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Evaluacion de estrategias para el prondstico numérico por ensambles
de dispersion de ceniza volcanica en Sudameérica

Resumen

Los prondsticos de dispersidon de cenizas volcdnicas son de gran relevancia para las operaciones aéreas,
pero tienen aparejada una gran incertidumbre principalmente asociada a las caracteristicas que
determinan la emision del material volcdnico. Este trabajo de tesis tiene como objetivo desarrollar y
evaluar una metodologia de prondstico de dispersion de cenizas volcdnicas por ensambles que permita
representar la incertidumbre asociada a diferentes causas como los errores en el prondstico de la
circulacidon atmosférica y en la especificacién de las propiedades de la fuente de emision utilizando el

modelo Euleriano de dispersion y depdsito de ceniza FALL3D.

Con el fin de generar prondsticos de dispersion por ensambles de manera eficiente, este trabajo se realiza
un estudio de sensibilidad del modelo FALL3D para identificar las fuentes de incertidumbre que mas
impactan en sus resultados a partir del cual se revela que las que mds impactan son aquéllas que
determinan el perfil de emisidon. Por otra parte, se propone avanzar en la reduccién de la incertidumbre
asociada a los parametros que describen la fuente de emisién mediante la implementacidon de técnicas de
asimilacién de datos por ensambles que permitan estimar dichos pardmetros a partir de observaciones
satelitales de carga de masa de ceniza fina. Para ello se implementa la técnica de asimilacidon de datos
Ensamble Transform Kalman Filter (ETKF), que consiste en combinar observaciones con los prondsticos
numeéricos de dispersion, de manera de tener mejores estimaciones del estado del sistema o campos de
analisis, que sirven como condicion inicial para el siguiente ciclo de prondsticos. El sistema de asimilacion
de datos de ceniza volcdnica aqui desarrollado se denomina ETKF-FALL3D vy, con el fin de evaluarlo, se
utilizan diversos experimentos de simulacion del sistema de observacion (OSSE) en donde las
observaciones sintéticas de carga de masa de ceniza fina son generadas y asimiladas. Las evaluaciones del
sistema ETKF-FALL3D considerando un estado de referencia generado por perfiles de emisién variables
muestran que el proceso de asimilacion es capaz de generar mejores estimaciones del campo de
concentracion tridimensional y de carga de masa de la fraccién fina luego de un tiempo de estabilizacién
asi como también optimizar los parametros que definen el término fuente, tanto en condiciones de
observacién completa como parcial de la nube volcdnica y considerando diversas magnitudes de error de

observacion.



Estos resultados son alentadores ya que permitirian mejorar los prondsticos de dispersiéon durante la
emergencia volcanicay la puesta en operacién del satélite GOES-16, que proporcionara imdgenes con alta

resolucidon temporal, brindaria la posibilidad de implementar el sistema ETKF-FALL3D en la regidn

Sudamericana.

Palabras clave: Cenizas volcdnicas, dispersidn, prondsticos por ensambles, asimilacién de datos, analisis.



Evaluation of strategies for an ensemble-based volcanic ash dispersion
forecast system in South America

Abstract

Volcanic ash forecasts are important for aeronautical operations, but they can have large uncertainties
regarding the emission of the volcanic material. The goal of this Thesis is to develop and asses an
ensemble-based volcanic ash forecast system taking into account different types of uncertainty such as
weather forecasts errors and eruption source term properties using the Eulerian model for ash dispersion

and deposition FALL3D.

To develop efficient ensemble-based ash dispersion forecasts, a sensitivity analysis of the FALL3D model
is performed to identify the sources of uncertainty that produce the largest impact. This evaluation reveals
that the eruption source parameters that determine the emission profile are the most sensitive. In
addition, to reduce the uncertainty related to eruption source parameters, an ensemble-based data
assimilation technique is implemented to estimate those parameters from synthetic satellite observations
of fine ash mass loadings. The data assimilation Ensemble Transform Kalman Filter (ETKF) technique,
which combines observations with numerical ash dispersion forecasts, is implemented to obtain better
estimations of the state of the system or analysis that then are used as initial conditions for the following
forecast cycle. This data assimilation system is named ETKF-FALL3D and, to assess its performance,
different Earth simulation system Experiments (OSSE) are used where synthetic observations of fine ash
mass loadings are created and assimilated. The evaluations of the system ETKF-FALL3D considering a
reference state of variable emission profiles, total and partial cloud observation and different scenarios
of observational error, show that the assimilation process is able to produce better estimations of three-
dimensional concentration and fine ash mass loadings fields after a spin-up period as well as optimized

eru ptive source parameters.

These results show the potential to improve volcanic ash dispersion forecasts in operational applications
using satellite data. In particular, it is expected that this technique can be implemented with the recently
launched GOES-16 satellite that will bring high spatio-temporal resolution data, and would allow to

implement ETKF-FALL3D system over South America.

Key words: Volcanic ash, dispersion, ensemble forecasts, data assimilation, analysis.
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Capitulo 1: El prondstico de dispersion de cenizas volcanicas

1.1. Introduccion

La ceniza es uno de los principales productos generados por las erupciones volcdnicas explosivas, es
inyectada a la atmdsfera y transportada por los vientos desde decenas a miles de kildmetros de distancia
del volcdn. La presencia de ceniza volcanica en la atmdsfera y su depdsito produce un alto impacto
socioecondmico, ya que puede afectar grandes extensiones (Wilson et al., 2012) produciendo impactos

desde una escala local hasta una continental (Scaini et al., 2014). La ceniza volcanica puede afectar a:
§ lasalud humana,
I las actividades econdmicas locales,
1 lainfraestructura,
1 los desagiies pluviales,
1 el suministro de agua y energia eléctrica,
{ el transporte terrestre y aéreo.
9 lafloray fauna silvestre.

En particular, la caida de ceniza es la amenaza volcanica que tiene mayor impacto sobre la Republica
Argentina. Al oeste de nuestro pais en la Cordillera de los Andes se encuentran 131 volcanes activos, es
decir que tuvieron una erupcién durante el Holoceno (los ultimos 10.000 afios), la mayoria de ellos
ubicados en Chile y la circulacion de los vientos preferentemente del oeste hace que al ocurrir una
erupcién la ceniza sea transportada principalmente a nuestro pais. En los ultimos afios han ocurrido 5
erupciones intensas que han provocado serios impactos econdmicos y sociales a nivel nacional: Hudson
(1991), Lascar (1993), Chaitén (2008), Corddn Caulle (2011) y Calbuco (2015). El caso mds severo y reciente
para nuestra region fue el del Cordén Caulle, que inicié el 4 de junio de 2011 y finalizé en marzo de 2012
(Elissondo et al., 2016, Wilson et al., 2013, Collini et al., 2013). La gran cantidad de ceniza caida en la regién
patagdnica norte generd problemas de salud para los habitantes de esa region, cortes en el suministro de
agua y energia eléctrica, e interrupciones en el trafico terrestre (Debling, 2011, Elissondo et al., 2016). La
nube volcanica ademas afecto el transito aéreo nacional e internacional, produciendo la cancelacién de

cientos de vuelos incluso a miles de kildmetros del volcan. El 14 de junio por la llegada de la nube volcénica
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vuelos de Nueva Zelanda y algunas partes de Australia fueron cancelados
(http://www.dailymail.co.uk/news/article-2002955/Chile-volcano-Australian-New-Zealand-flights-

resume-grounded-ash-cloud.html). En Argentina debido a la caida de ceniza volcanica el aeropuerto de
Bariloche se mantuvo cerrado por aproximadamente 7 meses (Elissondo et al., 2016). El turismo que es
una de las principales fuentes de ingreso en las regiones de Bariloche, Villa la Angostura y San Martin de
los Andes sufrio pérdidas econdmicas millonarias (Elissondo et al., 2016). Se produjeron ademas grandes
pérdidas en hacienda y agricultura, y la flora y fauna local fueron seriamente afectadas (Wilson et al.,
2013). En la Figura 1.1 se puede apreciar la ciudad de Villa La Angostura, ubicada en la provincia de

Neuquén a aproximadamente 50 km del volcdn, antes y durante esta erupcion.

La gran extension del depdsito de ceniza y la aridez de la zona permitieron a su vez que, en condiciones
de viento intenso, se produjera la resuspension de las particulas mas finas generando recurrentes plumas
gue se dispersaron, fuera del periodo de mayor actividad del volcan, llegando en ocasiones a miles de
kildmetros de la fuente alcanzando ciudades como Buenos Aires y Montevideo y consecuentemente

afectando el trafico aéreo (Folch et al., 2014).

Ante la amenaza de dispersion de ceniza volcanica, causada por una erupcidén o por resuspension del
material depositado, los prondsticos numéricos de dispersién y depdsito son herramientas fundamentales
para la evaluacién del riesgo y el despliegue de los medios necesarios para la mitigacién del impacto sobre

las poblaciones y la comunidad aeronautica (Lin, 2013).

1.2 Antecedentes del modelado operativo de dispersion de ceniza volcanica

El modelado de dispersién de cenizas volcanicas tuvo un gran impulso tras la ocurrencia de serios
incidentes de aeronaves que ingresaron a plumas de ceniza volcanica en los Ultimos 30 afios. Tras estos
eventos la Organizacién de Aviacion Civil Internacional (OACI) considerd que los pilotos debian estar
informados acerca de la amenaza volcanica y para ello se crearon 9 Centros de Avisos de Cenizas
Volcénicas (VAAC), cuya regidn de responsabilidad se muestra en la Figura 1.2. Los VAAC tienen como
responsabilidad vigilar las emisiones volcanicas, implementar y operar sistemas de prondstico numérico
para determinar la futura dispersion de ceniza en la atmdsfera a partir del momento en el que las mismas
son detectadas e informar acerca de la extensidén y movimiento pronosticados de la pluma de cenizas
volcanicas a diversos actores (Anexo 3-OACl). Los prondsticos que emiten los VAAC se transmiten

mediante un mensaje de texto, que se conoce como Volcanic Ash Advisory (VAA), y un mensaje grafico
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conocido como Volcanic Ash Graphic (VAG). Tanto el VAA como el VAG contienen informacidn acerca de
la ubicacion geografica del volcdan que origina la emision, el drea donde se observa la pluma, los
prondsticos de su dispersion y la fuente de informacidn tanto de la observacién como el modelo numérico
en los que se basan los prondsticos. En el VAA la ubicacion de la nube observada y el prondstico se
informan mediante los vértices del poligono que la contiene y en el VAG mediante el respectivo poligono.
Estos mensajes deben contener la observacién y los prondsticos a 6, 12 y 18 horas de iniciado el mensaje

y deben actualizarse con una frecuencia minima de 6 horas.

Pronosticar numéricamente el transporte de las particulas volcdnicas no es trivial y realizarlo
operativamente constituye un gran desafio. Actualmente, los modelos que se utilizan en forma operativa
realizan una simulacion numérica “off-line” de la dispersion de las cenizas. Esto es, primero se utilizan
modelos numéricos de atmdsfera para simular la circulacién atmosférica y luego dicha informacién es
utilizada por modelos de dispersidn para anticipar la evolucién de la pluma de ceniza volcénica. Para poder
simular la evoluciéon de la pluma volcanica con precision, es necesario también definir el término fuente
gue determina la emisién de las particulas volcdnicas, esto a su vez es funcidn de las caracteristicas fisicas

de las particulas volcanicas y de la forma en que el material es inyectado en la atmdsfera.

Desde la creacidn de los VAAC la OACI recomienda no volar en regiones con ceniza volcanica, a este criterio

se le denomind “Tolerancia Cero”. Por lo tanto, los prondsticos numeéricos de dispersidn operativos tenian

como objetivo estimar de forma lo mas precisa posible la ubicacién de la nube volcéanica.

Pero en abril de 2010 el volcan Eyjafjallajokull (Islandia) hizo erupcién y la ubicacion de la pluma de ceniza,
junto con el criterio de “tolerancia cero” produjeron la interrupcion del trafico aéreo de Europa, una de
las regiones del mundo con mayor trafico aéreo, durante 6 dias (Oroian, 2010). Este evento impulso la
demanda por parte de la comunidad aerondutica de prondsticos de dispersion cuantitativos que
determinaran regiones de mayor y menor riesgo para volar en funcién de rangos de concentracion. El
estudio para la determinacién de dichos umbrales lo impulsé en ese momento la Autoridad Aerondutica
del Reino Unido y la llevé a cabo un fabricante de motores. Clarkson et al., (2015) publicaron estos
resultados, en donde realizaron un estudio sobre los motores de los vuelos que tuvieron los incidentes
mas serios, BAO09 y KLM867 que incursionaron dentro de una nube volcanica el 24 de junio de 1983 y el
15 de diciembre de 1989 respectivamente. En dicho estudio combinaron célculos en base al hardware de
los motores y simulaciones numéricas de la pluma eruptiva determinando que dichos encuentros
ocurrieron en un rango de concentraciones de entre 200000 y 2000000 “Q & . A partir de esto y

teniendo en cuenta que la incertidumbre en el prondstico de concentracidn podia ser de hasta dos
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ordenes de magnitud, la UK MetOffice comenzd a emitir prondsticos a modo experimental indicando
zonas de concentraciones de ceniza entre 200-2000 “Q & , 2000-4000 “Q &y mayores a 4000
“O&  para la determinacién de las zonas peligrosas para la aviacién. Esta situacion impulsé a la
comunidad cientifica a poner foco en el desarrollo de metodologias que permitieran reducir y cuantificar

la incertidumbre en el prondstico cuantitativo de concentracién de ceniza.

En base a estos antecedentes, en los ultimos afios se han desarrollado diversos estudios los cuales
identificaron que la falta de conocimiento acerca del término fuente debido a la columna eruptiva
constituye la principal fuente de incertidumbre en el modelado numérico de dispersién de cenizas
volcanicas (Kristiansen et al., 2012). Este término es dificil de determinar, por lo que usualmente se
parametriza. Las parametrizaciones mas simples del término fuente imponen la forma del perfil de
emision (Suzuki, 1983; Pfeiffer et al., 2005; Witham et al., 2007; Webster et al., 2012); y las mas complejas
incluyen la interaccién de la pluma con el entorno pudiendo simular plumas inclinadas por el viento (Folch
et al., 2016 b, Bursik et al., 2001). En general, estas parametrizaciones dependen de parametros propios
de cada erupcién, que se denominan parametros de la fuente eruptiva (en forma abreviada PFE), tales
como la altura de la columna eruptiva, la cantidad de material emitido, la distribucién vertical, la fraccion
de cada clase de tamafios de particulas presentes y sus caracteristicas fisicas (ej. densidad y forma).
Algunos PFE pueden ser estimados mediante observacion directa, como por ejemplo la altura de columna
eruptiva (dependiendo de la distancia de observacion al volcan) (Tupper y Kinoshita, 2003) o estimada de
manera indirecta utilizando sensores remotos (Oppenheimer, 1998; Sawada, 2002; Tupper y Kinoshita,
2003; Tupper et al., 2004). Otros PFE suelen ser inferidos asumiendo que la erupciéon actual es similar a
erupciones previas de las que se tiene informacidn, como por ejemplo la distribucién total de tamafios de
particulas, su densidad y forma (Bonasia et al., 2011; Biass et al., 2012). Estas dos metodologias son las
mas usadas operativamente para determinar el término fuente, ajustando los PFE de manera de obtener
el mejor ajuste visual entre la pluma modelada y la observada mediante sensores remotos (Zehner, 2010).
Y dado que se desconoce su evolucién futura se utiliza la persistencia o algiin modelo estocastico de los

PFE para pronosticar la evolucién temporal del término fuente.

Motivados por el impacto en el trafico aéreo de la erupcidn del volcan Eyjafjallajokull en abril de 2010, se
comenzaron a implementar técnicas de modelado inverso para estimar el término fuente y de esta
manera obtener prondsticos de concentracion mas confiables. El modelado inverso consiste en hallar los
valores éptimos de los pardmetros iniciales tales que al integrar el modelo de dispersién el resultado esté

lo mas cerca posible de las observaciones. Actualmente en algunos centros de prondstico operativo, tales

14



como en el VAAC de Londres, se implementaron técnicas de modelado inverso para obtener el perfil

vertical de emisién de manera operativa (Pelley et al., 2015; Webster et al., 2016).

Una de las técnicas de modelado inverso que pueden ser utilizadas para reducir la incertidumbre en el
prondstico, es la asimilacién de datos. La asimilaciéon de datos es un conjunto de técnicas pensadas para
trabajar en la optimizacién simultdnea de muchas variables, como por ejemplo, el estado de un sistema
dinamico complejo como la atmdsfera y el océano. La asimilacion de datos consiste en el uso continuo o
cuasi-continuo de datos observacionales para generar las condiciones iniciales que pueden ser utilizadas
por los modelos de dispersion para simular la evolucién futura de la pluma de ceniza (Zehner, 2010). Los
métodos de asimilacién de datos combinan observaciones (tipicamente incompletas e imperfectas) del
estado de un sistema complejo con predicciones numéricas de ese mismo estado. Tanto las observaciones
como las predicciones tienen un cierto nivel de incertidumbre asociado, el cual es tenido en cuenta para
realizar la combinacién éptima de ambas fuentes de informacién. Esta metodologia es utilizada desde
fines del siglo XX en el prondstico meteoroldgico operativo, con el objetivo de utilizar toda la informacion
disponible para determinar lo mds exactamente posible el estado de la atmdsfera (Talagrand, 1997). La
asimilacidon de datos tiene el potencial de mejorar la precision de las simulaciones de dispersién en
situaciones donde la pluma de ceniza es transportada por los vientos durante varios dias, esto es una
ventaja respecto de los métodos clasicos de inversidn que solo ajustan el perfil de emision del volcan. En
este campo se han realizado algunos estudios (ver Capitulo 3) que presentan resultados alentadores, pero
todavia estas técnicas no han sido implementadas operativamente en ninguno de los principales centros

de pronéstico a nivel mundial.

1.3 Objetivos de la Tesis

Motivado por la creciente demanda de prondsticos de concentracion de ceniza volcanica mas confiables,
el objetivo general de este trabajo de tesis es incrementar la capacidad de prediccién de concentraciones
de ceniza volcénica con especial énfasis en Sudamérica, con el fin de mejorar las herramientas disponibles
facilitando de esta manera la toma de decisidon durante la emergencia volcanica. De esta forma se busca
contribuir a potenciar las capacidades operativas del VAAC Buenos Aires que actualmente funciona bajo
la drbita del Servicio Meteoroldgico Nacional y que tiene como responsabilidad brindar prondsticos de
dispersidn de cenizas para la aviacidn civil en el Sur de Sudamérica. El objetivo particular de este trabajo
de tesis es desarrollar y evaluar un sistema de prondsticos por conjuntos para la dispersidon de ceniza

volcanica para la regién de la Cordillera de los Andes.

15



Para realizar este trabajo se considera el modelo numérico de dispersién FALL3D, y se propone evaluar su
desempefio en representar la dispersién de la nube volcanica de erupciones ocurridas en el Sur de

Sudameérica.

Los ensambles o conjuntos se basan en la hipdtesis de que el sistema de ecuaciones del modelo de
dispersidon opera sobre una distribucién de probabilidad que describe la incertidumbre de la condicién
inicial y que permite estimar la probabilidad asociada a los posibles estados futuros del sistema (Willks
1995). Estimar en forma completa la evolucidn de dicha funcién de distribucidn de probabilidades en el
tiempo es sumamente costoso computacionalmente e inviable en aplicaciones operativas. Los
prondsticos por ensambles, plantean una alternativa que consiste en tomar muestras finitas de las
distribuciones de probabilidad que describen el estado inicial del sistema, a partir del cual se genera un
ensamble de posibles escenarios futuros que constituye una muestra de la funcién de distribucion de
probabilidades de los estados futuros del sistema. En la aplicacién de esta técnica, es importante que los
elementos de la muestra sean elegidos apropiadamente, de manera que el ensamble represente en forma
precisa el grado de incertidumbre asociado a los prondsticos. En base a esto para la generacién de
prondsticos de dispersidon por ensambles en primera instancia es necesario determinar cuales son las
fuentes de incertidumbre que mas impactan en los resultados de dispersion, para ello se propone
identificar el rango de valores probables que puede tener cada fuente de incertidumbre y se propone

realizar un estudio comparativo de sensibilidad de los resultados del modelo numérico.

Finalmente, en base a estos resultados, se propone desarrollar y evaluar un sistema de asimilacién de
datos acoplando el método de asimilacion Ensemble Transform Kalman Filter (ETKF) (Ott et al., 2004 y
Hunt et al., 2007) y el modelo de dispersion FALL3D para la estimacién simultdnea de la distribucion

tridimensional de concentracidn de ceniza volcdnica, y la optimizacién de los PFE.

El objetivo de este trabajo representa un salto cualitativo significativo en la forma de trabajo actual en
Sudamérica, que se basa principalmente en prondsticos deterministicos, planteando cuantificar la
incertidumbre presente en los prondsticos a partir de la generacion de prondsticos por ensambles y
reduciendo dicha incertidumbre a través de la optimizacién de los PFE y de la condicidn inicial de la

concentracion de ceniza.
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1.4 Estructura del documento

Este trabajo de tesis se estructura de la siguiente manera, en el Capitulo 2 se presenta una introduccion
al origen, caracteristicas fisicas y dpticas de la ceniza volcanica, los mecanismos que puede generar la
inyeccién de ceniza en la atmdsfera y los procesos que participan en el transporte y depdsito de la ceniza.
En el Capitulo 3 se resume el estado del arte en cuanto a observacion, el modelado del transporte de la
ceniza volcanica, avances en modelado inverso y asimilacion de datos, en el Capitulo 4 se describe el
modelo de transporte que se utiliza en este trabajo y se muestran ejemplos de su aplicacién en
Sudamérica, en el Capitulo 5 se muestra un estudio de sensibilidad del modelo numérico a los parametros
de entrada con énfasis en la identificacion de las principales fuentes de incertidumbre, en Capitulo 6 se
presenta la implementacion del método ETKF para asimilar datos satelitales sintéticos y optimizar la
incertidumbre de las condiciones iniciales para mejorar los sucesivos prondsticos de dispersion.

Finalmente, en el Capitulo 7 se presentan las conclusiones y las lineas a seguir para el trabajo a futuro.
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Capitulo 2: La Ceniza volcanica

2.1 Introduccion

Las erupciones volcanicas expulsan lava, grandes volumenes de gases y piroclastos (del griego pyro
significa fuego clasto que significa fragmento). Los piroclastos se clasifican seglin su tamafio en: bombas
o bloques cuyo didmetro supera los 64 mm, lapilli de tamafio entre 64 mm y 2 mm, ceniza gruesa entre 2
mm y 64 um y ceniza fina cuyo didmetro es menor a 64 um. Las particulas mas grandes (mayores a unos
centimetros) emitidas durante una erupcidn siguen trayectorias balisticas, tienen velocidades terminales
de caida del orden de los 100 m s%, por lo que tienen tiempos de residencia en la atmésfera del orden de
segundos y pueden alcanzar hasta los 2 -15 km de distancia (Sparks et al., 1992; Bonadonna et al., 1998),
las particulas mas finas (mucho menores al centimetro), son advectadas por los vientos, tienen
velocidades de sedimentacidn que van del orden de 1 a menos de 0.1 m s dependiendo de su tamafio,
por lo que tienen tiempos de residencia de horas a varios dias y pueden alcanzar los miles de kildmetros
de distancia. Diversos autores (Sparks et al., 1981; Woods y Bursik, 1991) identificaron que durante ciertas

erupciones explosivas el 70 % del material emitido corresponde a material menor a 2 mm.

Este trabajo de tesis se focaliza en el transporte de la ceniza volcanica en la atmdsfera por lo que este
capitulo tiene como objetivo realizar una introduccidon acerca del origen de la ceniza volcénica y sus
caracteristicas fisicas y dpticas, asi como también presentar el ciclo de la ceniza en la atmdsfera desde su

inicio en la columna eruptiva, pasando por su transporte hasta su final depédsito y eventual resuspensién.

2.2 Origen de la ceniza volcanica

El magma es una mezcla compleja de liquido y sélidos. La fase liquida es una mezcla de silicatos y gases
disueltos que incluyen agua, didxido de carbono, didéxido de azufre, y otros compuestos traza que se
encuentran en menor proporcion. La fase sélida puede estar compuesta por cristales, que se forman al
descender la temperatura del magma al ir ascendiendo hacia la superficie o cristales arrastrados por el

fundido en el ascenso (Rogers y Hawkesworth, 2000).

La silice (SiO) es una de los componentes traza principales de las rocas igneas, que son las rocas generadas

por la actividad volcénica, utilizadas para clasificar el tipo de magma que las origina. Los magmas con
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contenido de silice menor al 50% se denominan maficos o basalticos, los que poseen ~60% se denominan
intermedios o andesiticos y los que poseen mas de 70 % se llaman félsicos o rioliticos. La viscosidad del
magma se relaciona con la composiciéon del magma, la temperatura y el contenido de volatiles (es decir
gases disueltos en el magma). Los magmas basalticos tienen menor viscosidad, son pobres en silice, tienen
mayor temperatura y menor contenido de volatiles. Los magmas rioliticos, son mds viscosos, tienen menor

temperatura y mayor contenido de volatiles (Tarbuk y Lutgens, 2006).

Rose y Durant, (2009) mostraron que las erupciones con magmas basalticos pueden generar ~1-4% del
total emitido de ceniza fina, mientras que las erupciones de magmas mas silicicos pueden generar entre

>30% de ceniza fina.

Las erupciones generadas por magmas basalticos son efusivas, en donde el magma fluido es expulsado
formando rios o fuentes de lava de poca altura. Las erupciones generadas por magmas mas viscosos
producen erupciones explosivas que forman columnas eruptivas que luego el viento transporta como
plumas volcanicas. Las columnas eruptivas son una mezcla caliente de particulas, gases y aire del entorno.
El material emitido en la columna eruptiva se origina por la fragmentacidon del magma por desgasificacion.
El magma originalmente sometido a grandes presiones en el interior de la tierra contiene disueltos
diversos gases, cuando el magma empieza a ascender los gases comienzan a salir de la solucién y generan
burbujas de gas, que al ascender en el magma se expanden debido a las menores presiones. La generacién
de las burbujas genera un aumento en la viscosidad del magma. Como resultado del aumento de la
viscosidad el crecimiento de las burbujas es impedido y se desarrollan en las burbujas grandes presiones
internas. El resultado neto es que las paredes de las burbujas se rompen y el magma pasa a transformarse
en una mezcla de fragmentos de burbujas rotas y gas en el conducto volcanico. Por encima de la zona de
fragmentaciéon el gas es la fase continua que transporta las particulas suspendidas en una mezcla
rapidamente acelerada y turbulenta. La descarga de este material fuera del crater forma las columnas

eruptivas (Carey y Bursik, 2000).

La violencia de las explosiones de un volcan puede aumentar dramaticamente cuando el magma se pone
en contacto con masas de agua (lagos, acuiferos, etc.) a las que vaporiza violentamente, lo que aumenta
en varios érdenes de magnitud la energia de la erupcion. En este tipo de interaccion agua-magma se
produce una transferencia de calor (desde el magma hacia el agua) que puede resultar en una conversién
explosiva de agua en vapor, debido a las elevadas temperaturas, y la fragmentacion del magma en
pequefias piezas. Este tipo de actividad se denomina freatomagmatica. La interaccion agua-magma se rige

por la proporciéon de agua respecto de la de magma presente, el grado en que la interaccidon esta confinada
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y la tasa en la que la interaccidn ocurre. La maxima energia liberada ocurre cuando la proporcion de agua
respecto del magma es de 0.3 aproximadamente (Carey y Bursik, 2000). Las plumas volcanicas generadas
por este mecanismo pueden contener grandes cantidades de agua y pueden ser mas frias que las

producidas por desgasificacion de volatiles directamente desde el magma.

Las erupciones se clasifican segun la explosividad y altura en Hawaiianas, Estrombolianas, Vulcanianas,
Subplinianas, Plinianas y Ultraplinianas, en orden creciente de intensidad; y cuando hay intervencion de

agua externa se distinguen entre Surtseyanas y Freatoplinianas (Figura 2.1).

Una erupcién de estilo Hawaiiano es una erupcién efusiva caracterizada por una muy baja explosividad y
emision de magma poco viscoso, el cual fluye hasta grandes distancias de los centros de emisién formando
rios de lava. El magma emitido suele ser de tipo basdltico, y los centros de emisidon pueden ser bocas

aisladas o fisuras.

Una erupcion de tipo Estromboliano esta caracterizada por la sucesion intermitente de explosiones o
fuentes de lava basaltica desde un crater. Cada episodio esta determinado por la liberacién de grandes
cantidades de burbujas de gases volcdnicos y esto ocurre en intervalos que van de pocos minutos hasta
horas. Pueden ser tanto ritmicas como arritmicas. Los fragmentos de lava consisten en bombas volcanicas
parcialmente fundidas que toman forma mientras se encuentran en vuelo, también lapilli y ceniza en

menor cantidad.

Una erupcién de estilo Vulcaniano es un tipo de erupcién explosiva que emite nuevos fragmentos de lava
gue no son moldeados en forma redondeada durante su vuelo debido a que son trozos fragmentados de
un tapoén de lava anterior que sellaba el crater del volcan. Es un tipo de erupcién explosiva moderada, y

emite normalmente cenizas, bombas o bloques.

Una erupcién de estilo Subpliniano, Pliniano o Utrapliniano esta constituida por una serie de erupciones
muy explosivas que forman enormes columnas oscuras de piroclastos y gas. Estas columnas alcanzan
alturas superiores a los 11 km en la atmdsfera, en el caso de la Subpliniana no superan los 30 km mientras
qgue la Pliniana y Ultrapliniana superan los 30 km pero se diferencian en el volumen de material
descargado. Las velocidades de salida de las particulas y gases en este tipo de erupciones se encuentran

entre 100 y 600 ms™ (Carey y Bursik, 2000).

Las erupciones de estilo Sursteyanas son erupciones que suceden dentro del mar, donde el volumen de

agua es mucho mayor que el magma liberado, y que pueden dar origen a nuevas islas, un ejemplo de esto
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es la formacidn de la isla de Surtsey que se generé a partir de una erupcién en el mar en 1963 al sur de

Islandia.

Las erupciones de estilo Freatoplinianas son aquéllas donde la tasa de agua y la de magma permiten la
maxima liberacién de energia. Ejemplo de esto son las erupciones de Minoan en Santorini en 1400 ACy

la erupcion del volcadn Krakatoa en 1883 (Carey y Bursik, 2000).

Cuanto mayor energia y explosividad tiene la erupcidon, es mas complejo y mayor el grado de
fragmentacién del magma (Cashman et al., 2000). En el esquema de la Figura 2.2 se muestran las
funciones de distribuciones de tamaiios de particulas emitidas, para tres tipos de erupciones. Para
erupciones vulcanianas se observa una distribuciéon unimodal con poco material fino (menor a 64 um),
mientras que para erupciones de tipo pliniana se observa una distribucién polimodal con una cantidad de
material fino mucho mayor. La distribucién para erupciones del tipo freatomagmaticas presenta una
distribucién unimodal con tamafios de particulas mucho menores que las vulcanianas. En general cuanto

mayor es la intensidad de la erupcién mayor es la cantidad de particulas finas emitidas.

2.3 Caracteristicas fisicas de la ceniza volcanica

Las cenizas volcanicas son trozos de vidrio volcanico, pdmez, cristales o rocas. Como se menciond
previamente, no todas las erupciones emiten grandes cantidades de ceniza (Tarbuk y Lutgens, 2006). Las
caracteristicas fisicas de la ceniza volcdnica dependen de las proporciones relativas de vidrio, fragmentos
de cristales y rocas. La dureza de los compuestos de la ceniza volcdnica, es decir la resistencia que ejerce
un material a ser deformado, basado en la escala de Mohs usada en mineralogia que va de 1 para talcoy
10 para el diamante, puede aproximarse a vidrio rico en silice de dureza 5.5 y minerales que van de
durezas 2 a 7 (Heiken, 1994). La dureza de sus componentes le otorga la caracteristica abrasiva a la ceniza

volcanica.

La densidad de las particulas de ceniza varia segun el material que predomine en su composicion, para las
pémez la densidad puede ser entre 700-1200 kg m, para el vidrio volcanico entre 2350-2450 kg m3, para
los cristales y minerales entre 2700-3300 kg m= y para los fragmentos de roca entre 2600-3200 kg m™3
(Shipley y Sarna-Wojcicki, 1982). La densidad de la ceniza es un pardmetro fundamental para el problema
del transporte en la atmdsfera, ya que la densidad determina en gran medida la velocidad terminal de

caida y los tiempos de residencia.
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En cuanto a temperaturas de fusidn, ver Figura 2.3, el vidrio volcanico tiene temperaturas de fusién entre
1000 y 1300°C, los minerales que pueden estar presentes (plagioclasas y piroxenos) tienen un rango
amplio de temperaturas de fusidon entre 1100°y ~1600°C (Swandson y Beget, 1994). Si bien la temperatura
de fusidn no interviene en el transporte de la ceniza en la atmdsfera, esta caracteristica es relevante para

entender el impacto en la aeronavegacion.

A simple vista la ceniza puede observarse con distintas tonalidades en funcién de su composicién quimica.
En la Figura 2.4 se muestran bloques en lugar de ceniza, pero la coloracién serd la misma en caso de
tratarse de ceniza. La ceniza generada a partir de magmas de composicion basaltica tiene tonalidades
negras, la generada por magmas de composicidon andesitica posee tonalidades grisaceas y de composicién

riolitica tienen tonalidades rojizas (Tarbuck y Lutgens, 2006).

Uno de los grandes desafios para la deteccién, monitoreo y prondstico de las plumas de ceniza en la
atmosfera, es la observacién de la ceniza volcédnica. Entre los métodos que se pueden utilizar para detectar
y cuantificar la concentracién de ceniza en la atmdsfera, se destacan los radiémetros montados en
diferentes satélites. Por tal motivo es de particular importancia conocer las propiedades radiativas de la
ceniza que determinan la forma en la que ésta interactua con la radiacion en diferentes longitudes de
onda. Clarisse et al., (2010) estudiaron las propiedades radiativas de la ceniza volcanica en el rango
infrarrojo del espectro electromagnético (IR), que se extiende entre 700 y 1250 cm™. En dicho trabajo, se
analizo la firma espectral de diferentes nubes volcdnicas comparandolas junto con la firma espectral de
diferentes tormentas de polvo (Figura 2.5). Las erupciones detectadas fueron la de Kasatochi (agosto
2008), Eyaflallajikull (abril 2010), Pico Sarychev (junio 2099), Montserrat (febrero 2010), Kliuchevskoi
(junio 2010) todas de composicién andesitica-basaltica y Chaitén (mayo 2008) de composicidn riolitica.
Las tormentas de polvo utilizadas en dicho trabajo corresponden a transporte de polvo del Sahara en junio
de 2010, polvo asiatico en abril de 2010y polvo australiano en septiembre de 2009. Entre 750y 1250 cm-
! la mayoria de los espectros tienen una absorcidén en forma de V que es caracteristica de la presencia de
aerosoles minerales (De Souza-Machado et al., 2006). La forma de cada firma depende de la composicion
mineral, el radio de las particulas, la altitud de la pluma, el espesor éptico y la posible presencia de nubes
de agua y hielo. También puede haber una fuerte absorcidn en longitudes de onda cercanas a 1160 cm*
asociada a la presencia de SO, (esto se ve en el espectro de la erupcién del Kasatochi). La nube de Sarychev
es espesa y se ve entre 750 y 1150 cm?, donde la radianza es casi constante, mostrando que la nube es
opaca. La nube de Eyjafjallajokull contiene hielo lo cual se puede inferir a partir de la fuerte absorcién que

se encuentra alrededor de los 800 cm™ (Clarise et al, 2010). El espectro del Chaitén, que es una erupcion
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riolitica, muestra una marcada concavidad entre 800 y 900 cm™. El resto de las erupciones de composicidn
andesitica/basaltica se caracterizan por dos pendientes de extincién entre 1050 y 1250 cm™, que en la
figura estan separadas por la linea vertical de puntos ubicada cerca de los 1150 cm™. Estas dos pendientes
no se observan en el espectro de tormentas de polvo. En conclusidn, las firmas espectrales del polvo y de
las nubes volcanicas de diferente composicidn son distintas por lo que seria posible diferenciarlas en una
misma escena. En el siguiente capitulo se desarrollan las técnicas que se utilizan actualmente para

discriminar la ceniza volcdnica de otros aerosoles y sus limitaciones.

Otra caracteristica de la ceniza volcanica es que hiumeda es conductora de la electricidad (Wilson et al.,
2010; Witham et al., 2005; Stewart et al., 2006). Esto resulta importante para entender en parte la

actividad eléctrica que se detecta durante las erupciones volcanicas.

2.4 Columnas eruptivas

Las columnas eruptivas son importantes en los prondsticos de dispersion y depdsito de cenizas volcanicas
ya que determinan la cantidad de material y forma en que dicho material es inyectado en la atmdsfera.
Una buena representacidon numérica de la columna eruptiva generard una mejor simulacién del transporte

de la nube volcénica.

Todas las erupciones generan columnas eruptivas cuya altura varia, desde explosiones de pequefa escala
que se extienden verticalmente unos metros a enormes columnas convectivas que alcanzan kildmetros
de altura y que rapidamente transportan ceniza, gases y arrastran aire del entorno hacia la estratésfera.
Algunas columnas son producto de la liberacién instantdnea de gas y ceniza y su ascenso consiste en una
térmica aislada, mientras otros son sistemas convectivos mas estacionarios que son alimentados por una
tasa de liberacion de material continua desde el crater (Self y Walker, 1994). Este trabajo se focalizara en

este tipo de columnas sostenidas, es decir se asumira continuidad en la fuente de emisién.

Las columnas eruptivas intensas pueden dividirse segln su dindmica en tres regiones (Figura 2.6): la regidn

jet, la convectiva y el yunque o paraguas (Wilson, 1976, Sparks, 1986, Woods, 1988).

La region jet es la primera seccion de la columna y se extiende desde el crater hasta los 3 km de altura
como maximo, debido a que es afectada por las fuerzas de arrastre (Self y Walker, 1994). Esta regién
representa menos del 10% de la columna (Self y Walker, 1994). En esta seccion, la pluma es mds densa
que el aire del entorno y el movimiento de ascenso es dominado por la expansion de los gases debido al

descenso de la presién a medida que el material es expulsado hacia la superficie (Carey y Bursik, 2000),
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las velocidades de ascenso aqui pueden ir de los 100-500 m/s (Wilson,1976; Wilson et al., 1980). La zona
jet se desacelera por el arrastre del aire del entorno en el flujo turbulento (Sparks et al., 1994). Esta regién
tiene poco impacto en la dispersidén de ceniza, de aqui procede el material que se eyecta balisticamente
(Self y Walker, 1994). Si no hay suficiente arrastre de aire del entorno, la columna colapsa
gravitacionalmente formando un flujo piroclastico o una fuente de lava dependiendo del tipo de erupcidn

(Self y Walker, 1994).

Si hay suficiente arrastre turbulento, debido al calentamiento del aire del entorno la columna comienza a
tener empuje. Esto sucede tipicamente unos cientos de metros o algunos kildmetros por encima del
crater, las fuerzas de empuje comienzan a dominar y la columna puede ser considerada una pluma menos
densa que el aire del entorno (Sparks, 1986, Woods, 1988), esta es la region convectiva. La energia para
el ascenso es el resultado del calentamiento del aire por el material piroclastico caliente, esta energia es

un orden de magnitud mayor que la energia cinética de la explosién (Sparks et al., 1994).

Eventualmente al ir ascendiendo la densidad de la pluma llega a ser igual que la del entorno, a este nivel
se le denomina nivel de empuje neutro (hg), sin embargo, la cantidad de movimiento de la pluma puede
hacer que ascienda hasta una altura superior (hr). Debido al exceso de cantidad de movimiento la nube
asciende y se enfria y es por ende mas densa que el entorno, debido al enfriamiento y al contenido de
particulas, subside y se esparce lateralmente como un flujo de gravedad en la altura de empuje neutro
para formar la nube yunque o paraguas (Sparks et al., 1986). Esta es la regién en donde la mayor parte de
la ceniza abandona la columna eruptiva y comienza a ser transportada por el flujo atmosférico

(Bonadonna y Philips, 2003).

La altura alcanzada por la columna eruptiva es explicada por los procesos termodindmicos que ocurren
en la regidn convectiva (Self y Walker, 1994), por el tamafio de las particulas, el tamafo del crater, la
composicion del gas, la velocidad de descarga, la temperatura de salida del magma, la presién de salida y

el contenido de humedad de la atmédsfera (Sparks et al., 1994).

El ancho de la columna eruptiva en la regidon convectiva crece con la altura debido al arrastre turbulento
del aire. Woods (1988) mostré que la tasa de ensanchamiento tipico del radio de la pluma con la altura es

de 0.2-0.25, siendo esta tasa aproximadamente constante en toda la columna.

Las velocidades de ascenso en la columna van de los 50 a los 200 m/s llegando en pocos minutos a alturas
superiores a los 7 km Sparks et al., (1994). La velocidad de ascenso aumenta con el aumento de la altura
de tope (Figura 2.7), ya que estd directamente relacionada con la tasa de descarga de material. Las

velocidades en la region convectiva son superiores a las velocidades de sedimentacidn de la mayoria de
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las particulas de tefra por lo que éstas son transportadas eficientemente hasta el tope de la columna

(Sparks et al., 1994).

Las velocidades del influjo que produce el arrastre del aire del entorno es un décimo de las velocidades
de ascenso en el eje de la pluma, alcanzando entre 5y 20 ms™ (Turner 1979, Sparks, 1986) por lo que sélo

las particulas de varios centimetros pueden escapar por los margenes de la pluma.

La dindmica de la columna eruptiva depende fuertemente de la interaccidon con el campo de viento del
entorno (Bonadonna y Philips, 2003). Se pueden diferenciar tres tipos de columnas eruptivas en funciéon
de la relacion de su velocidad de ascenso y la velocidad del viento del entorno (Carey y Sparks, 1986),
aquéllas cuya velocidad de ascenso es menor que la velocidad del viento del entorno se clasifican como
débiles (tipicamente de menos de 10 km de altura) y son inclinadas por el viento, las columnas intermedias
tienen poca inclinaciéon por el viento y generan una nube que al llegar al nivel de empuje neutro se esparce
un poco contracorriente antes de ser totalmente transportada corriente abajo (por ejemplo la erupcidn
del Monte Santa Helena en 1980, Estados Unidos, que alcanzé una altura de entre los 15-18 km), y
aquellas cuya velocidad de ascenso es mayor que la velocidad del viento se clasifican como intensas. Estas
ultimas se esparcen radialmente como corrientes de gravedad por encima del nivel de empuje neutro, en
la etapa inicial el efecto del viento es leve, por ejemplo, la erupcidon del Monte Pinatubo en 1991, Filipinas,
generd una nube yunque que llegd a moverse 200 km contracorriente. En la Figura 2.8 se muestra un

esquema de la estructura de las columnas eruptivas intensas y débiles.

2.5 Transporte y depdsito de la ceniza

En la direccién corriente abajo a medida que la pluma pierde piroclastos y la corriente de gravedad del
yunque se va debilitando comienza a dominar el transporte por el viento, la difusién turbulenta y la

sedimentacion de las particulas (Arimenti et al., 1988, Macedonio et al., 1988, Costa et al., 2006).

La dispersidn de la pluma estara controlada por el viento, la difusidn turbulenta y la sedimentacion de las
particulas. La pluma inicialmente es advectada como una nube de aerosoles y gases de ancho casi
constante (Carey y Bursik, 2000), con el aumento de la distancia al centro de emisidn la pluma de a poco
ird reduciendo su espesor al ir sedimentando las particulas y en la direccion horizontal se irda ensanchando

(Carey y Bursik, 2000).

La sedimentacién de las particulas puede ser seca o humeda. La primera es controlada por la gravedad.

Esta resulta del balance entre la fuerza de gravedad y la fuerza de arrastre del aire del entorno, pero en
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la capa limite para particulas menores a 100 “ & participan ademads otros procesos como la impactacién
inercial y la difusién Browniana (Folch, 2012). La sedimentacion humeda ocurre cuando hidrometeoros
remueven particulas, esto puede ocurrir debajo de la nube donde las gotas de agua o copos de nieve caen
a mayor velocidad y colisionan con las particulas, o dentro de la nube cuando particulas pequefias pasan
a través de la nube y sirven como nucleos de condensacion sobre los cuales las gotas de agua o cristales
de hielo crecen. La sedimentacion himeda es mas efectiva para particulas entre 0.1 y ~pm“& (Folch,

2012).

La gran variaciéon en tamafios de particulas, densidades y formas de las particulas implica diversas
velocidades de sedimentacion y por ende un amplio rango de tiempos de residencia y distancias de
dispersién (Folch, 2012). Las particulas mas grandes sedimentaran en minutos a horas a distancias del
orden de decenas de kildmetros del volcan, mientras que las mas finas pueden quedar atrapadas en los
niveles altos de la atmodsfera por dias a meses (Rose et al.,, 2001) y ser transportadas a escalas
continentales o globales (Rose et al., 2003; Folch, 2012). En particular, aquellas columnas que ingresan la
estratdsfera debido a la gran estabilidad que hay en esta capa y debido a la ausencia de sedimentacién
humeda, las particulas mas finas y los aerosoles volcdnicos tienden a permanecer durante periodos mas

largos con tiempos de residencia de meses a afos (Carey y Bursik, 2000; Mills, 2000).

El proceso de sedimentacion puede ser afectado por la agregacién de particulas finas. Esta agregacion se
produce debido a la interaccién compleja con liquido en las superficies, fuerzas electrostaticas o
velocidades de sedimentacion diferenciales (Sparks et al., 1997). La agregacién acelera el proceso de
sedimentacién generando eventualmente maximos secundarios en el depdsito en superficie (Folch,
2012). Evidencias de estos maximos secundarios en el depdsito de superficie asociados a procesos de
agregacion de particulas se encontraron en los depédsitos del Monte Santa Helena en 1980 (Carey y
Sigurdsson, 1982; Arimenti et al., 1988; Durant et al., 2009), Crater Peak en 1992 (Durant y Rose, 2009),
Chaitén 2008 (Watts et al., 2009), Corddn Caulle 2011 (Bonadonna et al., 2015), entre otros.

El espesor del material depositado, por lo general, decae con la distancia al crater (Bonadonna et al.,
1998). El mapa de isopacas (contornos de igual espesor de ceniza acumulada en la superficie) puede ser
simétrico alrededor del volcan en condiciones de poco viento en el rango de altura en las que se extiende
la columna (Walker y Croasdale, 1971; Barberi et al., 1995) o elongado en la direccidon del viento
dominante (Figura 2.9) (Watt et al., 2009; Scasso et al., 1994; Hildreth y Drake, 1992, Carey y Sigurdsson,
1982).
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El material volcanico fino depositado puede ser inyectado nuevamente a la atmdsfera bajo ciertas
condiciones de humedad del suelo y velocidades del viento, a esto se le denomina resuspensién de la
ceniza volcdnica. Repetidos episodios de resuspensidn se sucedieron durante y después de finalizada la

erupcién del Corddn Caulle en 2011 en la Patagonia argentina (Folch et al., 2014).
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Capitulo 3. Estado del arte

3.1 Introduccion

Las erupciones volcdnicas son eventos naturales poco frecuentes y singulares, el material emitido varia
de volcan en volcan, y a veces de erupcién en erupcidén de un mismo volcan. Estas caracteristicas hacen
gue el modelado de la trayectoria y la concentracién de ceniza en el aire sea muy complejo. La predicciéon
del transporte de cenizas volcanicas resulta de la integracion de multiples herramientas, desde modelos
numeéricos hasta observaciones in-situ y remotas. A continuacion, se describe el estado del arte de las
herramientas que se utilizan tanto para el modelado numérico de transporte de cenizas como para el
monitoreo de la pluma volcdnica y se presenta el estado actual de la asimilacion de datos aplicada al

problema de dispersion de cenizas.

3.2 Modelos de dispersion de ceniza volcanica

Los modelos numéricos que describen el transporte de la nube volcanica, estdan basados en la ecuacion
de conservacién de la masa con diversas simplificaciones (Folch, 2012; Bonadonna y Costa, 2013),
acoplando un término fuente del material volcanico junto con un modelo dindmico de la atmdsfera y otras
parametrizaciones fisicas tales como la difusién turbulenta de la nube, las velocidades de sedimentacidn
de las particulas y los procesos microfisicos que ocurren en la nube tales como la agregacion entre

particulas.

Una posible clasificacion de dichos modelos, los separa en Lagrangianos y Eulerianos (Folch, 2012,
Bonadonna y Costa, 2013) dependiendo de como los mismos representan los procesos de adveccion y
difusién. Los modelos Lagrangianos describen cambios siguiendo una parcela de fluido a lo largo de su
trayectoria, mientras que los modelos Eulerianos describen cambios en el fluido en puntos fijos. Existe
una tercera categoria de modelos que son hibridos entre Lagrangianos y Eulerianos. Los modelos hibridos
usan el sistema de referencia Lagrangiano para los calculos de adveccion y difusién mientras que las
trayectorias de las parcelas de aire se mueven desde su ubicacidn inicial, y la metodologia Euleriana es
utilizada al usar puntos fijos en el dominio como referencias para calcular la concentracién

(http://www.arl.noaa.gov/HYSPLIT info.php).
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A. Término Fuente asociado a la columna eruptiva

En general las parametrizaciones del término fuente, que determinan el perfil de emisién, dependen
fuertemente de pardmetros tales como el flujo de masa, la altura de columna y la distribucién de tamafios

de particulas.

El flujo de masa de una columna eruptiva es actualmente imposible de medir directamente, por lo que se
suele estimar a partir de la altura de la columna eruptiva, la cual es mas sencilla de estimar. La altura
alcanzada por la columna eruptiva es explicada en un 50-90% por la regidon convectiva (Self y Walker,
1994). En esta region a mayor flujo de calor emitido desde la base la altura de la columna sera mayor
(Morton et al., 1956). Wilson et al., (1978) y Settle (1978) mostraron que el andlisis tedrico del ascenso de
una pluma en un entorno estratificado desarrollado por Morton et al., (1956) podia ser adaptado para las
plumas volcénicas, y propusieron que la altura de la columna, que corresponde a la altura de empuje
neutro (Q ), producto de una emisién casi continua de tefra, es una funcion creciente de la tasa del

volumen de material descargado Q (m3s?) segun la siguiente expresion:
0 g 07iYY T (3.1)

Con " la densidad del magma, s la capacidad calorifica del magmay Y'Y la diferencia de temperatura entre
el magma y la atmdsfera a nivel del crater. La constante de 8.2 proviene del trabajo de Morton et al.,
(1956) considerando el gradiente de temperatura de la atmdsfera 6.5 2C km™. En base a esta Ecuacidn
3.1 se puede relacionar la altura de columna con el flujo de masa (MFR del inglés “Mass flow rate”),
asumiendo conocido el Y'Y, siendo el MFR el producto del volumen del material descargado vy la densidad

del material, es decir D'0Y 0", con unidades kg s™.

Posteriormente, Sparks et al., (1997) y Mastin et al., (2009) obtuvieron estimaciones basadas en la
Ecuacidn 3.1 mds simplificadas realizando ajustes empiricos. En la Figura 3.1 se muestran superpuestos
registros de las alturas y los MFR de 34 erupciones histéricas bien documentadas junto con las
estimaciones de Sparks et al., (1997) y Mastin et al., (2009). De las alturas de erupciones histdricas
utilizadas hay dos tipos de estimaciones que se obtuvieron a partir de los mapas de depdsito (siguiendo
métodos como el de Pyle, 1989) que en realidad estiman la altura de empuje neutro, y las otras son
estimaciones directas del tope de la nube (ht) a partir de observaciones directas o mediante sensores
remotos. Estudios tedricos y experimentales (Morton et al., 1956 y Turner, 1979) basados en que la nube

yunque tiene un espesor inicial que se determina por el exceso de momento de la pluma sugirieron que
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la altura del tope (hr) de la columna estd relacionada con la altura de empuje neutro (hg) de la siguiente

forma:

0 Tiex Q (3.2)

A partir de la curva que relaciona el MFR con la altura de columna ajustada por Mastin et al., (2009) y la
base de datos utilizados obtuvieron la incertidumbre de dicha estimacion (que en la Figura 3.1 se muestra
en lineas cortadas gruesas). Con este margen de error si una columna eruptiva alcanza 25 km de altura, el
MFR correspondiente de acuerdo a la estimacion de Mastin es 1x102 kg s pero considerando el margen
de error, el mismo podria ubicarse entre 2x107 kg s y 4x108 kg s, es decir un factor de 4 en ambas
direcciones indicando que la estimacion propuesta tiene un alto grado de incertidumbre (Mastin et al.,
2009, Kristiansen et al. 2012). Otro aspecto a tener en cuenta es que los ajustes de Sparks et al., (1997) y
Mastin et al., (2009) estan sesgados a erupciones intensas, ya que los depdsitos de estas erupciones

pueden ser evaluados mas facilmente que los de erupciones débiles (Degrutyere et al., 2012).

Otro aspecto importante que impacta sobre las plumas volcanicas, y que no se considera en los ajustes
de Sparks et al., (1997) y Mastin et al., (2009), es el efecto de las condiciones atmosféricas del entorno
(viento y humedad) (Woods, 1993; Glaze et al., 1997; Bursik et al., 2001; Mastin, 2007). Por ejemplo, en
condiciones de viento intenso una pluma requiere un orden de magnitud mds de MFR que lo que
necesitaria una pluma en condiciones de calma para alcanzar la misma altura (Woodhouse et al., 2013).
Por otro lado, la adicion de vapor de agua en la columna eruptiva a través del arrastre de humedad
atmosférica durante el ascenso de la pluma o por la evaporacién de agua superficial en el crater pueden
contribuir en el ascenso de la pluma (Woods, 1993; Koyaguchiy Woods, 1996; Sparks et al., 1997; Mastin,
2007), ya que el vapor de agua al ascender se convierte en agua liquida o hielo liberando calor latente y
favoreciendo el ascenso de la pluma (Woodhouse et al., 2013). En base a esto Degrutyere y Bonadonna,
(2012) y Woodhouse et al., (2013) evaluaron el efecto de considerar el viento al estimar la altura a partir
del MFR y propusieron nuevas férmulas empiricas para aproximar esta relacidn considerando el efecto
del viento. Al estudiar la sensibilidad de las ecuaciones a las velocidades del viento, considerando un perfil
con velocidades maximas en la tropopausa, ambos observaron que a mayor velocidad del viento es
necesaria mayor cantidad de MFR para alcanzar una altura determinada que en condiciones de calma. En
condiciones de calma los resultados son muy similares a los obtenidos mediante las estimaciones de
Sparks et al., (1997) y Mastin et al., (2009). Por otro lado, Degrutyere y Bonadonna, (2012) y Woodhouse
et al., (2013) evaluaron el impacto de la humedad del aire en condiciones de calma, considerando

humedades relativas del 100% y detectaron que el mayor impacto en el ascenso de la pluma era mayor
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para plumas pequefias o0 moderadas con MFR<10° kg/s donde la energia liberada por la condensacién
contribuye significativamente a la aceleracién vertical dentro de la pluma (Sparks et al., 1997, Degrutyere
y Bonadonna, (2012); Woodhouse et al., 2013). En cambio, para erupciones mayores que ascienden a la
estratdsfera la contribucion de calor latente de condensacion tiene un menor efecto en el ascenso
(Woods,1993) dado que la liberacion de calor latente es menor que el contenido de calor del material

expulsado (Woods, 1993; Sparks et al.,1997).

Por otro lado, la distribucién vertical del MFR puede ser representada de diferentes maneras:
asignandole una forma determinada al perfil o utilizando modelos numéricos de pluma que determinan
el perfil teniendo en cuenta la interaccién de la pluma con el entorno. Los esquemas
frecuentemente usados para determinar la forma del perfil impuesta son 3: uniforme (Witham et al.,
2007; Webster et al., 2012), puntual y forma de hongo (Suzuki, 1983; Pfeiffer et al., 2005). Estos esquemas
utilizan las ecuaciones empiricas para estimar el MFR mencionadas anteriormente. Por otro lado, los
modelos numéricos de pluma pueden ser 1D o 3D (Tabla 3.I). Los modelos de pluma 1D se basan en la
teoria de pluma boyante de Morton et al., (1956), consideran un estado estacionario (Suzuki et al., 2016),
son simplificados, pero ofrecen representaciones mas realistas de la pluma que los perfiles impuestos.
Por otro lado, los modelos 3D son modelos dindmicos que resuelven las ecuaciones de Navier-Stokes
Stokes para determinar la evolucién tridimensional de la pluma (Suzuki et al., 2016). Los modelos 1D
son significativamente menos costosos computacionalmente que los 3D, de alli que son preferidos para

el uso operativo.

Otra de las condiciones importantes para la definicién del término fuente es el tipo de particulas que
emite la erupcidn ya que sus caracteristicas afectaran el tiempo de residencia en la atmdsfera y como se
mostré en el capitulo anterior no todos los volcanes ni todas las erupciones emiten el mismo tipo de
particulas (Kristiansen et al., 2012). Para considerar esto los modelos de dispersion requieren asumir una
forma para la distribucion total de tamafios de particulas (DTTP). Tipicamente esto se lleva a cabo
dividiendo el rango total de tamafios de particulas en una cantidad finita de clases o intervalos y
asignandole a cada clase una fraccion de la masa total (que se llama wt%). La DTTP es dificil de medir
durante una erupcioén, por lo que los modelos que se usan operativamente utilizan distribuciones tedricas

gue se mantienen fijas durante el periodo simulado.
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Modelo Dimension Autores

Puffin 1D Bursik (2001); Pouget et al. (2016);
Degrutyer 1D Degruyter y Bonadonna (2012)
PlumeMoM 1D de’ Michieli Vitturi et al. (2015, 2016)
Devenish 1D Devenish (2013; 2016)
FPlume 1D Folch et al. (2016 b); Macedonio et al. (2016)
PPM 1D Girault et al. (2014, 2016)
Plumeria 1D Mastin (2007, 2014,)
PlumeRise 1D Woodhouse et al. (2013)
ASH1D 1D Cerminara (2015)
ATHAM 3D Herzog et al. (1998)
SK-3D 3D Suzuki y Koyaguchi (2009); Suzuki et al. (2016-a);
ASHEE 3D Cerminara (2015); Cerminara et al. (2016)
PDAC 3D Esposti Ongaro et al. (2007); Esposti Ongaro y Cerminara (2016)

Tabla 3.1: Modelos numéricos 1 D y 3D de columna eruptiva (Adaptado de Costa et al., 2016).

B. Difusion turbulenta

La difusidn turbulenta en los modelos Eulerianos generalmente se representa considerando al tensor de
la difusién turbulenta como una matriz diagonal cuyos elementos son los coeficientes de difusion
horizontal y vertical que a su vez pueden ser considerados constantes o variables (Folch, 2012). Por otro
lado, los modelos de transporte Lagrangianos representan la difusion turbulenta mediante la
incorporacién de fluctuaciones estocasticas en las componentes de la velocidad (Legg y Raupach, 1982;

Boughton et al., 1987; Folch, 2012).

C. Sedimentacion de las particulas

La sedimentacidn de las particulas puede ser seca o himeda. En la atmésfera libre la sedimentacion seca
estd controlada por la gravedad. La velocidad de sedimentacidn de las particulas resulta del balance entre
la fuerza de gravedad vy la resistencia que ejerce el aire sobre el movimiento de la particula, ésta se expresa

de la siguiente manera:
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(3.3)

Conm ym las densidades del aire y de la particula respectivamente, g es la aceleracion de la gravedad y
# es el coeficiente de arrastre. Expresiones del coeficiente de arrastre son usualmente obtenidas en
laboratorio y dependen del nimero de Reynolds, que es funcion del didmetro de la particula, su velocidad

de sedimentacion y la viscosidad cinematica del aire (Ganser, 1993; Wilson y Huang., 1979, entre otros).
Dentro de la capa limite planetaria la velocidad de sedimentacion puede expresarse como (Feng, 2008):

VR — 34)
| L Lt
Conl y1 los coeficientes de resistencia que dependen del tamafio de las particulas. El segundo término
de la Ecuacién 3.4 representa la resistencia que debe superar la particula para poder depositar en la
superficie del suelo. Para particulas mayores a 100um domina la sedimentacion gravitacional, pero para
particulas mas pequefias empiezan a dominar otros mecanismos como el impacto inercial o la difusidn
Browniana (Feng, 2008). Pero en general estos mecanismos de depdsito seco suelen tener poca influencia
en los resultados de los modelos siendo que el tiempo de residencia de las particulas es mayor en la

atmdsfera libre donde domina la gravedad. Esto no sucederd en el caso de simular eventos de

resuspensién de ceniza fina (Folch, 2012).

La sedimentacion humeda ocurre cuando hidrometedros remueven particulas volcdnicas. El vapor de
agua puede condensar o el hielo sublimar sobre una particula de ceniza generando una gota de nube o
un crital de hielo, o una particula de ceniza puede colisionar con una gota de nube o una gota de lluvia
(Textor et al., 2006 a; Hertel et al., 1995). La sedimentacidon himeda , tiene maxima efectividad para
particulas entre 0.1y 10 “&X. este término influye poco en los tamafios de particulas mdas grandes o muy
por encima de la capa limite donde el contenido de agua en la atmdsfera decrece (Folch, 2012).

Tipicamente es modelada como un término sumidero proporcional a la concentraciéon (Jung y Shao, 2006):
Y 0 @O O (3.5)

_es el coeficiente de barrido en s?, P es la tasa de precipitacién en mm h™ y ay b son constantes que
dependen del tipo de precipitacidn (tipicamente se asume @ Py ® Ty ). Una de las principales
dificultades con la representacion de estos procesos, es que depende de la tasa de precipitacion que es
una de las variables con menor acierto en los modelos numéricos de prediccién del tiempo por lo que su
incorporacidén no necesariamente conduce a una mejora en la precisién de los prondsticos de dispersién

de ceniza (Folch, 2012).
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D. Procesos de agregacion

Para representar el efecto de la agregacion de las particulas en algunos modelos se modifican las
velocidades de sedimentacion para poder representar el maximo secundario observado en el depésito en
superficie (Carey y Sigurdsson, 1982; Arimenti et al, 1988). Otros modelos modifican la distribucién de
tamanos de particulas a priori, es decir asumen que una dada fraccion de las clases granulométricas forma
un agregado Unico (Cornell et al., 1983). Estas técnicas tienen serias limitaciones, por un lado, no tienen
en cuenta la fisica de los procesos de agregacidén y por otro lado no tienen en cuenta las condiciones en la
plumay en la atmdsfera que varian en el tiempo y de erupcidon en erupcién y que determinan la formacién

de agregados.

Costa et al., (2010) y Folch et al., (2010) propusieron un nuevo modelo para agregacién himeda dentro
de la nube que considera tres mecanismos diferentes de colisidon entre particulas: movimiento Browniano,
cortante de viento del entorno y sedimentacién diferencial. También existen modelos mas sofisticados
gue tienen en cuenta los procesos microfisicos y los cambios de fase del agua (Veitch y Woods, 2001;
Textor et al., 2006 a y 2006 b). La desventaja de los modelos mas sofisticados es que son mas costosos
computacionalmente. Si bien hay avances en esta temdtica aun faltan mas estudios experimentales y de

campo para ajustar a los modelos de agregacién actualmente disponibles (Folch, 2012).

3.3 Modelos Operativos en los VAACs

Los modelos de transporte y dispersion de cenizas volcdnicas utilizados por los VAAC son: FALL3D (Costa
et al., 2006, Folch et al., 2009) (VAAC-Buenos Aires), Hysplit (Stein et al., 2015) (VAACs Buenos Aires,
Washington, Darwin, Anchorage), JMA-GATM (lwasaki et al., 1998) (VAAC Tokio), MLDPO (D'Amours et
al., 2015) (VAAC-Montreal), MOCAGE Accident (Sic et al., 2015) (VAAC-Toulouse), NAME Il (Jones, 2004)
(VAAC-Londres), PUFF-UAF (2.1.2) (Peterson, 2006) (VAAC-Wellington).

En la Tabla 3.1l se muestran las caracteristicas de los modelos de dispersidn utilizados por los VAAC. De
los 7 modelos utilizados, 4 son Lagrangianos, 2 son Eulerianos y 1 es Hibrido. Todos los modelos tienen
esquemas de sedimentacion de particulas, la mayoria tiene sedimentacion humeda y soélo el FALL3D
considera procesos de agregaciéon humeda. Todos los modelos numéricos de dispersion parametrizan el
perfil de emisién o término fuente, los esquemas utilizados van desde distribuciones impuestas en base a
estudios empiricos a modelos mas complejos de pluma que tienen en cuenta el empuje y la interaccion

de la columna eruptiva con el entorno.
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PUFF-

FALL3D HYSPLIT JMA GATM MLDPO MOCAGE Accident NAME IlI
UAF(2,1,2)

Aproximacion (1) E H L L E L L
Cobertura (2) LR LRG G G G LRG LRG
Adveccion horizontal X X X X X X X
Adveccion vertical X X X X X X X
Difusion atmosférica horizont: X X X X X X
Difusion atmosférica vertical X X X X X X X
Sedimentacién de particulas X X X X X X X
Otrasedimentacioseca X X X X X
Sedimentaciohumeda X X X X X X
Agregacion seca
Agregacion humeda X
Forma de la particula X X X
Especies de gases X X X X
Procesos quimicos X X
Clase de tamafios variable X X X X X X
Distribucion de  particula X X X
variable
Limites de tamafio variables X X X X
Distribucion de masa (3) Todas PS/L/U/P/LN PS/L/U/P/LN PS/L/U/LN PS/L PS/L/O PS/L/U/P

Tabla 3.11: Caracteristicas de los modelos numéricos de transporte y depdsito usados por los VAAC al aiio 2010. Las siglas utilizadas corresponden a (1) L=Lagrangiano,
E=Euleriano, H=Hibrido, (2) L=Local, R=Regional, G=Global, (3) PS=Fuente puntual, L=lineal, U=Tipo paraguas, P=Poisson, LN=Log-Normal, BP=Pluma boyante, O=Otros.
(Adaptada de Bonadonna et al., 2010 y Folch, 2012).
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3.4 Observaciones

Las observaciones de la columna eruptiva y la nube volcanica (Figura 3.2 a) son fundamentales para la
estimacion de los pardmetros de la fuente eruptiva necesarios para la inicializacién de los modelos de
dispersion. Asimismo, el seguimiento de la nube volcanica sélo es posible mediante sensores remotos, y
es importante para optimizar las condiciones iniciales para el pronéstico de nubes que son transportadas

a cientos de kildmetros del volcan.

Existen diversas estrategias para el monitoreo de la columna eruptiva y la nube volcanica, pero un sistema
de monitoreo eficiente de la columna y la pluma volcdnica sélo puede ser llevado a cabo combinando
diferentes técnicas de medicién (Scollo et al., 2012). A continuacidn, se describiran brevemente las

técnicas observacionales mas actuales.

A. Observadores de superficie

La estimacion de la altura de la columna eruptiva es frecuentemente registrada por observadores en
superficie en horarios diurnos, en ocasiones utilizan gonidmetros, que son instrumentos para medir el
angulo que forma la pluma respecto de la horizontal, y con célculos trigonométricos estiman la altura.
Usualmente cuando las erupciones tienen alturas de columnas muy altas los observadores la subestiman,
una de las razones suele ser la cercania al volcan o que ocurra dispersidn de ceniza en niveles bajos de la

pluma que obscurezcan una pluma mas alta desde el lugar de visidn (Tupper y Wunderman, 2009).

Por otro lado, las erupciones con alturas de columna baja son mejor detectadas por los observadores en
superficie (Tupper y Wunderman, 2009). En ocasiones los observadores de superficie registran cambios
en la altura de columna con mayor detalle temporal que los satélites (Tupper y Wunderman, 2009), y en
caso de nubes meteoroldgicas altas que no permitan que el satélite detecte la pluma, las observaciones

de superficie pueden ser utiles.

B. Camaras de superficie

Los datos de camaras pueden proveer informacion del fendmeno eruptivo (Andé y Pecora, 2006),
permitiendo la deteccién de columnas eruptivas ricas en ceniza y la diferenciacion entre erupciones

explosivas y efusivas (Behncke et al., 2009).
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Las camaras instaladas en superficie que detectan en el rango visible solo permiten seguir la evolucion de
la erupcion y estimar la altura de columna eruptiva en horas diurnas, usualmente se utilizan reglas
trigonomeétricas para la estimacion o escalas predefinidas. Diversos observatorios vulcanoldgicos tienen
monitoreo continuo con estas cdmaras, en la Figura 3.2 (b) se muestra una cdmara que monitorea al

volcan Etna desde el observatorio del Instituto de Geofisica y Volcanologia de Italia ubicado en Catania.

Las cdmaras UV se utilizan para monitorear las emisiones de SO, (Mori et al., 2006; Bluth et al., 2007) ya

gue cambios en la emisidn de SO, puede indicar un incremento en la actividad del volcan (Rix et al., 2009).

Las cdmaras térmicas IR de superficie permiten monitorear la temperatura de las emisiones, cambios en
las emisiones de SO, (Prata y Bernardo, 2014; Corradini et al.,, 2010), la presencia de ceniza en las
emisiones (Scollo et al., 2009) y la altura de columna eruptiva. Un ejemplo de una imagen IR de una

erupcién del Monte Etna de septiembre de 2007 se muestra en la Figura 3.3 (b).

La cercania de la cdmara al crater puede limitar la estimacién de la altura, esto puede observarse en la
Figura 3.3 donde se muestran imagenes tomadas por una cdmara cerca al volcan Etna (Figura 3.3 a) y otra
localizada en la ciudad de Catania lejos del centro de emisién (Figura 3.3 c), en esta Ultima puede

observarse que la pluma asciende inclinada hasta llegar a una altura de equilibrio lejos del crater.

C. Satélite

Una de las observaciones mas utilizadas para el monitoreo de los volcanes son las mediciones satelitales
ya que su amplia cobertura espacial, temporal y espectral permite controlar hasta los volcanes mas
remotos del mundo. En la Tabla 3.l se muestran los sensores disponibles actualmente y sus

caracteristicas.

Las observaciones satelitales representan una fuente de informacién importante para la identificaciéon de
las plumas de ceniza en la atmédsfera ya que ofrecen imagenes diarias y nocturnas. Todos los VAAC cuentan
con informacién de satélites geoestacionarios y polares que cubren la mayor parte de su dominio.
Diversos desarrollos han sido implementados operativamente para la identificacion y cuantificacion de
ciertas caracteristicas fisicas de la nube volcanica. A continuacidn, se presentan los diversos usos de la

informacion satelital.
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cm-1 bandas

Altitud | . . Operativo Resolucion Rango . CcM .
Instrumento | Plataforma Orbita P . . & Especies y VAAC Referencias
(km) desde espacial (nadir) Espectral Ret
Anchorage — Buenos
may-06, mar > Canales: Aires — Montreal Hilliger y Clark, 2002
- - ? - — — H - - I I y 4
Imager GOES 13-15 | 35790 G 10 1-4km 0.52 m12.5 Ceniza No Washington- Yu et al,, 2002
W Wellington
6 Canales: . Webley et al., 2008
NOAA -01 - C !
AVHRR n ?8 o |833t19] P eg: 0 b’m;g 1.1km 0.5-12.5 Ae"'zal si Pergola et al., 2004
1= » apbr- um €roso Prata, 1989 b
19 Canales: 3
McCarthy et al.
NOAA -01 - !
ATOVS(HIRS)| . (1)8 1o |833t19] P eg; 0 b,m;g ~ 18 km -15um 50, s 2008
] » apr- yunoen0.7 Prata et al., 2003
. 15 m (VNIR); 30 m | 14 Canales: Ceniza )
- Urai, 2004
ASTER Terra 705 P dic-99 (SWIR); 90 m (TIR) 0.5-116 50, rai
g Novak et al., 2008
< dic/1999; 250 m (1-2) 36 Canales: | Ceniza Wgt””d":t ,a"t' 2|°°4
> MODIS | Terra, Aqua | 705 P . ’ 500 m (3-7) 645 nm — Aerosol Si orradini €t al,
w jun/2002 2008
= 1km (8-36) 14.2 pm S0; Pavolonis et al.,
2006
VIS — NIR: 0.55,
Océano: 1 x1km; | 0.659,0.865 pum Ceniza
i - ’ . i Spinetti et al., 2008
ATSR Envisat 800 P mar-02 Tierra: 1 x 1 km SWIR: 1.6 um Aerosol Si pinetti et a
MWIR: 3.7 um
Vert: 3 km Vert. 5 bandas: Altura de
. scan: MWIR —TIR: tope de
E P -02 N B t al., 2004
MIPAS nvisat 800 mar-0 5150 km 4.15-14.6 nube o urgess et a
Horiz: 3 x 30 km pm SO
3.2-154
um
- . Clerb t al., 2008
TES Aura 705 P may-02 0.5x5km en 200 — 300 SO2 No erbauxeta

Tabla 3.11I: Sensores actuales para la deteccidon de las erupciones volcanicas: geoestacionarios (G) y polares (P). En aquellos sensores que miden en la region

IR del espectro electromagnético se especifica en la columna CM y R si los canales disponibles posibilitan la estimacion de la carga de masa y el radio

efectivo de la nube volcanica. Y para los satélites de drbita geoestacionaria se indican los VAAC cuyas areas de responsabilidad coinciden con la captura del

satélite (adaptado de Zehner, 2010).
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Instrumento | Plataforma ALLEL Orbita Operativo Res? Iucmn. Rango Especies tMy VAAC Referencias
(km) desde espacial (nadir) Espectral Ret
Pratay
. . Bernardo, 2007
AIRS Aqua 680 p jun-02 14 km 2378 Canales: | Ceniza si Carn et al., 2005
3.6-15.4um SO, Gangale et al.,
2010
1 km (visible) 12 Canales: Ceniza K kPrata y2007
SEVIRI MSG 35800 G ago-02 3 km (los " | Aerosol Si erimant,
i 0.4-13.4um Corradini et al.,
demas) SO, 2009
5 Canales: Buenos Aires-
MTSAT MTSAT-1R | 35800 G feb-05 1-4km ) Ceniza No Darwin-Londres- Tokuno, 2000
0.55-4.0 um .
Washington
Ceniza
IASI MetOp 317 p 0ct-06 12 km 8461 Canales: 50, i Clarisse et al.,
o 3.7-155pum 2008
S Aerosol
(@]
3
n<= 16 bandas (M-
e bandas) de 750
= m, 5 bandas (I- | 22 Canales: Altura de Beck |
VIIRS SUOMI 829 P oct-11 | bandas) de 375 | 0.412 pm - . Si eckett etal,
tope, Ceniza (2017)
m,y1l 12.01 pm
pancromadtica
DNB con 750 m
1 banda: 0.5 .
AHI Himawarii 35786 G Oct-14 | km, 3 bandas: 1 1:§§n1|]e:<,. C(;gza i Tokyo-Wellington- | Pavolonis et al.,
8-9 Nov-16 | km, 12 bandas: il 2 Darwin 20154, b
13.4 um Aerosol
2 km
oraes s | arce | oot
ABI GOES-R | 35286 G pronto ’ ' 0,47 pm - tope, Si , Pavolonis et al,
km, 12 bandas: 13 3um Ceniza. SO Washington- 20154, b
2 km s 122 Wellington

Tabla 3.1l (continuacidn)
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. A Operativo Resolucion . CcM )
Instrumento | Plataforma | Altitud | Orbita P . . Rango Espectral Especies g VAAC Referencias
desde espacial (nadir) Ref
. 12 Canales:
- + -
SBUV/2 NOAA9-16 | 83319 P dic-84 200 x 200 km 160 — 400 nm SOz McPeters (1993)
Khokhar et al., 2005
Eisinger y Burrows,
GOME ERS-2 795 o abr/1995 320 x 40 km 15 canales: 312 — 800 |’ :;?ze & 1;98
GOME-2 MetOp 817 oct/2006 80 x 40 km nm Aerosol De Graaf et al., 2005
Thomas et al., 2005
>
] SO, Afe et al., 2004
SCIAMACHY Envisat 800 P mar-02 60 x 30 km 8 canales: 240 -2380 indice Bramstedt et al., 2004
nm .
Aerosol Tilstra et al., 2007
Ceniza
SO, Yang et al., 2007
omi Aura 705 P jul-04 13 x 24 km 3 canales: 270 — 500 nm Aerosol Krotkov et al., 2006
indice Torres et al., 2002
Aerosol
. Oceano: 15 Canales: 390 — 1040 Ceniza . .
MERIS Envisat 800 P mar-02 1040 x 1200 m am Aerosol Spinetti et al., 2008
Altura de
w | CALIOP CALIPSO 705 p abr-06 vert: 30-300m | 2lasersen531y1064 |\ - e Winkler et al., 2007
@ Horiz: 0.3 -5 km nm
2 aerosoles
2]
= 9 cdmaras con Altura de
. Desde 275 x 275 m 4 canales: 443 nm, Kahn et al., 2007
MISR Terra 705 P dic-99 hastal.lx11km | 555nm,670nm, 865 | Pumade Urai, 2004
aerosoles
nm
)
a8 3 Canales: 63 — 203
2 .
o MLS Aura 604705 p mav-02 Vert: 2-3 km GHz SO, Prata et al., 2003
o ’ y Horiz: 160 km | 7 Canales: 118 —2250 |  HCl Waters et al, 2006
o
4 GHz
=

Tabla 3.1l (continuacidn)
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C.1 Actividad precursora y proxy datos de una erupcion volcanica

Una erupcion puede estar precedida por una anomalia térmica en la superficie, de alli que usualmente
esta informacion se utiliza como posible sefial precursora de una erupcion. Las anomalias térmicas se
detectan utilizando las bandas del IR cercano entre 2 y 4 um. El volcan Calbuco que hizo erupcién el
22 de abril de 2015 cerca de las 21 UTC, instantes previos a la erupcién presenté una anomalia térmica

que fue detectada a las 20:45 UTC por la banda de 3.9 um del satélite GOES-13 (Romero et al., 2016).

Por otro lado, la atmdsfera contiene bajas cantidades de SO,, emisiones de baja altura del SO, se
relacionan frecuentemente con la desgasificacidon pasiva de los volcanes. Pero durante erupciones
explosivas, el SO, puede ser inyectado violentamente en la atmdsfera alcanzando grandes alturas.
Generalmente se asume que esas emisiones estan acompafiadas de ceniza volcdnica. En ocasiones el
SO, es utilizado como proxy dato de una pluma de ceniza volcdnica bajo la suposicion de que el SO,
en la tropdsfera media y alta viaja con la ceniza (Zehner, 2010). Pero en diversas erupciones se ha
demostrado que la nube de SO, se puede separar significativamente de la pluma de ceniza (Schneider
et al., 1999; Costantine et al., 2000). La densidad de SO, en la columna puede ser estimada a partir de
las radianzas medidas en los canales ubicados en el rango ultravioleta del espectro (Krueger et al.,
1995) entre las longitudes de onda 0.28 y 0.3 um, pero sdlo inyecciones de SO, por encima de la
troposfera media pueden ser detectadas por los sensores remotos actuales (Corradini et al., 2009;

Clarise et al., 2012; Theys et al., 2013).

C.2 Identificacion de una nube volcanica

La identificacion de la pluma de ceniza a través de imagenes satelitales es actualmente un gran desafio,
la ceniza volcanica puede convivir en la atmdsfera con aerosoles de diversos origenes como el polvo y
el humo, nubes de agua y nubes de hielo y ademas debe discriminarse de las distintas superficies

subyacentes tanto de dia como de noche.

Las imagenes visibles o infrarrojas que se utilizan rutinariamente para el andlisis de la nubosidad
meteoroldgica, no permiten discriminar la ceniza de ciertos tipos de nubes meteoroldgicas y
aerosoles, excepto probablemente cuando ocurren erupciones explosivas que tienen poco contenido

de agua (Ellrod et al., 2003).

No obstante, la identificacién de la ceniza es posible a partir de la combinacién de diversas bandas

espectrales que realzan la sefial de la ceniza respecto de otros aerosoles. La seleccién de las bandas
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utilizadas en los diferentes algoritmos se basa en las diferencias entre las firmas espectrales de la
pluma de ceniza volcdnica, las nubes de agua y las de hielo. En la Figura 3.4 se muestra la parte
imaginaria del indice de refraccidn, que es directamente proporcional a la absortividad / emisividad,
para una pluma de ceniza volcanica de composicidn andesitica, una nube de agua y una nube de hielo.
Mayores valores de la parte imaginaria del indice de refraccidn indican una mayor absorcién de
radiacién en una longitud de onda determinada (Pavolonis et al., 2006). En particular en 11 um la
ceniza absorbe mas que en 12 um, y las nubes de agua, hielo y el vapor de agua (que domina la
absorcion en ese rango de longitudes de onda en casos de cielo despejado) son generalmente
caracterizados por el comportamiento opuesto en dichas bandas. Basado en esto Prata (1989 a, b)
propuso el uso de la diferencia en las temperaturas de brillo de 11 y 12 um también denominada BTD
(Brigthness Temperatura Difference) para la deteccién de plumas de ceniza volcanica y su

discriminacién respecto de la nubosidad meteoroldgica:
OYO0 Y ppaa Y pgia (3.3)

En condiciones de nubosidad meteoroldgica tipicamente la BTD es mayor que 0 mientras que para las
plumas de ceniza no opacas en una atmodsfera seca la BTD es tipicamente menor que 0. La BTD fue
utilizada para identificar la pluma de ceniza en base a diversos sensores y para diferentes erupciones
(Prata, 1989 a; Holasek y Rose, 1991; Schneider et al., 1995, Rose y Schneider, 1996; Davies y Rose,
1998; Rose y Mayberry, 2000).

Existen no obstante algunas limitaciones en donde la BTD considerada por si sola puede llevar a
errores en la deteccion de las plumas de ceniza (Rose et al., 1995, Simpson et al., 2000; Prata et al.,
2001, Ellrod et al., 2003; Pavolonis et al., 2006). A continuacidn, se listan algunas de las situaciones en

donde la BTD puede conducir a resultados erréneos:

1) Inversiones térmicas intensas cerca de la superficie pueden conducir a valores de BTD
negativas.

2) Superficies como desiertos en condiciones de cielo despejado pueden generar BTD negativas.
Esto mismo puede suceder cuando hay polvo mineral en suspension.

3) Los topes emergentes de las nubes meteoroldgicas convectivas pueden pasar la tropopausa
generando BTD negativas debido a la inversidn térmica en la estratésfera.

4) Ruido en el instrumental o errores en el registro del canal pueden generar BTD negativas 0
esto en general sucede en escenas frias (superficies con nieve o hielo) y en los bordes de las

nubes.
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5) Nubes volcanicas con contenido de agua liquida, hielo pueden tener asociados valores de BTD
positivos.
6) Escenas con alto contenido de vapor de agua pueden incrementar el valor de la BTD en las

nubes volcdnicas. Esto es comun en los trépicos.

Durante los uUltimos afios se han propuesto diversos algoritmos para mejorar la discriminacién de las

plumas de ceniza volcanica (Tabla 3.1V).

Nombre Principio Referencia
BTD 2 bandas IR (11 y12 um) Prata (1989 a, b)
Cociente 2 bandas IR (11 y12 um) Holasek y Rose (1991)
4-Bandas IR+visible Mosher (2000)
TVAP 3 bandas IR (3.9, 11y 12 um) Ellrod et al (2003)
PCI Multibanda componente principales Hillger y Clark (2002 a, b)
WVC 2 bandas IR + correccién vapor de agua Yu et al., (2002)
RAT 3 bandas IR (3.5, 11y 12 um) Pergola et al., (2004)
SECO 6 bandas (0.65,3.9,7.3,8.5,11y 12 um) Pavolonis et al., (2015 a, b)

Tabla 3.1V: Resumen de algoritmos de deteccidn satelital de ceniza que utilizan bandas visibles e IR.
BTD=Diferencia de Temperaturas de Brillo, TVAP=Producto de ceniza volcanica de tres bandas,
PCl=Componentes principales, RAT= Método del cociente, WVC=Método de correccién de vapor de

agua, SECO= Spectral Enhanced Cloud Detection Objects. (Adaptado de Zehner, 2010).

Un salto cualitativo en los algoritmos de deteccidn surge del reciente trabajo de Pavolonis et al., (2015
a,b) en el que combinando las bandas de 0.65 (diurna), 3.9, 7.3, 8.5, 11, y 12 um presentan el algoritmo
llamado Spectral Enhanced Cloud Objects (SECO), aplicable tanto de dia como de noche, que reduce
las falsas alarmas que se generan al utilizar el algoritmo BTD. Este nuevo algoritmo combina la teoria
de transferencia radiativa, un modelo estadistico que permite calcular la probabilidad de que un pixel
contenga ceniza y/o polvo utilizando una técnica Bayesiana y técnicas de procesamiento de imagenes
para identificar plumas de ceniza y polvo. En la Figura 3.5 se muestra un ejemplo del resultado de este
algoritmo para la erupcion del Monte Cleveland (Alaska) ocurrida en febrero de 2001. Las
combinaciones de banda en imagenes falso color (A) y (B) muestran realzada la regiéon donde se

encuentra la ceniza volcanica que el método Bayesiano identific6 como con alta probabilidad de ser
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ceniza volcanica como se observa en la imagen D. Notese que en la imagen C donde se muestra sélo
la banda de 11 um a simple vista no es facil discriminar la ceniza del resto de las nubes meteoroldgicas.
Este algoritmo fue automatizado y es aplicado diariamente combinando sensores de diversos satélites

en la web: https://volcano.ssec.wisc.edu/ . Ademas este algoritmo sera utilizado en la nueva

generacion de satélites GOES-R en las bandas IR (usando las bandas centradas en 7.4, 8.5, 11.2, 13.3,
13.3 “A&) para generar los productos de deteccién de ceniza volcanica (http://www.goes-

r.gov./products/ATBDs/baseline/Aviation_VolAsh_v2.0_no_color.pdf).

C.3 Cuantificacion de propiedades de la nube volcanica

Una vez determinada la ubicacién de los pixeles con alta probabilidad de ser ceniza volcdnica se aplican
métodos de modelado inverso para estimar propiedades de la nube como la altura de tope de la nube,

la carga de masa vy el radio efectivo.

l. Altura

La altura de columna eruptiva y de la nube volcdnica es otro de los parametros que usualmente se
estiman a través de mediciones satelitales. Uno de los métodos mds utilizados, asumiendo que la
pluma volcanica emite como un cuerpo negro (emisividad unitaria) y que estd en equilibrio térmico
con el entorno, es la correlacion de la temperatura de brillo del tope de la nube, medida en 11um
utilizando la ecuacién de Planck, con un perfil térmico de la atmdsfera, que puede ser obtenido
mediante radiosondeos cercanos (Sawada, 1987, 2002) o extraido de los campos de un modelo
numérico de prediccién de tiempo como el GFS (Pavolonis et al., 2015 a). Esta técnica al asumir que la
nube emite como cuerpo negro es correcta para nubes densas, pero sobrestimara la emisividad en el
caso de nubes delgadas ya que la radiacion proveniente de la superficie o de nubes que se encuentran
por debajo de la pluma se combina con la radiacion emitida por la pluma. Otra limitacidon de esta
técnica es que la nube puede no haber llegado al equilibrio térmico al momento de la captura de la
imagen y que continle ascendiendo alcanzando posteriormente la altura maxima. Por otra parte,
dado que la temperatura no varia en forma mondtona con la altura, la estimacion de la altura a partir
de la temperatura de tope puede proveer mas de una solucién (Oppenheimer, 1998). Debido a estas
limitaciones, esta estimacion usualmente es complementada con los campos de viento (Holasek et al.,

1996) para evitar las subestimaciones causadas por nubes no opacas, las subestimaciones causadas
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por nubes que tienen emisividades menores a 1 y ambigliedades de altura causadas por inversiones

atmosféricas (Tupper et al., 2003).

Otra de las técnicas empleadas para estimar la altura de columna eruptiva es el método de las sombras
(Sawada, 1996; Holasek et al., 1996, Oppenheimer, 1998), este método sélo es aplicable en horas

diurnas y si bien es mas preciso que la estimacién térmica, no es utilizado operativamente.

Il. Carga de masa y radio efectivo

Wen y Rose (1994) propusieron a partir de utilizar un modelo de transferencia radiativa, simular la
radianza observada de una pluma de ceniza volcanica y estimar de manera inversa la carga de masa.
Para ello, considerando que la radianza observada por un satélite a través de una nube
semitransparente se puede desagregar en la radianza emitida por la nube y la radianza emitida por las
superficies subyacentes, tomando en cuenta la fraccién de cobertura nubosa parcial es posible
plantear un modelo lineal de transferencia radiativa. Considerando que la nube se aproxima como una
capa homogénea paralela a la superficie (es decir una capa Unica de nube), la superficie de fondo es
homogénea y la atmdsfera por encima y por debajo de la nube es como una ventana, entonces la
radianza observada 0 en una banda estrecha centrada en la longitud de onda 1 estd dada por la

siguiente ecuacion:
0 p 0 6 0706 00 Y (3.4)

Con Ts la temperatura de brillo de la superficie, T. la temperatura de tope de la nube, B es la funcién
de Planck, A. es la fraccién de nube observada,| es la emisividad y 0 la transmisividad de la nube.
Consideran que la reflectividad (R) (la proporcién de flujo reflectivo en el tope de la atmédsfera a un
flujo incidente) y la transmisividad (t) (la proporcién de flujo transmitido del flujo incidente) a través
de la nube son funciones conocidas del espesor éptico (1), el albedo (w) y el parametro de asimetria
de aerosoles (g) es decir’Y 'Y ZiDIC 10 0 Z1SIC y e=1-r-t. Para simular la ecuacién BTD (Prata,
1989 b) consideran la ecuacion anterior suponiendo que el pixel estd completamente cubierto por
nubosidad (Ac=1) siendo la nubosidad parcialmente semitransparente, que las particulas volcanicas
son esféricas por lo que la teoria de Mie puede aplicarse para el cdlculo de la seccidn transversal de
extincion ,, , el parametro de asimetria g, y el albedo de dispersion Unica (w) para un indice de

refraccion conocido que depende de la longitud de onda y la composicién; la distribucidn de tamafos
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de particulas n(r) es uniforme y monodispersa en cada pixel; y la nube volcanica es continua siendo la

fraccion de nube en el pixel igual a 1, entonces la ecuacién anterior queda:
0 p Y it &Y o it &Y  8Y (3.5)

donde 1 es el radio efectivo de la particula esférica para una distribucién de tamafios dado n(r) (o
radio medio pesado por el area), que se define como el cociente entre el momento de tercer orden

de la distribucion de particulas respecto del segundo momento, es decir:

1 (3.6)

-

s e (3.7)

donde L es el espesor geométrico, O es el coeficiente de eficiencia de extincién calculado por la
teoria de Miey,, “1 U . Luego se calculan las radianzas (0 &0 ) para las longitudes de onda
centradas en _ =11 e _ =12 um respectivamente variando el 1 entre 1y 10 umyelt entreOy3;y
utilizando la ecuacion de Planck se obtienen las correspondientes temperaturas de brilloY y "Y. Con
dichas temperaturas se obtienen las diferencias de temperatura de brillo tedricas o BTD (Y ‘Y). A
partir de comparar las diferencias de temperatura de brillo observadas por el satélite respecto de
estas curvas tedricas se determinan el tamafio medio de las particulas y el espesor éptico medio de

cada pixel.

Por otro lado, la masa en cada pixel se calcula multiplicando el volumen de ceniza por el tamafio del

pixel y el espesor dptico de la siguiente manera:

(3.8)

-
te]
-

. noss Cien
a vy —-“1 €
o

Con L el espesor geométrico del pixel, S el drea del pixel, ”” es la densidad de la particula (kg m3). Wen
y Rose, (1994) utilizando una imagen AVHRR de la erupcion del volcan Spurr (Alaska) el 19 de agosto
de 1992, considerando una densidad de 2600 kg m=3, estimaron una masa total de 0.24-0.31x10° t que
es tan solo el 0.7-0.9% de la masa total medida en el depdsito (36x10°t) (Neal et al., 1994). Esta técnica

ha sido empleada por diversos autores Rose et al., (2000), Prata y Grant, (2001), Gu et al., (2003), Prata
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et al., (2007), Corradini et al., (2010), entre otros, y actualmente puede ser utilizada con datos de

diversos sensores satelitales (Tabla 3.111).

Pavolonis et al., (2013) basados en el trabajo de Wen y Rose (1994) reformularon el algoritmo de
deteccion de ceniza volcanica agregando la banda de 13.3 um y ajustaron las estimaciones de carga
de masa y radio efectivo, asumiendo una distribucién de particulas log-normal, pero una de las
limitaciones de este algoritmo sigue siendo que no diferencia ceniza de polvo mineral. Demostraron
que el algoritmo es valido para radios efectivos menores a 15 -20 um y dado este radio efectivo
maximo es probable que la carga de masa sea subestimada si el radio efectivo excede los 15-20 um

simplemente porque el numero de particulas de mayor volumen serd subestimado.

En general, estos algoritmos basados en datos satelitales, sufren de una limitacién comun y es que
s6lo pueden aplicarse en ausencia de nubosidad meteorolégica o bien cuando la pluma de ceniza esta
totalmente por encima de la nubosidad meteoroldgica. Por otra parte, la carga de masa y el radio

efectivo obtenidos mediante estos algoritmos son sensibles a la composicidn de la ceniza.

Diversos autores estimaron el error de la estimacion de carga de masa a partir de imagenes satelitales,
realizando un analisis de sensibilidad de los algoritmos satelitales. Dicho error se encuentra entre un
30% y un 60% del valor de carga de masa estimado (Corradini et al., 2008; Western et al., 2015). Por
otro lado, Pavolonis (2016) mostré que la intercomparacién de diversos algoritmos de estimacion de
carga de masa present6 un limite de deteccién minimo entre 0.01-0.1 g m y un limite de deteccion

méaximo de 10 g m™.

En la Figura 3.6 se muestran los resultados de la aplicacion de este algoritmo para la obtencidn (a) del
radio efectivo, (b) la carga de masay (c) la altura de tope de nube para la erupcién del volcan Calbuco

en abril de 2015.

D. Detectores de rayos

Las erupciones volcanicas pueden generar al menos dos tipos de descargas eléctricas segun la escala
espacial en que se producen: 1) descargas cerca del crater y 2) Descargas en la pluma. La primera
corresponde a descargas de menor escala, y se supone son producto de la dindmica de la zona jet de
la columna eruptiva y la carga de particulas finas (Cimarelli et al., 2014). Las descargas de pluma son
de mayor escala espacial y se supone que se originan a partir de la presencia de hielo en la pluma de

ceniza (Van Eaton et al., 2016). Asimismo, Van Eaton et al., (2016) asociaron el aumento de la tasa de
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descargas con la ocurrencia de flujos pirocldsticos y la reduccidn de la expansion contra corriente de

la nube yunque.

La deteccidn inicial de rayos cerca de una regidn volcanica puede asociarse al inicio de una erupciény
la tasa de rayos puede relacionarse con cambios en la emisidn. Para monitorear los rayos se utilizan
sensores en superficie que miden el campo de radiacion electromagnética, para detectar los rayos
cercanos al crater es necesario el uso de sensores de muy alta frecuencia (30 MHz—0.3 GHz), y para
detectar los rayos de mayor escala se puede utilizar un arreglo de estaciones de baja frecuencia (VLF:
3-30 kHz). La red mundial de deteccién de rayos World Wide Lightning Localization Network es un
ejemplo de la red de baja frecuencia (Rodger et al., 2009) que permitié la deteccién de la actividad

eléctrica del volcan Calbuco en abril de 2015 (Van Eaton et al., 2016; Vidal et al., 2017).

E. Radar

Existen diversos antecedentes en los que radares detectaron columnas eruptivas, la mayoria de las
observaciones fueron hechas por radares meteorolégicos fijos ubicados en servicios meteoroldgicos
nacionales. Los radares meteorolégicos operan en frecuencias de microondas y se clasifican en: banda
S (de longitudes de onda entre 7.5-15 cm, generalmente alrededor de 10 cm), banda C (de longitud
de onda de 3.75-7 cm, comunmente alrededor de 6 cm), banda X (longitud de onda de 2.5-3.75 cm,
comunmente de alrededor de 3 cm) y banda Ka (de longitud de onda de 0.75-1.11 cm, generalmente
alrededor de 1 cm) (Donnadieu, 2012). Algunas erupciones detectadas por radares de banda C de
polarizacién Unica son el Monte Santa Helena en 1980 (Harris y Rose, 1989), el Monte Pinatubo en
1991 (Oswalt et al., 1996; Tupper y Wunderman 2009), el Heckla en 2004 (Lacasse et al., 2004,
Marzano et al., 2010 a), el Grimsvotn en 2011 (Montopoli et al., 2009); con radares de banda C con
doble polarizacién son el Mt. Shinmoedake en 2011 (Maki et al.,2012) , el Monte Tongariro Upper Te
Maaru Crater en 2012 (Crouch et al., 2014), el Calbuco en 2015 (Vidal et al., 2017); con radares banda
X de doble polarizacidn son la erupcién del volcan Grimsvotn en 2011 (Montopoli et al., 2009), el Etna
en 2011 (Vulpiani, et al., 2011) y con radar de banda S de polarizacién Unica el volcan Augustine en

2006 (Marzano et al., 2010 b).

Los radares pueden ser de gran utilidad para la estimacién de parametros de la fuente eruptiva, su
capacidad de deteccion dependera de la longitud de onda en la que opera el radar (ya que la

retrodispersidn de la radiacién depende del tamafio de las particulas respecto de la longitud de onda
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en la que opera el radar), la polarizacién del haz (que permite determinar la forma de las particulas),

las caracteristicas del barrido y la distancia del radar a la fuente de emisidn.

La longitud de onda en la que operan los radares meteoroldgicos condiciona la capacidad de deteccidn
de las particulas mas finas y nubes de baja concentracion (Mastin et al., 2009). Pero una de las ventajas
de la alta frecuencia de las mediciones de radar es que a diferencia de las estimaciones satelitales
permiten tener un mayor detalle en las variaciones de la emisidon volcanica y una estimacion

tridimensional de las dimensiones de la columna eruptiva.

La resolucién del haz disminuye con la distancia, por lo que la precisién de la estimacidon decrece con
la distancia. En la vertical usualmente los radares tienen un angulo mdaximo de barrido por lo que
alcanzan una altura mdaxima de deteccién, que depende de la distancia al radar y de dicho angulo
maximo, aunque la estrategia puede adaptarse a la pluma, por lo que esto no pareceria ser una

limitacion importante.

Durante la erupcion del volcan Pinatubo (Filipinas) en 1991 dos radares de banda C de polarizacién
simple con longitudes de onda de 5.3-5.5 cm detectaron la columna eruptiva (Tupper y Wunderman,
2009). Las mediciones de altura con este radar no podian exceder los 19.6 km SNMM, por lo que no

llegaron a medir la altura maxima de mas de 40 km detectada por satélite (Oswalt et al., 1996).

Durante la erupcién del volcan Calbuco (Chile) en abril de 2015, un radar de banda C con doble
polarizacién, ubicado en el aeropuerto de Bariloche a 124 km de distancia detectd parte del primer
pulso eruptivo y de forma completa el segundo pulso (Figura 3.7). Debido al bloqueo parcial del haz
por la topografia no fue posible medir las propiedades de la columna por debajo de 6 km. Vidal et al.,
(2017) registraron una altura maxima de entre 22 y 24 km, esto superé lo detectado utilizando la
correlacién térmica de la banda IR del satélite GOES-13 con el perfil térmico de Puerto Montt,

probablemente debido a la resolucidn temporal y espacial del registro.

Actualmente se estan desarrollando sistemas de radares para la deteccidon de tamafios de particulas
mas fino (Coltelli et al., 2016), por lo que el potencial de esta medicién para la estimacion de

parametros de la fuente seguira creciendo.

F. LIDAR

El Light Detection and Ranging (LIDAR), es el analogo al Radar en longitudes de onda Visible e IR corta,

utiliza pulsos laser como fuente de radiacién, mide la retrodispersién y atenuacién del haz por gases
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y aerosoles y a partir del tiempo desde que es emitido el pulso hasta que vuelve se puede determinar
la posicion de los aerosoles y gases presentes. De esta manera el LIDAR permite obtener la distribucion
vertical de los aerosoles en la atmésfera. Los LIDARES con doble polarizaciéon permiten discriminar el
tipo de particula, mediante el cociente de depolarizacién y algunas relaciones entre las diferentes
longitudes de onda (Burton et al., 2012). Por ejemplo en 532 nm las particulas esféricas generan
cocientes de depolarizacidn bajos (cercanos a cero ) (Ansman et al., 2011), mientras que cocientes de
depolarizacién entre 0.3-0.33 para polvo mineral (Freudenthaler et al., 2009), de 0.35-0.37 para
ceniza volcénica (Ansmann et al., 2010; GroR et al., 2010; Wiegner et al., 2011), y 0.4—0.6 para cristales
de hielo (Ansman et al., 2011). A partir de las mediciones LIDAR se han implementado algoritmos para
la estimacién de concentracidn de aerosoles (Marenco et al., 2011; Scollo et al., 2012) pero aun estos
algoritmos no han podido ser contrastados con observaciones in-situ, por lo que tienen una gran

incertidumbre.

Este instrumento puede estar instalado en superficie y ser fijo (6 movil), o puede estar montado en
un satélite como por ejemplo el sensor CALIOP montado en satélite Cloud-Aerosol Lidar and
Pathfinder Satellite Observations (CALIPSO) cuyas caracteristicas se encuentran en la Tabla 3.III. Los
instrumentos de superficie fijos realizan mediciones en la vertical del lugar, mientras que el montado

en satélite realiza mediciones a lo largo de la trayectoria que barre el satélite.

El uso de este tipo de medicidn combinado con mediciones de otros instrumentos puede brindar mas
detalles respecto de la pluma volcanica. Por ejemplo, Fu et al., (2017) combinaron datos medidos por
CALIOP de espesor de la pluma volcanica de la erupcién del volcan Eyjafjallajokull en abril de 2010
junto con mediciones de carga de masa (g m) inferidos a partir de los datos del SEVIRI para estimar

la concentracidon (mg m3) de ceniza en el tope de la nube.

Existen diversos tipos de LIDAR en funcién del proceso fisico por el que miden. Los LIDARES mds usados
para la deteccion de aerosoles son los basados en la dispersidn eldstica e inelastica de aerosoles y
nubes, conocidos como LIDARES Mie y Raman respectivamente (Berbente et al., 2011). Una
desventaja del LIDAR es que, bajo condiciones de mucha nubosidad meteoroldgica o caida de ceniza
sobre la estacidn, la sefial se atenta muy rapidamente por lo que no permiten identificar todas las

capas en la vertical.

Existen distintas redes de LIDARES: Asian Dust Network (AD-Net), Latin American Lidar Network
(LALINET o ALINE), Atmosphere aerosol and ozone monitoring in CIS regions through LIDAR stations
network (CIS-LiNet), European Aerosol Research LIDAR Network (EARLINET), Micro-Pulse LIDAR
Network (MPLNET), Network for the Detection of Atmospheric Composition Change (NDACC), The
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NOAA Cooperative Remote Sencing Science and Technology (CREST) LIDAR network. Y la red mundial

gue reune a todas estas redes se llama GALION, que se muestra en la Figura 3.8.

Durante la erupcion del volcan Eyjafjallajokull la red de LIDARES de Europa (EARLINET) detectd en
repetidas oportunidades la nube volcanica y permitié el seguimiento 4D de la nube sobre Europa
(Ansmann et al., 2011; Pappalardo y Mattis, 2010; Mona et al., 2012; Pappalardo et al., 2013). En Ia
Figura 3.9 (a) se muestra el mapa de alturas de tope de nube medidas por la red EARLINET durante
dicha erupcion y en la (b) se muestra para la estacion Granada (Espaia) la serie temporal de la

clasificacion de Aerosoles.

En Argentina el primer LIDAR que detectdé una nube volcanica fue el instalado en CEILAP-BA (Centro
de Investigaciones en Laseres y Aplicaciones — sede Villa Martelli, provincia de Buenos Aires, 35,5° S;
58,5° O) en junio de 2011 cuando la ceniza del Cordén Caulle llegd a Buenos Aires (Otero et al., 2011).
Posteriormente la red de LIDARES argentinos comenzé a desarrollarse (Figura 3.10), y al ocurrir la
erupcién del volcan Calbuco en abril de 2015, tres LIDARES, instalados en Bariloche, Neuquén y Capital
Federal, detectaron la pluma volcanica (Otero et al., 2015; Ristori et al., 2016) y fue posible el
seguimiento de la pluma en tiempo real. Esto representd un gran avance para la validacion de los
prondsticos de dispersion donde fue posible comparar el tiempo de llegada de la pluma de cenizay su
altura a la Ciudad Auténoma de Buenos Aires. En la Figura 3.11 se muestran las mediciones del LIDAR

ubicado en la sede Dorrego del Servicio Meteoroldgico Nacional en Ciudad Auténoma de Buenos Aires.

G. Fotometro solar

Los fotdmetros solares son instrumentos que al apuntarlos directamente al Sol miden la intensidad de
la luz solar vista desde la Tierra. Estos instrumentos miden en diversas longitudes de onda de la banda
entre 340 y 1640 nm. La red mundial de fotdmetros solares se llama AERONET

(http://aeronet.gsfc.nasa.gov).

Los productos AERONET incluyen el Espesor Optico de Aerosoles (AOD), AOD para modo fino y modo
grueso (500 y 532 nm), los exponentes de Angstrom describiendo la dependencia del AOD con la
longitudes de onda, la distribucién de tamafios en el volumen de columna, las concentraciones
volumétricas para el modo grueso y fino en la columna vertical, el radio efectivo de la distribucién de
tamafos de particulas (Dubovik y King, 2000; O'Neill et al., 2003 ). Utilizando estas mediciones
combinado con mediciones LIDAR, Otero et al., (2011) clasificaron el tipo de aerosoles presentes

durante la erupcion del Cordén Caulle en 2011.
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H. Contadores de particulas

Los contadores de particulas son espectrdmetros que cuentan y miden las particulas basadas en la
deteccién de la cantidad de luz dispersada por particulas individuales. Estos instrumentos no miden
concentracién de manera directa. Para medir concentracidn se asume la densidad de la moda de la

distribucién de particulas y se utiliza un indice de refraccién que usualmente es el de polvo mineral.

Durante la erupcion del volcan Eyjafjallajokull en abril de 2010 se realizaron mediciones de
concentraciéon utilizando contadores de particulas en aviones de investigacién y se realizaron
mediciones dentro de la nube volcanica (Weber et al.,, 2012, Turnbull et al., 2012). El limite de
deteccion de los sensores empleado fue de 0.1 — 50 um (Marenco et al., 2011; Becket et al., 2014).
Las concentraciones estimadas a partir del contador de particulas se utilizaron para validar pronédsticos

de concentracion del modelo NAME (Dacre et al., 2013).

3.5. Asimilacion de datos

La combinacién éptima de observaciones y simulaciones numéricas puede redundar en mejores
prondsticos de dispersion. Con esta premisa diversos autores han explorado e implementado técnicas
de modelado inverso para poder ajustar el perfil de emisidon de los modelos de dispersién utilizando
la observacion de carga de masa estimada a partir de mediciones satelitales para mejorar los
prondsticos de dispersidn. La base de esta metodologia parte del trabajo de Eckhardt et al. (2008),
quienes a partir de Seibert (2000, 2001) desarrollaron un método para invertir el perfil vertical de
emisiones de SO, de erupciones volcdnicas. En este trabajo utilizaron el modelo de transporte
FLEXPART - FLEXible PARTiIcle dispersion modelL (Stohl et al., 1998), y observaciones de la masa total
de SO2 integrada verticalmente estimada a partir de los datos provistos por los sensores AIRS, OMI y
SEVIRI montados en los satélites AQUA, AURA y METEOSAT Second Generation respectivamente. El
método consiste en una estimacion a priori de las fuentes desconocidas y una formulacién Bayesiana
considerando las incertidumbres de los datos a priori y de las observaciones, para hallar el perfil
Optimo que minimiza una funcién de costo. Esta metodologia fue aplicada para la erupcién explosiva
del Jebel en Tair en el mar Rojo el 3 de septiembre de 2007. Posteriormente diversos autores (Stohl
et al.,, 2011; Kristiansen et al.,, 2012; Denlinger et al., 2012; Madankan et al., 2014) aplicaron
metodologias similares para estimar el perfil vertical de la emisiéon de la erupcidon del volcan
Eyjafjallajokull en 2010. Una dificultad para la aplicacién de este tipo de métodos es la sensibilidad

que tienen tanto los modelos como los algoritmos de deteccidén a la distribucién de tamafios de
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particulas (Wen y Rose, 1994), pero mas alla de esto mejoran notablemente el resultado respecto de
las estimaciones subjetivas de los PFE. Actualmente en algunos centros de prondstico operativos (tal
como el VAAC-Londres) para lograr el mejor ajuste de la nube simulada respecto de la observada, se
reprocesan las simulaciones de trayectoria de las horas previas utilizando los perfiles de emision

invertidos a partir de las observaciones.

Una metodologia alternativa que permitiria estimar en forma simultanea y consistente el estado de la
pluma de ceniza y los PFE es la asimilacion de datos. La asimilacidn de datos es un conjunto de técnicas
de modelado inverso particularmente pensadas para trabajar en la optimizacidon simultanea de
muchas variables, como por ejemplo, el estado de un sistema dindmico complejo como la atmdsfera
y el océano. La asimilacién de datos consiste en el uso continuo o cuasi-continuo de datos
observacionales para estimar las condiciones iniciales que permiten generar una secuencia de
integraciones del modelo de dispersidon (Zehner, 2010). Los métodos de asimilacién de datos
combinan observaciones de un estado de un sistema complejo con predicciones numéricas de ese
mismo estado, donde tanto las observaciones como las predicciones tienen un cierto nivel de
incertidumbre asociado. Esta metodologia es empleada desde fines del siglo XX en el prondstico
meteoroldgico operativo, con el objetivo de utilizar toda la informacidn disponible para determinar lo
mas exactamente posible el estado de la atmdsfera (Talagrand, 1997). La asimilacion de datos tiene el
potencial de mejorar la precisién de las simulaciones de dispersidn en situaciones donde la pluma de
ceniza es transportada por los vientos durante varios dias, esto es una ventaja respecto de los métodos
cldsicos de inversidn que solo ajustan el perfil de emision del volcan. Existen diversas técnicas de
asimilacién de datos, las mas frecuentemente utilizadas son: los filtros de Kalman por Ensambles
(Evensen, 1994), los métodos variacionales (Le Dimet y Talagrand, 1986) y los hibridos que combinan
aspectos de ambas formulaciones. Los métodos de filtrado buscan minimizar el error de la estimacion.
Mientras que los métodos variacionales buscan el estado del sistema que tenga la mayor probabilidad
de ocurrencia dada la informacién provista por el prondstico y las observaciones. Si el modelo es lineal
y los errores de las observaciones y de los prondsticos son Gaussianos, ambas formulaciones son

equivalentes.

Aplicaciones de algunos métodos de asimilacién de datos al problema de dispersion de ceniza
volcanica han sido publicadas recientemente. Lu et al., (2016) adaptaron el método 4D-Var de manera
de reducir la influencia de las relaciones espurias creadas por el operador de las observaciones, a este
método lo llamaron trajectory-based 4D-Var assimilation (Trj4Dvar) y lo acoplaron a un modelo de

dispersidn que solo considera adveccion y difusidon de las particulas. Mostraron que con este método
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pudieron estimar perfiles de emision mas ajustados utilizando simulaciones de dispersidon y
observaciones sintéticas. Evaluaron el impacto de tener observaciones con un 10% y un 50% de error
y variando la ventana de asimilacién. En particular observaron mejores resultados con la mayor
ventana de tiempo para la asimilacidon concluyendo que, al tener mas datos disponibles en la ventana

disminuye el efecto del ruido de las observaciones resultando en soluciones mas estables y precisas.

Por otro lado, Ishii et al., (2016) implementaron la técnica 3D-Var en el Modelo Global de Transporte
Atmosférico (JIMA-GATM), para ajustar los pardmetros iniciales de densidad, la media y la dispersion
de la distribucidon de tamafios de particula que definen el término fuente utilizando observaciones

tedricas de radar.

Fu et al., (2015) simularon mediciones tomadas por aeronaves y asimilaron dichos datos al modelo de
transporte LOTOS-EURQS (Schaap et al., 2008) utilizando el método Ensemble Kalman Filter para
evaluar su potencial beneficio en el uso del prondstico operativo. Realizaron simulaciones por
ensamble de 50 miembros perturbando los pardmetros de altura de columna eruptiva y flujo de
material emitido. Y mostraron el beneficio de asimilar datos tomados por aeronave durante una
erupcion utilizando una simulacidn de red de observacidn (OSSE, por sus siglas en inglés). Asimismo
evaluaron el impacto en la asimilacién variando los errores de la observacidn, mostrando que si los
errores no estan bien estimados la precision de la asimilacién no estd garantizada. Y analizaron el
impacto de la sobrestimacidon y de la subestimacion de los errores en los parametros y en la
observacién, concluyendo que mejores resultados se lograron cuando se sobrestiman los errores de
los pardmetros y se subestima el error de la observacidn. Esto ultimo resultaria de utilidad practica

para determinar la mejor inicializacién de las incertidumbres.

Fu et al., (2017) aplicaron la asimilacion de datos utilizando el método Ensemble Square Root Filter
(Whitaker y Hamill, 2002) usando datos de carga de masa obtenidos a partir del sensor SEVIRI
obtenidos durante la erupcién del volcan Eyjafjallajokull de abril de 2010. Previo a la asimilacién de
datos proponen aplicar un operador de las observaciones satelitales para trasladar la carga de masa
2D a concentraciones 3D en el tope de la pluma e interpolaron las observaciones de concentracion en
el tope de la pluma a la reticula del modelo. Luego de aplicar la asimilacién, los resultados mostraron
gue la asimilacion elimind las sobreestimaciones tipicas de los prondsticos usualmente debidas a la
mala representacién de procesos de sedimentacidn seca y humeda. Ademas, estimaron que debido a
la asimilacién de datos obtuvieron una mejora en los prondsticos en las primeras 12 horas

comparandolos con mediciones realizadas por aviones durante ese periodo. Los trabajos discutidos
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presentan resultados alentadores, pero todavia estas técnicas no han sido implementadas

operativamente en ninguno de los principales centros de prondstico a nivel mundial.

58



Capitulo 4. Modelo FALL3D

4.1 Introduccion

El modelo FALL3D (Costa et al., 2006; Folch et al., 2009; Folch et al., 2016 a) es un modelo Euleriano
tridimensional que resuelve la ecuacién de adveccién, difusién y sedimentacion para simular el
transporte y depdsito de particulas de tefra. También permite simular la trayectoria de trazadores
pasivos y la resuspension de ceniza volcanica (Folch et al., 2014).

Este modelo ha sido empleado con éxito para simular erupciones del pasado, algunas erupciones
simuladas con este modelo son: Hudson en 1991 (Osores et al., 2011; Osores, 2012), Chichdon en 1982,
(Bonasia et al., 2012), El Reventador, (Parra, 2014 ), Etna en 2001 y 2002, (Scollo et al.,2010), Chaitén
en 2008 (Folch et al 2008; Osores, 2012; Osores et al., 2013), Eyjafjallajokull, Folch et al., (2012),
Corddn Caulle en 2011 (Osores, 2012; Osores et al., 2012; Collini et al., 2013) y Calbuco 2015 (Reckzigel
et al., 2016).

El FALL3D también es usado operativamente en diversas organismos a nivel mundial, como por
ejemplo el Instituto de Nacional de Geofisica y Vulcanologia de Italia (INGV), el Servicio Meteoroldgico
Nacional de Argentina (SMN), el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia de Perd (SENHAMI),
la Direccidon Meteoroldgica de Chile, el Centro Nacional de Prevencidén de Desastres (CENAPRED) de
México, el Bureau of Meteorology de Australia, entre otros lo utilizan para la evaluacién y mitigacion
del riesgo volcdnico.

Como puede verse existe una comunidad creciente de usuarios de este modelo lo cual es posible
gracias a que el mismo es de distribucidn libre bajo licencia GNU. La posibilidad de correr este modelo
tanto en modo serial como en paralelo permite que usuarios con diversos recursos computacionales
puedan utilizarlo. Una ventaja que tiene este modelo respecto a los modelos Lagrangianos es que
calcula de manera explicita la concentracion tridimensional para cada clase de tamanfo de particulas,
representando la evolucidon en el tiempo y espacio de la distribucidén de tamafios de particulas, lo cual
resulta de suma utilidad en vista a los requerimientos de la comunidad aeronautica acerca de la
determinacién de zonas de riesgo a partir de rangos de concentracion. Por otra parte, la estimacién
cuantitativa de la distribucién tridimensional de la concentracion de ceniza, permite calcular
cantidades que son mas facilmente comparables con las observaciones in-situ y estimaciones
realizadas a partir de sensores remotos. Esto facilita la implementacién de algoritmos de asimilacion

de datos como el que se discute en el Capitulo 6.
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En este capitulo se describen las principales caracteristicas de la version 7.1 del modelo numérico
FALL3D utilizada en este trabajo de tesis y se presentardn algunos ejemplos exitosos de su

implementacion para simular erupciones reales.

4.2 Ecuaciones y parametrizaciones fisicas del modelo FALL3D

El modelo FALL3D version 7.1 (Folch et al., 2016 a; Costa et al., 2006) resuelve mediante un esquema
explicito de diferencias finitas de segundo orden la ecuacion de adveccién, difusién y sedimentacion
(Ecuacion 4.1). Este modelo agrupa las particulas de tefra en clases o bins de acuerdo con su tamano
y asume que la velocidad de sedimentacién es la misma para todas las particulas ubicadas en una
determinada clase, y considerando que las clases de la distribucidn son estacionarias el modelo puede
resolver de manera independiente la Ecuacion 4.1 para cada clase de tamafio. Cada clase de particulas
es funcién del didametro equivalente (d [mm]), es decir que tendria una esfera de igual volumen que
el de la particula. Y cada clase tiene una esfericidad (1), es decir el cociente entre el area de una esfera
de didmetro equivalente respecto del drea de la particula, y una densidad (p, [kg m™]) asociada. El
conjunto de clases de particulas se describe mediante la distribucién total de tamafios de particulas
(DTTP), en donde cada clase representa una proporciéon del total (%wt), y sus respectivas

caracteristicas de forma y densidad.

Este modelo emplea un sistema de coordenadas siguiendo el terreno definido por Byun y Schere
(2006). La curvatura de la Tierra es considerada al elegir la proyeccién cartografica lat-lon dentro del
Jacobiano de la transformacion.

— Y— 60— w w — o6 56l 66—
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Donde C es la concentracién, U, V son las componentes horizontales del viento, W es la componente
vertical del viento, @ es la velocidad terminal de caida de las particulas, Kx, Ky y Kz son los coeficientes
de difusividad turbulenta, ”’; es la densidad del aire y 'Y; es el término fuente. Todas estas variables
son las variables transformadas al sistema de coordenadas siguiendo el terreno donde X=mx, Y=mX, y

Z Zcon (x,y,z) las coordenadas Cartesianas y m el factor de escala del mapa.

La Ecuacidn 4.1 expresa la variacién de la concentracidn (C, kg m3) de las particulas de clase j, que

resulta de la adveccion de las particulas por el viento tridimensional (U,V,W) y la sedimentacién de las
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particulas las cuales tienen una velocidad terminal de caida . La concentracidon también se puede
ver afectada por la divergencia tridimensional del viento, las variaciones de la velocidad de
sedimentacion en la vertical, la difusién turbulenta horizontal y vertical y un término fuente que
representa el flujo de ceniza desde la columna eruptiva hacia la atmdsfera o bien la resuspension de

ceniza depositada en la superficie.

En cuanto al término fuente, existen cuatro posibilidades para su parametrizacion: 1) Fuente puntual,
2) Suzuki o forma de hongo (Suzuki, 1983, Pfeiffer et al., 2005), 3) Sombrero y 4) modelo de pluma 1-
D (Folch et al., 2016 b). Los primeros tres imponen la forma del perfil de emisidn y el flujo de masa se
estima mediante las relaciones empiricas descritas en el Capitulo 3: Mastin (Mastin et al., 2009),
Degruyter (Degruyter y Bonadonna, 2012) y Woodhouse (Woodhouse et al., 2013). En cambio, el
modelo de pluma permite tener en cuenta la interaccidn de la columna con el perfil vertical de viento,
el efecto del arrastre del aire del entorno a la columna eruptiva, y los procesos de liberacidn de calor

latente dentro de la pluma.

El modelo parametriza la velocidad de sedimentacién segun la Ecuacidn 3.3 del Capitulo 3, en donde
las caracteristicas de los pardmetros que describen a cada clase de particulas (d, p,, ) y las
condiciones de la atmdsfera determinan la velocidad de sedimentacidn de cada clase. El modelo
ofrece diversos esquemas para representar el coeficiente de arrastre: Arastoopour (Arastoopour et

al., 1982), Ganser (Ganser, 1993), Wilson (Wilson et al., 1979) o Dellino (Dellino et al., 2005).

Otro esquema disponible es la sedimentacion humeda que toma en cuenta la sedimentacién debida
a la tasa de precipitacion modelada por un modelo meteoroldgico. Este esquema usualmente no se
utiliza en el prondstico operativo debido al alto grado de error que tiene el campo de precipitacion en

los prondsticos numéricos meteorologicos.

Para considerar la difusidn turbulenta el modelo FALL3D sélo tiene en cuenta los elementos de la
diagonal del tensor de las tensiones, que en la direccidn horizontal es Ki=Ky=Kn y en la direccién vertical
es K;. Existen tres parametrizaciones posibles para el coeficiente de difusién horizontal en este
modelo: Constante, RAMS (Pielke et al., 1992) o CMAQ (Byun y Schere, 2006). Para la difusion vertical
las opciones son: Constante o Similitud (Ulke, 2000), esta Ultima considera variaciones del coeficiente

de difusividad en la vertical.

La agregacion se puede parametrizar utilizando el esquema Porcentaje (Sulpizio et al., 2012), Cornell
(Cornell et al., 1983) o Costa (Costa et al., 2010) este Ultimo para ser usado sdlo con la parametrizacidon
del término fuente Pluma. Todos estos esquemas de agregacion consisten en modificar la DTTP en la

fuente ya que el costo computacional de procesarlo en todo el dominio es muy alto. Para ejemplificar
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esto, se considera una distribuciéon granulométrica como la de la Figura 4.1 donde la distribucién
original esta formada por la suma de las barras celestes y verdes. Al utilizar el esquema de agregacién
Porcentaje considerando un 10% de agregacién, se agrega una nueva clase, que consiste en una
redistribucién de las fracciones de masa de las particulas menores a 250 um (20 con 13 €0 Q

con d en mm) (seccién de barras verdes) aumentando con ello la fraccion de masa en la clase 20
(seccidn de barra naranja), considerdndola una nueva clase cuya densidad es de 350 kg m?3 (esta
densidad se asigna al configurar el modelo) y eliminando de la distribucion la fraccién representada
por las barras verdes, quedando una nueva distribucidn que consiste en la suma de las barras celestes

y la naranja.

A. Inputs del modelo

El modelo FALL3D requiere conocer las variables meteoroldgicas en el dominio de integracién: la
distribucién tridimensional de viento y temperatura, la distribucién bidimensional de la velocidad de
friccion, la altura de la capa limite y la longitud Monin-Obukhov. El modelo cuenta con rutinas de
preprocesamiento que permiten tomar estas variables de los siguientes modelos de prondstico
numeérico del tiempo: Global Forecasting System (GFS) del National Centers for Environmental
Prediction (NCEP) (con 12 y 0.52 de resolucién), el European Centre for Medium-Range Weather
Forecasts (ECMWF), WRF-ARW, ETA, ARPA-SIM y CALMET. También es posible realizar una
inicializacion del modelo a partir de un perfil vertical de viento y temperatura asumiendo

homogeneidad horizontal en la distribucién de dichas variables (Folch et al., 2016 a).

Ademas, requiere como datos iniciales datos propios del volcan, es decir la ubicacién geografica del
crater (altura y coordenadas lat-lon) y datos de la erupcion, es decir la distribucion total de tamarios
de particulas (DTTP) en la fuente y caracteristicas de cada clase (densidad y parametro de forma), el
perfil de MFR total y el de cada clase de tamanio. El modelo brinda la posibilidad de que la DTTP en la
fuente y el perfil de MFR sean definidos por el usuario o que sean estimados utilizando las
parametrizaciones que ofrece el modelo. Si se opta por utilizar las parametrizaciones del modelo es
necesario indicar en el archivo de configuracion el tipo de distribucién que se asume (Gaussiana o
Bigaussiana), la cantidad de clases, el rango de tamanos (teniendo en cuenta que no resuelve
trayectorias balisticas, el umbral maximo de diametros es de unos pocos centimetros), la media y el
desvio estandar (en caso de ser Bigaussiana seran dos valores para cada momento), el rango de
densidades y el rango de esfericidades. Costa et al., (2016) presentaron las DTTP estimadas de 20

erupciones explosivas, de las cuales 3 fueron unimodales y 17 bimodales. Las bimodales presentaron
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una primera moda en la fraccién de tamanos de particula mas gruesa ( 2 mm o -1®) y una segunda
moda en la fraccion fina ( 64 “& o* 4 @). Esta Ultima tiene particular interés en los prondsticos de
dispersidn ya que determina la fraccion de masa de las particulas finas que tienen mayor tiempo de
residencia en la atmdsfera y pueden ser transportadas a grandes distancias. Por ejemplo la DTTP de la
erupcion del Corddn Caulle de junio de 2011, estimada por Bonadonna et al., (2015) y presentada en
Costa et al., (2016), contiene una primera moda centrada en -2@ (particulas gruesas) y una segunda
moda centrada 6@ (particulas finas). Al configurar en el modelo los valores de densidad minimo y
maximo (kg m3) se asocian -1® (2 mm) y 6® (0.015625 mm) respectivamente de acuerdo con
Bonadonna y Phillips, (2003), entre esos dos valores se interpola linealmente y fuera de ese intervalo
la densidad se mantiene constante. En la Figura 4.2 se ejemplifica una DTTP Bigaussiana en el rango
de tamafios de -3 @ (8 Ax) a 8 ® (~3.9 “A) con 12 clases, medias en -1® (2mm) y 5@ (31.25° &),

dispersiones de 0.50 y 1.50 respectivamente, y rango de densidades de 440 a 2300 kg m.

Por otro lado, si se opta por la estimacidon del perfil de emision mediante las parametrizaciones
disponibles en el modelo se debe indicar el esquema a utilizar y ciertos parametros particulares de
cada uno, en general todos requieren el ingreso de la serie temporal de alturas sobre el nivel del crater

o del MFR.

Otra de las condiciones iniciales del modelo es la concentracidn de tefra en suspensidn en el instante
inicial que si hay material en suspension en la atmdsfera el modelo permite tener en cuenta la
distribucién de ceniza en el momento inicial de la simulacién. En caso de no haber tefra en suspensién
el modelo comienza asumiendo que la concentracién es 0 en todos los puntos de reticula y para todas

las clases.

B. Variables calculadas por el modelo

El modelo calcula la distribucién tridimensional de la concentracion de ceniza para cada clase de la
DTTP y la concentracion en ciertos niveles verticales de interés para la aeronautica llamados niveles
de vuelo (FL), que son la altitud nominal de una aeronave en cientos de pies calculada utilizando la
ecuacion hidrostatica considerando la presién de referencia como la presidn media a nivel del mar en
una atmodsfera  estandar, es decir 1013.25 hPa (FAA-Meteorological Algorithm:
https://www.faa.gov/air_traffic/separation_standards/rvsm/documents/ASE/B2_Met_Algorithm.pd
f). Ademas, el modelo calcula la distribucidon bidimensional de la carga de masa total (es decir la

integral en la vertical de la masa de ceniza suspendida en la atmdsfera), la carga de masa parcial
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considerando solo las particulas con diametros menores a 64 um (PMea) y la concentracion de material
PMio y PM3s en el nivel vertical del modelo mds cercano a la superficie. También calcula el material
depositado en la superficie: el espesor total de ceniza acumulada, la masa total depositada y la masa

depositada para cada clase de la DTTP.

C. Procesamiento del modelo

El modelo puede generar una simulaciéon continua de la dispersién de ceniza en un determinado
dominio, a partir de una simulacién continua de la evolucion de las variables atmosféricas. También
permite actualizar en un determinado momento la evolucién de las condiciones atmosféricas
conservando la distribucion de ceniza y el depdsito simulado. Esta ultima funcionalidad es
particularmente util cuando se lo emplea de manera operativa, ya que permite incorporar informacion
actualizada a partir de los ultimos prondsticos de la atmdsfera disponibles, manteniendo la
continuidad en la simulacién de la pluma de ceniza. Estos procedimientos se esquematizan en la Figura
4.3 asumiendo una erupcidon que comienza el dia 1 a las 00:00 UTC y para la cual se conoce la altura
de la columna eruptiva (ho). Para realizar el prondstico a 18 horas se asume que la altura de la columna
se mantiene constante durante las préximas 18 horas y se utiliza el ciclo de prondstico meteoroldgico
inicializado a las 00:00 UTC. A las 06:00 UTC la altura de columna cambia a h; (con hi;>>hg), por lo que
es necesario actualizar el prondstico de manera que parta de condiciones iniciales que reflejen la
posicion de la nube originada por la emisidn previa (en el periodo comprendido entre las 00:00 y las
06:00 UTC) y considere la emisién con la nueva altura hy manteniéndola constante durante las 18 horas
siguientes. Para poder llevar a cabo esto, es necesario repetir la simulacién de la dispersién de ceniza
entre las 00:00 UTCy las 06:00 UTC tal que al inicio la altura sea ho y al final h;. En este reprocesamiento
también seria conveniente utilizar los campos meteoroldgicos provistos por los analisis en lugar de
prondsticos si se encuentran disponibles, pero en este ejemplo por simplicidad no se consideran. La
pluma de ceniza generada por esta nueva simulacién servird como condicion inicial al prondstico que
se inicie a las 06:00 UTC. Este ciclo se repite cada vez que haya cambios sustantivos en la emision o
que haya un nuevo ciclo de prondstico meteorolégico disponible de manera de reducir la

incertidumbre en el prondstico de dispersion.
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4.3 Validacion del FALL3D en Sudamérica

A continuacidn, se muestran algunos de los resultados obtenidos con este modelo al simular
erupciones que ocurrieron en el sur de Sudamérica. Y se mostraran los prondsticos obtenidos durante
la simulacion operativa de la erupcidn del volcan Calbuco en abril de 2015, actualizando los ciclos de
prondstico en base a las observaciones de altura de columna eruptiva disponibles en tiempo real, el
producto de estas simulaciones fue realizado durante el desarrollo de esta tesis y publicado en la web

del VAAC Buenos Aires durante la crisis volcdnica sirviendo de apoyo a las tareas operativas del VAAC.

A. Erupcion del volcan Hudson 1991

El volcdn Hudson, ubicado al sur de Chile (45° 54’ S — 72° 58’0) hizo erupcién el 8 de agosto de 1991,
tuvo dos fases principales, la primera entre el 8 y el 9 de agosto, y la segunda mas intensa entre el 11
al 15 del mismo mes (Kratzmann et al., 2010). Osores et al., (2011) realizaron la simulacién de esta
erupcién de manera continua desde el 8 a las 22:00 UTC al 16 agosto a las 00:00 UTC utilizando el
modelo FALL3D-6.2, con 12 km de resolucion horizontal y 1 km de resolucidn vertical, tomando los
campos meteorolégicos del WRF-ARW con 24 km de resolucién horizontal inicializados con datos de
reanalisis ERA-Interim. Utilizaron una DTTP adaptada del trabajo de Scasso et al., (1994) considerando
una distribucion bigaussiana de 13 clases de particulas en el rango de -2® (4mm) a 9® (1.95 um) con
medias de 2,5 @ y 60 y dispersién 0,8 y 0,70 respectivamente, y densidades entre 900 y 2500 kg m=
(Figura 4.4 a). La serie de alturas utilizadas en Osores et al., (2011) se muestra en la Figura 4.4 (b),
donde cada altura la asumieron constante hasta la siguiente variacidn, y para parametrizar el perfil de
emision se utilizé el modelo unidimensional de pluma.

Los resultados de la simulacion se compararon con el indice de aerosol (Al) del sensor TOMS montado
en el satélite Nimubs-7 publicado por Constantine et al., (2000), este sensor es un espectrometro
ultravioleta que mide el albedo de la tierra iluminada por el sol, permite medir el Os; y el SO, El Al se
obtiene a partir del contraste espectral entre las bandas de 339.66 nm y 379.55 nm, que son sensibles
a la absorcién de particulas de polvo de desierto, humo de quema de biomasa y ceniza volcanica
(Seftor et al., 1997). Para el agua el Al se acerca a 0 y para cenizas volcanicas y otros tipos de aerosoles
absorbentes el indice Al es positivo y aumenta con el aumento del espesor éptico (Krotkov et al.,
1999).

En la Figura 4.5 se muestra el resultado de carga de masa total (t km2) modeladay la nube de aerosoles

detectada mediante el indice Al del TOMS. Se pudo observar una buena concordancia entre la
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direccion de dispersién y la posicidon de la pluma modelada respecto de la observada en todo el

periodo simulado.

Al comparar el depésito modelado por Osores et al., (2011) entre el 12 y el 15 de agosto con el
observado en campo por Scasso et al., (1994) (Figura 4.6), se puede notar que ambas estructuras
espaciales son muy similares con una orientacién predominantemente noroeste-sudeste. En el campo
observado hay dos maximos, uno absoluto alrededor del volcan y otro secundario cerca de la costa.
La simulacién reproduce el maximo absoluto, aunque el depdsito simulado decae con la distancia al
volcdn mas rapidamente que el observado, y no logra representar el maximo secundario. El primer
aspecto pudo deberse a una subestimacién de la proporcién de la fraccién mds gruesa en la DTTP
simulada como también a una subestimacién del MFR. Con respecto al maximo secundario el mismo
pudo haberse producido por procesos de agregacion (Scasso et al., 1994), que no fueron considerados

en la simulacion.

B. Erupcion del volcan Chaitén 2008

El volcan Chaitén, se encuentra ubicado en la Patagonia chilena (42.83°S, 72.65°0), al oeste de la
provincia argentina de Chubut y cuenta con una altura de 1122 m. La erupcidn tuvo dos fases
principales, la fase 1 se extendié entre el 2 y el 6 de mayo y la fase dos del 6 de mayo en adelante.
Osores et al., (2013) presentaron una simulacion de la dispersién de ceniza durante este evento, en la
cual estimaron una DTTP para cada fase en base a datos de campo (Figura 4.7). La serie de alturas de
columna eruptiva la obtuvieron mediante recopilacién bibliografica del evento (Figura 4.7). En este
trabajo, utilizaron los campos meteoroldgicos generados con el WRF-ARW con 12 km de resolucién
horizontal, inicializados con los prondsticos del GFS a 1° de resolucidn reinicializando la simulacién

cada 48 horas para actualizar las condiciones meteoroldgicas.

Los resultados de la simulacién se compararon con la distribucion de la imagen BTD (Capitulo 3)
calculada a partir de datos del sensor MODIS montado en los satélites Terra y Aqua (Figura 4.8).
Tanto en la imagen satelital como en la simulacidn se observa un patrdn de dispersion que sigue la

trayectoria de una cufia.

Por otro lado el depdsito simulado tuvo gran similitud con el observado (Figura 4.9). En este caso el
espesor maximo fue bien representado, pero al igual que durante la erupcidn del volcan Hudson el
maximo secundario observado al NE del volcdn (alrededor de la latitud -40° y la longitud -70°)

producido por la agregacién de particulas (Watt et al., 2009) no fue representado por la simulacién.
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C. Erupcion del Cordon Caulle 2011

El complejo Puyehue-Corddn del Caulle hizo erupcion el 4 de junio de 2011, esta erupcidon formé un
nuevo crater ubicado a aproximadamente 7 km al NNO del estratovolcan Puyehue (40.5°S, 72.2°0)
con una altura de 1420 msnm. Las primeras dos semanas de erupcion la actividad fue intensa con
alturas variables entre 9 y 1 km sobre el nivel del crater, posteriormente hasta aproximadamente
febrero de 2012 el volcdn tuvo emisiones casi continuas, que aun siendo de baja intensidad
provocaron la cancelacién de cientos de vuelos en la zona. Esta erupcidn fue simulada considerando
una DTTP preliminar obtenida de las muestras tomadas en campo durante los primeros dias de la
erupcién (Osores, 2012, Collini et al., 2012) y dos series de alturas estimadas con diferentes
metodologias (Osores et al., 2014) que se muestran en la Figura 4.10. La primera metodologia, llamada
Método 1, consiste en correlacionar visualmente las imagenes de Temperaturas de Brillo GOES-13 y
los radiosondeos de Puerto Montt (a aproximadamente 150 km del crater) combinando con datos de
informes publicados por el Servicio Nacional de Geologia y Mineria de Chile (SERNAGEOMIN, 2011).
El otro método, llamado Método 2, consiste en estimar la serie de alturas empleando un algoritmo
semi-automatico de correlacién de los datos de temperaturas de brillo obtenidas por el satélite GOES-
13 y los perfiles térmicos extraidos de los analisis del modelo GFS de 0.5° de resolucién. Entre el dia 8
-12 y 16-20 de junio la nubosidad meteoroldgica asociada al pasaje de frentes frios impidid la
observacién de la nube volcanica mediante satélite, por lo que durante esos intervalos en el Método
2 (que no considera observaciones de superficie) se interpolaron linealmente las alturas tomando los
extremos de cada intervalo. Durante los primeros 10 dias las estimaciones de las alturas tuvieron en
promedio una incertidumbre del 20%. El término fuente se parametrizo utilizando el modelo de pluma
y el campo meteoroldgico fue modelado usando el WRF-ARW con condiciones iniciales suministrada

por los analisis GFS a 0.5°.

En la Figura 4.11 (a) se muestran en contornos los resultados de carga de masa iguales a 0.1 g m™ para
cada simulacion y en sombreado la distribucion de la BTD obtenida a partir del sensor MODIS del
satélite Aqua para el dia 6 de junio a las 19:00 UTC. Durante los primeros dias la altura estimada por
el Método 1 fue superior que la del Método 2 (Figura 4.10). Debido a que en este periodo existia una
variacion de la velocidad y direccién del viento con la altura sobre la ubicacion de la columna eruptiva,
las diferencias de altura generaron dos evoluciones diferentes de la pluma de ceniza, en especial en
el sector norte de la misma. En dicho sector el Método 1 se extendié mds hacia el norte que el Método
2 siguiendo la trayectoria de la vaguada que se observé en la imagen satelital. El sector sur de la pluma

fue representado de manera muy similar por ambas simulaciones. Este ejemplo refleja cémo la
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incertidumbre presente en la estimaciéon de la altura de columna puede generar resultados muy

diferentes auin cuando los errores son sélo de un 20 %.

Ambas simulaciones representaron un patrén de depdsito principal extendiéndose hacia el sudeste
del volcdn, similar al campo de espesores observados (Figura 4.12), pero el Método 1 mostré un
depdsito con mayor extension al norte que el Método 2. Por otro lado, la diferencia de dos 6rdenes
de magnitud de los espesores residid principalmente en la subestimacion en la DTTP de la fraccidon de
tamafios de las particulas mas finas. Como en los casos anteriores el maximo secundario asociado a
procesos de agregacidon observado en campo alrededor de Ingeniero Jacobacci (41.3°S; 69.583°0)

(Bonadonna et al., 2015) no fue representado por ninguna de las simulaciones.

D.Erupcion del volcan Calbuco 2015

Este volcan estd ubicado en Chile (41.33°S5-72.618°0) con una altura de crater de 1974 m. Esta
erupcién comprendid dos columnas eruptivas intensas con alturas superiores a 10 km, el primer pulso,
qgue alcanzé mas de 15 km (SERNAGEOMIN, 2015), ocurrio el dia 22 de abril alrededor de las 21:00
UTCy el segundo ocurrid el dia 23 a las 04:00UTC con alturas mdaximas entre los 22 y 25 km estimadas
por Vidal et al., (2017) utilizando datos del radar de Bariloche. Lamentablemente estas estimaciones
no estuvieron disponibles al momento de la realizacidn de los prondésticos por lo que sélo se utilizaron
las estimaciones de altura mediante la correlacién de las temperaturas de brillo detectadas por el
satélite GOES-13 y los radiosondeos de Puerto Montt (a aproximadamente 40 km del volcan) de las
12:00 UTC de cada dia.

La erupcion del volcan Calbuco fue simulada en el trascurso de esta tesis en apoyo a las tareas
operativas de la VAAC Buenos Aires durante la emergencia volcdnica. Para realizar la simulacion se
consideré una DTTP unimodal, con densidades entre 900-2500 kg m= y se realizé una actualizacién
del pronéstico de dispersion cada 24 horas recopilando la serie de alturas observadas y actualizando
el ciclo de prondsticos meteoroldgicos del WRF-ARW versién SHN-SMN (Collini et al., 2010) de las
00:00 UTC de cada dia.

En la Figura 4.13 (a) se muestra el prondstico de dispersidn de la nube volcanica valido para el 23 de
abril a las 09:00 UTC considerando una emisién continua desde el inicio de la erupcion el dia 22 a las
21:00 UTC. Por otro lado, en la Figura 4.13 (b) se muestra la simulacién resultante de actualizar los
cambios de la emision y los prondsticos meteoroldgicos. Al comparar ambos resultados es notoria la

diferencia en la carga de masa, en particular se observa en el prondstico un Unico maximo acorde a la
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emision continua y en el otro caso se observan dos maximos. Asimismo, los extremos de la nube varian

notoriamente de un resultado a otro.

Alas 18:00 UTC del dia 23, es decir 21 horas después de iniciada la erupcién, al comparar el prondstico
inicializado el 22 de abril con la emisidn continua (Figura 4.14 a) y la simulacién con las alturas y el
campo meteoroldgico actualizado (Figura 4.14 b) puede observarse una gran concordancia entre esta
Ultima simulacién y la imagen satelital de verdadero color de MODIS (Figura 4.14 c). Si bien la
actualizacion de las alturas fue subjetiva con al menos un 20% de incertidumbre, la estrategia de
reinicializar las simulaciones permitié tener una mejor estimacion del estado de la nube, esto permitié

seguir la trayectoria de la nube en todo el dominio y generar mejores prondsticos.

4.4 Conclusiones

Las simulaciones y los prondsticos realizados en diversas erupciones ocurridas sobre la Cordillera de
los Andes, demostraron que el FALL3D es capaz de representar la distribucion espacial de la pluma

volcanica, mostrando en todos los casos una buena concordancia con las observaciones satelitales.

No obstante, estas simulaciones ponen de manifiesto la incertidumbre que existe en la representacion
de la evolucién de la pluma de ceniza. Por ejemplo, en la simulacién del Cordén Caulle se observaron
diferencias significativas en la posicidn de la pluma de ceniza originadas por una incertidumbre del

20% en la determinacién de la altura de la columna eruptiva.

Por otro lado, las simulaciones mostraron que el modelo es capaz de representar la estructura espacial
del depdsito de tefra. En particular para las erupciones del volcan Hudson y del volcan Chaitén en
donde se utilizaron estimaciones de la DTTP a partir de estudios de campo detallados, el modelo
mostré una mayor habilidad en representar las magnitudes observadas en el campo. Sin embargo, en
estos casos no se pudo representar adecuadamente los maximos secundarios, presumiblemente
debido a que los procesos de agregacion no fueron considerados en las simulaciones. En cambio, pese
a que en la simulacidn del Corddn Caulle los autores utilizaron un mayor detalle de alturas, el espesor
modelado fue subestimado en 2 érdenes de magnitud, y esto estuvo relacionado con la DTTP

preliminar obtenida a partir de datos de campo que subestimo la fraccién mas fina de particulas.

Otro resultado importante, que presentado en la simulacién del volcan Calbuco, es que al actualizar

el modelo numérico del tiempo junto con la altura de la columna eruptiva la simulacién del estado de

69



la pluma se torna mads precisa. De alli que complementar mejores estimaciones del estado de la

atmodsfera empleando andlisis para volver a simular el estado de la pluma es importante.
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Capitulo 5. Impacto de las diversas fuentes de incertidumbre en el

modelado numérico de dispersion de cenizas

5.1 Introduccion

El campo tridimensional de concentracién de ceniza volcdnica modelado depende de la cantidad de
material emitido, las caracteristicas de las particulas, la altura y proporcién en la que este material es
inyectado en la atmodsfera, los procesos de agregacion, la sedimentacidon seca y humeda de las

particulas y los campos meteoroldgicos.

Los parametros volcanoldgicos (altura de columna, cantidad de material emitido, perfil de emisién y
las caracteristicas del material emitido) tienen mucha incertidumbre debido a las limitaciones en las
metodologias de estimacion (Bonadonna y Hougton, 2005) y a que pueden ser muy distintos de una
erupcidn a otra (Scollo et al., 2008). Los campos meteoroldgicos también tienen incertidumbre la cual
se va incrementando a medida que se extiende el plazo de pronéstico debido a la naturaleza cadtica
de la atmdsfera (Lorenz, 1963). Por ello, es necesario conocer la importancia relativa de las diferentes
fuentes de incertidumbre con el fin de disefiar mejores sistemas de prondstico de dispersion por
ensambles, que puedan capturar las fuentes de incertidumbre mds importantes, y que también
permitan disefar sistemas de asimilacién de datos que se beneficien de una buena representacion de

los errores del prondstico.

Scollo et al. (2008) realizaron un estudio de sensibilidad del modelo FALL3D centrado en los resultados
del depdsito de tefra. En este estudio evaluaron de manera independiente los efectos de la resolucién
de la topografia, de las parametrizaciones de la columna eruptiva, de la altura de la columna, del MFR,
de los distintos esquemas de velocidades terminales de las particulas, la forma de las particulas y la
moda de la distribucidn de tamafios de particulas (DTTP). Concluyeron que el depésito modelado es
mas sensible a variaciones en el MFR, la altura de columna, la distribucidén de la masa en la columna,
y las caracteristicas de la DTTP. A partir de este antecedente, aqui se propone evaluar el impacto de
las diferentes fuentes de incertidumbre, incluyendo también la incertidumbre en las variables

meteoroldgicas, poniendo el foco en el material en suspension.
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5.2 Metodologia

En el estudio de sensibilidad del modelo de dispersion se consideran de manera independiente las

siguientes fuentes de incertidumbre:

Altura de la columna eruptiva
Distribucion de la masa en la columna
DTTP de las particulas

densidad de las particulas

Presencia de procesos de agregacion

= —a _—a _—a _a _2

Distribucion tri-dimensional del viento

Para evaluar la sensibilidad a estas fuentes de incertidumbre, se considera una erupcién ideal cuyo
centro de emisidn se ubica en -41.326° S -72.614° O, coincidente con la ubicaciéon del Cordén Caulle
en la Patagonia chilena, a una altura de 1500 msnm. La emisién comienza el dia 20 de enero de 2016
a las 00:00 UTC y finaliza 72 horas después, es decir el 23 a las 00:00 UTC. El dominio de la simulacién
abarca el poligono comprendido por los 9.826°S — 60.076°S; 9.864°0- 90.114°0 (Figura 5.1), similar al
area de responsabilidad del VAAC Buenos Aires, con una resolucidn horizontal de 0. 25° y 41 niveles

verticales equiespaciados cada 0.5 km con tope en 20 km.

Para todas estas simulaciones se utilizan los esquemas de difusién turbulenta horizontal y vertical
CMAQy Similarity respectivamente, la velocidad terminal de las particulas del esquema Ganser, no se
considera la sedimentacidon himeda, y salvo que se exprese literalmente no se consideran los procesos
de agregacion. En las simulaciones donde se evalla el impacto de los pardmetros volcanoldgicos se
utilizan campos meteoroldgicos deterministicos, interpolados a partir de los analisis del modelo GFS

de 1° de resolucion horizontal.

La distribucidn total de tamafios de particulas (DTTP) se define en el rango de didmetros de 8 mm a
3.906 micrones con 12 categorias equiespaciadas en la escala @ (® =-logz(d(mm)), con d el didmetro
en mm), con un incremento de 1 @ siguiendo las DTTP de erupciones explosivas documentadas
(Bonadonna y Phillips, 2003; Bonadonna et al., 2015; Costa et al., 2016). En la Tabla 5. se muestran
las equivalencias entre cada clase de tamafio de particulas en mm y en escala ®. En este estudio se
considera que la DTTP tiene una distribucidon bimodal, cuya primera moda esta centrada en las
particulas gruesas en -1® (2 mm) y la segunda moda ubicada en el rango de las particulas finas. Aqui
se evalua la sensibilidad del modelo a los pardmetros que controlan la moda asociada a las particulas

mas finas que son las que tienen tiempos de residencia mas largos y que producen los impactos mas
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grandes desde el punto de vista de la aeronavegacién. Para ello se consideran la ubicacién de la
segunda moda y el ancho alrededor de dicha moda en la DTTP, estas caracteristicas determinan la
proporcién de masa de cada clase de la fraccidon fina de ceniza. En los experimentos de sensibilidad, la
segunda moda toma valores entre 40 y 6@ (62.5 um y 7.8125 um) variando la media cada 0.5 © (Tabla
5.1), mientras que la dispersidn alrededor de la segunda moda toma valores entre 0.5 ® - 2.5 @
incrementando de a 0.5 ® (Bonadonna et al., 2015, Alfano et al. 2011, Scollo et al., 2008) (Tabla 5.1).
La Figura 5.2, muestra las DTTP resultantes para cada uno de los valores de ubicacidn de la segunda
moda y su dispersién. Se puede apreciar que el impacto que estos dos parametros tienen sobre la

DTTP es muy diferente.

n° 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

d 8 4 2 1 05 0.25 0.125 0.0625 0.03125 0.015625 0.007512 0.003906

U 3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8

Tabla 5.1: Tamafio de particula para cada nimero de clase (n2), didmetro en mm (d) y escala @®.

Para representar el MFR se utiliza el esquema de Mastin (Mastin et al., 2009) en donde el MFR es
funcién de la altura de tope de la columna eruptiva. Para definir la distribucién vertical del MFR se
selecciona el esquema de Suzuki (Pfeiffer et al., 2005) ya que en este esquema el perfil de emision es
independiente de las condiciones del entorno y por ende permite evaluar de manera mas directa la
sensibilidad a dicho perfil. El esquema de Suzuki expresa la funcion de distribucion vertical del flujo (S)

como:

" a .
Y & p —ABPO— »p (5.1)
Q Q
Donde z es la altura en km,Q es la altura de tope de la columna eruptiva (km), Ay L son pardmetros
adimensionales que determinan la forma del perfil de emisidn. El pardmetro A afecta a la posicién de
la emision maxima y el ancho del perfil. EIl pardmetro L afecta principalmente el ancho de la
distribucién alrededor de la altura de maxima emision que se mantiene fija. El modelo FALL3D
considera que la altura ingresada como input es la altura de empuje neutro por lo que hr serd un 30%

mayor a dicha altura (siguiendo la Ecuacidén 3.2).
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Para evaluar el impacto de la altura de columna, se realizan experimentos con alturas entre 8 y 12 km
sobre el nivel del crater con un incremento de 1 km. Este rango de valores se seleccioné en base a las
alturas registradas en la erupcién del Cordén Caulle en junio de 2011 durante los primeros dias
(Osores, 2012; Osores et al., 2012; Collini et al., 2013). La distribucidn vertical del MFR total para este
experimento se muestra en la Figura 5.3 (a) y alli se observa que al aumentar la altura también
asciende la posicién de la maxima emisién. Por otro lado, se evallda el impacto del parametro A
tomando valores entre 2 y 6, y el parametro L entre 1y 5, siguiendo el trabajo de Pffeifer et al. (2005),
ambos casos con intervalos de 1. Los perfiles de ambos conjuntos de simulaciones se presentan en la
Figura 5.3 (b) y (c) respectivamente. A mayor A la distribucion de la masa esta acotada a niveles altos,
localizando la maxima emisién a mayor altura, y a menor A la distribucion se ensancha y la altura de
la maxima emisién desciende. Al variar L se observa que al aumentar el pardmetro la distribucién es

mas angosta y al disminuir se ensancha mds pero siempre mantiene la altura de la maxima emisién.

Respecto de la densidad de las particulas, en los experimentos de sensibilidad, se evaluaron
simulaciones utilizando diferentes rangos de densidades, que representan magmas de diferente
composicion en base al trabajo de Bonadonna y Philips (2003) en donde caracterizan a magmas
Rioliticos con densidades entre 440-2300 kg m=3, Dacitico entre 655-2400 kg m= y Andesitico entre
1000-2600 kg m3. En este trabajo se utilizaron 5 funciones que describen la dependencia de la
densidad con el tamafio de las particulas, teniendo en cuenta las categorias definidas en Bonadonna

y Philips (2003) junto con 2 categorias intermedias (Figura 5.4).

Por otro lado, se evallua el impacto de considerar procesos de agregacion en la fuente variando la
proporcién de agregados entre 10 y 50% para particulas menores a 20, acumulando la fraccion de
masa del material fino en la clase de tamafios de 2O (ver Capitulo 4) y considerando que los agregados

tienen densidades de 350 kg m3 (Costa et al., 2014).

Finalmente, para evaluar el impacto de la incertidumbre en el campo de viento se utilizan los primeros
5 miembros del prondstico por ensamble del modelo Global Ensemble Forecast System (GEFS) de 1°
de resolucién horizontal. Estos ensambles se generan diariamente en el National Centers for
Environmental Prediction (NCEP) como 21 prondsticos individuales o miembros del ensamble, que
tienen la finalidad de cuantificar la incertidumbre en los prondsticos generando un conjunto de
prondsticos que parten de una condicidn inicial ligeramente diferente entre si. En base a esto al utilizar
el ensamble del prondstico meteoroldgico la incertidumbre entre los miembros aumenta con el
tiempo, a diferencia del resto de los parametros evaluados que mantienen su incertidumbre constante

con el tiempo. Para el conjunto de miembros del GEFS utilizados en este experimento la incertidumbre
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media en todo el dominio inicia para ambas componentes horizontales del viento en ~0.9-1 m s en
niveles bajos (3km) y a las 72 horas aumenta a ~1.5-2 m s mientras que en niveles altos (10 km)

inician con ~1-1.2 m sy alas 72 horas alcanza los ~ 3-3.5m s

Cuando se evalua la sensibilidad a un parametro el resto se mantienen fijos en los valores indicados
en la Tabla 5.1I. La simulacién que utiliza los valores de los parametros indicados en esta tabla se
denomina simulacion Control y la misma se incluye como la simulacién de referencia en todos los

experimentos de sensibilidad analizados en este capitulo.

Altura (H)  Suzuki A Suzuki L Media (M) Dispersion Densidad Agregacion

kan) ® ® ] ©) ®) ®)
56 [kg m?] [%]
10 4 3 5 1,5 655-2400 0

Tabla 5.11: Parametros fijos cuando no son los evaluados.

En resumen, en este estudio de sensibilidad se realizaron 35 simulaciones que se dividieron en 6
conjuntos de experimentos variando de manera independiente las diferentes fuentes de
incertidumbre. El conjunto de simulaciones en las que se perturba la segunda moda se indica con la
letra M, en las que se perturba la dispersion alrededor de la segunda moda D, la densidad R, la altura
H, en las que se perturban los pardmetros de Suzuki se llaman A y L respectivamente; en las que se
perturba el campo de agregacidn se denominan Py en las que se perturba el campo meteoroldgico se
denominan En. En la Tabla 5.1Il se muestran las variaciones realizadas sobre los parametros. Asi por
ejemplo la simulacién M.2 es aquella con tamaio de particula de la segunda moda de 4.5® y el resto
de los pardametros son h=10 km, A=4, L=3, D=1.50, R=655-2400 kg m*. En la Tabla 5.11I las simulaciones

numero 3de H, A, L, M, Dy R se corresponden con la configuracién de la corrida Control.
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N°  Altura(H)  Suzuki A Suzuki L Media (M) Dispersion Densidad Agregacion

[km] (") L) (] (D) R) P)

156 [kg m3] [%]

1 8 2 1 4 0,5 440-2300 10
2 9 3 2 4,5 1 548-2350 20
3 10 4 3 5 1,5 655-2400 30
4 11 5 4 5,5 2 828-2500 40
5 12 6 5 6 2,5 1000-2600 50

Tabla 5.111: Conjunto de pardametros evaluados de manera independiente.

Para interpretar los resultados de los experimentos de sensibilidad, es util evaluar en primera
instancia, cual es el impacto que los cambios en los diferentes pardmetros tienen en la cantidad total
de material inyectado en la atmdsfera (MFR). El MFR (Ecuacién 3.1) es funcién de la cuarta potencia
de la altura de tope de la columna eruptiva y es directamente proporcional a la densidad media de las
particulas, por lo que algunos experimentos generardn un impacto en la cantidad total de material
emitido. En la Figura 5.5 (a) se muestra el MFR total de cada simulacidn, alli se puede observar que la
mayor variacién la presentan los experimentos H con valores de 0.43*10° kg s a 0.23*107 kg s. El
MFR de las simulaciones 3 es igual para todos los experimentos ya que por unladoH, A, L, M, DyR
tienen la misma configuracién y en los casos En y P da lo mismo ya que el MFR total calculado no

depende del campo meteoroldgico ni de los procesos de agregacién.
EI MFR de las particulas <@T“ & (que se denomina MFRpwea) es la fraccion del MFR determinada por:
—&2 a 00Y (5.2)

Donde & es la fraccion de masa de particulas de didmetro <@T“& en la DTTP, que se calcula
sumando las fracciones desde la clase 8 a la 12 de la DTTP. En la Figura 5.5 (c) se muestra la &

correspondiente a cada simulacion, alli se puede ver que algunos parametros modifican la & . La
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magnitud del —&2 junto con la funcién de distribucidn S (Ecuacién 5.1) determinan la cantidad y

forma en la que se inyecta la ceniza fina en la atmdsfera en cada experimento.

En la Figura 5.5 (b) se presentan los —&2 y en (c) la mes. En los experimentos H el —&2 es

menor para H.1 respecto a H.5, |la primera es el valor méas bajo de todas las simulaciones (~1.85 10° kg

s1) y la dltima es la mayor de todas las simulaciones (~9.94 10° kg s) siendo la & 42.1% en todos
los casos. Las simulaciones A, Ly En que también tienen para todos los casos una & 42.1%, tienen
el mismo —&2 (~4.67 10° kg s) para todos los casos. En las simulaciones M el —&2 aumenta

con la disminucién del tamafio de la segunda moda, esto se debe a que la & aumenta con la
disminucién del tamafio de la segunda moda de la DTTP (de M.1 a M.5), pero lo hace en una tasa
mucho menor que H, con un méximo de ~5.58 10° kg s. En las simulaciones D, el —&2 disminuye
con el aumento del desvio ya que asigna mayor cantidad de masa a clases de tamafios mas gruesos
porloquela & disminuye. En el caso de las simulaciones R el —&2 aumenta en una tasa menor
que las simulaciones M, en este experimento la & es 42.1% en todos los casos. En las simulaciones
Pel —&2 disminuye con el aumento del porcentaje de agregados ya que mayor cantidad de
material fino es removido para formar los agregados desde la fuente y por ende la&x  disminuye con

el aumento del porcentaje de agregados.

5.3 Medidas de evaluacion

La evaluacién de los resultados se realiza sobre la carga de masa del material fino (PMes) simulada
para cada tiempo t, a esto se lo llama « , esta variable explica en mas de un 90% la carga de masa total
en todo el dominio en el periodo de la simulacidn, salvo en cercanias a la fuente de emisidn, por lo
gue puede considerarse que explica bien la distribucidon espacial de la nube volcanica en todo el
dominio y serd de utilidad en el siguiente capitulo de esta tesis. Por otro lado, se evalua la
concentracidn tridimensional de tefra, que en esta tesis se nota como ® , ya que es el campo que los
usuarios aeronauticos solicitan tener como prondsticos para definir zonas de riesgo para la
aeronavegacion, de alli que es importante evaluar el impacto que tienen los parametros sobre esta

variable.

Las medidas de evaluacion se calculan para la carga de masa PMg4 ignorando los puntos donde no hay
ninguna simulacién con carga de masa PMes 0.2 g m (que es el umbral minimo de deteccidn
satelital de carga de masa segun Prata y Prata, 2012) y para la concentracion se consideran los puntos

Cm “0 &
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Para medir la incertidumbre en los resultados de cada conjunto de simulaciones se calcula la

dispersidn o spread (SP) en cada tiempo t y punto de reticula:

YO v B ) (5.3)

Donde ® es el valor simulado de carga de masa para la i-ésima simulacién de cada conjunto de
experimentos, conide1a5e ® esel promedio de los resultados de cada conjunto de simulaciones
en cada punto de reticula. Para tener una medida integral en cada tiempo se calcula el promedio

espacial del YO de la siguiente forma:

YO v B 0 ® (5.4)
donde la barra indica el promedio sobre todos los puntos de reticula del dominio.

Como medida para evaluar el impacto en el campo tridimensional de concentracion se calcula el SP
maximo en la columna para cada punto del dominio, esto se realiza utilizando la expresién (5.3)
reemplazando ® por ® en cada nivel vertical y localizando el valor mdximo en cada punto de la

reticula.

También se calcula el rango de variacidn (RV) obtenido al hacer la diferencia entre la carga de masa
PMea simulada en el experimento con el mayor valor del parametro evaluado (5) y la carga de masa

simulada con el menor valor del parametro evaluado (1) en cada punto de reticula:

Yo o ®
Para medir la relacién lineal y el signo de la pendiente entre el valor de los pardmetros y la carga de
masa PMes en cada tiempo y punto de reticula, se calcula el coeficiente de correlacién de Pearson

entre la carga de masa en cada punto de reticulay el valor del parametro cuya sensibilidad esta siendo

evaluada:

-t

Con® lacarga de masa total en cada punto de reticulay i el i-ésimo valor del pardmetro utilizado

en cada simulacioén. Es decir, si el conjunto de simulaciones evaluadas es H, entonces segtn Tabla 5.1lI

i Ylohpmpphpg s
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Tanto RV como el coeficiente de correlacidn lineal no se evaltlan para las simulaciones En ya que no

se pueden ordenar los miembros del ensamble como en el resto de los experimentos.

5.4 Resultados

A. Evolucion de la corrida Control

La evolucién a las 24, 48 y 72 horas de la simulacién Control junto con los campos de viento en los
niveles verticales de 3, 5y 10 km se presentan en las Figuras 5.6 a 5.8. En la Figura 5.6 (d) se presenta
la carga de masa PMea. En las Figuras 5.7 (e-f) se presenta la distribucion espacial de la concentracion
en dos niveles verticales de interés para la aeronavegacion, FL100 y FL300 que equivalen en una
atmodsfera estdndar a 3048 m y 9144 m respectivamente, que se consideran representativos del

estado de la pluma de cenizas en niveles bajos y altos respectivamente.

Alas 24 horas la pluma (Figura 5.6 d) es transportada al este y corriente abajo vira al noreste siguiendo
la delantera de cuiia que se encuentra en fase desde niveles bajos a niveles altos (Figura 5.6 a-c). Los
campos de concentracion de niveles bajos y altos (Figura 5.6 e-f) presentan la misma direccion de

dispersidn con mayor extensidn en niveles altos debido a la mayor velocidad del viento.

A las 48 horas en los campos de viento entre los 3 y los 10 km de altura (Figura 5.7 a-c) cerca de la
fuente se observa una mayor intensidad del flujo en todos los niveles provocando que la nube se
disperse inicialmente en direccién sudeste hasta los 50° O (Figura 5.7 d). Este patrén de dispersién se
observa en los cortes del campo de concentracion tanto en niveles bajos como en altos (Figura 5.7 e-
f), pero en particular en niveles bajos la nube presenta una mayor extension alcanzando cerca de los
50°S. Corriente abajo la nube (Figura 5.7 d) sigue la circulacién de la cufia que se amplifica, y al norte
de los 35°S entre los 45°0 y los 60°0 la pluma aumenta su ancho debido a la difluencia de los vientos,
luego al este sigue la circulacion de la vaguada. El ensanchamiento de la pluma se observa en el campo
de concentracion en niveles bajos (Figura 5.7 e) y corriente abajo la extensidn de la pluma de niveles
bajos es menor que en niveles altos (Figura 5.7 f) en donde la pluma se extiende hasta el borde del

dominio siguiendo la circulacién de la vaguada.

Alas 72 horas (Figura 5.8 d) el primer tramo de la pluma tiene direccion este-noreste y corriente abajo,
al este de los 55°0, la difluencia en los campos de viento desde capas bajas a altas (Figura 5.8 a-c)
genera un ensanchamiento de la pluma siguiendo la forma de una cufia, luego corriente abajo la

confluencia de los vientos asociados a la vaguada al este del dominio y el anticiclén subtropical ubicado
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sobre el océano Atlantico frente a las costas de Brasil vuelve a reducir el ancho de la pluma siguiendo
la delantera de vaguada. En los cortes de concentracién se observan estructuras de la pluma similares
(Figura 5.8 e-f), pero que al este de 55°0 difieren en un orden de magnitud, teniendo mayores valores

de concentracion en niveles bajos que en altos.

B. Experimentos de analisis de sensibilidad

En esta seccidn se discuten los resultados obtenidos a partir de los diferentes experimentos de
sensibilidad. La Figura 5.9, muestra el campo medio de carga de masa fina y su dispersion para los
diferentes experimentos realizados a 24 horas de iniciada la simulacién. Tanto el valor medio de la
carga de masa PMgs como el SP de todas las simulaciones decrecen con la distancia a la fuente de
emision (Figura 5.9). El campo medio de carga de masa PMsgs en este tiempo es bastante similar en
todas las simulaciones, teniendo algunas diferencias en cuanto a su extension, las simulaciones H
tienen la mayor extension llegando el contorno de 0.2 g m™ cerca de los 27.5°S - 40°0, mientras que
el conjunto de simulaciones con menor extensidn corresponde al P llegando a los 30°S - 43°0. El campo
de SP de carga de masa PMg4 presenta mayores valores en orden decreciente en las simulaciones H,
A, En, M y D. Siendo que la cantidad de masa inyectada en la atmdsfera se relaciona con la cuarta
potencia de la altura y que el cambio de altura afecta también a la altura de la maxima inyeccidn de
tefra (Figura 5.3) es esperable que la incertidumbre en este parametro tenga el mayor SP. Este
conjunto de simulaciones presenta valores de SP relativos a la media (Figura 5.10) superiores a 0.5
principalmente entre los ~70°0 y los 65°0 en el sector norte de la pluma, y entre los 65°0 y los ~39°0
en los sectores sudeste y noreste de la pluma, en particular en el frente de avance de la pluma se
observan valores superiores a 1, es decir alli la incertidumbre es superior al 100% del valor medio de

carga de masa PMes en dicho sector.

En el caso de las simulaciones A pese a que tienen la misma cantidad de masa inyectada en la
atmosfera, la variacion de este parametro afecta a la ubicacidon en la vertical de la maxima inyeccion
de material en el perfil de emisidn (Figura 5.3), de alli que la incertidumbre en el campo de carga de
masa PMg, se ve afectado (Figura 5.9 b). Este conjunto de simulaciones presenta un mayor SP relativo
(Figura 5.10 b) cerca del centro de emisidn con valores maximos (>1) en el borde oeste y sudoeste de
la pluma, y un maximo secundario (entre 0.6 y 0.8) en el extremo noreste, el primer sector se asocia
a la inyeccién de material en niveles bajos y a la circulacién de los vientos en dichos niveles, y la

segunda se corresponde con las variaciones de la inyeccion en niveles altos y la circulacion de los
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vientos. En dichos niveles el SP en el frente de avance de la pluma es menor que para las simulaciones

H.

Las simulaciones My D afectan la fraccidn de cada clase de la distribucién granulométrica y la cantidad
de material PMgs emitido en menor medida que H (Figura 5.5 b) pero no modifican el perfil de emisién
total, por lo que las perturbaciones en estos parametros generan campos de carga de masa PMgs que
producen un SP menor que las simulaciones H. En el campo de SP relativo (Figura 5.10 d y e) se observa
gue el mayor impacto de estas simulaciones es en el extremo noreste de la pluma, con mayores

valores en M que en D, pero ambas de menor magnitud que A.

En el caso de las simulaciones En, donde se consideran diferentes campos meteorolégicos y una misma
emision, el campo medio de carga de masa PMg, (Figura 5.9 h) tiene un ancho un poco mayor que el
resto de los experimentos, esto se debe a la incertidumbre creciente con el paso del tiempo de las
componentes horizontales del viento. En el campo de SP relativo (Figura 5.10 h) se observa que los
mayores valores se encuentran en todo el borde de la nube (contorno de 0.2 g m™) superando en
general los 0.6. Los valores maximos del SP relativo en este tiempo se relacionan principalmente con
la incertidumbre en la componente meridional del viento, las mayores incertidumbres se encuentran
en niveles bajos (z=3km) y medios (z=5 km), en particular en el nivel de 3 km, Figura 5.11, se observan
sobre el sur de la provincia de Buenos Aires valores medios de la componente meridional de ~1m s
y valores de SP mayores a 1.5 m s, esto coincide con el sector de SP relativo de carga de masa PMe4

superior a 1.3 (Figura 5.10 h).

El rango de variacion (RV) permite conocer el impacto en el campo de carga de masa PMegs que produce
utilizar los extremos de los rangos de los parametros evaluados, un RV positivo indica que el campo
de carga de masa PMes es mayor para la simulacidn generada con el pardmetro correspondiente al
extremo superior del rango y un RV negativo indica que mayores valores de carga de masa son
generados por la simulacidn con el extremo inferior del rango de parametros. El campo RV a las 24
horas para todos los conjuntos se presenta en la Figura 5.12. Para las simulaciones H el RV es en todo
el dominio positivo, esto responde a lo expresado anteriormente respecto a la relaciéon que existe
entre la altura y la cantidad de masa emitida. Tanto Ay L (Figura 5.12 b y c) tienen campos de RV con
sectores positivos y negativos. Los experimentos A y L modifican la distribucién vertical de la masa en
la fuente, valores positivos de RV indican que la carga de masa en esa regiéon responde a la inyeccion
de masa en niveles mas altos ya que tanto A.5 como L.5 tienen perfiles de emisién mas acotados en
niveles altos, y valores negativos de RV indican que la carga de masa en dicha regidn corresponde a

inyecciones de niveles mas bajos ya que A.1 y L.1 tienen perfiles que inyectan mas masa en niveles
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bajos que los A.5 y L.5. En las simulaciones M y D todas tienen la misma distribucién del perfil de
emision, pero varian en la cantidad de masa fina, las simulaciones M.5 y D.1 corresponden a mayores
—-&2 y M.1 y D.5 a menores por esta razon el RV (Figura 5.12 d y e) para cada conjunto de
simulaciones es positivo y negativo respectivamente. El campo RV de los experimentos R (Figura 5.12
f) tiene signo positivo en todo el dominio, es decir a mayor rango de densidad de las particulas mayor
es la carga de masa PMgs, Yy esto se debe a que la —&2 es directamente proporcional al valor
medio del rango de densidad y pese que a mayor densidad de las particulas éstas tienen una mayor
velocidad de sedimentacion, el efecto en la cantidad de masa parece ser mayor en la carga de masa
PMesa. Y por ultimo el RV de los experimentos P (Figura 5.12 g) tiene signo negativo en el eje central de
dispersion, esto indica que la simulacién P.1 tiene mayor carga de masa PMsgs que la P.5 y esto se debe
a que la P.5 tiene una mayor proporcién de agregados por lo que una mayor fraccion de particulas

finas precipitan prematuramente reduciendo la carga de masa PMe4 hasta aproximadamente los 55°0.

Para analizar la sensibilidad de los experimentos en el campo tridimensional de concentracion se
analiza el campo de SP maximo de concentracién en la vertical en cada punto del dominio, este campo
para las 24 horas se presenta en la Figura 5.13. El SP maximo de concentracién a las 24 horas decae
con la distancia a la fuente de emision, y presenta en las simulaciones H regiones con incertidumbre
>20 “Q & que se extienden a mayor distancia desde la fuente de emisién, llegando a los 40°0 y
siguiéndole las simulaciones En, A, My D vy las restantes presentan campos de incertidumbre de
menor extension y magnitud. En particular las simulaciones En presentan un campo de SPmax
ligeramente mas extendido en la direccidn latitudinal, como se observé en el campo de carga de masa
PMeses, y en el cuadrante comprendido entre los 50°0 y los 45°0 el SPmax de las simulaciones En es
menor que el de las simulaciones H, A y M. Las simulaciones En presentan una menor extension de la
zona de incertidumbre >200 “Q &  llegando a casi los 45°0 mientras que en las simulaciones H esta
region llega a las ~40°0. En particular evaluando los niveles verticales de concentracién en las
simulaciones H, la concentracion media en el nivel FL300 presenta para este tiempo una extension del
contorno de 200 “Q &  similar al de la corrida Control (Figura 5.6 f) llegando a los 43°0. EI SP de la
concentraciéon en dicho nivel en las simulaciones H (no se muestra) presenta en esa region valores
mayores a 200 “Q & , en concordancia con el SPmax. Esto evidencia que las perturbaciones en la
altura producen una gran incertidumbre en la delimitacién de las zonas de riesgo para la aviacion en
dicho nivel, de alli la importancia de identificar el SPmax de cada parametro y su alcance. A las 48 horas
el campo medio de carga de masa PMe (Figura 5.14) es similar en todas las simulaciones, siguiendo
un patréon de dispersion similar al de la corrida Control, el borde de la nube en todos los casos

sobrepasa el extremo este del dominio. En este tiempo se observan principalmente dos maximos de
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SP localizados uno cerca del volcan y el otro sobre el océano Atldntico, este ultimo se asocia al cambio
abrupto en la circulacién del viento que inicialmente tiene direccidn sudeste y luego rota al noreste
generando un maximo secundario de carga de masa PMs4 (Figura 5.7). Las magnitudes de los maximos
de SP varian de experimento en experimento y las mayores magnitudes se observan en los
experimentos Hy En. En particular las simulaciones En presentan una nube media mas ancha que el
resto, recordando que en este caso se trata de campos de prondstico meteoroldgicos a 48 horas, tal
como se observa a las 24 horas. Para los experimentos H el primer maximo de SP se encuentra
confinado inicialmente alrededor de los ~40°S, y corriente abajo al llegar al océano Atlantico el
segundo maximo SP se localiza en la parte trasera de la vaguada formada por la nube, este segundo
maximo es el mayor de todos por lo que las perturbaciones en la altura producen un mayor impacto
en los resultados. El campo de SP relativo (Figura 5.15 a) muestra valores mayores a >0.7 inicialmente
alrededor de los 40°°S entre los 72°0-60°0, y corriente abajo entre los 55°0 y el borde del dominio

inicialmente en el sector sur de la pluma y luego al este se expande a toda la pluma.

En los experimentos Ay L en el campo de SP de la carga de masa PMs, (Figura 5.14 b y c) se observa
una region maxima en direccidn al SE, asociada al transporte de la nube en niveles bajos (tal como se
muestra en la Figura 5.7 e) y el maximo secundario de SP en el océano Atlantico con menores
magnitudes que los experimentos H. El campo de SP relativo (Figura 5.15 b y c¢) para estos parametros
presentan valores >0.7 en la rama de dispersidn hacia el sudeste, con mayores magnitudes en A que
en L, y luego solo las simulaciones A presentan valores de SP relativo >0.5 a partir de los 51°0 en el
sur de pluma extendiéndose y aumentando corriente abajo, esto también se observa en las

simulaciones H por lo que esto puede asociarse a los cambios de altura de la maxima emision.

Las simulaciones M y D presentan las dos regiones de mayor SP (Figura 5.14 d y e) una proxima a la
fuente de emisidn y la otra en la parte trasera de la vaguada. Pero en el campo de SP relativo (Figura
5.15 d y e) se observan valores entre 0.5 y 0.6 para M entre los 60°0 y los 48°0 en el borde sur de la
plumay en D entre los 60°0 y los 55°0 en el norte de la pluma. A partir de los 40°0 corriente abajo se
observan valores de SP relativo entre 0.5 y 0.7, con mayores magnitudes en M, esto asocia a que M
tiene un mayor rango de —&2 (Figura 5.5 b) por lo que genera un mayor impacto en la carga de

masa fina a mayor distancia de la fuente que en el experimento D.

Los valores de SP relativo de En (Figura 5.15 h) superiores a 1.3 se relacionan principalmente con
maximos de SP en las componentes zonal y meridional del viento de niveles altos (Figura 5.16), por
ejemplo, el maximo del SP relativo alrededor de los 40°S entre los 72°0 y los 60°0 se correlaciona con

los maximos de SP en las componentes zonal y meridional del viento a 10 km de altura en dicha regién.
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En el caso de las simulaciones R los valores de SP (Figura 5.14 f) se mantienen bajos especialmente en
donde en las simulaciones H o En se producen los valores maximos. En los experimentos P los maximos
de SP (Figura 5.14 g) se localizan en los mismos sitios que los maximos de M pero de menor magnitud,
indicando que el proceso de agregacién tiene menor impacto en el campo de carga de masa de ceniza

fina que las perturbaciones en la segunda moda de la distribucién granulométrica.

Al calcular el campo de RV (Figura 5.17) para los experimentos a las 48 horas se observa en general el
mismo signo que a las 24 horas en todas las simulaciones, con valores positivos al perturbar H, el rango
de densidad y la media que define la segunda moda de la DTTP, valores negativos presentan las
simulaciones D y P, y campos que alternan de valores positivos a negativos corresponde para las
simulaciones Ay L. Con mayores diferencias RV para las simulaciones H, siguiéndole las simulaciones
A, luego las D, R, M, y las restantes. Para las simulaciones H variaciones de ~60 g m™ llegan al sur de
Brasil a las 48 horas de iniciada la erupcién. En particular en los experimentos Ay L (Figura 5.17 by c)
los valores negativos que responden a que en dicho sector domina el transporte en niveles bajos es

mas notorio en este tiempo que a las 24 horas.

El SP maximo del campo de concentracidon a las 48 horas se presenta en la Figura 5.18. Valores
superiores a los 4000 “g m= se presentan en el sector de la nube comprendido entre los 72°0 y los
~50°0 en los experimentos H, En, A, M y D. Comparando entre estas cinco se observa que las
simulaciones H presentan mayores magnitudes de incertidumbre maxima, luego le siguen las
simulaciones En y con magnitudes similares A, M y D, con A que presenta ademds una rama en
direccién sudeste de incertidumbre mayor a 6000 “g m™ que no se observa en H, M y D. Entre los
50°0 y el borde este del dominio los mayores valores lo presentan las simulaciones H, En, A, My D,

con mayores valores en el extremo este de la pluma en las simulaciones H.

A las 72 horas el campo medio de carga de masa PMes (Figura 5.19) tiene una distribucion similar en
todos los experimentos, a excepcion de las simulaciones En en donde la nube tiene una mayor
extension latitudinal, como se observa en los tiempos 24 y 48. El campo de SP de la carga de masa fina
presenta en todos los casos valores maximos en el eje central de dispersidn, pero su extension es
variable de caso en caso, con la regidn de SP entre 10-20 g m de mayor extensidn en el caso de las
simulaciones H llegando hasta los 43°0 y menor en los casos Ly P llegando a los 63°0. El campo de SP
relativo (Figura 5.20) presenta mayores valores para la simulacion En, siguiéndole las simulaciones H
y A, con los maximos localizados en diversas regiones del dominio. Los méaximos en el SP relativo de
las simulaciones En se relacionan con maximos en el campo de SP de ambas componentes del viento,

por ejemplo, en el extremo sur de la cufia que sigue la pluma se observan valores maximos de SP en
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ambas componentes del viento entre los 50°0 y los 30°0 en todos los niveles verticales. En la Figura

5.21 se presenta el SP del viento a 10 km de altura.

En el caso de las simulaciones H presentan valores de SP relativo (Figura 5.20 a) mayores a 0.6 desde
el centro de emision y se concentra en el centro de la pluma hasta los 47°0, a partir de alli y corriente
abajo el SP relativo mayor a 0.6 abarca toda la pluma, con valores mdximos en el borde sur. Por otro
lado, los experimentos A presentan una mayor incertidumbre en ciertos sectores del borde de la nube,
el maximo SP relativo (Figura 5.20 b) se localiza entre los 75°0 y los 63°0 en el norte de la pluma, que
se asocia con la diferencia en la inyeccion de ceniza en niveles bajos al variar el parametro A. Estas
simulaciones también presentan valores de SP relativo >0.6 entre los 65°0 y los 53°0, en el borde sur
de la cuiia que sigue la pluma y corriente abajo en el sector sur de la pluma que sigue vaguada, pero
de menores magnitudes que las simulaciones En y H respectivamente. El resto de los experimentos

presentan impactos menores en el campo de SP relativo, como se observo en los tiempos anteriores.

La incertidumbre maxima en el campo de concentracién a las 72 horas (Figura 5.22) presenta valores
> 500 “g m alrededor del eje de dispersién de la nube volcénica en casi todos los experimentos, a
excepcion del experimento En que presenta una regidon mdés ancha. Valores de SPmax >2000 “g m3
alcanzan regiones distales como el sur de Brasil llegando hasta los 22°S en el caso de las simulaciones
H, mientras que en las simulaciones M y En dicho maximo es mds acotado, en la primera se centra en

los 50°0 y en la segunda en los 45°0.

La serie de tiempo del promedio espacial de la incertidumbre ('YO) de la carga de masa PMes generada
por cada simulacion se muestra en la Figura 5.23. En casi todas las simulaciones el mayor valor de YO
se registra en las primeras horas. Las simulaciones H presentan la mayor incertidumbre con un maximo
de casi 13 g m?, luego le siguen las simulaciones A con un maximo de casi 10 g m, En con un maximo
de ~5 g m? (pero ocurre a partir de las 48 horas), My L con valores maximos de ~4 g m, mientras que
el resto presenta incertidumbres medias por debajo de 4 g m™. Las simulaciones A, Ly En tienen el
primer maximo a posteriori que H, M, D, R y P, entre los tiempos 8 y 10, y en particular para las
simulaciones En este maximo no es el de mayor magnitud. Las variaciones en A y L afectan a la
distribucién vertical de la emisién (Figura 5.3) generando, a diferencia de las simulaciones H, M, D, R
y P, variaciones en la inyeccién de ceniza en niveles mas bajos. Al mismo tiempo durante las primeras
horas se reduce la velocidad del viento en niveles bajos y medios, esto explica la ocurrencia del
maximo de YO para estos experimentos, luego la velocidad vuelve a aumentar y con el paso del tiempo
la pluma se extiende hacia el este y al promediar sobre una region mas amplia que incluye valores de

SP mas bajos el YO se reduce.
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Teniendo el mismo perfil de emisidn que la simulacién Control, las simulaciones En tienen un primer
maximo a las 10 horas con un valor menor que el méximo de Ay L. En las simulaciones En pese a que
el YO de las componentes horizontales del viento de todos los niveles verticales aumenta casi
mondtonamente con el tiempo, el YO de la carga de masa del material fino no aumenta

mondtonamente.

Luego del primer maximo en todas las simulaciones el 'YO decae ya que al trascurrir el tiempo la pluma
se expande en el espacio con menores valores de carga de masa fina lo que hace que se promedien
menores valores de SP, manteniendo las simulaciones H y A los mayores valores por encima del resto.
Hasta que entre los tiempos 40 y 70 casi todas las simulaciones, a excepcién de En, producen un
segundo maximo de YO, mas marcado en orden decreciente en las simulaciones H, A y L. Dicho
maximo se asocia al desprendimiento de la nube principal de un maximo secundario de carga de masa
fina producido por el cambio brusco en la direccidn de dispersidn de la pluma inicialmente al sudeste
y posteriormente al noreste y ademads a que la pluma se hace mas angosta cerca de la fuente de
emision ya que se ponen en fase la direccién de los vientos de niveles medios y altos transportando a
mayores distancias mayores valores de carga de masa concentrando alli el mayor SP. En el caso de las
simulaciones Ay L el segundo maximo del YO se retrasa y sucede casi al final de la simulacién, esto se
debe a que el SP en estos casos tarda mas en acotarse cerca de la fuente de emisidn asociado a la
inyeccion de ceniza en niveles bajos. Por otro lado, en las simulaciones En entre las 20 y 50 horas la
incertidumbre del viento cerca del centro de emisién aumenta por lo que el SP de la carga de masa
PMes en cercanias al volcan aumenta, esto explica el aumento del YO entre las 20 y 48 horas. Luego el
centro de SP maximo de ambas componentes del viento se desplaza al este y partir de las 48 horas el
YO de las simulaciones En se mantienen constantes, a diferencia de Hy A, produciéndose un equilibrio

entre los mayores valores de SP y los menores en este periodo.

Otra de las medidas evaluadas es el coeficiente de correlacidn lineal de Pearson, en la Figura 5.24 se
muestra este mapa para las 48 horas. Para las simulaciones H (Figura 5.24 a) se obtuvo en todo el
periodo evaluado valores de correlacién positiva en toda la pluma, indicando que ante el aumento de
la altura hay mas carga de masa PMe4 en la atmdsfera (esto es acorde a los resultados obtenidos con
el RV), y con magnitudes por encima de 0.8 es decir tienen una alta relacién lineal. Para las
simulaciones A (Figura 5.24 b) el campo de r presenta valores positivos y negativos en distintos
sectores del dominio, valores positivos indican una relacion directa entre A y la carga de masa finay
valores negativos indican una relacién indirecta. Los signos en esta variable se asocian a las variaciones

en el perfil de emisién al variar A, en los sectores donde el coeficiente r es positivo al aumentar
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(disminuir) A se tiene un aumento (disminucién) en la carga de masa. A diferencia de H las
simulaciones A modifican la inyeccién de ceniza en niveles bajos (Figura 5.24 d), en niveles bajos la
intensidad del viento es menor, esto hace que si la emisidn se produce principalmente en niveles bajos
entonces aumente la concentracidn cerca de la fuente y disminuya lejos de la fuente. En general el
campo de r para las simulaciones A presenta un valor absoluto mayor a 0.8, es decir hay una alta
relacién lineal entre A y la carga de masa fina. Las simulaciones L presentan campos de correlacidon
lineal (Figura 5.24 e) con alternancia de signos y con valores altos de r, los sectores de r negativos son
similares a A (esto se debe a que existe una gran similitud en el impacto que A y L tienen en el perfil
del MFR) y se agregan algunos sectores del borde de avance de la pluma. Esto ultimo difiere de A ya
que las variaciones de L afectan a la inyeccién en niveles mas altos (mayores a 10 km) de manera
opuesta a A (Figura 5.3 c) y el incremento en las velocidades horizontales del viento producen
diferencias en el transporte de ceniza. En el caso del conjunto de simulaciones M (Figura 5.24 d) se
observa que durante todo el periodo simulado en casi toda la nube hay una alta correlacién positiva,
a excepcién de un centro con alta correlacidn negativa que inicia aproximadamente en el tiempo 24
en una region pequena sobre la provincia de Chubut y con el trascurso del tiempo se incrementa y
aleja al este acompafiando a la perturbacidn ciclonica de niveles bajos que genera el cambio abrupto
en la direccion del transporte de ceniza que inicialmente era hacia el sudeste y rapidamente rota al
noreste, luego este centro se va disipando. Este centro de valores negativos responde a que a menor
M hay mayor proporcién de particulas mas gruesas dentro de la fraccién fina (Figura 5.2 a), y dado
que las particulas mds gruesas tienen mayores velocidades de sedimentacidn estas particulas son
transportadas en niveles mas bajos generando mayores valores de carga de masa en dicho sector. En
los experimentos D se observan areas de gran extension de alta correlacidén positiva y negativa en
diversos sectores del dominio. Los valores positivos en el frente de avance de la pluma se explican por
la mayor proporcion de las clases mas finas, es decir las clases de 6, 7 y 8 ® (Figura 5.2 b) que tienen
menores velocidades de sedimentacion por ello la carga de masa alli incrementa con el aumento de
D. Los sectores en donde se producen coeficientes negativos en los experimentos D se relacionan con
el transporte de las particulas mas gruesas dentro del rango de tamafios evaluado, es decir las clases
de didmetros 4 y 5 @, ya que a mayor D se tiene menor proporcion de estas particulas y eso produce

una reduccion de la carga de masa PMea.

Los experimentos R presentan campos de correlacion lineal positivos en todo el dominio con valores
mayores a 0.9 hasta aproximadamente el tiempo 58 donde aparece un centro negativo similar a las
simulaciones M. La relacién directa entre R y la carga de masa PMss se explica recordando que la

cantidad de material emitido es funcién de la densidad media del rango, por lo que al aumentar el
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rango de densidades a igual altura aumenta la cantidad de material inyectado (Figura 5.5 b), de alli
gue pese a tener mayores velocidades de sedimentacion al aumentar la densidad se tienen mayores
cantidades de carga de masa fina. En el caso de los experimentos de agregacién el campo de r presenta
valores negativos en todo el dominio, indicando que a mayor proporcién de agregados hay menor
carga de masa PMeg4 esto es coherente ya que el tamaiio de los agregados es de 20 y este tamaiio esta
fuera del rango de particulas finas. Algo importante a destacar de los resultados revelados por el
coeficiente de correlacién lineal, es que a partir de las diferencias en la distribucidén espacial de la
correlacién algunos parametros son distinguibles entre si, mientras que otros no se pueden

diferenciar.

5.5 Conclusiones

En este capitulo para analizar el impacto de las fuentes de incertidumbre sobre las simulaciones del
transporte de la ceniza volcanica utilizando el modelo FALL3D se considera una erupcion ideal que
emite durante 72 horas tomando por un lado un campo meteorolégico deterministico generado por
analisis del modelo GFS y se perturba el conjunto de pardmetros que determinan el perfil de emisién:
altura, parametros de forma del perfil (Suzuki Ay L respectivamente), el tamafio que define la segunda
moda de la DTTP y la dispersién alrededor de la segunda moda, el rango de densidades posibles y el
porcentaje de agregacidn de particulas finas. Por otro lado, para analizar la sensibilidad del modelo de
dispersidn a las condiciones meteoroldgicas se consideran cinco miembros del ensamble de
prondsticos del modelo GFS cuyo YO de las componentes del viento aumenta con el tiempo a

diferencia de los demds pardmetros.

Se pudo detectar que de todas las fuentes de incertidumbre evaluadas las que tuvieron un mayor
impacto en el campo de carga de masa del material fino fueron la altura, el paradmetro A de Suzukiy
el ensamble del campo meteoroldgico. En particular las perturbaciones en altura generan una mayor
dispersidn en el centro de la pluma y en el extremo este de la misma respecto a los demds casos,
mientras que las simulaciones A produjeron un mayor impacto asociado a las variaciones en el
transporte de niveles bajos y determinados sectores del borde de la nube. En el caso de las
perturbaciones del campo meteorolédgico el SP muestra un mayor impacto principalmente en los
bordes de la nube. Durante todo el lapso simulado el YO de la carga de masa PMg,4 de los experimentos
En no supera ni iguala la incertidumbre media de las simulaciones H. Por otro lado, al inicio de las
simulaciones el YO de la carga de masa PMsgs es mayor para todas las simulaciones en las que se

perturban parametros volcanolégicos, pero rapidamente la incertidumbre debida a la componente
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meteoroldgica comienza a aumentar, superando con el correr del tiempo el impacto de los pardmetros
R, P, Dy M; alas 10 horas comienza a superar el YO de Ly a partir de las 35 horas supera el YO de A.
Siendo que los prondsticos de dispersién de ceniza generados por los VAAC deben actualizarse como
minimo con una frecuencia de 6 horas generando prondsticos con plazos a 18 horas (o
experimentalmente a 24 horas), las actualizaciones del estado de la pluma se realizan utilizando los
campos meteorolégicos mas actuales, que en los constantes procesos de asimilacidn de datos reducen
suincertidumbre, esto hace que la incertidumbre en el campo meteoroldgico no sea la principal fuente
de incertidumbre en la simulacién del estado de la nube. Por otro lado, para la generacion de
pronésticos los resultados muestran que a 24 horas de simulacidn la incertidumbre asociada al campo
meteoroldgico es la tercera en importancia, por lo que en una estrategia de prondsticos por ensamble

deberia ser tenida en cuenta.

Por otro lado, se hallé que existe una alta correlacidn lineal entre el campo de carga de masa PMes y
las variaciones en los pardmetros evaluados en las simulaciones H, A, L, M, D, Ry P. Ademas, se
detectd que la sensibilidad de la carga de masa PMsg, a los diferentes parametros presenta patrones
espaciales diferentes, lo cual sugiere que el impacto de los mismos puede ser identificado a partir de

comparar las simulaciones.

Los resultados de este estudio de sensibilidad permiten identificar que las perturbaciones en la altura
y el parametro de forma A de Suzuki son los que mas impactan en los campos de carga de masa de
ceniza fina. Esto permite tomar estos parametros para disefiar un ensamble de simulaciones de
dispersidon de ceniza volcdnica que puedan propagar la incertidumbre de manera de garantizar
contener los posibles estados del sistema. Por otro lado, la linealidad que presentan los resultados de
carga de masa del material fino ante las perturbaciones de los parametros volcanoldgicos permite
implementar el método de asimilacién de datos ETKF. En base a esto en el siguiente capitulo se
desarrolla un sistema de asimilacién de datos por ensamble de observaciones satelitales de carga de
masa de la fraccion fina con el fin de reducir la incertidumbre de los prondsticos de dispersién de

ceniza a corto plazo.
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Capitulo 6. Optimizacion

6.1 Introduccion

La definiciéon adecuada de las condiciones iniciales y del término fuente en el modelado numérico de
la dispersidn de ceniza volcanica es la clave para tener prondsticos mas precisos. En este trabajo de
tesis se plantea la implementaciéon de un sistema de asimilacion de datos, acoplando el método
Ensemble Transform Kalman Filter (ETKF) (Ott et al., 2004 y Hunt et al., 2007) con el modelo de
dispersion FALL3D, a este sistema se lo Ilama ETKF-FALL3D. En particular en este trabajo de tesis, dicho
sistema es evaluado mediante la realizacidon de experimentos de simulacién de observaciones (OSSE
por sus siglas en inglés), para determinar la factibilidad de la utilizacion de estimaciones satelitales de
carga de masa en la mejora de los prondsticos de concentracion en diferentes alturas y en la

optimizacidn de los pardmetros vinculados con la emisidn de ceniza.

En las siguientes secciones se describe el método ETKF aplicado al problema de dispersion de cenizas
volcanicas, la metodologia utilizada y el disefio experimental, y se discuten los resultados obtenidos

en los diferentes experimentos realizados.

6.2 Asimilacion de datos utilizando Ensemble Transform Kalman Filter

La asimilacién de datos provee una estimacion del estado de un sistema dinamico en un tiempo
determinado. Dicho estado puede ser representado por un vector e, , compuesto por todas las
variables que definen al sistema. En los métodos de asimilacién secuenciales, como el empleado en
este trabajo, la estimacién del estado se realiza alternando iterativamente un paso de prondstico y
otro paso de analisis. El paso de analisis consiste en combinar datos observados (¢ {) en la ventana de
tiempo [t-1, t] y una estimacién a priori de la evoluciéon del sistema en dicha ventana. Dicha evoluciéon
generalmente se obtiene utilizando un modelo numérico para simular la evolucion del sistema entre
los tiempos t-1 y t. Es decir la estimacion a priori consiste en un prondstico numérico a corto plazo
(OﬁL), vigente para el plazo [t-1;t], que partidé de una estimacidn del estado del sistema en t-1 (Oj= ).
La informacion provista por el prondstico a corto plazo, es combinada con la informacidn provista por
las observaciones, para obtener una estimacién del estado actual del sistema o anlisis (Of). Esta
estimacion es usada luego para inicializar el siguiente prondstico a corto plazo (oﬁL ) y asi

sucesivamente (Hunt et al., 2007).
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Existen una variedad de métodos para realizar asimilacidn de datos, una descripcion detallada de estos
métodos puede hallarse en Kalnay (2003) y Lahoz (2010). En particular aqui evaluaremos la aplicacion
del método Ensemble Transform Kalman Filter (ETKF). Este método proviene de la familia de filtros de
Kalman por ensambles (Evensen, 1994, 2009) que son una extensién heuristica del filtro de Kalman
para sistemas no lineales con muchos grados de libertad. El ETKF tiene la ventaja de ser eficiente
computacionalmente ya que las ecuaciones se resuelven en un espacio de dimension reducida y por
otro lado es sencillo de aplicar en comparacidn con métodos mas complejos, como el 4D-Var, ya que
no requiere utilizar un modelo tangente lineal y su adjunto. En el ETKF la funcién de probabilidad de
los posibles estados futuros del sistema se estima mediante un muestreo eficiente del espacio, de esta
manera se cuantifica el error del prondstico (Rochoux et al. 2014, Hunt et al., 2007, Evensen, 1994,

2009). El muestreo se realiza a través de un conjunto o ensamble de prondsticos a corto plazo, a este

ensamble se lo denomina ensamble a priori o campo preliminar (oﬂ .fr ﬁ8ﬁoi+ B onkel

numero total de miembros) los miembros del ensamble definidos por oi+ con i=1,...,k, evolucionan
independientemente como prondsticos a corto plazo que representan posibles estados del sistema

en el periodo de tiempo [t-1,t].

Los diferentes miembros del ensamble, pueden generarse utilizando distintas condiciones iniciales en
cada uno de ellos. Las diferencias en las condiciones iniciales deben representar adecuadamente la
incertidumbre en el estado del sistema al momento de iniciar el pronéstico. También pueden
generarse diferencias entre los distintos miembros que componen el ensamble utilizando diferentes
modelos o diferentes configuraciones de un mismo modelo. Esta estrategia busca representar el
aporte de los errores del modelo al error del prondstico a corto plazo (Dillon et al. 2016). Parte de la
incertidumbre de la formulacién del modelo, se encuentra en la configuracidon éptima de parametros
cuyo valor no estad bien establecido o que puede depender de cada erupcidon en particular (por
ejemplo, los parametros que controlan la distribucion de tamafos de particulas en la fuente de
emision). En el contexto de la asimilacién de datos por ensambles, dichos pardmetros pueden ser
considerados de manera similar a una variable de estado del modelo. Distintos miembros del
ensamble pueden utilizar diferentes valores de los parametros y de esta manera las observaciones
pueden ser utilizadas para seleccionar aquellos valores de los pardmetros que producen mejores

resultados (Ruiz et al., 2013).

En el caso del modelado de la dispersion de ceniza volcanica el estado del sistema (e ) estd compuesto
por los valores de concentracidn de ceniza en los diferentes puntos de reticula horizontales y en los

distintos niveles verticales. En el esquema de la Figura 6.1 se muestra el flujo del método. En un tiempo
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t-1,cont T, para obtener el ensamble a priori de concentracidn tridimensional en la ventana [t-1,t],

se parte del ensamble de estados del sistema estimado en el ciclo de asimilacién anterior , es decir
of of ﬁSﬁof B de dimensiones N x k con N el producto de la cantidad total de puntos de
reticula en las tres dimensiones por la cantidad de clases granulométricas, junto con el ensamble de

parametros del modelo PJQL F’i} ﬁ8ﬁf—’Jﬂn gue representan la incertidumbre en las

caracteristicas de la fuente y en la formulacidon del modelo. En este trabajo, los parametros Pfr

definen el perfil vertical de la emisién para los diferentes rangos de tamafios de particulas. Los
parametros elegidos para ser estimados a partir de las observaciones son aquellos que mostraron
producir un impacto mayor en el prondstico de acuerdo con los experimentos de sensibilidad

realizados en el Capitulo 5: altura de la columna eruptiva (h), y el pardmetros A que controla la forma
del perfil de emision en la parametrizacion de Suzuki (es decir Pf} 0 06 § Dado que no hay
un modelo dindmico que describa la evolucidn de los PFE se utiliza la persistencia de los pardmetros
para relacionar los parametros del prondstico con los del andlisis, por ende PJﬂL PT . Con la
condicién inicial definida por ‘T y el perfil de emision definido por los parametros Pf se integra

el modelo no lineal de dispersion (O ), aqui el FALL3D, para obtener el campo preliminar:
of O oF ipf (6.1)

La funcidn de distribucién de probabilidad de los posibles estados del sistema en base a la informacién

provista por el campo preliminar se asume gaussiana y se caracteriza a partir de la media del

ensamble, Oijr 0 B OJEP y la matriz de covarianza del campo preliminar, ||-i1L |

Lt Lt 4 con ||-j= la matriz de covarianza del analisis.

Para realizar el paso de andlisis es necesario comparar el estado del sistema, definido por la
concentracién tridimensional, con las observaciones, que en este trabajo son la carga de masa de
material fino (g m™). Para poder realizar esto es necesario transformar el campo preliminar al espacio
de las observaciones, es decir es necesario convertir la concentraciéon tridimensional del material
volcdnico (ug m3) en la carga de masa de material fino (g m2) que es un campo bidimensional, esto se

hace aplicando el operador de las observaciones H sobre el resultado de la integracion del modelo:

« (6.2)

A==

ﬂ«'ﬁ

1

siendo «; el i-ésimo miembro del ensamble del campo preliminar llevado al campo de las

observaciones. En este trabajo la ubicacion de las observaciones coincide con los puntos de reticula
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del modelo, pero en el caso de que eso no sucediera las operaciones necesarias para trasladar el

resultado modelado al observado deben ser provistas por el operador H.

Las observaciones, definidas por el vector «{ de dimension m (con m el nimero de observaciones),
son funcién del estado del sistema (e ), es decir la carga de masa de la fraccion fina esta relacionada
con el campo de concentracidn tridimensional de material volcanico suspendido. Las observaciones

contienen errores, los cuales usualmente se asumen Gaussianos:

LR I PR ¥ (6.3)

donde £, es el vector de errores de la observacidn que consiste en valores aleatorios de media 0 y

matriz de covarianza ..

Con las nuevas observaciones, el campo preliminar, se ajusta o corrige de forma tal de generar una
nueva estimacién que incorpore la informacién provista por las observaciones, a esta nueva

estimacién se la conoce como ensamble a posteriori o analisis (OT) (Hunt, 2007). La matriz que

representa el analisis es of o:f ﬁof H8888hof B Elensamblea posteriori estd definido por la

media del analisis, of N B o+ , ¥ la matriz de covarianza del analisis,

‘ I . El método ETKF nos

permite derivar en forma dptima el ensamble a posteriori, a partir del conocimiento del ensamble a
priori o campo preliminar, de las observaciones y de su matriz de covarianza. Asimismo, este método
permite optimizar el valor de los PFE, es decir obtener una estimacion o valor a posteriori Pf

N h® , que representa el perfil de emisién que permite lograr un mejor ajuste a las observaciones
disponibles. A partir del ensamble de variables de estado y pardmetros a posteriori se integra el
siguiente prondstico en la ventana de tiempo [t, t+1], esto se repite cada vez que ingresan nuevas

observaciones dando lugar lo que se conoce como un ciclo de asimilacidn.

En particular al iniciar una erupcién (t=0) los k perfiles de emision sobre el crater se generan
integrando el modelo con k conjuntos de pardmetros (PH de la fuente eruptiva tomados al azar

asumiendo que tienen una distribucién Gaussiana.
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Nomenclatura Dimension

Descripcion

ETKF-FALL3D

£, mx1
0,
J.I‘ —
H NXN
It NXN
P mxm
P 2xk
F’j‘ 2xk
oﬁ N x k
.‘l’l’ Nx1
of N x k
of Nx1
o mx1
o m x k
.jt mx1

Error de la observacidn
Operador de las observaciones
Modelo no lineal
Matriz de covarianza del campo preliminar
Matriz de covarianza del campo de andlisis
Matriz de covarianza del error de las
observaciones
Conjunto de parametros a priori o del campo
preliminar
Conjunto de parametros a posteriori o del
campo preliminar
Ensamble a priori o campo preliminar
Media del campo preliminar
Ensamble a posteriori o campo de analisis
Media del campo de analisis
Vector de las observaciones
Campo preliminar llevado al espacio de las

observaciones

Media del campo preliminar llevado al espacio

de las observaciones

Error en la estimacion de la carga de masa
Funcién que transforma la concentracién tridimensional de tefra en carga de masa de material fino
Modelo FALL3D
Matriz de covarianza de los prondsticos de concentracidn 3D de tefra en la reticula del FALL3D
Matriz de covarianza de los andlisis de concentracidn 3D de tefra en la reticula del FALL3D

Matriz de covarianza del error de las estimaciones de carga de masa

Ensamble de columnas eruptivas (h) y A de Suzuki utilizadas en el pronéstico del FALL3D

Ensamble de columnas eruptivas (h) y A de Suzuki optimizadas

Ensamble de prondstico de la concentracion 3D de tefra
Media del campo preliminar de concentracién 3D en la reticula del FALL3D
Estimacidn de la distribucidn 3D de tefra en la reticula del FALL3D
Media del ensamble de analisis de concentracidn 3D de tefra en la reticula del FALL3D
Carga de masa de material fino observada por satélite

Ensamble de Carga de masa de la fraccion fina pronosticada por el FALL3D

Media de la carga de masa de la fraccion fina pronosticada por el FALL3D

Tabla 6.1: Resumen de la nomenclatura utilizada para los diferentes elementos que intervienen en el sistema de asimilacion ETKF y su significado especifico

en el sistema ETKF-FALL3D.
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A. Descripcion del sistema de ecuaciones del método ETKF

El método ETKF asume que la distribucién de los estados posibles del sistema puede describirse mediante
una funcion de probabilidad Gaussiana, por ello el objetivo es obtener una estimacion del estado del sistema
en el tiempo t que minimice el error de la estimacién. Dicha funcién de probabilidad puede ser descripta en
términos de su media of y su matriz de covarianza |HE Si el intervalo de tiempo entre dos asimilacionesy la
magnitud de los errores iniciales son lo suficientemente pequefios, la dindamica de los errores es
aproximadamente lineal. Por lo tanto, si los errores iniciales tienen una distribucidon Gaussiana, los errores al
final de la ventana también tienen una distribucidn aproximadamente Gaussiana (Hunt et al., 2007). Por otra
parte, si los errores de las observaciones son también Gaussianos, la distribucién de los errores del analisis
es también Gaussiana. Partiendo de esto, y siguiendo el teorema de Bayes, la funcién de distribucién de
probabilidad de los posibles estados del sistema ) e, conociendo la informacién provista por el modeloy

las observaciones, se puede escribir como:
n e ©n«se n e (6.4)

donden e, yn e, son la funcion de distribucién de probabilidad del analisis y del campo preliminar

respectivamente.

Suponiendo que los errores en el espacio de control @,y en las observaciones ¢« { son variables aleatorias con

distribucién de probabilidad Gaussianas con media cero, la matriz de covarianzas del error del campo
preliminar se puede aproximar a partir de los miembros del ensamble definido por oilL oi+ HSHJJL g

con Oijr el miembro i-ésimo del ensamble de k miembros, de acuerdo con la siguiente expresidon (Hunt et

al., 2007):

Howo o e -

La matriz T es la matriz de las perturbaciones de los miembros del campo preliminar, cuya i-ésima columna

es:
L o e (6.6)

Bajo estas condiciones la funcion de distribucion de probabilidades del campo preliminar se puede escribir

como:
n e, ©0un 204 oﬁL ”—'hL o, o'ﬁL (6.7)
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Por otra parte, se asume que el error de las observaciones tiene una matriz de covarianza R cuya estructura
es conocida. Con lo cual la probabilidad de las observaciones condicional a la informacién a priori sobre el

estado del sistema esta dada por:

. s P
fefse, O00n —-W4 W (6.8)
C
Donde ® < 1i+ es el vector de innovacidon que mide la distancia entre el modelo y las observaciones

en el espacio de las observaciones.

En este contexto la funcién de densidad de probabilidad del andlisis también es Gaussiana y se escribe:

n e, © Agb B°< 'ﬁL ”‘JﬂL o, 'ﬁL EI:{ .4
. . (6.9)

o0 - e, of ||-f 'y QT

A partir de esto, se busca la moda de la funcion de densidad de probabilidad I} e, es decir el estado més

probable del sistema. Bajo la suposicion de Gaussianidad esto es equivalente a minimizar el exponente de

N e, eliminandoel -de factor comun:

Y o, oﬁL ||- ., oﬁL .i|=| u (6.10)

donde 0 es una funcién de costo cuyo minimo corresponde al estado mas probable en funcidén de la
informacién aportada por el campo preliminar y las observaciones. Este problema de minimizacién puede
resolverse de diferentes maneras. En el contexto de las suposiciones realizadas por los filtros de Kalman, el
minimo de U puede ser encontrado explicitamente. Hunt et al. (2007), propusieron un método eficiente para
obtener el estado que minimiza la funcién U. Considerando que la matriz de perturbaciones del ensamble del
campo preliminar (QJF) forma un subespacio Y, de dimensién mucho menor a la dimension del estado, (de
dimensiones k-1 ya que hay k-1 vectores linealmente independientes por tratarse de perturbaciones
respecto de oi+ dado por los miembros del ensamble. Se trata a Lt como el resultado de una transformacion
lineal de un espacio de k dimensiones al cual se denomina Y. De esta forma el algoritmo resuelve las
ecuaciones del Filtro de Kalman trabajando en un espacio que resulta de la transformacidn lineal respecto
del espacio vectorial original. Siendo <, un vector que pertenece al espacio Y, se plantea la funcidn de costo

en el espacio 'Y:

0 N peg 0 Lt Lt Lt Lt o e ) (6.11)

|

Notar que en las aplicaciones tipicas en geociencia, el tamafio del ensamble es tipicamente mucho menor

que la dimension del sistema, por lo tanto, el espacio 'Y tiene una dimensiéon mucho menor que la dimensién
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del estado. Planteada la transformacion lineal, el objetivo ahora es encontrar el vector ::, -:::::::-T tal que

minimiza la funcidon de costo corresponde al estado del sistema mas probable bajo la hipétesis de
Gaussianidad de los errores por lo que una vez encontrado el minimo en el espacio Y, se puede utilizar la

transformacion lineal para obtener la solucidn en el espacio correspondiente al estado del sistema.

1

Siendo «

la transformacion del campo preliminar al espacio de las observaciones mediante el operador

H, se define el vector « ﬁL gue resulta de calcular el promedio de los « JEP y la matriz L cuyas columnas son

las perturbaciones del ensamble respecto de su media en el espacio de las observaciones es decir:

TS RS (6.12)

Siendo oi]L ofr é-H"i:?‘ se realiza la aproximacién lineal:

3 .ﬁL éﬂ'-:::;::-‘ |ﬁL 1]-%-:::21:3< (6.13)

=) 0 pog o G cﬁL Lo, 4« cﬁL Lte, (6.14)

La estimacion del estado del sistema se encuentra finalmente como una combinacidn lineal de los miembros

del ensamble de la siguiente manera:

QT oﬁL Lt (6.15)

ot ||-+ L { cﬁL (6.16)
con ||-4= la matriz de covarianza del anélisis en el espacio Y definida como:
o po 4 4 I (6.17)

Para construir el ensamble del anadlisis se elige la matriz de perturbaciones del andlisis tal que sea igual a la

matriz de las perturbaciones del prondstico multiplicadas por una matriz de pesos:
Lt bt (6.18)

Y para que la media del analisis sea OT, se necesita que la suma de las columnas de L+ sean cero esto es

que Lfo  mcon o phphssshp . Como Lto T, es suficiente que U sea los autovalores de f+. En

particular la raiz cuadrada simétrica cumple con esta condicién (Wang et al., 2004):
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f+ 0 pE 7 (6.19)

Las columnas de -|—r+ representan las perturbaciones del ensamble del analisis en el espacio Y. Estos pesos
determinan qué combinacion lineal de las perturbaciones del ensamble del prondstico se deben agregar a la

medida del ensamble del prondstico para obtener el analisis:

of  of Lt (6.20)

q

En sintesis, en este trabajo de tesis la diferencia de los miembros del ensamble de prondsticos a corto plazo
de carga de masa de material fino (« ﬁL) y la media de los k miembros del ensamble forma Lt gefinido por la
Ecuacidn 6.12. Por otro lado, R es la matriz de covarianza de los errores de la observacién de la carga de masa
fina (¢ ) y mediante las Ecuaciones 6.17 y 6.16 se obtienen ||-4= y oF respectivamente, y con estos utilizando
la Ecuacion 6.15 se obtiene la media de la concentracién (OT). Luego utilizando la Ecuacidn 6.19 se estima
f+, que permite estimar la matriz de las perturbaciones del analisis del campo de concentracion (£+).
Finalmente usando la Ecuaciéon 6.20 se estima cada miembro del ensamble del analisis del campo de

concentracion.

En paralelo, la optimizacién de los PFE es posible utilizando las matrices <T, ?4‘ y |F estimadas, y

reemplazado OT por PT en las Ecuaciones 6.15, 6.18, 6.19 y 6.20 considerando que PﬁL ﬁ BE f—’JEF el

sistema para optimizar los parametros queda:
PT P Pt Pl ot (6.21)

pt P Pt P}t (6.22)

B. Inflacion de la covarianza del error del analisis

Dado que usualmente se utiliza un nimero limitado de miembros del ensamble para estimar la matriz de
covarianza del estado dicha matriz sufrird de errores de muestreo. La presencia de errores de muestreo
conduce, luego de algunos ciclos de asimilacién, a la subestimacion del error del campo preliminar, esto
puede llevar a la divergencia del filtro. En esta situacidn las observaciones son ignoradas por el filtro ya que
la matriz0 es muy pequefia respecto al error de la observacién conduciendo a una estimacién que se aleja

del verdadero estado del sistema.

Otro aspecto que puede producir una inconsistencia entre los errores del prondstico y la magnitud de la
matriz de covarianza de dichos errores estimada a partir del ensamble es la presencia de errores de modelo.

Dado que el modelo es imperfecto, la distancia entre la simulacion producida por el modelo y la verdadera
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evolucién del sistema, puede crecer a un ritmo mayor que el estimado a partir del ensamble. Esto sucede

tipicamente cuando la misma versidn del modelo se utiliza para generar todos los miembros del ensamble.

Las técnicas de inflacidn permiten reducir el impacto negativo del error de muestreo y de los errores de
modelo. Son andlogas a agregar un término de covarianza del error del modelo asumiendo que el modelo es
imperfecto (Saucedo, 2015). Las técnicas de inflacidon pueden ser multiplicativas (Anderson y Anderson, 1999,
Hamill et al., 2001, Withaker y Hamill, 2012), aditivas (Mitchele y Houtekamer, 2000) o una mezcla de ambas

aproximaciones (Zhang et al., 2004).

Existen diversas técnicas de inflacién, en particular en este trabajo se emplean dos técnicas multiplicativas
ya que este tipo de métodos han mostrado que son mejores cuando el error del andlisis esta dominado por
los errores de muestreo producido por el nimero limitado de miembros. Dichas técnicas consisten en aplicar

un factor multiplicativo a la matriz de covarianza de los errores del campo de analisis.

Uno de los métodos utilizados es el denominado Relaxation to prior spread (RTPS) (Whitaker y Hamill, 2012),
qgue consiste en inflar el ensamble del analisis en proporcién a la diferencia entre la varianza del campo
preliminar y del anadlisis. Este tipo de inflacion multiplicativa infla el ensamble del analisis aumentando

artificialmente la amplitud de los desvios respecto de la media del ensamble.

Sacher y Bartello (2008) mostraron que el error de muestreo en la estimacidn de la ganancia de Kalman
deberia ser proporcional a la amplitud de la ganancia de Kalman misma, por lo que mayor inflacion es
necesaria cuando las observaciones hacen grandes correcciones al prondéstico del ensamble. Por lo que, es
deseable tener un esquema de inflacion que infla la varianza del ensamble en mayor medida en regiones
donde las observaciones tienen un impacto mayor. El método RTPS consiste en relajar la desviacion estandar

del ensamble del andlisis hacia el desvio estandar del prondstico, es decir:

» Np L T, (6.23)

| pertenece al rango [0,1] y es definido por el operador,usualmente se utilizan valores de| entre 0.5y 0.8,
y los desvios estdndar del ensamble del prondstico y del ensamble del andlisis respectivamente en cada punto

de grilla:

(6.24)

11 l.( TL (b (6.25)
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siendo y @ las perturbaciones del campo preliminar y del andlisis respectivamente para cada

miembro.

Entonces para inflar las perturbaciones del analisis con este método se debe aplicar la inflacion a las

perturbaciones del analisis de la siguiente manera:

b Np | (6.26)

donde el coeficiente de inflacion RTPS se define como| —— p. El mismo es proporcional a la cantidad

del desvio del prondstico que es reducido por la asimilacién de las observaciones, normalizado por el desvio

posterior del ensamble.

El otro de los métodos de inflacidn que se utiliza se denomina “inflacion condicional de la covarianza” (Aksoy
et al., 2006). Este método consiste en condicionar la inflacion a un valor umbral del desvio estandar del
analisis. En el caso que el desvio estandar del andlisis es menor que el umbral entonces, el mismos se infla
mediante el cociente del desvio umbral respecto del desvio del analisis, si sucede lo contrario no se aplica el

coeficiente de inflacion:

dJ N dJ 7 711 Si 77 77
(6.27)

Este ultimo método equivale a utilizar el RTPS con un| = 1. La particularidad que tiene el método de Askoy
es que fue disefado para mantener la dispersidén de parametros que al no tener un modelo dindmico propio
no evolucionan en el tiempo por lo que es necesario forzar la dispersidn entre los mismos para que evitar

que el filtro colapse (Peters et al., 2005, Rochoux et al., 2014).

6.3 Descripcion de los experimentos

Se desarrollé un cédigo computacional para acoplar el método ETKF al modelo de dispersion FALL3D (el flujo
del cédigo se presenta en el Apéndice A). Para evaluar el sistema ETKF-FALL3D se utilizan experimentos de
simulacidn del sistema de observacion (OSSE) en donde las observaciones sintéticas de carga de masa de la
fraccion fina son generadas y asimiladas. Las observaciones sintéticas de carga de masa consisten en
simulaciones del modelo FALL3D durante aproximadamente 10 dias (desde el 4 de junio de 2011 a las 18:00
UTC al 15 de junio a las 00:00 UTC) y se utiliza un ensamble de 25 miembros, es decir k=25. El dominio
utilizado consiste en 18 x 18 puntos en latitud y longitud respectivamente, cuyos margenes estan definidos
por42.27°S-38.02°Sy 73.15° 0 - 68. 9° O respectivamente, esto genera una resolucidn de aproximadamente

0.23° (Fig. 6.2), con 41 niveles verticales equiespaciados cada 500 m desde superficie hasta los 20 km. El
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dominio reducido permite utilizar el ETKF sin la necesidad de aplicar una localizacién espacial de la covarianza

(es decir la version local del filtro descrita en Hunt et al., (2007).

En todas las simulaciones, es decir la simulacidn “verdad” y las necesarias para llevar adelante el ciclo de
asimilacion, la fuente de emision se localiza en 40.52°S - 72.15°0 a una altura de 1420 msnm, se considera
una distribucién total de tamanos de particulas de 12 clases, en el rango de tamafios de 2 mm (-1®) a 0.97
“A(100), con densidades entre 400 y 2100 kg m~ (Bonadonna et al., 2015). La fuente de emisidn se define
mediante el esquema Suzuki con L=5, la velocidad de sedimentacion es parametrizada mediante el esquema
Ganser, la turbulencia vertical y horizontal se definen mediante los esquemas Similarity y el CMAQ
respectivamente y se asume que no ocurren procesos de agregacion. Se utilizan campos meteorolégicos

deterministicos provistos por los andlisis del GFS a 0.52.

Como se dijo previamente, en este trabajo se estiman dos pardmetros de la fuente de emisién dentro del
ciclo de asimilacidn: la altura de columna eruptiva (h) y el parametro A de Suzuki, que en el Capitulo 5 de esta
tesis mostraron ser los parametros que generan un mayor impacto en los resultados. El resto de los PFE se

asumen constantes durante todo el periodo de simulacion e iguales al valor utilizado en la simulacién verdad.

Los parametros h y A en la simulacidn verdad son en general funcién del tiempo (aunque la dependencia
temporal varia en los diferentes experimentos realizados). De esta forma, las concentraciones a partir de las
cuales se generan las observaciones sintéticas son funcién de una serie de perfiles de emisién que estan
determinados por la serie de conjuntos de parametros “verdaderos” P} 0 16 . Las observaciones
fueron emuladas a partir de la simulacién verdad asumiendo un instrumento capaz de medir la carga de masa
fina por encima de los 0.2 g m™. Las mismas cuentan con un error aleatorio con distribucién Gaussiana, cuya
magnitud es proporcional al valor de carga de masa PMes en la simulacion verdad. Por otro lado, se considera
a la matriz de covarianza del error de las observaciones (R) como una matriz diagonal, cuyos elementos son
Y ,» coni=l,..my el valor de ,, es la fraccion definida por 1| de la carga de masa PMgs de la

simulacién verdad.
El ensamble del campo preliminar esta constituido por k-perfiles de emisiéon dados por los conjuntos de PFE
- —  heesh— con— N 06 el perfil del i-ésimo miembro del ensamble de prondstico.

En el primer instante de tiempo el campo preliminar es generado con una simulacién a corto plazo del

modelo FALL3D que se inicia por Unica vez tomando muestras al azar de los pardmetros de altura@  yO

de una distribucién Gaussiana con media y desvio estandar respectivo para cada parametro. La integracion
con cada conjunto de parametros tomados al azar considerando que se mantienen constantes durante la
ventana de tiempo pronosticada genera cada miembro del ensamble de prondstico (® . En los demas
ciclos el campo preliminar consiste en la integracion del modelo de dispersion a partir del campo asimilado

y tomando los parametros optimizados constantes durante el periodo simulado.
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El método ETKF sélo se aplica cuando hay observacion de carga de masa 0.2 gm™2 y al menos uno de los
miembros del campo preliminar es 102 g m? para reducir el costo computacional. Para mantener la
dispersidn entre los miembros del ensamble de los campos de concentracion asimilado se aplica el método
de inflaciéon RTPS sobre el estado del sistema considerando | Tu. En el caso de los pardmetros se aplica
el método de inflacion de Askoy que determina una inflacion umbral minima, ésta se se considera aqui como

un 20% del valor medio del conjunto de cada pardmetro para cada ciclo.

Tanto la concentracién como los parametros son definidos positivos, pero al aplicar la inflacidn cuando se
trata de valores muy pequefios es posible que aparezcan valores negativos, para salvar esta inconsistencia
se fuerza a que las variables sean positivas siempre. En el caso de la concentracidn los valores que al aplicar
la inflacion se hacen negativos son reemplazados por 0, y en el caso de los pardmetros se traslada todo el

ensamble de pardmetros un delta igual a la distancia entre el valor minimo alcanzado y 0.

La asimilacién de datos se hace cada 6 horas considerando que el dominio tiene una extensién de ~400 kmy
que los vientos medios de altura sean de ~20 m s* de manera de que el dominio contenga la nube generada
al inicio del prondstico, es decir el ensamble de prondsticos se corre a 6 horas, se obtiene una observacién
sintética de ese instante y se aplica el método ETKF para poder obtener el nuevo ensamble de analisis y el
nuevo conjunto de parametros. Luego, con el nuevo ensamble de analisis y los parametros optimizados se

inicializa el siguiente ciclo de prondsticos a 6 horas, este procedimiento se repite durante 41 ciclos.

6.4 Medidas de evaluacion

Para evaluar la capacidad del método ETKF-FALL3D en mejorar las condiciones iniciales se calcula el Error
Cuadratico Medio (RMSE) para cada tiempo, evaluando el error del pronéstico y del analisis respecto de la
corrida “verdad” respectivamente. Siguiendo la notacion empleada en este capitulo, el RMSE del campo

preliminar se define como:

'YOYO o w0 (6.28)

El error cuadratico total sobre todo el dominio para un determinado tiempo se define como:

ﬁ (6.29)
YOYO 0 00

La incertidumbre en el campo preliminar estimada a partir del ensamble de simulaciones, se cuantifica a
partir de la dispersién del ensamble o spread (SP), que se define como:
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"G 0 o o (6.30)

YO 0 0 0 (6.31)

Para obtener los mismos resultados para el anélisis se reemplaza®  por ®  en las ecuaciones anteriores.

Por otro lado, utilizando la media del ensamble de carga de masa del prondstico y del andlisis
respectivamente se realiza la comparacion dicotdmica con la carga de masa observada. Para ello se
consideran los 41 ciclos en conjunto definiendo mascaras binarias en funcidn de diversos umbrales (carga de
masa umbral). Para cada umbral, se puede construir una tabla de contingencia (Figura 6.3) en donde se
expresan la cantidad de aciertos, falsas alarmas, pérdidas y correctos negativos y a partir de la cual se calculan

los indices que se detallan a continuacion.

Para medir que fraccion de los puntos modelados que fueron correctos se utiliza el indice de aciertos:

L O00T0ET  GETTQOOET EQVMONET
06 ——— (6.32)
0€00

En esta tesis dado que el dominio de evaluacién es reducido y que la pluma de ceniza ocupa una porcién
importante del mismo, la inclusiéon de los correctos negativos en el cdlculo del indice no conduce a una

sobreestimacidn del porcentaje de aciertos. Este indice puede ir de 0 a 1 y un indice AC perfecto es 1.
Para medir la proporcién de eventos modelados respecto de los observados se calcula el sesgo o Bias en
frecuencia:

QOIQIOET QAT GIOT &G

W ey~ 6.33
welQiosl  NQUQIQER ( )

Si el Bias<1 la simulacién tiene tendencia a subestimar la frecuencia de ocurrencia de un determinado umbral
de concentracion y de manera opuesta si es >1 a sobreestimar la frecuencia de dichos eventos. El pronéstico

perfecto se corresponde con un bias de 1.

Para medir la fraccion de eventos positivos que fueron correctamente simulados se utiliza el indice de

probabilidad de deteccién:
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QOIQTOET
OwIQIOET  NOTQIQET

000 (6.34)

Este indice va de 0 a 1, tiene un valor de POD perfecto de 1. El indice FAR por otra parte, mide la cantidad de

eventos positivos pronosticados que no ocurrieron en relacién con el total de eventos pronosticados:
NAOTOT IO

00Y (6.35)
OWIQLOEL QWITWT WINTAWL

Este indice complementa la informacién provista por el POD y su rango de validez es de 0 a 1, siendo 1 el

valor correspondiente a un prondstico perfecto.

Y para medir la fraccién de eventos simulados correctamente ajustado por el acierto asociado al azar se

calcula el Equitable Threat Score (ETS):

QOIQI0ET  GOINNOET
QIQIOET  AQIQIRET  NOHIGT GIGTAOT  GOIQToET

oYY (6.36)

con QOIQTOET . Este indice tiene un rango de -1/3a 1y un

ETS=0 indica que la simulacidn no tiene habilidad para representar la observacién, mientras que un ETS=1

indica un desempeifio perfecto.

6.4 Resultados

Se desarrollan distintos experimentos para evaluar la sensibilidad del sistema de asimilacién ETKF-FALL3D:

A) El primer conjunto explora el impacto en el sistema de asimilacién de iniciar el primer ensamble de
prondsticos con distintas inicializaciones de conjunto de PFE considerando una simulacién “verdad” con
parametros constantes durante todo el periodo simulado.

B) El segundo conjunto de experimentos parte de considerar una simulacién “verdad” con PFE variables
en el tiempo, y se explora el impacto en el sistema ETKF-FALL3D de iniciar el primer prondstico con conjuntos
de PFE ligeramente diferentes.

C) El tercer experimento evalua el efecto del aumento del error de la observacion de carga de masa fina
en el sistema de asimilacién.

D) El cuarto indaga en el efecto que tiene la observacién parcial de la pluma de ceniza en el proceso de
asimilacién.

E) Y el quinto experimento evalia el efecto en el sistema del aumento del tamafio del ensamble

considerando la observacidn parcial de la nube.
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F) Finalmente se presenta una comparacion de simulaciones definidas por conjuntos de PFE
deterministicos respecto del ensamble de PFE optimizados mediante el sistema ETKF-FALL3D en un dominio

grande.

A. Parametros de la fuente eruptiva constantes en el tiempo

En este experimento se considera una observacién sintética o corrida “verdad” generada al integrar el
modelo FALL3D con una altura de 8.5 km y el parametro A de Suzuki igual a 5.5, ambos constantes durante
todo el periodo de simulacidon. Al resultado de carga de masa del material fino se le agrega un error aleatorio
del 10%. Para evaluar la convergencia de la solucidn se realizan 3 experimentos (A.1 a A.3) inicializados a
partir de diferentes valores de hy A (Figura 6.4). El valor medio del conjunto de parametros de alturay A de

Suzuki para cada experimento son: (A.1) 5kmy 3, (A.2) 11 kmy 8,y (A.3) 11 kmy 3.

La serie de tiempo de los parametros (Figura 6.5) muestra que tanto los h como los A de Suzuki optimizados
por el sistema ETKF-FALL3D convergen al valor verdadero aproximadamente a los 10 ciclos de asimilacion
independientemente de la combinacidn de pardmetros erroneos de los que parte el ensamble de prondsticos
inicial. Dada la robustez del método en la convergencia de los tres experimentos a la solucidn esperada, se
discuten en mayor detalle los resultados obtenidos con la simulacién A.3. El SP y el RMSE de cada conjunto
de parametros (Figura 6.6) convergen y lo hacen al valor umbral de inflacidn de los parametros definido en
el cédigo computacional del método como el 20% del valor medio de cada conjunto de parametros, en el
caso de la altura es de 2 km y del pardmetro de Suzuki de 1.1. El hecho de que el RMSE y el SP tengan
magnitudes similares indica que el ensamble esta bien calibrado y que la incertidumbre que estima el
ensamble se corresponde bien con la magnitud de los errores en la estimacion de los pardmetros.
Comparando estos resultados con otros métodos de estimacién de la altura, tales como la correlacién entre
imagenes satelitales de temperatura de brillo y perfiles térmicos que presentan incertidumbres entre el 20%
y el 30% (Capitulo 4), el SP de la altura aqui presenta valores similares de incertidumbre esto se debe a que
el sistema aplica el método de inflacién al parametro definido como el 20% del valor medio del conjunto. En
el caso del parametro A de Suzuki, que no puede ser medido directamente y usualmente se considera fijo, el
resultado muestra que es posible optimizar la distribucién del perfil, esto muestra ser una de las grandes

ventajas del método.

En la Figura 6.7 se analiza el impacto de la asimilacion sobre la carga de masa PMss , © , para el ciclo 15,
tiempo en el cual todas las simulaciones ya convergieron a los valores verdaderos de los PFE. En este ciclo la
pluma tiene orientacién noreste-sudoeste, el RMSE del prondstico (Figura 6.7 a), que alcanza mayores valores
cerca de la fuente de emision y en el eje central de dispersion, es reducido notoriamente tras el proceso de
asimilacidn (Figura 6.7 b). EI SP de los ensambles de prondstico (Figura 6.7 c) alcanza también mayores valores

cerca del centro de emisién y en el eje central de dispersidn, coincidiendo con la regién de maximo RMSE.
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Por otra parte, la dispersion del ensamble de andlisis, es decir luego de haber asimilado los datos, es menor
gue la del ensamble de prondsticos mostrando cambios similares a los encontrados en el RMSE (Figura 6.7
d). No obstante, es de esperar que luego de la asimilacion se mantenga una cierta dispersién entre los
miembros que representa la incertidumbre remanente luego de haber incorporado la informacién provista
por las observaciones. En particular observando el contorno de 0.2 g m (Figura 6.7 f), o borde de la nube, la
incertidumbre en la posicién del borde en el extremo noreste de la pluma se reduce en el ensamble del

analisis, pero se mantienen en el extremo sureste.

La serie de tiempo del 'YO'YO de la carga de masa de la fraccion fina de la simulacién A.3 (Figura 6.8) muestra
gue en general el error del prondstico y del analisis luego del ciclo 5 se mantiene por debajo de los 10 g m™,
siendo que inicialmente comienza con un error de 60 g m™. Por otro lado, se observa que el YO'YO de la
carga de masa, tanto en el prondstico como en el analisis, tiene oscilaciones esto puede relacionarse con los
cambios en los patrones de circulacidn ya que se consideran condiciones meteoroldgicas variables en el

tiempo.

La evolucién temporal de YO (Figura 6.8) de los prondsticos de carga de masa fina es mayor que la de los
andlisis en todo el periodo simulado y es mayor que el 'YO'YO del prondstico. Esto no sucede en el YO del
andlisis, en el que el 'YOYO acompafia la evolucién del YO. El método de asimilacién reduce

considerablemente la incertidumbre incluso aun aplicandole la inflacién al ensamble del andlisis.

Un aspecto importante a tener en cuenta es que en estos experimentos sélo se observa la cantidad total de
masa de particulas finas integrada verticalmente. Por tal motivo es interesante analizar en qué medida estas
observaciones permiten restringir adecuadamente el valor de la distribucidn tridimensional de la
concentracion para el total de los tamafios de particulas . Para eso, se evalUa el andlisis de la concentracién

de tefra en los niveles FL100, FL200 (en una atmdsfera estandar equivale a 6096 m) y FL300.

El RMSE de la concentracidn para los tres FLs para el ciclo 15 se presenta en la Figura 6.9. En todos casos
verticales el error decrece en el andlisis, las mayores magnitudes en cada campo se encuentran cerca del
centro de emisidn y decaen corriente abajo. Los mayores valores de RMSE de los tres niveles se observan en
el nivel FL300, esto se debe a que a mayor altura hay mayor inyeccion de tefray las variaciones en los vientos

en altura generan mayores magnitudes de error.

e

Las series de tiempo del 'YO'YO y'YO de cada nivel de vuelo se muestran en la Figura 6.10 (a-i). Se destaca
gue en general el proceso de asimilacion reduce el error en todos los niveles verticales en todo el periodo
simulado. Los mayores valores de YO'YO y YO se observan en el FL300. El YO se reduce en el anélisis, pero,

a diferencia del campo de carga de masa fina, el 'YO del anélisis es mayor que el 'YO'YO.

Este primer conjunto de experimentos demuestra que el sistema ETKF-FALL3D es eficiente en ajustar el
campo preliminar utilizando las observaciones de campo de carga de masa de material fino, generando un
campo de andlisis que reduce el error tanto en el campo bidimensional de carga de masa de la fraccién fina
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como en el campo de concentracidn tridimensional que tiene en cuenta todos los tamafios de particula. Esto
ultimo es destacable ya que el proceso de asimilacion utilizando sélo la integracion de la masa de la fraccion

fina reduce también el error del campo de concentracion total.

Otro de los resultados relevantes de este experimento es que el método ETKF logra optimizar los pardmetros
gue determinan el perfil de emisidn, es decir la altura y el pardmetro A de Suzuki, adn si el rango de valores
del ensamble inicial no contiene a los valores verdaderos. Este es un resultado valioso ya que permite acotar
la incertidumbre de los PFE siendo este término una de las principales fuentes de incertidumbre en los

pronésticos de dispersion de cenizas volcdnicas.

B. Parametros variables en el tiempo

En este experimento se considera una corrida “verdad” con pardmetros de altura y A de Suzuki variables con
el tiempo basados en la serie temporal de alturas del Corddn Caulle estimadas por Osores et al., (2012) y una
evolucioén ficticia del pardametro A creada a partir del promedio mévil de orden 9 de un modelo autorregresivo
de segundo orden (Figura 6.11), mientras que el resto de la configuracion es como en el experimento
anterior. Se consideran dos simulaciones (B.1 y B.2) que difieren en la inicializacion de los parametros, ambas
simulaciones parten de una distribucién con media inicial de h y A de 11 km y 3 respectivamente. La
dispersion inicial de la altura y del pardmetro A es 3 km y 1 km respectivamente en ambos experimentos. El
ensamble inicial de los experimentos B.1 y B.2 consiste en 2 conjuntos de realizaciones al azar partiendo de

esta distribucidn.

Dado que ambas simulaciones dan resultados similares soélo se discuten en mayor detalle los resultados
correspondientes a la simulacion B.1. En la Figura 6.12 se presentan las series de tiempo de los pardmetros
verdaderos y de los parametros estimados mediante la asimilacidon de datos. El sistema logra optimizar el
ensamble de parametros y sigue la evolucidon temporal de los valores verdaderos. Algo que es notorio en
estas series de tiempo es que, ante cambios bruscos, como sucede en la altura alrededor del ciclo 15, el
método demora un poco en capturar adecuadamente dichos cambios y tiene problemas en detectar el

parametro que origina dicho cambio.

El RMSE de los parametros optimizados presenta en el pardmetro h discrepancias de poca magnitud, pero
en el pardmetro A se producen mayores errores, aunque en todos los ciclos el ensamble de este parametro
contiene al valor verdadero. Los mayores errores en ambos pardmetros se observan cuando ocurren cambios

abruptos en h.

e

La serie de tiempo del 'YO'YO y el YO de la carga de masa PMes de este experimento se presenta en la Figura
6.13 (a). El error en general decae con el tiempo, tanto en el prondstico como en el analisis, acorde a la

reduccion en la emisidon de ceniza, que se relaciona con la disminucién de la altura de columna eruptiva
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optimizada y que son utilizados en los sucesivos prondsticos. En general, el 'YO'YO es mayor para el
prondstico que para el analisis. Se observan algunos picos de 'YO'YO de la carga de masa PMgs que no
coinciden con los picos en el RMSE de los pardmetros, esto puede ser causado a las diferencias en la
circulacién atmosférica en los distintos niveles verticales. El YO es mayor para el pronéstico que su'YO'YO, y
en el analisis esa diferencia se reduce y siguen la misma evolucion.

AN

La serie de tiempo de 'YO'YO y YO de la concentracién para los niveles FL100, FL200 y FL300 se muestran en
la Figura 6.13 (b-d). En todos los niveles en general el error del analisis es menor al de los prondsticos. Los

AN

mayores valores de 'YO'YO se observan inicialmente en niveles altos (FL300) cuyos maximos en el prondstico

oy

y en el analisis coinciden en el momento en que el YOYO de la carga de masa PMs, también produce

maximos. Luego cuando la altura de la emisién decae a partir del ciclo 15, la evolucién de las series de YO'YO

de los FL100 y FL200 explican la evolucion del error de la carga de masa PMea.

Este experimento evidencia que el método de asimilacién es capaz de reducir el error de la media del
ensamble de prondstico respecto de la observacidon y mantener el SP del ensamble siguiendo la evolucién del
'YO'YO tanto en la carga de masa PMess como en la concentracion tridimensional. Ademas, la optimizacidn de
los pardmetros es efectiva permitiendo optimizar no sdélo la altura, que es un parametro que se puede estimar
mediante diversas técnicas, sino que permite estimar la forma del perfil de emisidén mediante la optimizacién
del pardmetro A cuya evolucién actualmente no es posible de determinar. Por otro lado, el método muestra
gue es muy sensible a grandes cambios de los parametros, esto puede ser una desventaja para el caso de las

erupciones volcanicas reales ya que son posibles variaciones bruscas al menos en la altura de la columna

eruptiva en poco tiempo al igual que cambios en el perfil de emisién.

C. Impacto del error de la observacidn en la asimilacion de datos

En esta subseccion se evalla el impacto de asimilar observaciones con diferentes magnitudes de error
considerando la componente aleatoria del error de observacién. Para ello se realizan 3 experimentos en
donde la magnitud del error aleatorio se fija en un 10, 20 y 30% de la carga de masa fina en cada punto de
reticula del experimento “verdad”, se hace referencia a estos experimentos como E010%, E020% y EO30%.
El EO10% corresponde a la simulacién B.2. En la Figura 6.14 se muestra un ejemplo del campo de carga de
masa de la fraccion fina observada para el 6/6 a las 06:00 UTC, es decir el ciclo 6, para cada escenario. A
mayor porcentaje de error aleatorio el campo de carga de masa PMss presenta mas ruido. En cada caso se
asume que los errores de observacién son conocidos y la matriz de covarianza de los errores de las

observaciones utilizada en cada experimento es consistente con dichos errores.

La serie temporal de los pardmetros optimizados se muestra en la Figura 6.15 para cada escenario de
observacién junto al valor verdadero de cada parametro usado en la corrida “verdad”. Se observa que a

mayor error aleatorio en la observacién el valor medio del pardmetro h tarda inicialmente mas en lograr la
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convergencia, y al ocurrir cambios abruptos en el valor verdadero el método responde bien, pero presenta
mas oscilaciones alrededor del valor verdadero. Esto mismo se observa en el parametro A de Suzuki, pero
con mayores apartamientos del valor verdadero. En el caso del EO30% en general el valor medio del
parametro A optimizado sobrestima el valor verdadero, mientras que el h medio optimizado subestima,
aunque en menor medida el valor verdadero. Por ejemplo, entre el ciclo 5 - 10 y los ciclos 30 — 40 el valor
medio de A de Suzuki sobreestima en hasta un 200% al valor verdadero, mientras que la media de h presenta
una diferencia absoluta méxima de 30% respecto del valor verdadero. Si bien la optimizacién de ambos
parametros se obtiene mediante las ecuaciones (6.21)-(6.24) donde utilizan el mismo % , el signo del
incremento respecto de la media del campo preliminar lo determina la matriz de las perturbaciones del
campo preliminar 8 , de alli que su evolucidn puede ser tan diferente. El impacto concreto que tiene el
aumento de A es el de acotar en niveles mas altos el maximo de emisién, estas diferencias en el perfil
combinado con las variaciones de la velocidad y direccién del viento en la vertical pueden generar patrones
de dispersion diferentes. El SP de los pardmetros esta relacionado con la media de cada conjunto de
parametros, por ejemplo, en el experimento EO30% al ser la h media menor que la del experimento E010%,

el SP del conjunto h es menor en EO30% que en E010%.

e

La serie de tiempo del YOYO y YO de la carga de masa finay de la concentracién en los tres niveles verticales
de los ensambles de andlisis se presenta en la Figura 6.16. En general a mayor error aleatorio en la
observacién se producen mayores errores en los analisis tanto en la carga de masa PMgs como en los cortes
de concentracion. De manera opuesta, con el aumento del error de la observacién el YO de los campos se
reduce, esto es en parte porque el método le estda dando menos peso a la observaciéon. Este experimento

muestra que el método ETKF es muy sensible a los errores de la observacién, por lo que observaciones con

menores errores dardn mejores estimaciones del estado del sistema.

D. Impacto de la cantidad de observaciones asimiladas

Para analizar el impacto de la asimilacién considerando un menor nimero de observaciones se toma un
experimento en donde sdlo se asimilan aquellas observaciones de carga de masa PMes cuyo valor se
encuentra entre 0.2 g m2y 10 g m?, el cual corresponde al rango de valores que los algoritmos satelitales
son capaces de detectar, a este experimento se lo denomina “Parcial”. Se considera la misma configuracion
que el experimento EO30%, para evaluar el escenario mas desfavorable. Se comparan los resultados de la
asimilacion de datos considerando la observacion parcial con la observacién Total (que corresponde a la
simulacidon 3.3). En la Figura 6.17 se muestra la cantidad de observaciones utilizadas en cada experimento
para cada ciclo, la cantidad difiere en particular entre los ciclos 0 y 15 con una diferencia maxima de un 46%
en el ciclo 7, y luego entre el 30y el 41 con diferencias entre un 10% y un 15%. En la Figura 6.18 se presenta

la observacion Parcial del ciclo 7 que corresponde al momento en el que se asimila la menor cantidad de
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observaciones. Entre los ciclos 15y 30 la carga de masa PMgs de ambas simulaciones es menor a 10 g m2por

ello tienen la misma cantidad de observaciones.

La utilizacidon de un menor nimero de observaciones para asimilar tiene impacto directo en la estimacién de
los parametros (Figura 6.19). En particular entre los ciclos 5 y 8, que es el periodo de mayor reducciéon de
observaciones, el pardmetro h es subestimado en mayor medida que el correspondiente al experimento
Total, el RMSE de este pardmetro presenta un error maximo de 7 km en la simulaciéon Parcial y de 3.5 km en
el Total en dicho periodo. En este mismo periodo se produce una reduccién del SP que alcanza el valor
minimo de 0.5 km en el ciclo 7. Luego al aumentar el nimero de observaciones aun con una diferencia del
20%, las alturas optimizadas tienen pocas diferencias respecto de la simulacién con la observacion Total. En
cambio, el parametro A, no presenta variaciones tan notorias, inclusive disminuye el error respecto al
experimento Total.

Las series de tiempo del 'YO'YO de la carga de masa PMss y de la concentracién en los tres niveles verticales
evaluados se presentan en la Figura 6.20. En todos los campos evaluados el 'YO'YO del andlisis es mayor en
el momento en el que se reducen las observaciones, entre el ciclo 0 y el 15, maximizando en momento de
mayor reduccidn del nimero de observaciones (alrededor del ciclo 5), y luego cuando se iguala el nimero de
observaciones los errores tienen en general magnitudes similares entre ambas simulaciones. Entre los ciclos
30y 35, cuando nuevamente se reduce el nimero de observaciones, la h optimizada en la simulacién Parcial
subestima el valor verdadero mientras que en la Total lo sobrestima y sucede lo opuesto en A, esto genera
que en el FL300 solo la simulacién Total tenga un pico de 'YO'YO.

Por otro lado, el YO del ensamble tanto de la carga de masa PMgs como de la concentracidn se ve afectado
por la reduccion de las observaciones, produciéndose una abrupta disminucion en la incertidumbre del
ensamble del analisis (Figura 6.20). Durante este periodo el aumento del 'YO'YO y la reduccidn del YO reducen
significativamente la confiabilidad del ensamble de la simulacién Parcial. Luego cuando al aumentar el
nimero de observaciones el YO'YO de la simulacién Pacial se reduce, tanto de la carga de masa PMgs como
de la concentracién, y el "YO vuelve a aumentar hasta alcanzar valores similares.

En base a estos resultados se concluye que a mayor reduccidn en la cantidad de observaciones se generan
mayores errores en el ensamble del andlisis y en el conjunto de parametros optimizados, en especial se ve
un mayor impacto en la estimacién del parametro h y se produce una reduccién importante en el YO,
perdiendo el ensamble del andlisis confiabilidad. Esto es una limitacién importante del método ya que la
observacién Parcial de la pluma puede ocurrir en repetidas oportunidades durante erupciones con plumas
densas o por otros factores, tales como la presencia de nubosidad meteoroldgica, reduzcan la observacion

de la pluma volcanica. Aunque rapidamente cuando la cantidad de observaciones aumenta el sistema logra

reducir el error del anélisis y aumentar su YO.

E. Impacto en el aumento de los miembros del ensamble
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Aqui se desea evaluar el impacto de aumentar el nimero de miembros del ensamble de 25 a 40, para ello se
considera el experimento de la seccién anterior lamado Parcial. En la Figura 6.21 se presentan los resultados
superpuestos de la optimizacidn de los parametros de la fuente eruptiva. En general no se observan grandes
diferencias en la altura estimada entre la simulacién con 25 miembros y la de 40 miembros. Se detecta que
la simulacién de 25 miembros es mas suave que la de 40 miembros en este pardmetro. Al observar el
parametro A inicialmente ambas simulaciones se comportan igual pero luego del ciclo 3 comienzan a tener
evoluciones diferentes y ninguna sigue las oscilaciones del valor verdadero, al final de la simulacién ambas
sobreestiman este pardmetro en aproximadamente igual magnitud.

Sélo se muestra la serie de tiempo del YO'YO de la carga de masa PMe; (Figura 6.22), ya que en los cortes del
campo de concentracién se observaron resultados similares a los observados en el experimento de
observacién Parcial de la subseccidn anterior. El 'YO'YO de la carga de masa PMes del andlisis resulta muy
similar entre ambos experimentos, con las mayores diferencias entre los ciclos 10 y 15. EI YO de ambos
ensambles presenta también evoluciones similares, en particular el experimento con 25 miembros aumenta
abruptamente la dispersién del ensamble al aumentar la cantidad de observaciones asimiladas entre los
ciclos 10y 15.

En conclusién, no se observan en este experimento mejoras al aumentar el nimero de miembros del
ensamble. Es posible que esto se deba por un lado a que se esta considerando el escenario mas problematico
desde el punto de vista de las observaciones, y por el otro la cantidad de pardmetros estimados junto con el

tamafio reducido del dominio hace que no sean necesarios muchos miembros para representar

adecuadamente la estructura de la matriz de covarianza.

F. Impacto del uso de los parametros optimizados en simulaciones en un dominio

extendido

En este experimento sélo se utiliza las series temporales de los parametros optimizados con el sistema ETKF-
FALL3D del experimento B.2 y se simula la nube en un dominio extendido (Figura 6.2) con el objeto de evaluar
el impacto de los parametros optimizados sobre la simulacién de la concentracién de tefra. Por simplicidad
se llama a esta simulacién “ensamble optimizado”. La simulacién obtenida a partir de dicho ensamble, se
compara con una simulacién deterministica que emula la estrategia utilizada actualmente en las simulaciones
operativas que se realizan en el SMN y que consisten en una simulacion continua del modelo de dispersion,
alimentada con una estimacién de la altura de columna realizada a partir de informacion satelital (Osores,
2012; Osores et al., 2012; Collini et al., 2013; Osores et al., 2014) y considerando al pardmetro A de Suzuki
constante en el tiempo e igual a 4. Para ello se considera que las estimaciones de las alturas en el caso
determinista son valores tomados al azar de una distribucidn normal centrada en el valor verdadero y con un
desvio estandar igual al 30% de dicho valor. La Figura 6.23 muestra la evolucién de los pardmetros hy A de

Suzuki para la simulacién “verdad”, el ensamble optimizado y de la simulacidon deterministica.
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La serie del 'YO'YO para la carga de masa PMe, (Figura 6.24 a) presenta en general un menor error en el caso
del ensamble optimizado respecto de la simulacién deterministica, con valores maximos de 'YO'YO para cada
una de ~4 g m? y ~7 g m respectivamente. La concentracién en los niveles evaluados también presenta el
mismo comportamiento (Figura 6.24 b-d), el error del ensamble optimizado es siempre menor que el de la
simulacion deterministica. Esto muestra que la optimizacion de los pardmetros genera campos de carga de
masa PMes y de concentracion de tefra mas precisos que la simulacién deterministica.

EI YO del ensamble optimizado sigue la evolucion del 'YO'YO, pero presenta valores mayores que el 'YO'YO
tanto en la carga de masa PMss como en la concentracion total durante toda la simulacién. Después del ciclo
15, tanto en la carga de masa PMgss como en la concentracion, la distancia entre ambas curvas se reduce
considerablemente.

Para evaluar la capacidad de cada simulacién de representar las regiones con carga de masa 1 Q&
recordando que es el limite inferior para la deteccion satelital por lo que aqui se considera como borde de
pluma de cenizas, se evaltan las tablas de contingencia resultantes a través de los indices presentados en la
seccion de métricas de verificacion de este capitulo. Los resultados para este experimento se presentan en
la Tabla 6.11.

El indice de aciertos es muy alto para ambas simulaciones, pero esto es debido a que este indice también
considera los correctos negativos. Por otro lado, |la probabilidad de deteccién medida por el POD muestra un
desempefio superior en el ensamble optimizado respecto a la simulacién determinista, con valores de 0.96 y
0.68 respectivamente. El indice de falsas alarmas (FAR) sin embargo es levemente mayor para el ensamble
optimizado con un valor de 0.14 respecto de 0.11 para el determinista. El ETS es de 0.80 para el ensamble
optimizado y de 0.58 para la simulacién determinista, esto indica que los eventos representados por
ensamble optimizado coinciden mds con los eventos observados teniendo en cuenta los aciertos que se
hubieran dado al azar. Y por ultimo el BIAS muestra que la simulacidn determinista subestima la frecuencia
de lo observado, con un valor de 0.77, y el ensamble sobreestima con un valor de 1.11, sin embargo, el BIAS
del ensamble esta mds cerca de 1 que el de la simulacidn determinista.

De igual manera se evalla la capacidad que tienen ambas simulaciones en representar la concentracion 200
pug m3 de la corrida “verdad” en los FL evaluados (Tabla 6.111). Los indices de verificacidn se presentan en la
Tabla 6.111. El indice de aciertos (AC) se mantiene alto cerca de 1 en ambas simulaciones en todos los niveles
verticales evaluados, esto se debe a que justamente los correctos negativos dominan el valor del indice. La
probabilidad de deteccién medida por el indice POD es superior en el ensamble en todos los niveles
verticales, manteniendo valores por encima de 0.95 en todos los niveles. El indice de falsas alarmas (FAR) es
siempre mayor en el determinista respecto del ensamble y aumenta con la altura siendo en el FL300 de 0.59
para el determinista y de 0.44 para el ensamble. El BIAS muestra que la simulacién determinista tiende a
subestimar la frecuencia de eventos ¢ “Q &y el ensamble tiende a sobreestimarlo, aumentando las

diferencias con la altura. Finalmente, el ETS muestra valores mas altos en el ensamble que en la simulacién
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determinista, y decrece con la altura, en particular en el FL300 el ETS de la simulacidn determinista es muy

bajo de 0.17.

DETERMINISTICO ENSAMBLE
AC 0,94 0,97
BIAS 0,77 1,11
POD 0,68 0,96
FAR 0,11 0,14
ETS 0,58 0,80

Tabla 6.11: indices de verificacién de carga de masa PMes § I [1 para la simulacién deterministica y

el ensamble optimizado.

A modo ilustrativo se muestra para el ciclo 11 el campo observado de carga de masa PMss TG Q & ylos
campos verdaderos de concentracién ¢nm “Q & en los FL100, 200 y 300, junto con los respectivos
resultados de las simulaciones deterministica y ensamble (Figura 6.25). En particular los resultados del
ensamble se presentan como probabilidades [%]. En este momento el ensamble optimizado contiene en
general a la observacidn con valores mayores al 70%, mientras que la simulacion deterministica en algunos
sectores coincide con el contorno de la observacion y en varios sectores subestima su extensidon, como por
ejemplo en el extremo norte de la pluma. En los tres FLs se observa que valores >80% contienen al valor
verdadero de concentracion, en particular en el FL200 entre los ~5420 y los 4920 probabilidades de hasta el
60% contienen a la observacidn, mientras que el contorno de la simulacién deterministica siempre subestima
el drea de concentracion T Q &

Los resultados mostrados en este experimento reflejan el fuerte impacto que tiene la optimizacion de los
parametros que definen el término fuente y el uso de ensambles en la representacién del estado de la nube
volcanica, incluso a miles de kildmetros de la fuente de emisidn, respecto a las simulaciones clasicas

utilizando un Unico conjunto de pardmetros que definen el término fuente y simulaciones deterministicas.
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FL100 FL200 FL300

DETER ENS DETER ENS DETER ENS
AC 0,98 0,99 0,98 0,99 0,98 0,99
BIAS 0,83 1,08 0,79 1,23 0,56 1,71
POD 0,70 0,95 0,58 0,96 0,23 0,96
FAR 0,16 0,12 0,26 0,22 0,59 0,44
ETS 0,60 0,83 0,47 0,74 0,17 0,55
Tabla 6.11I: indices de verificacion para la concentracién H,I 1 para los niveles verticales FL100,

FL200 y FL300.

6.5 Conclusiones

Los resultados presentados en este capitulo muestran que seria posible desarrollar un sistema de pronésticos
por ensambles de dispersion de cenizas volcdnicas generando ensambles de condiciones iniciales
optimizadas asimilando observaciones satelitales de carga de masa del material fino, utilizando el método de

asimilacion de datos ETKF acoplado al modelo FALL3D.

El sistema ETKF-FALL3D muestra ser robusto a iniciar los experimentos con diferentes conjuntos de
parametros iniciales, aun cuando los pardmetros cuyo valor se desea optimizar son variables en el tiempo.
En las ocasiones en las que las variaciones de dichos pardmetros son rapidas al sistema le toma algunos ciclos

volver a converger al valor 6ptimo, pero luego se estabiliza.

Los experimentos realizados en esta tesis consideran que los valores verdaderos de los parametros se
mantienen constantes durante las 6 horas de cada simulacidn, pero en una erupcion real es posible que haya
variaciones abruptas en las caracteristicas de la emisidén en plazos de tiempo menores, por lo que seria
necesario evaluar la respuesta del sistema ETKF-FALL3D a tener variaciones en los parametros verdaderos
dentro del periodo simulado en cada ciclo, como asi también evaluar la respuesta a reducir el plazo de tiempo

en el que se asimilan observaciones.

Al considerar diferentes magnitudes de error de la observacién el sistema ETKF-FALL3D incrementa el error
de las estimaciones tanto de los pardmetros como de la carga de masa y de la concentracién en los diferentes
niveles de vuelo. Aun con el incremento del error de la estimacion tanto los ensambles de los parametros

como de carga de masa y de concentracion contienen en general a la solucién verdadera.

Por otro lado, al evaluar el peor escenario de observacion, emulando las limitaciones de deteccién de los

algoritmos actuales y considerando el mayor valor de error de las observaciones, se produce una degradacién
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significativa de la calidad de los analisis. Al aumentar el nimero de miembros del ensamble con esta misma
condicién de observacion se mantienen los resultados en el proceso de asimilacidon de datos. Este escenario
es importante ya que los algoritmos satelitales actuales condicionan el nimero de observaciones posibles en
base a sus limitaciones y por el otro, aunque los valores de carga de masa fueran inferiores al limite de
deteccion, las condiciones meteoroldgicas podrian impedir la observacién de la pluma, reduciendo la
cantidad de observaciones disponibles para asimilar. En este aspecto seria necesario evaluar completar la
observacion satelital con observaciones alternativas, tales como mediciones in-situ con contadores de

particulas a bordo de aviones, mediciones de RADAR o LIDAR.

Por ultimo, se muestra que el uso del ensamble de los pardametros optimizados, con las mejores condiciones
de observacion (experimento B.2), para la simulacién de la nube en un dominio extendido tiene grandes
mejoras respecto de una simulacién generada de manera deterministica. Siendo que el procesamiento del
ensamble de simulaciones del FALL3D en el dominio seleccionado para los experimentos anteriores, es decir
de ~400x400km, en un ciclo de pronéstico de 6 horas con 25 miembros procesando como maximo 8
miembros en simultdneo de manera serial toma en promedio aproximadamente 2 minutos. Una vez iniciado
el proceso de asimilacién, el tiempo de optimizacion de los pardmetros es de menos de 1 minuto mientras
qgue la generacién del ensamble del andlisis del campo de concentracién toma 13 minutos. El tiempo de
obtencién de los pardmetros optimizados muestra que el método tiene potencial para ser una herramienta
util para su uso operativo durante la emergencia volcdnica. Si bien las simulaciones mejoran notoriamente
con el uso de los pardmetros optimizados, en situaciones reales aliin con el uso de los parametros optimizados
seria aln necesario también ajustar el campo de concentracién en el dominio extendido. Para ello seria
necesario la implementacion de la localizacion de la matriz de covarianza ETKF de manera de evitar que

aparezcan correlaciones espurias entre los errores de las variables.
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7. Conclusiones y perspectivas futuras

7.1 Resumen y aspectos sobresalientes de los resultados

Los pronésticos de dispersion de cenizas son importantes para la toma de decisién durante la emergencia
volcanica y son una herramienta vital para los pronosticadores del Centro de Avisos de Cenizas Volcanicas
(VAAC) de Buenos Aires que tiene como responsabilidad la generacién de avisos de ceniza para el sur de
Sudamérica para la seguridad aérea. En los ultimos afios ante las erupciones del volcan Eyjafjallajokull
(Islandia) y Cordon Caulle (Chile) la comunidad aeronautica planted la necesidad de delimitar las zonas de
riesgo en base a umbrales de concentracidon y/o cantidad de ceniza potencialmente acumulada en las
turbinas (dosis). Actualmente los VAAC sdlo realizan prondsticos cualitativos debido al alto grado de
incertidumbre en los prondsticos cuantitativos de ceniza volcanica. En base a esto en este trabajo de tesis se

propone generar un sistema de prondsticos por ensambles de dispersion de ceniza volcanica cuantitativo.

Dentro de dicho objetivo general, en la presente tesis se ha desarrollado un sistema de prondsticos por
ensamble para la dispersion de la ceniza volcdnica implementando la asimilacion de datos acoplando el

modelo de dispersién FALL3D al método de asimilacién Ensemble Transform Kalman Filter (ETKF).

Las condiciones iniciales de los prondsticos de dispersion de cenizas volcanicas son el campo meteoroldgico
y el de concentraciéon de ceniza. Este Ultimo depende de la cantidad de material emitido, las caracteristicas
de las particulas, la altura y proporcién en la que este material es inyectado en la atmaésfera, los procesos de
agregacion que puedan suceder y la sedimentacién seca y hiumeda de las particulas. Para desarrollar un
ensamble con una cantidad finita de miembros de manera eficiente se realizé primeramente un estudio de
sensibilidad del modelo de dispersién FALL3D. En dicho estudio se evalud el impacto de diferentes fuentes
de incertidumbre sobre el resultado de carga de masa de la fraccién fina (PMea), y el campo de concentracion
tridimensional. Las fuentes de incertidumbre evaluadas fueron las provenientes del campo meteoroldgico y
de los parametros que determinan la fuente eruptiva (PFE) tales como, la altura de columna eruptiva, la
forma del perfil de emisidn, la cantidad de particulas finas y sus caracteristicas y la ocurrencia de procesos
de agregacién. En este estudio se considerd que el flujo de material emitido (MFR) se parametriza con el
esquema de Mastin et al., (2009), que relaciona el MFR con la cuarta potencia de la altura de tope de la
columna eruptiva, y que la distribucidon de tamarios de particulas (DTTP) es bimodal con tamarios entre -3®
(8 mm)y 8 ® (3.906 um), cuya segunda moda caracteriza la fraccidn de particulas finas que son las que tienen
mayor tiempo de residencia en la atmédsfera. De esta manera, se detectd que el pardmetro que mds impacta
en el resultado es la altura de columna eruptiva, siguiéndole el pardmetro que determina la forma del perfil
de emisidn, llamado A de Suzuki, y en tercera instancia el campo meteoroldgico, teniendo menor impacto el

tamafio medio de las particulas de la segunda moda y el desvio que define el ancho de la distribucidn
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alrededor de la segunda moda, junto con el rango de densidad y los procesos de agregacién. En particular, el
campo meteorolégico incrementa su impacto a medida que aumenta el plazo de prondstico, convirtiéndose

a partir de las 35 horas de plazo de prondstico en la segunda fuente de incertidumbre mds importante.

El segundo paso para poder generar mejores pronésticos cuantitativos de dispersién es asegurarse de contar
con buenas condiciones iniciales. En este aspecto, en meteorologia y en oceanografia, se implementan ya
desde hace varias décadas técnicas de asimilacion de datos que consisten en la combinacion estadistica de
observaciones y pronésticos a corto plazo para obtener las condiciones iniciales, que se denominan analisis.
El propdsito de la asimilacion de datos es determinar lo mas precisamente posible el estado actual del sistema
usando toda la informacidn posible (Talagrand, 1997). En base a esto en esta tesis se acopld el método de
asimilacidon de datos Ensemble Transform Kalman Filter (ETKF) al modelo FALL3D de dispersion de cenizas
volcdnicas, a este sistema se lo denomind ETKF-FALL3D. Este sistema tiene como objetivo asimilar datos de
carga de masa de la fraccion fina (PMe4) obtenidos a partir de observaciones satelitales, para poder mejorar
el estado del campo de concentracion tridimensional de la nube volcanica y a la vez optimizar los pardmetros
de la fuente eruptiva (PFE). Para determinar la factibilidad de la utilizacién de las estimaciones satelitales de
carga de masa para mejorar la condicién inicial de los prondsticos de dispersidn, y en base al estudio previo
de sensibilidad del modelo de dispersidn, se consideraron los parametros de altura de columna eruptiva (h)
y el pardmetro A de Suzuki para evaluar el sistema ETKF-FALL3D realizando experimentos de simulacion de
observaciones (OSSE por sus siglas en inglés) en el periodo del 4 de junio de 2011 a las 18 UTC hasta el 15 de
junio a las 00 UTC de ese mismo afio en un dominio con una extension de ~400x400 km cerca de la fuente de
emision. Se consideraron diferentes escenarios, aumentando la complejidad de la observacién, partiendo
desde simulaciones “verdad” con h y A de Suzuki constantes en el tiempo, pasando por simulaciones con
dichos pardmetros variables en el tiempo, y finalmente aumentando el error de la observacion y reduciendo

la cantidad de puntos de observacién asimilados.

En el primer experimento se detectd que, al considerar observaciones sintéticas generadas con parametros
constantes en el tiempo, el sistema alcanza la convergencia independientemente de los valores iniciales de
los pardmetros y lo hace luego de aproximadamente 10 ciclos de asimilacién (que en estos experimentos
equivalen a 2 dias y medio). El segundo experimento donde se considera una evolucién temporal de los PFE
mostré que el resultado de la asimilacién es muy sensible a cambios abruptos en el perfil de emisidn. Esto es
importante ya que la altura de columna eruptiva puede cambiar en minutos considerablemente durante una
erupcion real. Si bien es cierto que en estos experimentos el sistema requiere tiempo para la convergencia
inicial o para capturar cambios bruscos en el valor de los pardmetros, se espera que estos tiempos se
reduzcan en casos en donde exista una mayor frecuencia de observaciones. Esto seria posible con la nueva

plataforma de observacion GOES-16 que proveera datos con una frecuencia de al menos 15 minutos.

El tercer experimento consistié en evaluar el impacto en los analisis del aumento del error en la observacion
de carga de masa PMss, que representan los errores debidos a la sensibilidad de los algoritmos de estimacion
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de la misma, considerando la evolucién de los parametros del experimento anterior. Al aumentar el error
aleatorio de la observacion, el campo de andlisis resultante presenté también mayores errores en la
estimacion del campo de concentracidn, pese a eso en general se observé una representacion aceptable de
la pluma. Por otro lado, la optimizacidn de los parametros también presenté un mayor apartamiento del
valor verdadero de los pardmetros, de menor magnitud en el caso de la altura y mayor en el pardmetro A.
Estos resultados muestran que pese a la incertidumbre que puede haber en las estimaciones satelitales de
carga de masa, es posible utilizar esta informacidn para poder estimar de manera aceptable los pardmetros

vulcanoldgicos y el estado de la pluma.

El cuarto experimento partiendo de la simulacién “verdad” con mayor error aleatorio se considera el rango
en el que los algoritmos satelitales pueden detectar la carga de masa PMes, es decir TC Q & 0

pn'Q & , bajo esta condicion se reduce la cantidad de observaciones a asimilar. Al comparar los resultados
de este caso con el caso en el que se asimila la carga de masaPMss THCQ &, se observd que la calidad del
analisis se degrada al igual que la optimizacién de los pardmetros, pero rapidamente al aumentar el nimero
de observaciones debido a la disminucidn de la emisidn volcanica, el sistema de asimilacién logra mejorar la
calidad de los analisis y de los pardmetros optimizados. Esto muestra que aun con las limitaciones en las
observaciones que rutinariamente se pueden obtener, es posible tener una buena estimacién de los

parametros y obtener una estimacién razonable del estado de la pluma volcénica.

El ultimo experimento consistio en realizar una simulacién en un dominio extendido generando un ensamble
de dispersidon partiendo del conjunto de los parametros optimizados del segundo experimento y
comparandolo con una simulacidn deterministica. Los resultados mostraron un mejor desempefo de las
simulaciones por ensamble respecto de las deterministicas. Esto muestra que el ensamble con pardmetros
optimizados podria ser utilizado para generar un ensamble de “andlisis” de la concentracidn de cenizas, y de
esa forma tener mejores condiciones iniciales para los prondsticos de concentracion de ceniza. Esto es similar

al objetivo que tienen las técnicas del modelado inverso implementadas recientemente en algunos VAACs.

Los resultados expuestos en esta tesis muestran que la implementacién de un sistema de asimilacion de

cenizas volcdanicas a partir de las estimaciones satelitales de carga de masa PMs, es factible.

Pero dado que la carga de masa PMe. es la integracion vertical de la concentracidon tridimensional es posible
gue diferentes combinaciones de inyecciones de ceniza en la vertical generen un mismo patron de carga de
masa, generando una correlacién espuria o artificial entre el campo bidimensional de carga de masa con el
campo tridimensional de concentracion (Lu et al., 2016), en base a esto se propone como trabajo futuro

avanzar en un mejor entendimiento de esta cuestion.

Estos resultados muestran un gran avance, pero la implementacidn operativa de cualquiera de estas
metodologias de asimilacidn basadas en observaciones satelitales estd condicionada a las limitaciones

actuales de la deteccidn satelital que se describieron en el Capitulo 3. Entre las limitaciones mas destacables
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se encuentra que los algoritmos de deteccidn actuales, utilizando las bandas IR del espectro
electromagnético, no pueden detectar nubes volcanicas muy espesas y tampoco si la pluma volcanica tiene
contenido de agua o hielo. Por ello es necesario avanzar con estudios que permitan abordar estas
limitaciones, evaluando la posibilidad de utilizacién de modelos de transferencia radiativa o el modelado “on

line” para considerar el contenido de agua en las plumas.

En resumen, aqui se mostré que las principales fuentes de incertidumbre del transporte de cenizas volcanicas
residen en los parametros que definen el término fuente, en concordancia con otros autores (Kristiansen et
al., 2012; Becket et al., 2015), en particular la altura y el parametro A de Suzuki que determina la forma del
perfil. Y que con el trascurso del tiempo el efecto de la incertidumbre en el campo meteorolégico va ganando
relevancia. Ademas, se logré implementar un sistema de asimilacién de datos de manera de tener una mejor
estimacion de las condiciones iniciales de los prondsticos de dispersién. El método de asimilacidn mostro ser
robusto y logré dar buenos resultados incluso bajo las condiciones de observacidn mas estrictas, aunque
mostrd cierta dificultad al contar con una menor cantidad de datos a asimilar. Un logro relevante de esta
estrategia es que también logra optimizar los pardmetros de la fuente eruptiva, esto puede ser de suma

utilidad para la generacion de andlisis en dominios extendidos a muy bajo costo computacional.

7.2 Perspectivas futuras

Estos avances prometen mejorar significativamente los prondsticos de dispersidn de cenizas a nivel mundial,
y claramente la comunidad cientifica esta haciendo grandes esfuerzos para lograr acotar mas las regiones de
potencial riesgo para la aviacion. En base a los resultados expuestos en esta tesis y al estado del arte se abren
diversos caminos a explorar para poder generar mejores campos de analisis y por ende mejores prondsticos

de dispersion.

En el campo de las observaciones, como consecuencia del Meeting on the Intercomparison of Satellite-based
Volcanic Ash Retrieval llevado a cabo en el afio 2015, se delinearon acciones necesarias a llevar a cabo por la
comunidad cientifica internacional que se documentan en Pavolonis (2016). Entre ellas se destaca la
necesidad de cuantificar las diferencias en las estimaciones de las propiedades de la pluma utilizando diversas
técnicas y sensores, esto es fundamental en vistas a utilizar esta informacion satelital para la asimilacion de
datos. Por otro lado, es necesario determinar una medida observacional que sea robusta para la asimilacion

de datos y pueda ser aplicada en nuestra region.

Por otro lado, las actuales técnicas de asimilacion de datos permiten combinar diferentes fuentes de
informacién, tales como las provenientes de satélites, LIDARES, radares, observaciones in situ de
concentracién, entre otros, por lo que estas metodologias pueden ser en futuro el elemento fundamental
para estimar de manera precisa la distribucién de la concentracion de ceniza volcanica. En particular, en el

campo de las observaciones alternativas al satélite queda mucho por explorar.
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Dando continuidad a los resultados de este trabajo de tesis, para poder implementar el sistema de
asimilacidn en un dominio extendido seria necesario aplicar la localizacién de la matriz de covarianza ETKF
de manera de evitar que aparezcan correlaciones espurias entre los errores de las variables. Por otro lado,
en vistas a la creciente resolucién temporal de observaciones que se hardn disponibles con la puesta en
operacion del satélite GOES-16 es necesario evaluar el impacto que tendria en la asimilacidon de datos la

mayor resolucion temporal del proceso de asimilacion.

Otra de las potenciales lineas de estudio que se desprenden de este trabajo es la utilizacidn de la asimilacién
de datos para mejorar la estimacidn del depdsito de cenizas volcdnicas durante las erupciones volcanicas, de

manera de tener mejores condiciones iniciales para la generacion de prondsticos de resuspension.

Por otro lado, en algunos centros mundiales de prondstico, tales como el European Centre for Medium-Range
Weather Forecast (Bendetti et al., 2009), se aplica operativamente la asimilacion de datos para el
seguimiento y prondstico del transporte de polvo mineral. Alli modelan y asimilan el espesor éptico de
aerosol (AOD del inglés aerosol optical depth). Siguiendo esta filosofia una posible linea de trabajo seria
acoplando el modelo FALL3D a un modelo de transferencia radiativa, conociendo con mayor precisién y en
detalle las caracteristicas dpticas de la ceniza volcanica, estimar y asimilar AOD. También otra posibilidad en
lugar de asimilar AOD, seria asimilar directamente las radianzas satelitales, en base a las experiencias en las
aplicaciones de atmdsfera, en las que el utilizar directamente la radianza en lugar de los algoritmos satelitales

tuvo un impacto positivo en el sistema de asimilacion.

Pensando en la implementacidon de un sistema de asimilacion de datos con observaciones reales seria
necesario utilizar técnicas para la deteccidn y correccion del bias de las observaciones y de los prondsticos,

ya que las mismas casi siempre presentan errores sistematicos importantes.

En conclusién, mucho trabajo queda por delante en lo que respecta a mejorar los prondsticos de dispersion
y depdsito de ceniza volcanica a nivel mundial, por lo que grandes esfuerzos deben concentrarse en resolver

los problemas que actualmente limitan la asimilacidn de datos operativa.
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Acronimos

3D-Var
4D-Var

AC
AD-Net

Al

AIRS

AOD
AVHRR
BTD
CALIOP
CEILAP-BA
CENAPRED

CIS-LiNet

CREST
DTTP
EARLINET
ECMWF
EO

ETKF
ETS

FAR

FL

GEFS
GFS
GOES
HYSPLIT
IASI
INGV
JMA-GATAM
LALINET
LIDAR
[

MFR
A5q
MLDPO
MOCAGE
MODIS
MPLNET
NAME
NCEP
NDACC
NOAA
OACI
omi
OSSE
OVDAS
PFE
PMjo
PM_ 5
PMes

Método de asimilaciéon 3D-Var

Método de asimilacidn 4D-Var

Accuracy

Asian Dust Network

indice Aerosol

Atmospheric Infrared Sounder

Espesor Optico de Aerosoles

Advanced Very High Resolution Radiometer

Brigthness Temperatura Difference

Cloud-Aerosol Lidar and Pathfinder Satellite Observations
Centro de Investigaciones en Laseres y Aplicaciones, Villa Martelli.
Centro Nacional de Prevencidn de Desastres

Atmosphere aerosol and ozone monitoring in CIS regions through LIDAR stations
network

NOAA Cooperative Remote Sencing Science and Technolog
Distribucion total de tamanos de particulas

European Aerosol Research LIDAR Network

European Centre for Medium Range Weather Forecast
Error de Observacidn

Ensemble Transform Kalman Filter

Equitable Threat Score

False Alarm Ratio

Nivel de Vuelo

Global Ensemble Forecast System

Global Forecasting System

Geostationary Operational Environmental Satellite

Hybrid Single Particle Lagrangian Integrated Trajectory Model
Infrared Atmospheric Sounding Interferometer

Instituto de Nacional de Geofisica y Vulcanologia de Italia
Japan Meteorological Agency Global Atmospheric Transport Model
Latin American Lldar Network

Light Detection and Ranging

Fraccidén de masa de particulas de diametro <@T“&

Flujo de masa

Flujo de masa para la fraccién fina

Modele Lagrangien de Dispersion de Particules d'ordre zéro
Modele de Chimie Atmosphérique a Grande Echelle
Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer
Micro-Pulse LIDAR Network

Numerical Atmospheric-dispersion Modelling Environment
National Centers for Environmental Prediction

Network for the Detection of Atmospheric Composition Change
National Oceanic and Atmospheric Administration
Organizacion de Aviacion Civil Internacional

Ozone Monitoring Instrument

Observing System Simulation Experiments

Observatorio de volcanes de América del Sur

Parametros de la fuente eruptiva

Material particulado menor a 10 um

Material particulado menor a 2.5 um

Material particulado menor a 64 um
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http://www.cis-linet.basnet.by/
http://www.earlinet.org/

POD

RMSE
RTPS

RV

SECO
SENHAMI
SERNAGEOMIN
SEVIRI
SHN

SMN

SP

TOMS
Trj4Dva
UAF

VAA
VAAC
VAG
WRF-ARW

Probability of Detection

Error Cuadratico Medio

Relaxation to prior spread

Rango de variacion

Spectral Enhanced Cloud Objects

Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia de Peru
Servicio de Geologia y Mineria de Chile
Spinning Enhanced Visible and InfraRed Imager
Servicio de Hidrografia Nacional

Servicio Meteorolégico Nacioanl de Argentina
Dispersion o Spread

Total Ozone Mapping Spectrometer
Trajectory-based 4D-Var assimilation
University of Alaska Fairbank

Volcanic Ash Advisory

Centro de Avisos de Ceniza Volcdnica

Volcanic Ash Graphic

Modelo Weather Research and Forecasting
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CAPITULO 1

El prondstico de dispersion de cenizas volcanicas
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Figura 1.1: Ciudad de Villa La Angostura (a) antes y (b) después de la erupcién de junio de 2011.
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Figura 1.2: Centros de Avisos de Cenizas Volcanicas.
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CAPITULO 2

La Ceniza volcanica
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Figura 2.1: Esquema de los distintos tipos de erupcién en funcién de la explosividad.
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Figura 2.2: Esquema de distribucidon de tamaiios de particulas total en escala logaritmica para erupciones

vulcanianas, plinianas y freatomagmaticas (Extraido de Cashman et al., 2000)
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Figura 2.3: Temperatura de fusion de algunos de los componentes principales de la ceniza volcanica en
funcidn de la proporcién de SiO,: Piroxeno (Di-En), Plagioclasa (An-Ab) y Vidrio Volcanico (glass) (extraido

de Swanson y Beget, 1994).

Figura 2.4: Color segun la composicion (a) Riolita, (b) andesita, (c) basalto. Por enfriamiento rapido: (d)

vidrio volcanico u obsidiana.
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Figura 2.5: Firma espectral en el rango IR de 700 a 1250 cm ! de 10 tomas de diferentes nubes de ceniza

volcanica y tormentas de polvo (extraida de Clarisse et al., 2010).
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Figura 2.6: Esquema de una columna eruptiva y sus regimenes dindmicos. H; es la altura de empuje neutro

y H: la altura de tope (Extraida de Sparks et al., 1994).
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Figura 2.7: Variaciones de la velocidad vertical de las plumas volcanicas desde un crater central de radio

de 10 y 40 m basado en modelado tedrico. Las condiciones iniciales para ambas fueron una velocidad de

salida de 100 m™, temperatura del magma de 727°Cy contenido de vapor de 3% (Extraido de Carey y Bursik,

2000).
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Figura 2.9: Mapas isopaquicos [cm] de la erupcidn del (a) volcan Hudson en agosto de 1991 (extraido de

Scasso et al., 1994) y (b) Volcan Chaitén en mayo de 2008 (extraido de Watts et al., 2009).
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CAPITULO 3

Estado del arte
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Figura 3.1: Altura de columna sobre el crater versus el MFR (extraido de Mastin et al., 2009). La linea sdlida

gruesa es el ajuste empirico obtenido por Mastin et al., (2009) de las 34 erupciones histéricas bien

documentadas relacionando la altura y el MFR, las lineas cortadas gruesas encierran la incertidumbre de

la estimacion. La linea de puntos es el ajuste de Sparks et al., (1997). La linea sédlida fina superior es la

estimacion de la altura de tope (H:=h) utilizando el modelo 1D de columna eruptiva Plumeria (Mastin,

2007) y la linea sdélida inferior es la altura de empuje neutro (H.= hs). Las estimaciones de alturas en base

a mapas de depdsito son marcadas con simbolos llenos y el resto de las estimaciones se indican con

marcadores vacios. En las referencias MSH indica el Monte Santa Helena.
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Columna eruptiva

Figura 3.2: (a) Identificacidn de la columna eruptiva y pluma o nube volcanica de una erupcién volcanica;
(b). Camara visible monitoreando el Volcan Etna del Instituto de Geofisica y Volcanologia de Catania, Italia.

En la imagen se muestran la grilla con las alturas estimadas superpuesta a la pluma volcanica.

Figura 3.3: Erupcion del crater sudeste del volcan Etna en septiembre de 2007: (a) Imagen de camara visible
a las 17:33 UTC, (b) Camara térmica a las 20:14 UTC y (c) Imagen de la pluma volcanica tomada desde la

ciudad de Catania a las 18:00UTC (extraido de Andorico et al., 2008).
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Figura 3.4: Parte imaginaria del indice de refraccion de agua liquida (linea sdlida), hielo (linea de puntos) y
ceniza volcanica andesitica (linea rayada) en funcion de la longitud de onda. Las lineas verticales indican

las longitudes de onda de 11 y 12 um (Extraido de Pavolonis et al., 2006).
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A False Color I (12-11pm, 11-8.5um, 11um| B False Color Imagery (12-11um, 11-3.9um, 11um)

Figura 3.5: Resultado del método Bayesiano para una imagen Terra MODIS del 20 de febrero de 2001 a las
08:45 UTC. Dado que es una imagen nocturna la banda visible de 0.65 no se utiliza. Las imagenes muestran
(a) Combinacidn de falso color de 12-11 um, 11-8.5 um y 11 um, (b) Falso Color de 12-11 pm, 11-3.9 um
y 11 um, (c) Temperatura de brillo de 11 um y (d) Probabilidad de ceniza/polvo utilizando la combinacién

de bandas de 3.9, 7.3, 8.5, 11y 12 um. (extraido de Pavolonis et al., 2015 a)
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Figura 3.6: Imagenes Aqua MODIS de la erupcion del volcan Calbuco el 23 de abril de 2015 a las 06:35 UTC
con el procesamiento de Pavolonis et al., (2013): (a) Radio efectivo (um), (b) Carga de masa (g m?2) y (c)

Altura de tope de nube (km). En todas las imagenes en escala de gris se presenta la temperatura de Brillo

de 11pm.
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Figura 3.7: Reflectividad horizontal maxima para la erupcion del volcan Calbuco para el dia 23 de abril de

2015 a las 07:15 UTC (Extraida de Vidal et al., 2017).

Figura 3.8: Distribucion de las redes regionales de estaciones LIDAR en el mundo que pertenecen a la red
mundial GALION. Las diferentes estaciones estan marcadas con puntos de color: violeta AD-NET, amarillo

ALINE ,verde CIS-LiNet, rojo EARLINET, marrén MPLNET, blanco NDACC, azul CLN (Bosenberg y Hoff, 2007).
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Figura 3.9: Mediciones LIDAR de la red EARLINET durante la erupcién del volcan Eyjafjallajokull: (a) Mapa
de alturas de tope de nube de ceniza detectada por la red EARLINET el 16 de abril 12 UTC (Pappalardo y
Mattis, 2010) y (b) Clasificacion de aerosoles detectados por el LIDAR ubicado en Granada, Espaiia entre el

5y 7 de mayo de 2010 (Pappalardo et al., 2013).
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Figura 3.10: Localizacidn de los LIDARES en Argentina y Chile actuales.

Lidar Dorrego 25 de Abril 2015
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Figura 3.11: Retrodispersion en 1064 nm medida por el LIDAR de la sede Dorrego del SMN (a) para el dia

25 de abril y (b) el 26 de abril de 2015.
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CAPITULO 4

Modelo FALL3D
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Figura 4.1: Distribucion total de tamaiios de particulas utilizando la escala IE'I ® condenmm.

Sin agregacion: Barras celestes + verdes, y con 10 % de agregacidn: Barra celeste + naranja.
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Figura 4.2: Ejemplo de distribucion total de tamanos de particulas en la fuente, Bigaussiana (barras)
calculada por el modelo para un rango de -3 ® a 8 ® con 12 clases, medias en -1 @ y 5@, dispersiones de

0.5d y 1.5® respectivamente, y rango de densidades de 440 a 2300 kg m3 (Curva negra).
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Figura 4.3: Esquema de procesamiento de ciclos de prondstico de dispersion en tiempo real. Los
prondsticos (color verde) mantienen la altura de columna (h) constante durante todo el periodo cuando se
observan cambios significativos en la altura de columna (por ejemplo, ho<<h;) se reprocesa el modelo
nuevamente con altura de columna inicial ho y final h;, y se utiliza dicha simulacion como condicidn inicial
para el siguiente ciclo de prondstico a 18 horas manteniendo h; constante. Esto se repite ciclicamente
cuando ocurren cambios significativos en la altura de columna o se actualiza el ciclo de pronésticos

meteoroldgicos.
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Figura 4.4: (a) DTTP Bigaussiana (barras) y densidad (linea) estimados a partir de datos sedimentolégicos

de Scasso et al. (1994) y (b) Serie de alturas de columna eruptiva (Adaptado de Osores et al., 2011 y Osores,

2012).

16Z214AUG1991
(a)

Figura 4.5: (a) Carga de masa total (t km2) simulada con el modelo FALL3D y (b) el indice TOMS Al para
las 16:00UTC del 14 de agosto de 1991. El cuadro celeste sobre la imagen satelital indica el dominio del

modelo (Extraido de Osores et al., 2011 y Osores, 2012).
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Figura 4.6: Mapas del depésito de cenizas (cm) para la erupcion del volcan Hudson acumuladas entre el 12
y el 15 de agosto de 1991 por: (a) el modelo FALL3D (Extraido de Osores et al., 2011 y Osores, 2012); (b)

mediciones de campo (adaptada de Scasso et al., 1994).
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Figura 4.7: DTTP (barras) y densidad (linea) para estimadas durante la fase 1 (a), y fase 2 (b) y la serie

temporal de alturas de columna eruptiva (km) (c). (Adaptado de Osores, 2012; Osores et al., 2013).
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Figura 4.8: (a) Carga de masa total (t km?2) simulada por el modelo FALL3D y (b) imagen BTD de MODIS,
para el dia 3 de mayo de 2008 a las 14:00 UTC. Valores de BTD menores a -0.2 K indican la presencia de

ceniza volcanica (extraido de Osores, 2012; Osores et al., 2013).
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Figura 4.9: (a) Espesor del depdsito (cm) simulado por el modelo FALL3D (Osores, 2012; Osores et al., 2013)

y (b) espesor del depésito obtenido mediante muestreo en campo (Durant et al.,

comprendido entre el 2 y el 10 de mayo de 2008.
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Figura 4.10: Serie temporal de alturas usadas para simular la erupcién del Cordén Caulle del 4 al 20 de junio

de 2011 utilizando el Método 1 (puntos azules) y el Método 2 (puntos rojos). Los dias en que la nubosidad

meteoroldgica impidio la observacion satelital se encuentran indicados con los cuadros verdes (Adaptado

de Osores et al., 2014).
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Figura 4.11: Para el dia 6 de junio de 2011 (a) simulaciones del FALL3D utilizando la serie de alturas del
Método 1 (azul) y del Método 2 (rojo), el contorno indica carga de masa igual a 0.1 g m?y la imagen BTD
de MODIS en la que los valores menores a < -0.5 K indican la presencia de ceniza volcanica (sombreado) y

(b) imagen de verdadero color de MODIS (extraido de Osores et al., 2014).
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Figura 4.12: Mapas de depdsito de la erupcion del Cordén Caulle en junio de 2011. (a) Deposito simulado

con Método 1, (b) simulado con Método 2 y (c) obtenido a partir de mediciones en campo (Villarosa et al.,

2012).
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Figura 4.13: (a) Prondstico a 12 horas inicializado el 22 de abril de 2015 a las 21:00 UTC valido para el 23 de

abril a las 09:00 UTC (b) como en (a), pero para el prondstico con alturas de columnas actualizadas.
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Figura 4.14: (a) Prondstico inicializado el 22 de abril a las 21:00 UTC valido para el dia 23 a las 18:00UTC,
(b) simulaciéon con alturas de columnas actualizadas para ese momento y (c) imagen MODIS color

verdadero de ese dia.
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CAPITULO 5

Impacto de las diversas fuentes de incertidumbre en el modelado

numérico de dispersidon de cenizas
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Figura 5.1: Dominio utilizado en el estudio de sensibilidad.

(a) (b)

Figura 5.2: DTTPs expresada como la fraccion de masa [wt%] utilizadas para las simulaciones considerando
una funcidn de distribucidn Bigaussiana con la primera moda en -1® y desvio estandar de 0.5 @, y para la
segunda moda se considera (a) un desvio estandar fijo de 1.5 ® y valores medios entre 4 ® y 6 ® y (b)

segunda moda de 5 @ y desvio alrededor de 0.5-2.5 ®.
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Figura 5.3: Perfil de MFR estimado con el esquema Suzuki (a) para diferentes valores de h (con A=4 y L=3),
(b) para diferentes valores de A (con h=10 y L=3) y (c) para diferentes valores de L (con h=10 y A=4). Los

valores de cada parametro se indican en la leyenda de cada figura.
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Figura 5.4: Distribucion de densidades evaluadas: (1) Riolitica, (3) Dacitica y (5) Andesitica, (2) y (4) son

extrapolaciones que simulan composiciones intermedias entre las anteriores.
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Figura 5.5: (a) MFR [kg s] calculado utilizando esquema Mastin para cada simulacién, (b) MFR de la
fraccién fina (MFRpwiss) y (c) fraccién de masa de las particulas de didmetro < 64 um (& ) de la DTTP,
expresado en porcentajes para cada conjunto de simulaciones. Las letras indican la variable perturbada
H=altura, A=Suzuki A, L= Suzuki L, M=media de segunda moda de la DTTP, D=dispersion alrededor de la
segunda moda de la DTTP, R=rango de densidades, P=porcentaje de agregacion, En= miembros del

ensamble del GEFS.

179



Figura 5.6: Campos de viento (vectores) e isotaca de 40 m s (contorno rojo) en los niveles verticales de (a)
3 km, (b) 5 kmy (c) 10 km; (d) carga de masa PMs;, (€) concentracion en el FL100 (~3 km) y (f) concentracion
en el FL300 (~9 km). Todos estos campos son corresponden a las 24 horas de simulacidn de la corrida

Control.
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