lo
. ~

non_hydrostatic

h_mom_adv_order

~

v_mom_adv_order

~

h_sca_adv_order

v_sca_adv_order

~

Time_step_sound

Slw|lor|fw| o]
~

~
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Figura 2.1: Distribucion del nimero total de datos de precipitacion en cajas de
40km por 40km, en el periodo comprendido entre el 15 de diciembre de 2002
y el 15 de febrero de 2003 para: (a) la red de precipitacion SALLJEX y (b) la
red de precipitacion ANA.
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Figura 2.2: Ubicacion de las estaciones pluviométricas y de superficie de la
red GTS.
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Figura 3.1: Esquema de implementacion de la técnica de SLAF para la
generacion de prondsticos por ensambles. Los diferentes elementos del
esquema estan descriptos en el texto.
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Figure 3.2: Dominio del conjunto SLAF (rectangulo gris), dominio del SMES
(rectangulo negro) y posicion de las estaciones del GTS (puntos negros). La
linea de puntos y rayas indica la frontera entre la region norte y la region sur.
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Figura 3.3: Histograma de rangos para el SMES para distintos valores de
dispersion del conjunto y para el total de casos. Los paneles superiores
corresponden a la region norte, mientras que los inferiores corresponden a la
region sur.
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Figura 3.4: Relacion entre la precipitacion pronosticada y la probabilidad de
precipitacion por encima de 2.5 mm para la media del SMES (linea roja) el MM
(linea azul) y un prondstico perfecto (linea verde).
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Figura 3.5: Relacion entre probabilidad de ocurrencia de precipitacion por
encima de un determinado umbral y la precipitacion pronosticada por el
modelo. Umbral de 0.25 mm (linea roja), umbral de 2.5 mm (linea azul) y
umbral de 12.7 mm (linea verde). Para la media del conjunto SLAF (a), el
control del conjunto SLAF (b), la media del conjunto SMES (c) y el MM del
conjunto SMES (d).
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Figura 3.6: Grafico de dispersion de error de la media del conjunto como
funcion de la dispersion del conjunto. La linea continua negra indica la recta de
regresion lineal entre ambas variables y la linea a trazos la relacion 1 a 1 entre

las mismas.
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Figura 3.7: Idem Figura 3.6 pero para la relacion entre el error de la media del
conjunto y el valor de la media del conjunto.
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Figura 3.9: Diagrama de confiabilidad del pronéstico para el umbral de 2.54
mm. La linea roja continua corresponde al prondstico no calibrado y las lineas
discontinuas son sus limites de confianza al 90%. La linea azul continua es el
prondstico calibrado dinamicamente. La linea azul discontinua corresponde a la
calibracion estatica. Los triangulos corresponden al prondstico deterministico
(control SLAF y MM SMES) y los circulos a la media del ensamble. Los recuadros
muestran la distribucion de frecuencia con la que se pronostica cada uno de los
valores de probabilidad respetando los mismos colores que en el grafico de
confiabilidad. (a) Ensamble SLAF, region norte, (b) ensamble SMES, region
norte, (c) ensamble SLAF, region sur y (d) ensamble SMES, region sur. La linea
diagonal verde continua indica la relacion esperada para un ensamble ideal, la
linea verde continua horizontal marca la confiabilidad esperada para un
pronodstico sin resolucion. Los puntos que se ubican entre la linea verde
discontinua y la linea verde diagonal continua son los que aportan
positivamente al BSS (ver discusion Apéndice A)



Frecuencia observada

Frecuencia observada

Pronéstico a 24 horas (NORTE) SLAF (a)

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0.8

0.6

0.4

0.2

0.2 | | |
| | |

A N A
| | |

L o2 Y ¥ A
0 05 1 1 1

,,,,, o et
| | | |
| T |
| / |

I Lo ]
|
I Il I ;

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Probabilidad pronosticada
Pronéstico a 24 horas (SUR) SLAF (c)

| | | |
o2 |

L __ S 7
0.1 I I I
| | |

L _ Wz ]
| | |

t/ I

005 1 #

,,,,, <ol ]
“ |
;7( T~
| |

L ST
T |
l l l

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Probabilidad pronosticada

Frecuencia observada

Frecuencia observada

Figuras Capitulo

Pronéstico a 24 horas (NORTE) SMES (b)

1

0.8

0.6

0.4

0.2

1

0.8

0.6

0.4

0.2

1
0 0.2

1
0 0.2

0.2 | | |
| | |

ot N ]
| | |

L _oL— (S P B
0,05 1 7 |
\ 7 | |

) T

1 1 1
0.4 0.6 0.8 1
Probabilidad pronosticada

Pronéstico a 24 horas (SUR) SMES (d)

1
0.4 0.6
Probabilidad pronosticada

Figura 3.10: Como en la Figura 3.9 pero para el umbral de 25.4 mm.
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Figura 3.11: Indice de acierto de Brier (BSS) como funcion del umbral
pronosticado. Linea roja continua, pronodstico no calibrado y en linea roja
discontinua los limites del intervalo de confianza. La linea azul continua es la
calibracion dinamica, la linea azul discontinua la calibracion estatica, los
triangulos representan el prondstico probabilistico derivado del control y del
MM segln corresponda y los circulos blancos representan el prondstico
probabilistico derivado de la media del ensamble. (a) Ensamble SLAF region
norte, (b) ensamble SMES region norte, (c) ensamble SLAF region sur y (d)
ensamble SMES region sur.
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Figura 3.12: Como en la Figura 3.11 pero para la componente de confiabilidad
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Figura 3.14: Diagramas R.O.C para el umbral de 2.5 mm. Los colores de las
curvas son como en la Figura 3.11.
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Figura 3.15: Indice ROCS para el pronéstico no calibrado (curva roja), el
prondstico control SLAF (triangulos) (a) y (c) y el pronéstico MM (triangulos)
(b) y (d). (a) Ensamble SLAF region norte, (b) ensamble SMES regioén norte, (c)
ensamble SLAF region sur y (d) ensamble SMES region sur.
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Figura 3.16: Diagrama E.T.S-bias para (a) el ensamble SLAF y (b) el SMES, para
el prondstico a 24 horas sobre la region sur. Los colores son como en la Figura
3.14.
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Figura 4.1: (a) Mascara global utilizada en el proceso de reduccion de
amplitud de las perturbaciones. (b) Energia cinética rotacional de Ila
perturbacion en 500 hPa suavizada. (c) Factor de reduccion de amplitud de la
perturbacion y (d) Energia cinética rotacional de la perturbacion en 500 hPa
suavizada, luego de la reduccién de la amplitud.
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Figura 4.2: Esquema del ciclo de generacion de perturbaciones utilizando el
método de los vectores criados.
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Figura 4.3: Desviacion estandar de la altura geopotencial de 500 hPa. para los
reandlisis del NCEP (izquierda), diferencia cuadratica media para la
perturbacion de dicha variable generada con el método de los vectores
criados (centro) y el cociente entre ambas variables (sigma perturbacion /
sigma reanalisis), para el periodo comprendido entre el 15 de diciembre de
2002 y el 15 de febrero de 2003.
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Figura 4.4: (a) RMSE de las diferencias entre los reanalisis del NCEP y los
reanalisis JRA-25 para la altura geopotencial de 500 hPa. (b) RMSE para las
perturbaciones en esa misma variable. (c) Cociente entre ambas. (RMSE
perturbaciones / RMSE analisis.)
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Figura 4.5: Perturbacion en el campo de geopotencial en 500 hPa (mgp)
(sombreado) e incerteza presente en el analisis (contornos) para (a) la
perturbacion 1 a las 00 UTC del dia 3 de enero de 2003 y (b) para la
perturbacion 4 a las 12 UTC del dia 4 de diciembre de 2002.
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Figura 4.6: (a) RMSE de las diferencias entre los analisis con los datos
SALLJEX asimilados y los analisis operativos, (b) RMSE del vector criado
correspondiente a la perturbacion 1. En ambos casos para todo el periodo del
experimentg y para la altura geopotencial c3|e 500 hPa.
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Figura 4.7: Cociente entre la amplitud de las diferencias entre un par de
pronosticos para el viento en 500 hPa. (a) un par de prondsticos en donde la
diferencia incial entre ambos es un vector criado y (b) en donde la diferencia
es el analisis GDAS con datos SALLJEX asimilados o sin datos SALLJEX
asimilados. En ambos casos se muestran los resultados para latitudes
tropicales (al norte de 20°S, linea roja) y latitudes medias y altas (entre 20° y
50°S de latitud linea azul).
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Figuras Capitulo 5
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Figura 5.1: Esquema de relacion entre la dispersion del ensamble y el error. La
linea roja continua representa la probabilidad climatolégica de ocurrencia de
un determinado umbral de error. La linea azul representa la probabilidad
condicional de ocurrencia de errores como funcion de la dispersion si la
relacion entre ambas variables fuera deterministica y perfecta. La linea roja a
trazos representa esta misma probabilidad condicional para un pronéstico real.
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Figuras Capitulo 5

Diferencia porcentualQz F48

N
.

Figura 5.2: Diferencia entre el error de la media del ensamble y el error del
prondstico control, dividido por el error del prondstico control (sombreado)
(%). Los contornos muestran el error del pronéstico control (g Kg™') para Q2M
para el prondstico a 24 horas (izquierda) y el prondstico a 48 horas (derecha).
Las cajas numeradas indican la posicion y numero de las regiones que seran
discutidas mas adelante en el texto. En ambos casos para el ensamble global.

Diferencia porcentualQ2 F24

Diferencia porcentual Q2 F48

Figura 5.3: Como en la Figura 5.2, pero utilizando los datos del GTS como

verificacion.
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Diferencia porcentualQ2 F24 Diferencia porcentualQ2 F48

Figura 5.4: Como en la Figura 5.2, pero para el ensamble regional.

Diferencia porcentualSLP F24 Diferencia porcentualSLP F48

Figura 5.5: Como en la Figura 5.2, pero para la presion a nivel del mar (Pa) en
el ensamble global.
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Figura 5.6: Evolucion de los errores en el ensamble regional y global para la
T2M (K), PNM (Pa) y Q2M (kg kg™') para las diferentes regiones analizadas. La
linea azul representa el error en el prondstico control y la linea roja representa
el error en la media del ensamble. Las lineas continuas corresponden al
ensamble global y las discontinuas al ensamble regional.

Diferencia porcentualV850 F24 Diferencia porcentualV'850 F48

Figura 5.7: Como en la Figura 5.2, pero para la componente V del viento en 850
hPa.
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Figura 5.8: Como en la Figura 5.6 pero para el ensamble regional en alta
resolucion comparado contra los datos de superficie del GTS.
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Figura 5.9: Error (azul) y dispersion (rojo) medios sobre diferentes regiones
como funcion del plazo del prondstico (horas) para el ensamble global (linea
continua) y el ensamble regional (linea discontinua). La primera columna
corresponde a la temperatura a T2M (K), la segunda a PNM (Pa) y la tercera a
Q2M (Kg Kg™). La primera fila corresponde a la regién 1, la segunda a la region

2y la tercera a la region 3.
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Figura 5.10: Incremento relativo del error entre 12 y 48 horas de prondstico
para la Q2M (izquierda) y incremento relativo de la dispersion entre 12 y 48
horas de pronodstico para la misma variable para el ensamble global (derecha).
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Figura 5.11: Como en la Figura 5.10 pero para el ensamble regional.
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Figura 5.12: Correlacion lineal entre la dispersion del ensamble y la dispersion
de los errores para el prondstico de Q2M (sombreado) a 12 horas (izquierda),
24 horas (centro) y 48 horas (derecha) para el ensamble global. Los contornos
negros indican la pendiente de la recta de regresion entre ambas variables.
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Figura 5.13: Como la Figura 5.12, pero para la presion a nivel del mar.
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Figura 5.14: Probabilidad de ocurrencia del error por encima de un
determinado umbral como funcion de la categoria de dispersion (Pcs) para
errores cuya probabilidad de ocurrencia climatoldgica es 25% (linea verde),
50% (linea roja) y 75% (linea azul). La linea continua representa al modelo
global, mientras que la linea discontinua al modelo regional. Para la presion a
nivel del mar en las 3 regiones seleccionadas, region 1 (primera fila), region 2
(segunda fila) y region 3 (tercera fila) y a distintos plazos de pronodstico 12
(primera columna), 24 (segunda columna) y 48 horas (tercera columna). El eje
x designa la frecuencia acumulada correspondiente a los valores de dispersion
y el eje y, la probabilidad de ocurrencia de errores por encima del umbral
asociado a cada una de las curvas.
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Figura 5.15: IRSS en sombreado para el ensamble global y para diferentes
umbrales de error en la PNM, Pc de 75% (primera fila), Pc de 50% (segunda
fila) y Pc de 25 9% (tercera fila). Las diferentes columnas muestran los
resultados para diferentes tiempos: 12 (primera columna), 24 (segunda
columna) y 48 horas (tercera columna). En contornos se muestra la desviacion
estandar temporal de la dispersion.
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Figura 5.16: Como en la Figura 5.15, pero para Q2M.
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Figura 5.17: Como en la Figura 5.16 pero para el ensamble regional.
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Figura 5.18: Como en la Figura 5.17 pero para la humedad especifica en el nivel
de 925 hPa.
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Figura 5.19: Correlacion lineal (sombreado) entre la dispersion y el error de la
media. Para Q2M y para los prondsticos a 12 (izquierda), 24 (centro) y 48 horas
de pronoéstico.
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ERRORPNMF24 DISPERSICNPNMF24 MEDIAPNMF24

MEDIAPNMF48
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Figura 5.20: Ejemplo de la relacion entre la dispersion y el error estandarizados
para un caso particular en el que existi6 una buena relacion entre ambas
variables para la PNM (sin dimensiones). La primera columna corresponde al
error estandarizado, la segunda corresponde a la dispersion estandarizada del
ensamble y la tercera a la media del ensamble estandarizada. Todos los valores
corresponden al dia 24 de enero a las 00 UTC.
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Figura 5.21: Como en la Figura 5.20, pero para la humedad especifica
estandarizada (sin dimensiones) en 850 hPa.
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Figura 6.1: Histograma de rangos obtenido utilizando 3 categorias de
dispersion (filas) y 3 categorias de errores sistematicos del modelo: bajo
(puntos azules), medio (barras) y alto (puntos rojos) para el prondstico a 48
horas en las 3 regiones: norte de Argentina (columna 1), sudeste de Brasil
(columna 2) y norte de Brasil (columna 3).
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-35
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Figura 6.2: Error sistematico de precipitacion para todo el periodo SALLJEX
para los prondsticos a 48 horas (mm dia') (sombreado), los contornos
indican la desviacion estandar de los errores sistematicos calculados para

los periodos de entrenamiento (mm) (contornos).
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Figura 6.3: Histograma de rangos construido como en HC98 (puntos
celestes) e histograma de rangos considerando por separado la frecuencia
de ocurrencia de ceros en la verificacion (barras celestes). La primera del
histograma es la frecuencia de ocurrencia de ceros. Las filas representan las
diferentes categorias de dispersion y las columnas las diferentes regiones.
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Figura 6.4: Diagrama de confiabilidad para los prondsticos probabilisticos a
24 horas y el umbral de 2.5 mm. La columna 1 muestra la confiabilidad y la
segunda la frecuencia con la que se pronostican los diferentes valores de
probabilidad. La fila 1 representa la region norte de Argentina, la fila 2 la
region sudeste de Brasil y la fila 3 la region norte de Brasil. Prondstico no
calibrado (linea bordé continua) y sus intervalos de confianza al 5% (linea
bordé discontinua), calibracion 1 (linea verde), 2 (linea naranja), 3 (linea
turquesa), 4 (linea violeta) y 5 (linea gris). Las lineas grises discontinuas
marcan las lineas de no resolucion y la linea correspondiente al prondstico
perfecto. Los circulos en el lado izquierdo del grafico representan lo que
ocurre cuando la probabilidad de precipitacion pronosticada es 0.
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Figura 6.5: Como en la Figura 6.4 pero para el umbral de 38.1 mm.
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Figura 6.6: Brier Skill Score como funcion del umbral (columna izquierda),
componente de confiabilidad (columna del centro) y componente de
resolucion (columna de la derecha) para la region 1 (primera fila), region 2
(segunda fila) y region 3 (tercera fila). Para el pronédstico calibrado y las
diferentes calibraciones a 24 horas de plazo. Los colores de las lineas son

como en la Figura 6.4.
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Figura 6.7: Como en la Figura 6.6, pero para la region 1. La fila superior
muestra los resultados a 36 horas de prondstico y la fila inferior los
resultados a 48 horas de pronoéstico.
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Figura 6.8: Diagrama ETS-bias para las calibraciones 1 a 5. Umbral de 1 mm
(primera columna), 2.5 mm (segunda columna) y 6.35 mm (tercera
columna). La primera fila corresponde a la region 1, la segunda a la region 2
y la tercera a la region 3. En todos los casos los resultados son para el
prondstico a 24 horas de plazo.
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Figura 6.9: Valor relativo de los diferentes pronodsticos probabilisticos
considerados como funcion de la relacion C/L, para el umbral de 1 mm
(primera columna) 2.5 mm (segunda columna) y 6.35 mm (tercera columna)
y para las 24 horas de pronoéstico. Region 1 (panel superior), region 2 (panel

del medio) y region 3 (panel inferior). Los colores de las lineas son como en
la Figura 6.4.
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Figura 6.10: Curvas de calibracion para la media del ensamble calculadas a
partir de los datos pluviométricos (curva azul), las estimaciones CMORPH
(curva roja) y las estimaciones CMORPH calibradas (curva verde). Para la
region 1 (izquierda), 2 (centro) y 3 (derecha).
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Figura 6.11: Como en la Figura 6.5, pero para la calibracion en base a
pluviometros (rojo), CMORPH sin calibrar (verde), CMORPH calibrados

(azul) y CMORPH local (amarillo). En todos los casos para el pronéstico a 24
horas y utilizando la calibracion 4.
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Figura 6.12: Diagrama ETS-bias para el prondstico calibrado con datos
pluviométricos (rojo), CMORPH (verde)), CMORPH calibrado (azul) y
calibracién local (amarillo). Umbral de 1 mm (primera columna), 2.5 mm
(segunda columna) y 6.35 mm (tercera columna). La primera fila
corresponde a la region 1, la segunda a la region 2 y la tercera a la region 3.
En todos los casos los resultados son para el prondstico a 24 horas de plazo.
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Figura 6.13: Valor relativo como funcion del cociente C/L. Umbral de 1 mm
(primera columna), 2.5 mm (segunda columna) y 6.35 mm (tercera
columna). La primera fila corresponde a la region 1, la segunda a la region 2
y la tercera a la region 3. En todos los casos los resultados son para el
prondstico a 24 horas de plazo. Los colores de las curvas son como en la
Figura 6.12.
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Figuras Apéndice B

Figuras Apéndice B
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Figura B.1: (a) probabilidad de que el crecimiento del error en X, sea
alto y (b) probabilidad de que el crecimiento en el VC sea alto. En
ambos casos como funcion de la posicion en el plano X;-X,.
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Figura B.2: Como en la Figura B.1 pero para el crecimiento de la
perturbacion al azar.
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Figura B.3: Idem Figura B.1 pero para el crecimiento en el error del
analisis.
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Figura B.4: (a) Probabilidad de tener un error elevado en el analisis
como funcion de la posicion en el plano X;-X; (sombreado) y
velocidad de desplazamiento media de las trayectorias del sistema en
el plano X;-X, (vectores), (b) idem (a) pero para la probabilidad de
tener un error elevado en el campo preliminar.
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Figura B.5: Como en la Figura B.4, pero para la probabilidad de tener

un vector criado de médulo alto.
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Figura B.6: Valor medio de la proyeccion entre (a) el VC y los errores
del campo preliminar y (b) el VC y los errores del analisis.
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Figura B.7: Probabilidad de tener un valor de proyeccion alto entre

(a) el VCy el error en Xb y (b) el VC y el error en Xa.
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Figura B.8: Probabilidad de tener un valor de proyeccion alto entre la
perturbacion al azar y el error en Xa.
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