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RESUMEN

La prevision de lluvia a muy corto plazo basada en la extrapolacién del campo de precipitacion
radar es una técnica habitual utilizada en distintos centros operacionales y de investigacién.
Sin embargo, esta técnica de previsién determinista esta sujeta a diferentes fuentes de
incertidumbre que deben tenerse en cuenta. Se sabe con bastante certeza que una tormenta
se desarrollara en algun sitio, pero se desconoce cual sera su posicidon exacta en tiempo y en
espacio, por lo tanto incluir un enfoque probabilistico en las previsiones de lluvia permite
caracterizar las diferentes fuentes de incertidumbre. En este caso, en lugar de prever en cada
punto del dominio un valor de intensidad de precipitaciéon se calcula la probabilidad de
obtener dicha intensidad de lluvia.

En este sentido, los principales objetivos de esta tesis son:

e comparar y evaluar un conjunto de técnicas de nowcasting basadas en observaciones
de precipitacién radar,

* mejorar la técnica de prevision probabilistica SBMcast,

¢ desarrollar una nueva técnica de previsidon que permita incorporar la informacién sobre
la precipitacion del modelo NWP a las obtenidas a partir de las observaciones de
precipitacion radar.

El conjunto de técnicas de previsién probabilisticas que se evallan se pueden separar en dos
bloques: los que se basan Unicamente en la prevision de la funcién de distribucién del campo
de precipitacion en cada punto del dominio y los que calculan la funcién de distribucion
prevista en cada punto del dominio a partir de un conjunto de campos de precipitacion
compatibles con las observaciones.

Para conocer su habilidad en diferentes situaciones meteorologicas se fija un sistema de
evaluacién y verificacion que permite cuantificar el grado de acierto para distintos umbrales de
precipitacion. Dentro de este contexto, se propone una nueva versién de SBMcast que
permite utilizar un modelo espacio-temporal para cada una de las escalas espaciales que
forman el campo de precipitacion.

Otro aspecto que se ha estudiado en esta tesis es el impacto que tienen las estimaciones de la
media (IMF) y de la cobertura (WAR) globales del campo de precipitacion en la habilidad de las
previsiones en dos técnicas de nowcasting, la persistencia Lagrangiana y la nueva versién de
SBMcast. También se incluye un nuevo enfoque para mejorar prevision del IMF-WAR
utilizando datos del modelo NWP.
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Por Ultimo se propone una nueva técnica de prevision de lluvia probabilistica basada en
ensembles que permite combinar la informacion de cada punto del dominio proporcionada por
el campo de precipitacion previsto por el modelo NWP con las previsiones probabilisticas de
la nueva versidn de SBMcast. El objetivo es identificar las localizaciones donde es mas
probable que se produzca crecimiento y decrecimiento de las intensidades de precipitacion
utilizando la informacion del modelo NWP para condicionar las previsiones futuras a estas
zonas del dominio de observacion.
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ABSTRACT

The nowcasting of rainfall based on the extrapolation of the radar precipitation field is a
common technique used in different operational and research centers. However, this
deterministic forecasting technique is subject to different sources of uncertainty that should be
taken into account. It is known with quite certainty that a storm will occur somewhere, but its
exact devolepment in time and space is not known, therfore including a probabilistic approach
in nowcasting allows us to characterize the different sources of uncertainty. In this case,
instead of a single amount of rainfall, a probability value is predicted for each point in the
domain to find a certain rainfall intensity.

In this sense, the main objectives of this thesis are:

* to compare and evaluate a set of nowcasting techniques based on radar precipitation
observations,

e to improve SBMcast probabilistic nowcasting technique,

* to develop a new nowcasting algotithm that allows the incorporation of precipitation
information of the NWP model to those obtained from the observations of radar
precipitation.

The set of probabilistic forecasting techniques that are evaluated can be separated into two
blocks: those based only on forecasting the distribution function of the precipitation field at
each point of the domain and those that calculate the predicted distribution function at each
point of the domain from a set of precipitation fields compatible with the observations.

To assess their skill in different meteorological situations, an evaluation and verification system
is established that allows quantifying the degree of accuracy for different precipitation
thresholds. Within this context, a new version of SBMcast is proposed that allows to use a
space-time model for each of the spatial scales that form the precipitation field.

Another aspect that is studied in this thesis is the impact of estimates of the global mean (IMF)
and coverage (WAR) of the precipitation field prediction ability in the two nowcasting
techniques, Lagrangian persistence and new version of SBMcast. Also included is a new
approach to improve forecasting of the IMF-WAR using NWP model.

Finally, a new probabilistic rainfall forecasting technique is proposed based on ensembles that
allows to combine the information of each point of the domain provided by the NWP model
with the probabilistic forecasts of the new version of SBMcast. The objective is to identify the
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regions where rainfall growth and decay is most likely to occur through NWP model
information and to determine future forecasts to these locations of the observation domain.
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CAPITULO 1

Introduccion

1.1. Contexto general

La precipitacion es el resultado de la combinacién de numerosos procesos fisicos. La
formacion de gotas nubosas producidas por condensacion de una masa de aire himedo es un
proceso complejo, ya que sélo se generan cuando la humedad relativa alcanza valores del
orden de varios cientos por cien. Se necesita “algo externo” que permita que la condensacion
se produzca cuando la humedad relativa alcanza valores cercanos al 100%. La realidad es
que existen concentraciones de particulas mindsculas que actian como nucleos de
condensacion y que tienen una cierta atraccién por el agua, formandose las gotas alrededor
de ellas (Rogers y Yau 1976). En una nube simultaneamente crecen multitud de gotas al
mismo tiempo, alrededor de unas 100 por centimetro cubico. En general, estas gotitas en
suspensiéon forman una estructura muy estable, manifestando poca tendencia a juntarse o a
cambiar de tamafio. Una manera de que se forme la precipitacion es cuando este conjunto de
gotitas en suspension se hace inestable generando movimientos y choques entre ellas que
provocan un aumento del tamafo de la gota (coalescencia). A una escala mayor, la formacion
de un sistema de precipitacion incorpora todavia mas interacciones entre diferentes
componentes atmosféricas, aumentando la complejidad del fendmeno.

La precipitaciéon tiene uno de los mayores impactos en la sociedad. No sélo afecta a la vida
cotidiana, sino que también tiene una gran importancia en aspectos claves como la
agricultura, la industria, el suministro de agua a los nucleos de poblacion, el turismo, etc.
Cuando los episodios de precipitacion son intensos pueden producir desastres socio-
econdmicos con grandes consecuencias. La regién Mediterranea estd especialmente
expuesta a estos eventos de precipitacion extrema debido a su clima y a las caracteristicas
geomorfolégicas del terreno, favoreciendo el desarrollo de lluvias intensas y persistentes
(Llasat 1991). La presencia de sistemas montafiosos que se extienden paralelos a la costa y
muy cercanos a ésta actlan como una barrera natural que provoca que el aire hiumedo
procedente del mar ascienda rapidamente formando e intensificando fuertes tormentas
caracterizadas por una gran variabilidad espacio-temporal (Llasat 1991; Sempere-Torres et al.
1999).
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Las inundaciones relampago (flash floods) producidas por este tipo de episodios de
precipitacion muy intensa y local se encuentran entre los peligros naturales mas importantes,
ya que con frecuencia causan dafos en el entorno y en las infraestructuras, asi como pérdidas
de vidas humanas (Borga et al. 2011). Las cuencas montafiosas en zonas mediterraneas, en
combinacién con los usos del suelo debido a la fuerte presion urbanistica, son particularmente
propensas a este tipo de inundaciones ya que su topografia favorece fuertes eventos de
precipitacion (Panziera y Germann 2010).

Por otro lado, los eventos meteorolégicos extremos que causan la mayoria de los desastres
naturales aumentaran debido al cambio climatico (Morss et al. 2011). El incremento del
impacto que causan estos eventos en la sociedad han llevado a la Comisiéon Europea a
constituir un marco legal para el desarrollo de planes de gestién de riesgo de inundaciones de
acuerdo con la Directiva Europea 2007/60/EC para incrementar la prevencion, la preparacion,
la proteccidn y la respuesta a estos acontecimientos. Una parte importante en la gestion de
riesgos naturales es la creacién de sistemas de alerta temprana (early warning systems) para la
anticipacion de inundaciones relampago (Alfieri et al. 2012). Los sistemas de alerta temprana
de inundacién utilizan varios tipos de observaciones que abarcan una amplia gama de escalas
de tiempo y espacio, siendo la precipitacion una variable fundamental. A escala europea existe
un sistema de alerta temprana denominado EFAS (European Flood Awareness System,
Bartholmes et al. 2009; Thielen et al. 2009), cuyo objetivo es realizar previsiones a medio plazo
(entre 3 y 10 dias) y proporcionar alertas para las grandes cuencas hidrograficas
transnacionales, apoyando a los servicios nacionales de prediccion (Smith et al. 2016).

Como se ha mencionado anteriormente, la caracteristica mas importante de las tormentas que
se producen en el Mediterraneo es su elevada variabilidad espacio-temporal, lo que conduce a
la necesidad de disponer datos de precipitacion de alta resoluciéon para utilizarlos en los
sistemas de alertas tempranas (Sempere-Torres et al. 1998). En la actualidad existen
diferentes instrumentos para medir la precipitacién con diferentes resoluciones espacio-
temporales. Los pluvidmetros miden directamente la cantidad de lluvia que cae dentro de un
area pequefia de unos pocos decimetros cuadrados cerca de la superficie. Estas medidas
corresponden a valores puntuales y pueden ser poco representativas de un sistema de
precipitacion mayor debido a la variabilidad espacio-temporal de la precipitacion. Para intentar
capturar esta variabilidad se han disefiado redes de pluvidmetros aunque en funcion de la
aplicacion en la que se utilicen los datos, la densidad de la red de pluviémetros deberia ser
muy elevada (Llort 2010). Por ejemplo, para aplicaciones hidrolégicas deberia haber 1
pluviémetro cada 50 km? (Sempere-Torres et al. 1999).

Una alternativa es la estimacién indirecta de la precipitacion a partir de las observaciones del
radar meteoroldgico. Este instrumento es capaz de medir la precipitacién remotamente con
una resolucién espacio-temporal alta, lo que permite observar la variabilidad espacio-temporal
de la precipitacion con la resolucién necesaria para aplicaciones hidrometeorolédgicas. Los
productos operacionales de lluvia a partir de datos radar suelen tener una resolucién espacial
del orden de una medida cada kilometro cuadrado con un tiempo de actualizaciéon de unos 5
minutos. Ademas, el radar muestrea la atmodsfera con diferentes angulos de elevacion
disponiendo de medidas volumétricas que permiten conocer mejor la estructura de la
precipitacion, incluido su desarrollo vertical (Franco 2008). La informacién proporcionada por
el radar meteoroldgico es adecuada para detectar la localizacion de la precipitacién y realizar
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el seguimiento de su evolucion a lo largo del tiempo, sin embargo tienen diferentes fuentes de
errores que deben ser considerados y corregidos de forma sistematica para que los datos
puedan ser utilizados con fines meteoroldgicos e hidroldgicos.

Las observaciones del radar meteorolégico son ideales como herramienta en la
implementacion de técnicas de prevision de precipitacion a muy corto plazo. A grandes trazos,
estas técnicas realizan una extrapolacién del campo de lluvia observado por el radar,
asumiendo que durante un corto periodo de tiempo de previsidn, la evolucion temporal del
campo de precipitacion se puede extraer del pasado reciente. Por lo general, las previsiones
de lluvia obtenidas con estas técnicas pierden rapidamente la habilidad de realizar buenas
previsiones en comparacién con los modelos numéricos de prediccion meteorolégica (NWP
son sus siglas en inglés). Esto se debe a que las técnicas basadas en la extrapolacion de las
observaciones radar Unicamente incluye la evolucidén temporal de la precipitacion a través del
movimiento del campo de precipitacién observado (ver figura 1); los intentos para incluir los
efectos del ciclo de vida de la precipitacién han dado resultados ambiguos, y los errores en el
prondstico suelen aumentar muy rapidamente con el tiempo (Pierce et al. 2004; Wilson et al.
2004).

T 2

c 2

Ne) %

2 3,

L %

o (o2

s NWP
climatologia

tiempo ——

Figura 1: Representacion esquematica de la pérdida de habilidad de las diferentes técnicas de prevision en funcion del
tiempo. La linea punteada representa la envolvente como la técnica que tiene mayor habilidad en funcién del tiempo
de prevision. La figura esta basada en la de Germann et al. (2006).

Proporcionar métodos fiables para la realizacién de previsiones de precipitacién a muy corto
plazo es un desafio constante en el campo de la investigacién meteoroldgica. Actualmente
existen una gran variedad de algoritmos de prevision deterministas basados en observaciones
radar. Sin embargo, las previsiones estan sujetas a diferentes fuentes de errores que deben
tenerse en cuenta. Por este motivo, una de las lineas de investigacion en las que actualmente
esta trabajando la comunidad cientifica consiste en el desarrollo de algoritmos de prevision
probabilisticos que permitan caracterizar la incertidumbre generada por los errores de las
previsiones en base a observaciones radar; ver por ejemplo, Germann y Zawadzki (2004);
Bowler et al. (2006); Berenguer et al. (2011); Seed et al. (2013) o Atencia y Zawadzki (2014).
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Estas técnicas de prevision probabilistica a muy corto plazo estan basadas en dos enfoques.
Por un lado existen técnicas sencillas que sdélo calculan la funcién de distribucion de
probabilidad de las intensidades de precipitacion en cada punto del dominio y por otro lado
las que calculan la funcién de distribucién de probabilidad a partir de un conjunto de campos
de precipitacién. Para aplicaciones hidrologicas es necesario tener en cuenta la variabilidad
espacio-temporal de la precipitacion, por lo que surge la necesidad de desarrollar técnicas de
prevision a muy corto plazo por conjuntos (ensembles) que sean capaces de caracterizar la
incertidumbre asociada a las previsiones a la vez que tengan en cuenta dicha variabilidad; los
ensembles estan formados por posibles campos de precipitacion compatibles con las
observaciones.

1.2. Técnicas de nowcasting de precipitacion

El término “nowcasting” se utiliza para enfatizar que las previsiones son a muy corto plazo, es
decir para un periodo de tiempo de entre 0 y 6 horas, con una resolucién espacial de no mas
de unos pocos kildbmetros y con una frecuencia de actualizacion menor o igual a 1 hora
(Wilson et al. 2004; Wilson y Roberts 2006). Existe un gran abanico de sectores para los cuales
son importantes las previsiones de precipitacién a muy a corto plazo. En este sentido, se han
desarrollado numerosos algoritmos de nowcasting automatizados en funcién de cual sea su
objetivo. Dada la variedad de sistemas de nowcasting existentes actualmente, dos enfoques
prevalecen sobre todo el conjunto: los sistemas basados en objetos de precipitacion aislados
(como por ejemplo los fendbmenos convectivos) y los sistemas que extrapolan toda el area de
precipitacion (Reyniers 2008). A continuacion se hace un breve resumen de algunos de ellos.

1.2.1. Técnicas de nowcasting de fendmenos
convectivos

Las primeras técnicas de nowcasting se desarrollaron exclusivamente para la prevision de
tormentas durante la década de 1960 y se basaban, fundamentalmente, en la extrapolacién de
los campos de reflectividad radar. Utilizar este tipo de técnicas para casos de precipitacion
convectiva conduce, inevitablemente, a que la habilidad de estas previsiones disminuyan
rapidamente. En general, esta precipitacién aislada y muy intensa tiene una evolucién temporal
muy rapida; la vida media de las células convectivas aisladas es del orden de unos 60 minutos
(Battan 1953; Foote y Mohr 1979). En el caso de que estas células convectivas individuales se
unan formando un conjunto mucho mas organizado, la vida media de estos sistemas
convectivos aumenta (Henry 1993).

Asi pues, el objetivo de este tipo de técnicas es realizar previsiones de fendmenos locales y de
corta duracién utilizando algoritmos basados en objetos. En general, estos objetos se definen
como un conjunto de zonas contiguas del campo de precipitacién que superan ciertos valores
de reflectividad, 35, 40 o 45 dBZ (Han et al. 2009) o una Unica regién con un valor de
reflectividad elevado (Crane 1979). Estas técnicas basadas en objetos funcionan relativamente
bien para tormentas fuertes y bien definidas, aunque existe una cierta incertidumbre en el
momento de seleccionar la célula convectiva y estimar su movimiento. Por ejemplo, si se
utiliza un umbral alto de reflectividad para definir el objeto convectivo se incrementa el error en
la estimacion del movimiento mientras que si se usa un limite de reflectividad bajo se limita la

Nowecasting probabilistico basado en observaciones de lluvia con radar meteorolégico



15

capacidad de predecir la ubicacién exacta de las zonas de reflectividad mas severas de la
tormenta (Pierce et al. 2012).

Existen algunos ejemplos interesantes de métodos de nowcasting basados en objetos que
incluyen la identificacién, el andlisis, el seguimiento y la prevision de sistemas de precipitacion
convectiva; por ejemplo la técnica Thunderstorm Identification, Tracking, Analysis, and
Nowcasting (TITAN), que tiene la capacidad de detectar la unién y separacion de las células
convectivas (Dixon y Wiener 1993). Esta técnica fue mejorada por Han et al. (2009) en dos
aspectos, modificando la identificacién de tormentas y mejorando la estimaciéon del campo de
movimiento.

Este tipo de técnicas sélo proporcionan previsiones de una manera determinista. Sin embargo,
tener en cuenta la incertidumbre en las previsiones es crucial para la toma de decisiones, por
lo que es necesario desarrollar sistemas probabilisticos para este tipo de precipitacion. En
este sentido, Rossi et al. (2015) desarrollaron una técnica probabilistica de seguimiento
(tracking) basada en el filtro de Kalman capaz de predecir la ocurrencia de la tormenta junto
con la incertidumbre asociada a la prevision de la localizacion de su centroide.

1.2.2. Técnicas de nowcasting basadas en la
extrapolacion del campo de precipitacion radar

Las técnicas de prevision que se presentan en esta seccion estan basadas en la extrapolaciéon
del area de precipitacion en lugar de limitarse a zonas del campo de lluvia con ciertas
caracteristicas como los descritos en el apartado anterior.

El movimiento del campo de precipitacion esta gobernado, principalmente, por la interaccion
de los campos de vientos a diferentes niveles atmosféricos (Germann y Zawadzki 2002). Este
movimiento esta bien descrito por los algoritmos de tracking que estiman el movimiento del
campo de reflectividad, siempre y cuando esta propagacion sea sistematica y relativamente
persistente. Un ejemplo de este tipo de sistemas de precipitacién son los estratiformes, que
afectan a amplias zonas con intensidades de precipitacion relativamente uniformes.

La idea de extrapolar campos de precipitacion radar durante un periodo muy corto de tiempo
para obtener previsiones de lluvia fue propuesta por primera vez por Ligda (1953). Aquellas
técnicas de prevision han evolucionado hasta el dia de hoy gracias a la identificacién de las
diferentes fuentes de errores a las que estan sujetas. Actualmente existen diversos enfoques
basados en la previsién determinista del area de precipitacién, que demuestran ser eficaces
en la traslacion de todo tipo de patrones de precipitacion durante los primeros pasos de
tiempo de prevision.

Con estos métodos, para generar una prevision de precipitacion, se necesita en primer lugar
estimar el movimiento de la precipitacion utilizando las observaciones de lluvia radar, para
posteriormente incorporar el movimiento obtenido a la ultima observacion y extrapolarla hacia
el futuro. Este movimiento representado por el campo de velocidad (0 campo de movimiento)
no soélo proporcionan un medio para el seguimiento de la precipitacion, como pueda ser la
rotacion o la traslacion, sino que la convergencia y divergencia de los vectores que lo forman
representan parte del decrecimiento y crecimiento de la precipitacion; a esta técnica se le
conoce como persistencia Lagrangiana.
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En la actualidad existen diferentes enfoques a la hora de calcular el campo de movimiento. Un
numero importante de técnicas de nowcasting utilizan el Continuity of Tracking Radar Echoes
by Correlation (COTREC) desarrollado por Li et al. (1995) donde se suavizan las estimaciones
del campo de movimiento obtenido por TREC (Rinehart y Garvey 1978); el método TREC
calcula la correlacién temporal en diferentes zonas del dominio entre dos campos de
reflectividad consecutivos, obteniendo el desplazamiento medio en la posicién donde se
maximiza la correlacion. Laroche y Zawadzki (1994) desarrollaron otro algoritmo denominado
Varational Echo Tracking (VET) basado en la minimizacién de una funciéon de coste con dos
restricciones: una impone la conservacién de la precipitacién y la otra un cierto grado de
suavidad al campo de velocidades. Bowler et al. (2004) desarrollaron un algoritmo similar al
VET denominado optical flow (flujo 6ptico). EI nombre se debe al concepto optical flow
desarrollado en la década de 1940 y se basa en la idea de que secuencias de imagenes
ordenadas permiten la estimacion del movimiento a partir de la velocidad instantanea de la
imagen. Este enfoque no es original de Bowler et al. (2004) ya que ha sido utilizado a lo largo
del tiempo en nowcasting de precipitacion aunque sin el conocimiento del propio concepto
(Laroche y Zawadzki 1995). La principal diferencia entre este enfoque y VET es que en este
caso aplica un cierto grado de suavidad en cada subdominio del campo de precipitacion
después de que el campo de velocidad haya sido calculado (Bowler et al. 2004).

Las distintas técnicas de previsiéon determinista basadas en el campo de precipitacién se
diferencian, fundamentalmente, en el tipo de algoritmo implementado a la hora de estimar el
campo de velocidades y el tratamiento que se realiza a las diferentes escalas espaciales que
componen el campo de precipitacion. Un ejemplo de estas diferencias se encuentra en el caso
de las técnicas McGill Algorithm for Precipitation Nowcasting by Lagrangian Extrapolation
(MAPLE) (Laroche y Zawadzki 1994; Germann y Zawadzki 2002) y Spectral Prognosis (S-
PROG) desarrollado por Seed (2003).

1.2.3. Técnicas de nowcasting basadas en la
combinacidon de campos de lluvia radar con otros
sistemas

La prevision mediante la extrapolacion de campos radar tiene diferentes fuentes de error
asociadas a la evolucién temporal de las intensidades de precipitacion. De esta forma,
distintos autores han propuesto utilizar informacion adicional externa a los datos del radar
meteorologico para mejorar estas previsiones. A continuacion se explica brevemente alguno
de ellos.

El sistema Nimrod, desarrollado por Golding (1998), combinaba linealmente los datos de
precipitacion radar con los obtenidos por el satélite geoestacionario (Meteosat), las estaciones
meteorologicas en superficie y las salidas de distintas variables proporcionadas por los
modelos NWP. Las previsiones que se obtuvieron correspondian a la extrapolacion del campo
de precipitacién observado, incluyendo la tendencia del modelo NWP en funcién del tiempo
de prevision.

Otra manera de enfocar esta combinacién es mediante algoritmos basados en la técnica fuzzy
logic (l6gica difusa). En este sentido, Mueller et al. (2003) desarrollaron la técnica Auto-
nowcaster que es capaz de identificar las zonas de iniciacién de nlcleos convectivos. Esta
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informacion se utiliza junto con las caracteristicas de las tormentas para mejorar las
previsiones de la persistencia Lagrangiana, teniendo en cuenta el crecimiento y decrecimiento
de las intensidades de la precipitacion. El algoritmo de fuzzy logic se utilizaba para combinar
las diferentes fuentes de informacién como el tipo de nube a partir de los datos de satélite,
datos sobre la tipologia del terreno, etc, a la vez que incluyen la intervencién del predictor
(véase en Roberts y Rutledge 2003).

Mas recientemente Haiden et al. (2011) desarrollaron el sistema INCA (The Integrated
Nowcasting through Comprehensive Analysis) para utilizarlo en zonas montafosas. El andlisis y
la previsidn incorporan variables como la temperatura, humedad, viento, precipitacién, tipo de
precipitacion, nubosidad y radiacion global. Durante el analisis, los datos obtenidos con las
estaciones meteoroldgicas junto con los proporcionados con sensores remotos se combinan
utilizando técnicas geoestadisticas con el objetivo de mejorar las estimaciones de lluvia. Para
las previsiones utilizaron la combinacion de la persistencia Lagrangiana, incluyendo los efectos
de la altura del terreno, con las previsiones del modelo NWP.

Una alternativa para tener en cuenta diferentes fuentes de informacién a la hora de realizar una
previsién de lluvia es mediante la utilizacion de andlogos. Lorenz (1969) definié como analogos
a estados de la atmosfera que se parecen mucho entre si. De este modo, cada estado puede
ser considerado como equivalente a otro estado mas un error razonable.

La principal hipbtesis de este tipo de métodos es que condiciones atmosféricas similares
evolucionan de manera parecida; esto es, si las condiciones atmosféricas actuales son
parecidas a las del 19 de junio de 1956, la precipitacion evolucionara de manera similar a lo
que ocurrié en aquel dia. Por lo tanto, una vez que se encuentra un analogo de la situacién
actual, el pronéstico para un periodo de tiempo dado se puede obtener con la evolucién de las
condiciones meteoroldgicas observadas de la situacion pasada. La principal limitacién de este
tipo de enfoques es el tamafio de la base de datos en el que se buscan los andlogos y
encontrar las variables predictibles. En este sentido, Van den Dool (1994) demostré que serian
necesarios aproximadamente 10% afios para producir andlogos Utiles para prever campos
globales de geopotencial de 500 hPa con un error similar al instrumental. Sin embargo, para
realizar una prevision en un area mas pequefa es posible encontrar analogos, relativamente
parecidos, en una base de datos mucho mas pequefia (Root et al. 2007).

Una ventaja significativa de las técnicas de previsién basadas en andlogos respecto a las
demads es la capacidad de proporcionar previsiones meteoroldgicas realistas sin introducir
ninguna simplificacion en las ecuaciones de la fisica de la atmdsfera. De hecho, los valores
previstos contienen los efectos locales orograficos que tan importantes son en areas
montafiosas y tan dificiles son de modelar. Un ejemplo de este tipo de técnicas de prevision
es NORA (Nowcasting of Orographic Rainfall by means of Analogues) desarrollado por
Panziera et al. (2011) y posteriormente mejorado por Foresti et al. (2015). Esta técnica analiza
diferentes variables para encontrar el andlogo a la situacion actual; utiliza la precipitacién y la
velocidad Doppler medida por el radar junto con la temperatura, la humedad y la presion de un
conjunto de estaciones meteorolégicas situadas a diferentes altitudes. Los resultados
demostraron que la habilidad de NORA, para los tiempos de previsidén superiores o iguales a
una hora, es mayor que la obtenida por la persistencia Euleriana (consiste en mantener
“congelada” la ultima observacion de la precipitacion a lo largo de todo el periodo de
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previsién) y que, en comparaciéon con el modelo NWP de Ultima generacién COSMO2, NORA
tiene mayor habilidad hasta las cuatro horas de prevision.

1.3. Errores asociados a las técnicas de
nowcasting basadas en observaciones radar -
caracterizacion de la incertidumbre

Las principales fuentes de incertidumbre de la persistencia Lagrangiana se pueden categorizar
en tres clases principales (Germann y Zawadzki 2002; Pierce et al. 2012; Foresti y Seed 2015):

¢ la estimacién del campo de velocidad y los errores asociados a la utilizacién del
mismo campo durante todo el periodo de previsidon (no-estacionariedad).

¢ la evolucién temporal de las intensidades de la precipitacion no producidos por el
movimiento.

¢ la estimacidn inicial del campo de precipitacion obtenida a partir de las observaciones
del radar meteoroldgico.

Ademas, la principal limitaciéon para el uso cuantitativo de los datos radar, en sus diferentes
aplicaciones, se produce por el nimero de factores que afectan a la calidad de la medida,
incrementando las diferencias entre la estimacién de precipitacion obtenida a partir de los
datos radar y la obtenida con pluviémetros. Aproximadamente la mitad de los errores totales
en la primera hora de previsidon se deben a errores en el campo de precipitacion obtenido con
el radar (Bellon y Austin 1984; Fabry y Seed 2009).

1.3.1. Errores asociados a la estimacion de lluvia

La estimacion de lluvia con radar meteorolégico tiene asociadas diferentes fuentes de error.
Diversos autores han estudiado y clasificado los diferentes errores que afectan a la estimacién
de lluvia a partir de datos radar desde hace tiempo como Zawadzki (1984), Joss y Waldvogel
(1990), Doviak y Zrnic (1992), Sanchez-Diezma (2001) o Villarini y Krajewski (2010). Estos
ultimos los agruparon de la manera siguiente:

¢ Errores asociados a la calibracion y a problemas de estabilidad de la sefial.
¢ Errores producidos por la atenuacion de la sefial causada por la precipitacion.

¢ Errores producidos por la intercepcion del haz con el terreno u otros blancos no
meteorologicos junto con la propagaciéon andmala.

* Degradaciones de las medidas del radar con la distancia debido al aumento de la
anchura del haz de muestreo.

¢ Error debido a la variacion vertical de la intensidad de precipitacion.
e Error en la conversion Z-R.

Para reducir el efecto de estas fuentes de error, se han propuesto y desarrollado una serie
metodologias expuestas en Serafin y Wilson (2000), Germann et al. (2006a) o mas
recientemente Villarini y Krajewski (2010).
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Una manera de mejorar la estimacion del campo de precipitaciéon proporcionada por el radar
es mediante la combinacién con datos de lluvia obtenidos a partir de los pluviometros. Estas
técnicas de combinacion utilizan desde enfoques simples como la aplicacién de un factor de
correccion a todo el campo de precipitacion (Wilson 1979; Chumchean et al. 2006) a técnicas
mas sofisticadas basadas en andlisis multivariado (Hevesi et al. 1992a, 1992b) o en métodos
geoestadisticos (Krajewski 1987; Velasco-Forero et al. 2009).

A pesar de las correcciones, las estimaciones de precipitacion todavia tienen asociada cierta
incertidumbre que debe ser caracterizada. Existen diferentes enfoques que permiten
caracterizar los errores asociados a los campos de precipitacion. Germann et al. (2009)
clasificaron estos métodos en dos categorias:

¢ Métodos que analizan las diferentes fuentes de incertidumbre por separado y su
interseccion (Bellon et al. 2005; Lee y Zawadzki 2005; Berenguer y Zawadzki 2008,
2009)

¢ Métodos basados en la comparacién del campo de precipitacidon con una referencia
que permite extraer conclusiones sobre las caracteristicas de los errores de
precipitacion (Ciach et al. 2007; Llort et al. 2008; Germann et al. 2009; Kirstetter et al.
2010; Quintero et al. 2012).

Una manera de representar la incertidumbre en las estimaciones de lluvia es mediante la
generacién de conjuntos de campos de precipitacion, donde cada posible realizacion es el
campo de precipitacion observado mas el conocimiento sobre la estructura del error del radar
(Lee et al. 2007). El campo de lluvia original se perturba con una componente estocastica que
tiene la estructura de la covarianza espacio-temporal definida en la matriz de covarianza del
error del radar (Germann et al. 2009).

1.3.2. Errores asociados al campo de velocidades de
las técnicas de nowcasting

La incertidumbre asociada al campo de movimiento es menos representativa en el error total
de las previsiones de lluvia que la incertidumbre asociada a la evolucion temporal de las
intensidades de lluvia (Bowler et al. 2006; Germann et al. 2006b). Los errores asociados al
campo de movimiento incluyen los errores propios de la técnica que se utiliza para calcularlo
junto con los errores que provienen de la utilizacién de un Unico campo de movimiento durante
todo el periodo de prevision (no-estacionariedad).

Bowler et al. (2006) y Germann et al. (2006b) realizaron un experimento muy simple para
conocer el error producido por la adveccion; calcularon el campo de movimiento para distintos
pasos de tiempo, actualizandolos a medida que el tiempo de previsién aumentaba. Bowler et
al. (2006) pudieron comparar el error medio cuadratico (MSE) con el de la prevision realizada
Unicamente con el campo de movimiento inicial. La diferencia del MSE entre estos dos
enfoques proporcionaron una estimacion de los errores en la advecciéon producidos por la no
actualizacion del campo de movimiento. Demostraron que estos errores son insignificantes
durante los primeros pasos de tiempo, aumentando su contribucion hacia el final del periodo
de prevision. Incluso entonces, los errores de adveccién solo representan alrededor del 10%
del total de los errores en la previsién. Germann et al. (2006b) evaluaron este error utilizando el
lifetime como medida de predictibilidad en un dominio mayor. Llegaron a la conclusién de que
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utilizar campos de movimiento no-estacionarios aumentaba la capacidad de prevision
alrededor de una hora. Esta mejora aunque significativa, no supera el error dominante
establecido por el crecimiento y decrecimiento de las intensidades de precipitacidon no
capturados por el movimiento (Germann et al. 2006b).

1.3.3. Errores asociados a la evolucion temporal de la
intensidad de la precipitacion

Procesos microfisicos o dinamicos asociados a movimientos verticales y horizontales del flujo
de viento, conducen a cambios en los sistemas de precipitacion producidos por el crecimiento
y decrecimiento de las intensidades de lluvia (Radhakrishna et al. 2012). Kessler (1969) planted
este proceso desde un punto de vista fisico, utilizando la ecuaciéon de conservaciéon del
contenido de agua precipitable. Debido a las complejas interacciones y a la multitud de
variables que intervienen en este proceso, incorporarlo en los distintos algoritmos de
nowcasting basados en observaciones radar resulta complejo, aunque necesario, ya que es la
principal fuente de incertidumbre en las previsiones a muy corto plazo basadas en la
persistencia Lagrangiana (Browning et al. 1982).

Un ejemplo de este fendmeno es el crecimiento y decrecimiento de las intensidades de
precipitacion ligado al efecto del ciclo diurno de la radiacién solar. Esto se produce durante las
estaciones de primavera y verano, y cumple un patron sistematico variando su intensidad en
funcién del afio ya que depende de las condiciones meteorologicas globales. Numerosos
autores han analizado el ciclo diurno de la precipitacién, como Carbone et al. (2002) y han
evaluado la habilidad de las distintas técnicas de previsidon (Surcel et al. 2010; Berenguer et al.
2012), concluyendo que la habilidad de las previsiones de la persistencia Lagrangiana en este
tipo de casos de precipitacion es altamente dependiente de las condiciones iniciales (la uUltima
observacién) a partir de las cuales se realiza la previsién (Berenguer et al. 2012).

En este sentido, diversos autores han intentado minimizar esta fuente de incertidumbre
tratando de incorporar el crecimiento y decrecimiento de las intensidades de precipitacion en
los distintos algoritmos de nowcasting. Una manera de obtener la evoluciéon temporal de las
intensidades observadas es eliminando el movimiento (coordenadas Lagrangianas),
mostrando las diferencias de intensidad punto por punto producidos por su evolucién con el
objetivo de intentar modelarlas temporalmente. Los primeros ensayos para introducir la
evolucion temporal de las intensidades de precipitacion fueron realizados mediante simples
regresiones estadisticas (tal y como hicieron Tsonis y Austin (1981)). Estos realizaron una
comparacién de cuatro técnicas diferentes de regresién y llegaron a la conclusion de que la
introduccion de alguna tendencia no mejoraba los resultados. Li et al. (1995) demostraron que
el algoritmo COTREC podria ayudar a buscar las zonas de crecimiento y decrecimiento de la
precipitacion y predecir hasta los 20 minutos nucleos convectivos severos. Sin embargo
también indicaron que debido a la limitada muestra de datos durante el experimento tales
resultados no se podian generalizar.

Por otra parte, tanto Grecu y Krajewski (2000) como Montanari et al. (2006) examinaron el uso
de redes neuronales para modelar la evolucién temporal de la precipitacién. Para ello, Grecu y
Krajewski (2000) utilizaron aproximadamente un afo de observaciones radar. Realizaron
previsiones hasta 3 horas y encontraron que estos métodos no suponen una mejora en la
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inclusion del crecimiento y decrecimiento de la precipitacion en comparaciéon con la
persistencia Lagrangiana. En ambos articulos obtuvieron resultados similares.

Asi pues, es logico pensar que las caracteristicas y las tendencias de las intensidades de
precipitacion, por si mismas, no proporcionan suficiente informaciéon para hacer una buena
prevision ya que los procesos fisicos que influyen en la evolucion temporal de la precipitacion
no estan reflejados en su propio pasado (Tsonis y Austin 1981). Es por ello necesario enfocar
el problema desde otro punto de vista.

De ahi surgen los métodos de nowcasting que son capaces de combinar los campos de
precipitacion radar con otro tipo de datos como por ejemplo los proporcionados por las
previsiones de lluvia de los modelos NWP. Distintos sistemas de nowcasting que utilizan este
enfoque podrian realizar previsiones mas precisas que las obtenidas con los modelos NWP y
la persistencia Lagrangiana por si solos (Yu et al. 2015). Diversos autores han intentado
realizar esta combinacién “mezclando” aditivamente ambos tipos de previsiones. La idea en
las que se basa este tipo de técnicas de nowcasting es que el conocimiento sobre la habilidad
de las previsiones de lluvia depende del tiempo de previsién, regulando su importancia a
través de una funcién de ponderacion (ver Golding 1998; Kilambi y Zawadzki 2005; Bowler et
al. 2006; Kober et al. 2012; Yu et al. 2015). La mayoria de estas técnicas deterministas y
probabilisticas se describen a lo largo de la tesis.

1.4. Objetivos de la tesis

El principal objetivo de esta tesis es presentar, evaluar y desarrollar un conjunto de técnicas de
nowcasting que permitan mejorar la habilidad de las previsiones de lluvia a muy corto plazo y
caracterizar su incertidumbre por medio de ensembles. El trabajo se centra en:

¢ Presentar y evaluar diferentes sistemas de previsiéon de lluvia a muy corto plazo
basadas en la persistencia Lagrangiana analizando el efecto de varios factores.

¢ Mejorar la técnica de previsidon probabilistica de precipitacion SBMcast (Berenguer et
al. 2011), utilizando la informacién espacio-temporal de las diferentes escalas que
forman el campo de lluvia. Se incluye un nuevo enfoque para mejorar la estimacion de
la media y de la cobertura global del campo de precipitacién utilizando datos del
modelo NWP.

¢ Desarrollar una nueva técnica de prevision de lluvia probabilistica, basada en la nueva
versiéon de SBMcast, que permita incorporar la evolucién temporal del campo de
precipitacion previsto por el modelo NWP en cada punto del dominio. La idea es
identificar las zonas donde es mas probable que se produzca crecimiento y
decrecimiento de la precipitacion a partir de la informacién del modelo NWP para
condicionar las futuras previsiones a estas localizaciones.

1.5. Estructura de la tesis

Una vez presentado el capitulo 1 y haber puesto en contexto la situacién actual de los
sistemas de previsién de lluvia a muy corto plazo, el resto de la tesis se organiza como sigue:
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En el capitulo 2 se realiza una descripcion de un conjunto de técnicas de nowcasting.
En la primera parte del capitulo se realiza una descripcién detallada de la técnica
determinista, la persistencia Lagrangiana. En la segunda parte se introducen un
conjunto de técnicas de nowcasting probabilistas con diferentes enfoques. En primer
lugar se presentan tres técnicas que obtienen solamente la previsién de la funcion de
distribucion de probabilidad de la precipitacion, el Synoptic Scale, el Local Eulerian y
el Local Lagrangian (descritas en Germann y Zawadzki 2004). En segundo lugar se
describen dos técnicas probabilistas basadas en la generacién de ensemble, SBMcast
(Berenguer et al. 2011) y una nueva version de ésta, en la que modela temporalmente
cada una de las diferentes escalas del campo de precipitacion.

En el capitulo 3 se evalla la habilidad de los distintos algoritmos de nowcasting
presentados en el capitulo anterior. Para ilustrar como funciona cada una de las
técnicas, se analizan dos situaciones meteoroldgicas concretas, una convectiva y otra
estratiforme. En la Ultima parte del capitulo, se amplia ésta evaluacién a diferentes
eventos de precipitacion completos. Este andlisis se extiende a diferentes umbrales de
precipitacion.

El capitulo 4 se centra en evaluar el impacto que tienen las estimaciones de la media
(IMF) y de la cobertura (WAR) del campo de precipitacion en las previsiones de dos
técnicas de nowcasting, la persistencia Lagrangiana y la nueva version de SBMcast.
La primera parte del capitulo se centra en evaluar como afecta la estimacion de ambas
variables globales obtenidas de formas distintas en la habilidad de las previsiones. En
la segunda parte del capitulo, se introduce una nueva metodologia que permite
calcular el IMF y WAR utilizando la informacién de caracter global proporcionada por
el modelo NWP.

En el capitulo 5 se propone una nueva técnica de previsidon de lluvia basada en
ensembles que permite combinar la informacién de cada punto del dominio
proporcionada por el campo de precipitacién previsto por el modelo NWP con las
previsiones probabilisticas de la nueva version de SBMcast. Dicha técnica se evalla
con diferentes episodios de precipitacion y se compara con distintas técnicas de
prevision presentadas a lo largo de esta tesis, la persistencia Lagrangiana, el modelo
NWP, Local Lagrangian y la nueva version de SBMcast.

Las conclusiones y las nuevas lineas de investigacién se incluyen dentro del capitulo 6.
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CAPITULO 2

Técnicas de nowcasting basadas en
observaciones radar

2.1. Introduccion

El primer sistema de nowcasting operativo basado en observaciones radar se implementd en
1974 utilizando los datos del radar meteoroldgico de la Universidad de McGill (Austin y Bellon
1974). Actualmente existen una gran variedad de sistemas operativos de nowcasting que
dependen en gran medida de las necesidades de cada territorio. Durante los Juegos
Olimpicos de Sidney en el afio 2000, dentro del marco del proyecto Sydney 2000 Forecast
Demonstration Project, se evaluaron y compararon cinco sistemas de nowcasting con
caracteristicas diferentes durante aproximadamente tres meses (Wilson et al. 2004; Pierce et al.
2004). Se utilizaron sistemas de prevision tales como TITAN (Dixon y Wiener 1993), Nimrod
(Golding 1998), Gandolf (Pierce et al. 2000), Auto-Nowcaster (Mueller et al. 2003) o S-PROG
(Seed 2003). La principal conclusién de este experimento fue que “los algoritmos de
nowcasting basados en la extrapolacion del campo de precipitacion observado tuvieron en
general mayor habilidad que los algoritmos mds sofisticados. TITAN, Auto-Nowcaster y
NIMROD fueron mas fiables en el caso de sistemas convectivos mientras que con precipitacion
estratiforme mostraron mayor habilidad los métodos basados en la extrapolacion”. Ocho afos
mas tarde, un estudio similar se realizd durante los Juegos Olimpicos de Pekin en 2008
(Wilson et al. 2010). En esta ocasién se evaluaron once sistemas de nowcasting. Las
resultados fueron muy similares a los obtenidos en el estudio anterior, “/os sistemas basados
en la extrapolacion del campo de precipitacion observado fueron en general mas precisos que
los modelos numéricos de prediccion meteoroldgica y que aquellos que utilizan la combinacion
(blending) entre los sistemas de extrapolacion y los modelos NWP hasta las 3 horas de
prevision”.

Por tanto, se puede pensar que la persistencia Lagrangiana es el método mas adecuado para
la previsién de lluvia a muy corto plazo, siempre y cuando la adveccion explique una parte

importante de la evolucién temporal de la precipitacion como por ejemplo en episodios de
precipitacion estratiforme. Una parte de los episodios de precipitacién que ocasionan dafios
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socio-econdmicos estan asociados a fendmenos marcadamente convectivos, donde el
crecimiento y decrecimiento de la precipitacidon tiene un papel importante en la evolucién
temporal de la precipitacion. En tales situaciones, métodos deterministas de nowcasting como
la persistencia Lagrangiana necesitan un enfoque probabilistico que permita caracterizar la
incertidumbre generada por las diferentes fuentes de errores que afectan a las previsiones: el
crecimiento y decrecimiento de la intensidad de precipitacion y los errores atribuidos al campo
de desplazamiento.

El objetivo de este capitulo es presentar las técnicas de nowcasting que se utilizan en esta
tesis. En la primera parte del capitulo se presenta el sistema de prevision determinista, la
persistencia Lagrangiana (PL). A continuacion, se describen tres técnicas de nowcasting
probabilistico presentadas en Germann y Zawadzki (2004) basadas Unicamente en la prevision
de la funcién de distribucion de probabilidad (pdf) del campo de precipitaciéon; estas son el
Synoptic Scale (SE), el Local Eulerian (LE) y el Local Lagrangian (LL). En la dltima parte del
capitulo, se presentan dos técnicas de nowcasting probabilistico basadas en la generacién de
un conjunto de campos de precipitacién que respetan la variabilidad espacio-temporal de las
observaciones (ensembles); SBMcast (Berenguer et al. 2011) y una nueva versién de SBMcast
basada en la descomposicion espacio-temporal de las escalas similar a la utilizada en STEPS
(Bowler et al. 2006).

2.2. Técnica de nowcasting determinista:
Persistencia Lagrangiana

Una manera sencilla de realizar una prevision de lluvia a muy corto plazo consiste en mantener
“congelada” la Ultima observacién disponible durante el tiempo de previsién que se desee. A
este método se le conoce como persistencia Euleriana. Para mejorar la habilidad de este tipo
de previsiones es necesario introducir el movimiento del campo de precipitacion que se
identifica en las ultimas observaciones.

El movimiento del campo de precipitacion esta gobernado, principalmente, por la interaccion
de los campos de vientos a diferentes niveles atmosféricos. Este movimiento esta bien
descrito por los algoritmos de seguimiento (tracking) que estiman el movimiento aparente del
campo de reflectividad, siempre y cuando esta propagacion sea sistematica y relativamente
persistente (Germann y Zawadzki 2002). Un ejemplo, son los sistemas de precipitacién que se
propagan a través de un crecimiento y decrecimiento constante de la lluvia durante el tiempo.
Estos casos son conocidos como squall lines o lineas de tormenta, donde el movimiento
aparente se produce por la formacién de lluvia en la parte delantera mientras se disipa en la
parte trasera del sistema de precipitacion, manteniendo aproximadamente la misma cantidad
de lluvia a lo largo de un cierto periodo de tiempo (principio de conservacién).

La persistencia Lagrangiana se basa en el proceso fisico anterior; la evolucion temporal del
campo de precipitacién, para periodos de tiempo cortos, se explica por la adveccién de la
Ultima observaciéon. Para ello, se extrapola el Ultimo campo de precipitacion observado
mediante el campo de movimiento de la precipitacion. Estos campos de movimiento no sélo
proporcionan un medio para el seguimiento de la precipitacion, como pueda ser la rotacién o
la traslacion, sino que la convergencia y divergencia de los vectores que lo forman representan
una parte del decrecimiento y crecimiento de la precipitacion. Esta técnica de nowcasting
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proporciona también un sistema de referencia para métodos de prevision mucho mas
sofisticados (Pierce et al. 2004).

2.2.1. Calculo del campo de velocidades

El desarrollo de métodos para estimar el campo de velocidades de la precipitacion, precisos y
computacionalmente eficientes, ha sido durante afios un area importante de la investigacion
en nowcasting basado en campos de precipitacion radar ya que es una de las principales
fuentes de errores en las previsiones.

Los primeros estudios se realizaron simplemente comparando dos campos de precipitacion,
siguiendo la metodologia descrita en Wilson (1966). En ellos se obtenia un Unico vector de
velocidades promedio que se definia como aquél que maximizaba la correlacién entre dos
campos de precipitacion consecutivos. Esta metodologia se conoce como el método de
correlacién cruzada definido en Austin y Bellon (1974). Posteriormente, Rinehart y Garvey
(1978) introdujeron el algoritmo TREC, que proponia aplicar el método de correlaciéon cruzada
a diferentes subdominios del campo de precipitacién aumentando la resolucién espacial del
campo de velocidades y obteniendo asi un campo de movimiento no uniforme y mucho mas
realista. Para cada uno de estos subdominios, se busca en el instante de tiempo anterior del
campo de precipitacion observado, el subdominio mas parecido en términos de maxima
correlacién definido como

p=1(X (%, o) = X&) (X (xpy t1) = X(t1))

r =
\/2§=1(X(xp: to) = X(t0))? Lp=1(X (xp, t1) — X (t1))?

2.1)

donde X (x,,t,) y X(x,,t;) representan los dos campos de precipitacion observados en los

instantes t, (pentltima observacion) y ¢, (Gltima observacion). X (t,) y X(t,) corresponden a los
promedios de las dos Ultimas observaciones y x, representa cada elemento del campo de
precipitacion observado. La correlaciéon se calcula entre todos los pares de subdominios del
campo de precipitacién, seleccionando los que obtengan la correlacion mas elevada. Esto
determina el vector de traslacién que indica el movimiento entre los instantes de tiempo t, v t;.
Una manera sencilla para reducir el nimero de correlaciones que se calculan entre todas las
combinaciones posibles de los distintos subdominios, es especificar una superficie alrededor
de cada subdominio que sélo tenga en cuenta las correlaciones dentro de esta superficie (Li et
al. 1995).

Aun asi, los campos de velocidad obtenidos utilizando este algoritmo de tracking pueden ser
inconsistentes debido al calculo de vectores de velocidad erroneos. Esto se produce por los
fendmenos que afectan tanto a la estimacion del campo de precipitacién radar, por ejemplo
los ecos de terreno, como a fendmenos propios del campo de precipitacién asociados a la
pequefa escala. En este sentido Li et al. (1995) presentaron un post-procesado de la técnica
TREC denominado COTREC para minimizar las inconsistencias del campo de movimiento. El
procedimiento sugerido se divide en dos partes:

e EI primer paso consiste en minimizar la influencia de los vectores aparentemente
incorrectos obtenidos con la técnica TREC. Por ejemplo los vectores con velocidad
cero (a menudo causados por ecos del terreno) se remplazan por el promedio de sus
vecinos mas cercanos.
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¢ El segundo paso utiliza una técnica variacional que fuerza la continuidad del campo de
velocidades obtenido con la técnica TREC.

A lo largo de esta tesis, los campos de velocidades utilizados en el conjunto de algoritmos de
nowcasting basados en la persistencia Lagrangiana se obtienen mediante esta técnica. En la
figura 2 se muestra, a modo de ejemplo, el campo de velocidades obtenido con una
resolucion de 16x16 km?, para el caso convectivo del 10 de Julio de 2013 a las 15:00 UTC y el
caso estratiforme del 15 de Mayo de 2013 a las 17:00 UTC. Se puede observar como las
restricciones impuestas en el calculo del campo de velocidad tienen efecto ya que las
transiciones entre los vectores de velocidad en todo el dominio de observacion son suaves,
evitando posibles errores motivados por las propias observaciones. La estimacién del campo
de velocidades hasta la resolucién de las observaciones se densifica realizando una
interpolacion lineal hasta 1x1 km?2.
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Figura 2: Ejemplo del campo de velocidades calculado con el algoritmo COTREC junto con la Ultima observacion en
dos casos de precipitacion. El primero es un caso de precipitacion convectiva, con nlcleos relativamente aislados,
perteneciente al episodio del 10 de Julio de 2013 mientras que el segundo caso forma parte de un episodio
estratiforme con precipitacién moderada ocurrido el 15 de Mayo de 2013.

2.2.2. Adveccion del campo de precipitacion

Una vez calculado el campo de movimiento, la forma mas simple de realizar una adveccién o
extrapolacién del campo de precipitacion es, simplemente, hacer una translacién lineal y
constante de cada valor del campo de precipitacién hasta el tiempo de previsiéon deseado; a
esta metodologia se le denomina constant-vector. El inconveniente de este enfoque es que
dicha traslacion lineal para cada punto de la malla no permite la rotaciéon en las previsiones
donde se aplica. Asi pues, es necesario un método que si la permita mediante el seguimiento
de las lineas de corriente que forman el campo de desplazamiento. Este es el caso de la
advecciéon semi-Lagrangiana (semi-Lagrangian scheme) donde el tiempo final de prevision se
divide en distintos intervalos mas pequefios, calculando un desplazamiento distinto para cada
uno de ellos. El desplazamiento final de cada pixel corresponde a la suma vectorial de los
desplazamientos obtenidos en cada uno de estos subintervalos.
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Una vez ya se dispone de la metodologia para desplazar el pixel a lo largo de las lineas de
corriente del campo de desplazamiento y tener en cuenta la rotacion de la precipitacion, es
necesario saber que pixel se va a advectar. En este sentido, Germann y Zawadzki (2002)
compararon dos enfoques para generar dicha busqueda. Por un lado, se tiene el
procedimiento forward (extrapolacién hacia delante) donde el campo de precipitacion es
advectado hacia adelante en el tiempo y por el otro el backward (extrapolaciéon hacia atras),
donde se pregunta qué valor del pasado, aplicando el actual campo de desplazamiento, se
asigna a la posicion actual.

Existen algunos inconvenientes en realizar la busqueda del pixel que se va advectar, mediante
el enfoque forward, ya que se puede dar el caso de que dos puntos distintos del campo de
precipitacion observado se asignen a la misma ubicacién en la prevision. Esto conlleva,
necesariamente, a otro problema ¢qué sucede en el caso contrario? es decir, cuando existe
una ubicacion vacia rodeada de valores de precipitacion. En un caso se tiene una
superposicion de datos y en el otro caso la ausencia de éstos. Ambos problemas se pueden
solucionar mediante la extrapolacién hacia atrds ya que para cada pixel del campo de
precipitacion previsto Unicamente le corresponde un sélo valor del campo de precipitacion
observado.

Con todo lo explicado anteriormente, ya se disponen de los elementos suficientes para realizar
una previsidon mediante la extrapolacion Lagrangiana utilizando el sistema de adveccion semi-
Lagrangiano hacia detras (backward semi-Lagrangian scheme). Esto se puede expresar como

Xty +71,x)=X(tg,x—a) 2.2)

donde a es el desplazamiento estimado del campo de precipitacion obtenido.

En la figura 3 se muestran un conjunto de pasos de tiempo previstos utilizando la técnica de
nowcasting la persistencia Lagrangiana. Esta figura se distribuye en dos primeras columnas
situadas a la izquierda, con las observaciones y las previsiones de lluvia del caso de
precipitacion convectivo del 10 de Julio de 2013 a las 15:00 UTC mientras que las dos de la
derecha muestran el caso de precipitacion estratiforme del 15 de Mayo de 2013 a las 19:00
UTC. Los numeros de cada uno de los campos se precipitacion situados en la esquina
superior izquierda representan el tiempo de prevision. Las zonas sombreadas en gris dentro
del dominio de observacion representan las localizaciones en las que no se disponen de datos,
debido a la extrapolacién del campo de precipitacion o a la cobertura del radar meteorolégico.
Las observaciones radar que se utilizan en esta tesis pertenecen a los radares de la Agencia
Estatal de Meteorologia (AEMET) y del Servei Metorologic de Catalunya (SMC) situados cerca
de la ciudad de Barcelona. Ambos radares son de banda C y se encuentran situados en el
Puig d’Agulles (AEMET) en el municipio de Corbera del Llobregat y el otro en el cerro de Creu
del Vent cerca del municipio de La Panadella.
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Figura 3: Evolucién temporal del campo de precipitacion observado por el radar meteoroldgico junto con las
previsiones realizadas por la persistencia Lagrangiana para los casos de precipitacién del 10 de Julio de 2013 15:00
UTC (convectivo) situadas en las dos primeras columnas de la izquierda y el del 15 de Mayo de 2013 19:00 UTC
(estratiforme) situadas en las dos columnas de la derecha. Los nimeros de cada campo de precipitacion situados en
la esquina superior izquierda representan el tiempo de prevision (0 minutos de previsidn equivale a la Gltima
observacion).

Nowecasting probabilistico basado en observaciones de lluvia con radar meteoroldgico



29

En el caso convectivo, se puede apreciar como para los primeros minutos de prevision el
escaso movimiento de la precipitacion se ve reflejado en las previsiones obtenidas mediante la
persistencia Lagrangiana. Sin embargo, conforme aumenta el tiempo de prevision, la iniciacion
(producida en el centro del dominio), el crecimiento (en el Suroeste del dominio) y el
decrecimiento (situado al Norte del dominio) de la precipitacidon no se tiene en cuenta en las
previsiones. Esto se debe a que este método mantiene las intensidades de precipitacion
constantes durante todo el periodo de prevision.

En el caso estratiforme, cualitativamente se puede observar como la persistencia Lagrangiana
aumenta su capacidad de previsidon respecto al caso convectivo aunque sin detectar el
decrecimiento en las intensidades de precipitacion que se producen en los Ultimos pasos de
tiempo.

2.3. Técnicas de nowcasting basadas en la
prevision de la funcion de distribucion

Como se explica anteriormente, la persistencia Lagrangiana intenta reproducir la evolucion
futura de la precipitacion a partir de la Ultima observacion disponible del campo de
precipitacion mediante su advecciéon con el campo de movimiento. Esta técnica tiene dos
fuentes de incertidumbre asociadas a las previsiones, el crecimiento y decrecimiento de las
intensidades de la precipitacién, la estimacion del campo de movimiento y su aplicaciéon
(Germann y Zawadzki 2002). Uno de los primeros intentos de caracterizar estas fuentes de
incertidumbre mediante algoritmos de previsidon probabilisticas fue llevado a cabo por
Andersson y lvarsson (1991). Estos autores propusieron realizar este tipo de previsiones
probabilisticas a partir del muestreo de diferentes subdominios alrededor de un punto de
interés y advectar hacia el futuro dichos campos mediante el campo de viento a 850 hPa. En
base a esta idea, Germann y Zawadzki (2004) analizaron y compararon cuatro algoritmos de
nowcasting probabilisticos. En esta seccién se presentan tres de ellos.

2.3.1. Synoptic Scale

Probablemente es la manera mas sencilla de obtener una prevision probabilistica desde un
punto de vista Euleriano (en coordenadas fijas). El nombre se debe a que los autores Germann
y Zawadzki (2004) lo aplicaron sobre el mosaico de los campos de reflectividad radar de EEUU.
En este caso no tiene sentido hablar de escala sindptica cuando se aplica a un dominio mas
pequefio de 256x256 km?, aunque por coherencia se mantiene el nombre original. Esta técnica
consiste basicamente en calcular una funcién de distribuciéon de probabilidad (pdf) para todo
el dominio de observacion, (1, en un tiempo t, y mantenerla constante durante todo el periodo
de prevision 1. Esto se expresa mediante la siguiente ecuacion:

Psp(t, + T,x,L) = Prob{X(t,,7) = L|r € 2} 2.3)

donde x es la posicién, Prob es el operador probabilidad, X es el campo observado, £ es un
umbral de intensidad de precipitacion, y r es una posiciéon arbitraria dentro del dominio de
andlisis, Q). Esta técnica de prevision probabilistica obtiene una pdf uniforme e independiente
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de cada punto del dominio por lo que resulta interesante utilizarla para interpretar la calidad de
las previsiones de las otras técnicas de prevision.

2.3.2. Local Eulerian

La segunda técnica de prevision es la denominada por Germann y Zawadzki (2004) como
Local Eulerian (LE). Como su propio nombre indica tiene un caracter mas local (espacialmente)
que la anterior aunque todavia no considera el movimiento de la precipitacién en sus
previsiones (persistencia Euleriana). Esta técnica de nowcasting trata de construir la pdf en
cada punto del dominio, x, a partir de los valores de precipitacion situados dentro de cada
subdominio, wy,, de longitud k x k. En este estudio se calculan un conjunto de pdfs utilizando
diferentes tamarfios de subdominios, k =1, 2, 4, 8, 16, 32, 64 pixeles de 1x1 km?2 Estas
previsiones probabilisticas se obtienen mediante la siguiente ecuacion:

Pp(ty +7,%,L) = Prob{X(t,x+r) = L|x+71 € wy} (2.4)

donde x + r es una posicién arbitraria dentro de un subdominio w, centrado en x. Este
enfoque asume que la variabilidad espacial en un tiempo fijo esta correlacionada con la
variabilidad temporal en una posicion fija.

Ahora es necesario disponer de una metodologia que permita escoger, para cada tiempo de
previsién, el subdominio éptimo con el objetivo de minimizar el error. Un subdominio mas
grande tiene en cuenta un nimero mayor de valores de intensidad de precipitacién para el
célculo de la pdf. A medida que el tiempo de prevision aumenta, la incertidumbre de la
prevision en un punto también se incrementa, por lo que se necesita un valor de k lo
suficientemente grande para tener en cuenta la perdida de predictabilidad pero lo
suficientemente pequefio como para que el rango de valores de intensidad de precipitacion
sea estrecho (Germann y Zawadzki 2004). Para ello se utiliza el Conditional Square Root
Ranked Probability Score (CSRR), basado en el Ranked Probability Score [RPS; Wilks (1995)],
como estimador de la bondad del conjunto de previsiones probabilisticas realizadas (en el
Anexo | se realiza una descripcion de este score). Este valor indica la diferencia entre la pdf
prevista y la observacién para cada tamafo del subdominio.

En la figura 4 se puede observar como la eleccion del subdominio éptimo (linea continua roja),
para cada paso de tiempo de prevision, se escoge en funcion del valor minimo de CSRR para
cada subdominio utilizado. A medida que el tiempo de previsidon aumenta, el valor de CSRR
crece mas rapido para los subdominios mas pequeios. Por ejemplo a los pocos minutos de
previsién, la diferencia entre los valores de CSRR para el subdominio de 1x1 km? y el éptimo
(8x8 km? es considerable; en este caso se debe a que no se utiliza el movimiento en las
previsiones por lo que la incertidumbre aumenta mas rapidamente.
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Figura 4: Representacién del CSRR en funcién del tiempo de prevision y para cada subdominio, w,. La linea continua
negra representa el subdominio minimo (1x1 km?) y la discontinua el subdominio maximo (64x64 km?) utilizado. La
linea roja es la envolvente del conjunto de lineas e indica cual es el subdominio 6ptimo para cada tiempo de prevision.
Este ejemplo pertenece al episodio de precipitacion del 15 de Mayo de 2013 11:06 UTC.

Cuando se trabaja en tiempo real es imposible conocer a priori el subdominio éptimo, de
forma que para resolver este problema se escoge el subdominio éptimo obtenido en el paso
de tiempo anterior. Por ejemplo, si se hace una prevision a una hora, el subdominio escogido
para este paso de tiempo de prevision es el que se obtuvo en la previsidon de hace una hora.
No obstante, la diferencia entre obtener el subdominio 6ptimo a priori o a posteriori es
practicamente insignificante tal y como demostraron Germann y Zawadzki (2004).

2.3.3. Local Lagrangian

Introducir la adveccién como parte de un algoritmo de nowcasting proporciona siempre una
mejora en la reproduccion de la evolucion temporal del campo de precipitacion aunque
conlleve asociado un error inherente debido a la imperfeccién en la estimacion del campo de
desplazamiento. Esta técnica de nowcasting probabilistico, Local Lagrangian (LL), construye la
pdf de las intensidades de precipitacién en cada punto del dominio a partir de los valores de
lluvia situados en su entorno incluyendo su adveccion. Estas previsiones probabilisticas se
obtienen utilizando la ecuacién:

Pty +7,x,L) =Prob{X(t,x —a+r)=L|x+1r € w} (2.5)

donde x + r es una posicion arbitraria dentro de un subdominio w; centrado en xy a es el
vector de desplazamiento.

La diferencia entre la técnica LL, y la anterior, LE, es la inclusion de la adveccion en las
previsiones probabilisticas. Por una parte, mantiene el caracter local (espacialmente) aunque
utilizando un sistema de referencia moévil (coordenadas Lagrangianas). Con esta técnica, la
probabilidad de superar un cierto umbral de precipitacion en un punto dado, se calcula
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examinando la variabilidad espacial de su entorno en un sistema de coordenadas mdviles que
se desplaza junto con el campo de precipitacion.

A continuacién, se muestra en la figura 5 un ejemplo de las previsiones probabilisticas
obtenidas con la técnica LL para un umbral de intensidad de precipitacién, £, de 1 mm/h. Se
han escogido dos casos de precipitacién diferentes que pertenecen a los episodios de
precipitacion del 10-11 de Julio de 2013 y al 15 de Mayo de 2013 para ejemplificar el tipo de
previsiones que se obtiene con esta técnica.

En las dos primeras columnas de la izquierda se presentan las observaciones y las previsiones
probabilisticas durante 90 minutos, comenzando el 15 de Mayo de 2013 a las 11:00 UTC hasta
12:30 UTC. El campo de precipitacion se mueve en direccion Noroeste aumentando en
intensidad y cobertura (area afectada por la lluvia). Esta Unica superficie de precipitacion tiene
dos zonas bien diferenciadas, una convectiva situada en el centro del dominio y otra
estratiforme. La precipitacién mas intensa se encuentra situada en la zona central del dominio
con una pequeia ramificacion hacia el Noroeste.

A los 18 minutos de observa como las previsiones de la técnica LL son bastante precisas, con
valores de probabilidad de precipitacion entorno al 80-100%. El subdominio 6ptimo utilizado
en este caso es de 8x8 km?, tal y como se muestra la figura 6. A los 54 minutos de previsién, la
incertidumbre en las previsiones aumenta, pasando ahora a un subdominio 6ptimo de 32x32
km?. Esto provoca que los valores méximos de probabilidad de superar intensidades de
precipitacion de 1 mm/h se suavicen, mientras que aumenta el area con probabilidades de
precipitacion significativas (superiores al 5%), abarcando las localizaciones mas proximas. A
los 90 minutos de prevision el subdominio 6ptimo alcanza el maximo establecido de 64x64
km?, lo que supone que la mejor previsiéon de la pdf en un punto dado se obtiene muestreando
una superficie de 4096 km?. Ahora, el campo de probabilidad previsto se suaviza todavia més
con valores maximos que oscilan entre el 50 y 60%. Comparandolas con las observaciones,
sobre todo en los Ultimos pasos de tiempo, queda patente como este tipo de algoritmos no
son capaces de capturar el crecimiento de nueva precipitacion si esta lo suficientemente lejos
de la precipitacion de la ultima observacién disponible.

El segundo caso que se muestra en la figura 5, situado en las dos columnas de la derecha,
pertenece a una situacidén de precipitaciéon convectiva. Esta formado por areas aisladas de
precipitacion situados en dos localizaciones del dominio, una al Noroeste y otra al Nordeste
con una superficie de precipitacion mayor. A lo largo de las dos horas de previsién, se observa
como en la zona mas activa (Nordeste) comienzan a unirse y a desplazarse lentamente hacia el
Sur, aumentando la intensidad de precipitacion.

La diferencia entre ambos casos es la distancia a la que se produce la nueva precipitacién. En
el caso convectivo se sitla en las localizaciones cercanas a las previsiones obtenidas por la
persistencia Lagrangiana mientras que en el caso estratiforme/convectivo el crecimiento de la
lluvia se produce en puntos alejados situados al Sudoeste del dominio. Aparentemente las
previsiones de probabilidad de precipitacién obtenidas para el caso convectivo se sitlan en
las localizaciones donde se observa lluvia mientras que en la situacién estratiforme/convectiva,
la técnica LL no es capaz de prever precipitacion en zonas lo suficientemente alejadas
respecto de la Ultima observacion.
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Figura 5: Evolucion temporal del campo de precipitacion observado por el radar meteoroldgico junto con las

previsiones realizadas por la técnica LL para los casos de precipitacion del 15 de Mayo de 2013 11:06 UTC

(convectivo/estratiforme) situadas en las dos primeras columnas de la derecha y el del 11 de Julio de 2013 11:18 UTC

(convectivo) situadas en las dos columnas de la izquierda. Los nimeros de cada figura situados en la esquina superior

izquierda representan el tiempo de prevision (0 minutos de prevision equivale a la observacion).
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Figura 6: Evolucion temporal del subdominio éptimo en funcién del tiempo de previsién para los casos de
precipitacion del 15 de Mayo de 2013 11:06 UTC (convectivo/estratiforme) de color negro y el del 11 de Julio de 2013
11:18 UTC (convectivo) de color gris. Estos valores proporcionan informacién sobre la incertidumbre asociada de las
previsiones realizadas mediante la persistencia Lagrangiana. Segun la velocidad con la que aumenta el valor del
subdominio indica mayor o menor incertidumbre en las previsiones.

2.4. Técnicas de nowcasting basadas en la
generacion de ensembles

Los métodos de nowcasting probabilisticos descritos en el apartado anterior Unicamente
generan previsiones de la funcién de distribucién de probabilidad del campo de precipitacion
para cada punto del dominio observado. Esta informacion es util para aplicaciones de
previsién de valores puntuales de precipitacion, sin embargo tales técnicas no son adecuadas
para previsiones de inundaciones ya que no proporcionan una completa descripcién espacial
y temporal de la estructura de la precipitacién que juega un papel clave en la respuesta
hidroldégica de las cuencas (Berenguer et al. 2011).

Por este motivo resulta necesario incorporar algoritmos de prevision que, por una parte,
proporcionen una completa descripcion de la estructura espacio-temporal de la precipitacion
a la vez que caractericen la incertidumbre asociada a las previsiones. En este sentido, diversos
autores como Bowler et al. (2006), Berenguer et al. (2011) o mas recientemente Atencia y
Zawadzki (2015) propusieron como alternativa la prevision de lluvia probabilistica mediante la
generacién de campos de precipitacion compatibles con las observaciones.

2.4.1. SBMcast

Una alternativa para la generacion de previsiones probabilisticas en base a la generacion de
ensembles es SBMcast (Berenguer et al. 2011). Esta técnica se basa en el modelo estadistico
denominado String of Beads Model (SBM) descrito por Pegram y Clothier (2001a). El objetivo
de SBM es generar campos de precipitacion realistas que simulen la evolucién temporal de la
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precipitacion y la estructura espacial de la misma. SBMcast introduce las observaciones de
lluvia del radar meteorolégico en el modelo SBM de tal manera que las previsiones
evolucionan desde condiciones iniciales comunes, es decir, las observaciones mas recientes.
El objetivo es realizar previsiones probabilisticas a muy corto plazo para cuantificar la
incertidumbre de la previsiones de la persistencia Lagrangiana (Berenguer et al. 2011). La
técnica SBMcast esta formada por dos partes: las previsiones de dos variables globales
integradas sobre todo el dominio y las previsiones de las intensidades del campo de
precipitacion.

Descripcion y prevision de las variables globales

Como se define en Pegram y Clothier (2001a) y Berenguer et al. (2011), SBM y SBMcast
utilizan un par de variables globales integradas sobre todo el dominio del campo de
precipitacion, la media y la cobertura, que proporcionan informacién general sobre la
evolucién temporal del campo de precipitacion. El IMF (Image Mean Flux) se define como el
promedio del campo de precipitacién analizado expresado en mm/h y el WAR (Wet Area Ratio)
es la proporcion del dominio donde se supera un cierto umbral de precipitaciéon que en este
caso se ha escogido 1 mm/h. Ambas variables, tal y como lo demostraron Clothier y Pegram
(2001), estan intimamente relacionadas con la media () y la varianza (62) de la funcién de
distribucion de las intensidades del campo de precipitacion.

Para caracterizar la evolucion temporal de estas dos variables, se utiliza un modelo
autorregresivo bivariado de orden 5 (ARb5). El hecho de utilizar un modelo bivariado se debe a
que estas dos variables estan correlacionadas entre si, tal y como se puede observar en la
figura 7. Clothier y Pegram (2001) mostraron como las distribuciones de ambas variables no
tienen una distribucién Gaussianas por lo que sugirieron aplicar una conversion para
transformar sus distribuciones originales en Gaussianas (ver por ejemplo Goovaerts (1997))
con el objetivo de utilizar un modelo AR(5). De este modo, las previsiones del IMF(t) y WAR(t)
se generan mediante la ecuacion

[WAR*(t NN 1)] = ZS: of [WAR*(t troh +é&t+n+1) (2.6)

IMF*(t +n + 1) IMF*(t +n — i)

WAR*(t)
IMF*(t)
autorregresivo obtenidos a partir de las ecuaciones de Yule-Walker (Box y Jenkins 1976) y £(t)

donde[ son las variables transformadas, ¢; son los coeficientes del modelo

es una perturbacion bivariada sin correlacién temporal. Finalmente, las previsiones de este par
de variables globales se les aplica la transformacion inversa para volver al espacio original.

La evolucion temporal de la precipitacion es una de las principales fuentes de incertidumbre
asociadas a la prevision de lluvia mediante la extrapolacion Lagrangiana (Bowler et al. (2006);
Germann et al. (2006b). Este error esta asociado con el crecimiento y decrecimiento de la
precipitacion relacionado a su vez con la evolucion temporal de la u (t) y de la ¢2(t) del
campo de precipitacion. La reconstruccion del campo de precipitacion simulado a partir del
par de variables IMF() y WAR(t), garantiza que las previsiones no sean puramente
estacionarias de segundo orden permitiendo, capturar mejor el crecimiento y decrecimiento
del campo de precipitaciéon y por lo tanto acercandose mas a la realidad.
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En la figura 7 se puede observar la evolucion temporal de IMF(t) y WAR(t) obtenidas a partir de
las observaciones del radar meteorolégico a lo largo de dos episodios, uno
convectivo/estratiforme (15 de Mayo de 2013) y otro convectivo (10 de Julio de 2013). Del
conjunto de previsiones obtenidas mediante el modelo AR(5), se muestran las que se
encuentran entre los percentiles 10% y 90%, para los tiempos de previsién de 30, 60 y 90
minutos.

Es interesante la informacién que proporcionan las observaciones de estas dos variables
acerca del tipo de evento de precipitacion que se analiza. Por ejemplo, en el caso estratiforme
(figura 7a) los valores altos de IMF van acompafados de valores altos de WAR mientras que
en el caso convectivo (figura 7b) no tiene porque ocurrir de este modo. De hecho se puede
observar en la figura 7b como al principio del episodio los valores de WAR se encuentran
cercanos al 0.1, lo que supone un 10% del dominio, mientras que los valores de IMF se sitian
alrededor de 0.7 mm/h, indicando que existen pequefias zonas de precipitacion con
intensidades elevadas. Otro aspecto importante es la variabilidad temporal de estas dos
variables en intervalos de tiempo pequefos. En el caso convectivo (figura 7b) se observa como
es mas elevada que en el caso estratiforme debido a que el crecimiento y decrecimiento de las
intensidades de precipitacion es mas rapido en estos casos. Esto provoca que aumente la
incertidumbre en las previsiones del modelo AR(5), incrementandose la dispersion de los
miembros del ensemble, ya que se basan en la correlacién lineal de los pasos de tiempo
anteriores.

Prevision de las intensidades del campo de precipitacion

Una vez se dispone de las previsiones del IMF(t) y WAR(t), el objetivo es realizar una prevision
de la evolucion temporal de las intensidades a escala de pixel del campo de precipitacion bajo
ciertas hipotesis de partida. Una de estas premisas es que los campos de precipitacion
futuros Unicamente dependen de un numero limitado de campos de precipitacion pasados,
por lo tanto es posible caracterizar su evolucién temporal con un modelo autorregresivo (AR)
de orden p (Seed 2003). En esta ocasion se utiliza un modelo autoregresivo de orden 2 (AR2)
univariado.

La evolucién temporal de las intensidades del campo de precipitacién en coordenadas
Lagrangianas, expresado en reflectividad (dBZ), se modela en términos de la variable
estandarizada, Z(t), de acuerdo con la expresion

_X@® —w® 2.7)

Z(t) oD

donde X(t) es el campo de reflectividad observado, con media p(t) y desviacién estandar o (t).
Posteriormente, se define el modelo AR(2) como

Zt+n+ 1) =¢,(Zt+n) + d,(O)Z(t+n—1) + et +n+1) 2.8)

donde ¢,(t) y ¢,(t) son los coeficientes de Yule-Walker obtenidos a partir de los coeficientes
de autocorrelacion de los campos de precipitacion pasados Z(t +n) y Z(t + n — 1). El término
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Figura 7: Evolucién temporal de las variables IMF y WAR a lo largo de los episodios de precipitacion del 15 de Mayo
de 2013 (A) y del 10 de Julio de 2013 (B). La linea continua de color negro corresponden a las observaciones. Las
areas sombreadas muestran los percentiles del 10-90% de los valores previstos por el modelo AR5 para las
previsiones a 30, 60 y 90 minutos (desde el gris oscuro hasta el gris mas claro respectivamente).
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e(t + n+ 1) corresponde a una perturbacion de ruido blanco en el tiempo, con media 0 y

varianza n? = [1+4’1(f)][1+¢1(?—£zEg][l—tbl(t)_"’zml, a la que se le impone la correlacién espacial
—@P2

del campo de precipitacion observado. Este término representa el nuevo desarrollo que tiene

lugar en el campo de precipitacion durante el tiempo de prevision (Seed 2003). La varianza, 1?2,
se utiliza para garantizar que la perdida de ésta durante las previsiones, se compense para
conservar la varianza del campo de precipitacién observado.

Para incluir la correlacion espacial del campo de precipitacién a un campo de ruido blanco, se
utiliza una técnica basada en el andlisis del espectro de Fourier (descrita en Pegram y Clothier
(2001a) y Pegram y Clothier (2001b)). Cuando se aplica a un campo de precipitacién y en
general a cualquier variable que cumpla la hipdtesis de fractalidad autoafin (es decir, que
exista una relaciéon entre escalas), dicho campo queda caracterizado en el dominio de
frecuencias por una ley de potencias

r(f) =cf* (2.9)

donde I'(f) es el espectro de Fourier asociado a cada frecuencia, f, y B es el exponente de la
ley de potencias que indica el grado de correlacion espacial que existe entre el conjunto de
datos. Por ejemplo, si § = 0 indica que el conjunto de datos no tiene correlacién espacial
(ruido blanco). En el caso de los campos de precipitacion radar, Pegram y Clothier (2001a),
entre otros, demostraron que los valores de la variable B varian relativamente poco en funcion
del tipo de evento de precipitacion oscilando en un rango de valores de entre 2 y 3 (2.3 en
promedio).

El modelo estadistico de precipitacion String of Beads utiliza esta propiedad caracteristica de
los campos de precipitacion para imponer dicha correlacion. Para ello, se construye un filtro
isotropico bidimensional (donde la correlacién no depende de la direccién) en el espacio de
Fourier, F(f) = f~8/2 que permite modificar la estructura espacial de un campo no
correlacionado con una distribucién de datos Gaussiana. A partir de este punto, se pueden
generar tantos campos de precipitacién realistas como se necesiten sin correlaciéon temporal.

Este enfoque tiene ciertas limitaciones ya que no tiene en cuenta la anisotropia que
habitualmente muestran los episodios de precipitacion donde existe una clara direccion en la
correlacién espacial. Este hecho fue estudiado por Seed et al. (2013), quienes emplearon un
filtro empirico no paramétrico en la simulacion de campos de precipitacion, permitiendo
aplicar un filtro con exactamente el espectro del campo de precipitacién observado y por lo
tanto respetando cualquier tipo de anisotropia que esté presente en las observaciones. Este
enfoque es particularmente efectivo, quizd demasiado efectivo, porque la baja calidad de la
pequefa escala procedente de los datos del radar también son fielmente reproducidos (Seed
et al. 2013).

Una vez se dispone de las previsiones de las variables global y las simulaciones espacio-
temporales del campo de precipitacion, el siguiente paso consiste en imponer los valores
previstos del IMF(t) y WAR(t) a los campos de precipitacion previstos.

Para imponer el WAR obtenido al campo de precipitacidon previsto con el AR(2) se utiliza la
expresion
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R = R, e#*® 2.10)

donde R es el nuevo campo de precipitacién a estimar con el area de precipitacién deseada, Z
es el campo previsto, R,, es el umbral de precipitacion. En este caso se escoge un umbral de
1 mm/h, lo que significa que por debajo de este valor se considera que no se produce
precipitacion. El objetivo es encontrar el parametro a, tal que la proporciéon del dominio del
campo R coincida con el valor del WAR(t) obtenido previamente.

En el caso del IMF(t), se utiliza la siguiente ecuacién

1 A(t)

th

donde el objetivo consiste en encontrar el parametro A(t), tal que el promedio del campo de
precipitacion R coincida con el IMF(t) previsto.

Es importante remarcar que todo el proceso que se ha llevado a cabo para calcular las
previsiones de las intensidades de precipitacion se ha realizado en coordenadas Lagrangianas.
El siguiente paso consiste en extrapolar el conjunto de previsiones de las intensidades de
precipitacion utilizando el campo de movimiento calculado a partir de las observaciones de
precipitacion pasadas.

A modo de ejemplo, en las figuras 8 y 9 se muestran tres miembros del conjunto de
previsiones obtenidas con SBMcast junto con las observaciones (columna de la izquierda)
para los dos casos de precipitacion mostrados previamente.

En ambos casos, las previsiones de SBMcast simulan la evolucién de las intensidades del
campo de precipitacién, al contrario de lo que ocurre con la persistencia Lagrangiana donde
las intensidades permanecen constantes a lo largo del tiempo (ver la figura 3). En la figura 8
(caso estratiforme del 15 de Mayo de 2013) se puede observar como las previsiones de los
dos primeros miembros (#1 y #2) muestran una intensificaciéon de la precipitacion en ciertas
localizaciones mientras que en el tercer miembro (#3) las intensidades de precipitacion decaen.
En los tres miembros se produce una disminucion del area de precipitacion (el WAR
disminuye). Esto se produce por la subestimacién de la mayoria de miembros del WAR,
ocurriendo con mayor incidencia a partir de los 90 minutos, donde claramente quedan por
debajo de las observaciones (figura 7a).

Una caracteristica comin a los miembros mostrados, es que aproximadamente la
precipitacion evoluciona cerca de las zonas asociadas a las previsiones realizadas por la
persistencia Lagrangiana, independientemente del paso de tiempo. Esto indica que la
correlacién temporal es lo suficientemente alta como para que la perturbacion juegue un papel
importante en las previsiones. En este caso, la mayor parte de la dispersion de los miembros
de precipitacion previstos se debe a la influencia del IMF y WAR impuesto.
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Figura 8: Evolucién temporal del campo de precipitacién observado (columna de la izquierda) junto con de tres
miembros de las previsiones realizadas con algoritmo de nowcasting probabilistico SBMcast para el caso estratiforme
del 15 de Mayo de 2013 a las 19:00 UTC. Los nuimeros de cada figura situados en la esquina superior izquierda

representan el tiempo de prevision (0 minutos de prevision equivale a la observacion).
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Figura 9: Evolucién temporal del campo de precipitacién observado (columna de la izquierda) junto con de tres
miembros de las previsiones realizadas con algoritmo de nowcasting probabilistico SBMcast para el caso convectivo
del 10 de Julio de 2013 a las 15:00 UTC. Los numeros de cada figura situados en la esquina superior izquierda
representan el tiempo de prevision (0 minutos de prevision equivale a la observacion).
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En la figura 9 se muestran las previsiones de SBMcast para el caso convectivo del 10 de Julio
de 2013. Lo mas llamativo de los tres miembros, son las diferencias que existen entre ellos en
cuanto a la localizacién de la precipitacion prevista. Por ejemplo en el miembro nimero #1, la
precipitacion se queda estacionaria en la parte Noroeste del dominio mientras que disminuye
en el Nordeste. Sin embargo, el tercer miembro mantiene la precipitacién en la parte mas
oriental. S6lo en este caso es capaz de detectar de manera parcial el nlcleo convectivo que
se forma en el centro del dominio. Estas diferencias tan evidentes entre los tres miembros
durante los Ultimos pasos de prevision se producen porque la correlacién temporal es menor
que en el caso anterior, lo que provoca que la incertidumbre aumente rapidamente durante el
tiempo de prevision la dispersién del conjunto de miembros.

2.4.2. Nueva version de SBMcast

Considerables evidencias tedricas y empiricas sugieren que la organizacién espacial y
temporal de los campos de precipitacion pueden ser tratados desde un enfoque multifractal.
Esto supone que los campos de lluvia tienen una estructura continua y jerarquica entre escalas,
desde la escala sindptica (~1000 km) hasta la escala mas pequefia asociada a una célula
convectiva individual (~100 m), en lugar de pensar que estan organizados como una coleccion
de objetos cada uno con una escala caracteristica (Seed 2003). Varios autores han disefiado
técnicas de nowcasting basadas en observaciones radar utilizando la descomposicién del
campo de precipitacion por escalas que tienen en cuenta la estructura espacial y temporal de
cada una ellas (Seed 2003; Seed y Bowler 2003; Turner et al. 2004; Bowler et al. 2006).

En esta seccidn, se propone aplicar este enfoque a la version original de SBMcast (descrito en
el apartado anterior). El objetivo es utilizar un modelo temporal para cada una de las escalas
espaciales en lugar de un Unico modelo temporal para todo el campo de precipitacion, tal y
como se realiza en SBMcast. A continuacién se presenta la metodologia aplicada.

Un campo de reflectividad radar X(t), expresado en dBZ, se puede descomponer en sus
frecuencias fundamentales, f;, mediante la Transformada Rapida de Fourier (FFT). El rango
total de estas frecuencias asociadas a un campo de tamarfio L x L oscila entre 27%/L < f, <
2+ /], donde k=0, 1,..., n. Se puede utilizar un conjunto de dichas frecuencias (0 bandas)
para filtrar el campo de reflectividad y obtener la contribucién de éstas sobre el campo original
(figura 10). De esta forma el campo X(t) se puede descomponer como:

X(6) = ZXk(t) (2.12)
k=1

donde X, (t) representa cada escala del campo de reflectividad en el rango de 2 hasta 2k*!
km.

A modo de ejemplo se muestra en la figura 10 la descomposicién por escalas de un campo de
precipitacion. En la parte superior se encuentra el campo de reflectividad correspondiente al
episodio de 15 de Mayo de 2013 a las 17:00 UTC y su descomposicion en los seis primeros
niveles ( >64 km, 64-32 km, 32-16 km, 16-8 km, 8-4 km, 4-2 km).
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Figura 10: Representacion esquematica de la descomposicion por escalas del campo de precipitacion, X(t). En la parte
superior se muestra la observacién obtenida por el radar correspondiente al evento 15 de Mayo de 2013 a las 17:00
UTC. A continuacién se muestra las diferentes componentes de la descomposicion del campo X, (t) que representan
la variabilidad del campo asociado desde la gran escala (128 km) hasta las mas pequefias comprendidas entre 8-4 km.
Se puede observar que cada una de estas seis escalas tiene una estructura espacial
diferenciada, siendo la gran escala mas suave mientras que a medida que las escalas se
hacen mas pequefas la variabilidad espacial se incrementa. Esto tiene una gran importancia
en la evolucion temporal de cada una de ellas.

Cada escala o nivel del campo observado, X, (t) se obtiene mediante un filtro pasa banda
Gaussiano aplicado sobre X(t). El hecho de utilizar este tipo de filtro es necesario para evitar
problemas derivados del fenédmeno de Gibbs (o ringing effect). Este efecto aparece cuando se
utilizan filtros que provocan que las transiciones entre las frecuencias seleccionadas sean
demasiado abruptas. Por ejemplo esto ocurre en el caso del filtro ideal, donde Unicamente se
escogen las frecuencias en cada banda espectral seleccionada, eliminando el resto. Sin
embargo, con el filtro Gaussiano las transiciones entre las frecuencias escogidas de cada
banda espectral son mucho mas suaves, asignando a cada frecuencia un peso relativo que
varia entre 0 y 1 en funcién de la distancia a la que se encuentre su valor central (ver Bowler et
al. 2006).
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En la figura 11 se presenta la funcién de autocorrelacion del campo de precipitacion
estratificado por escalas, en coordenadas Lagrangianas, para dos situaciones de precipitacion,
una convectiva (color rojo) y otra estratiforme (color azul oscuro). La evolucién temporal de los
campos de precipitacién en ambas situaciones se puede observar en las figuras 8 (caso
estratiforme) y 9 (caso convectivo).

En el caso estratiforme, los campos de lluvia consecutivos varian muy poco con respecto al
primero, mientras que en el caso convectivo a los pocos pasos de tiempo, la aportacién del
crecimiento y decrecimiento de las intensidades de precipitacién modifica lo suficientemente
el campo de lluvia para que las diferencias sean grandes. Esto se refleja en la funcion de
autocorrelacion de las diferentes escalas presentadas en la figura 11. Por ejemplo, la
correlacién temporal de la gran escala (> 64 km) en el caso estratiforme varia suavemente,
alcanzando valores de 0.7 en los Ultimos paso de tiempo mientras que en el caso convectivo
la correlacidon temporal decae mas rapidamente, alcanzando valores por debajo de 0.4. De
hecho, cuando el ndcleo convectivo situado en la parte central del dominio adquiere un
tamano considerable la correlacién comienza a decaer con mayor velocidad (42 minutos). Las
escalas entre 32 y 64 km mantienen un comportamiento similar en ambas situaciones de
precipitacion hasta los 42 minutos. A partir de este instante, en el caso convectivo la
correlacion temporal se aproxima rapidamente a 0 (66 minutos) mientras que en el caso
estratiforme lo hace mas lentamente en consonancia con la gran escala. Para el resto de
escalas mas pequenfias, las diferencias entre ambos casos es minima.

Funcién de autocorrelacién por escalas
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Figura 11: Funcion de autocorrelacion por escalas de los campo de precipitacion observados durante dos casos: uno
convectivo ocurrido el dia 10 de Julio de 2013 a las 15:00 UTC (lineas rojas) y otro estratiforme ocurrido el dia 15 de
Mayo de 2013 a las 19:00 UTC (lineas azules oscuras) durante las dos horas de prevision.
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Para simular la evolucién temporal de cada escala del campo de precipitacion se utiliza un
modelo AR(2). Cada una de las escalas espaciales X, (t) se estandariza obteniendo un campo
representado por Z,(t). El modelo temporal se representa con la ecuacion

Zyt+n+1) = ()2 (t+ 1) + ¢, O Z(t+n—1) + gt +n+1) (2.13)

donde ¢, 1(t) ¥ ¢, (t) son los coeficientes de Yule-Walker obtenidos a partir de los
coeficientes de autocorrelacion de cada escala (k) de los campos de precipitacion pasados

El término &,(t) corresponde a una perturbacion no correlacionada en el tiempo con la
estructura espacial de cada escala del campo de precipitacién. Al igual que ocurre con la

técnica SBMcast, se utiliza la varianza o,f=[“4’1"‘(t)][lJr"’l"‘(ti_zz'kEg][1_¢1'k(t)_¢2'k(t)]
~P2k

garantizar que la varianza de las escalas de los campos de precipitacién observados no

para

disminuya a lo largo de las previsiones.

Para entender mejor cdmo funciona esta nueva version de SBMcast (a la que se llamara de
aqui en adelante SBMcast v2), se muestra en la figura 12 el espectro de Fourier promediado
radialmente para cada una de las diferentes componentes del modelo AR(2) (lineas naranjas
continua y discontinua), junto con el espectro de la observacién (linea discontinua negra) y la
prevision obtenida (linea continua amarilla) a los 30 y 90 minutos.

Lo primero que se observa es como las previsiones mantienen las propiedades estadisticas de
las observaciones ya que coinciden ambos espectros. La linea naranja continua corresponde
al espectro de la parte determinista de las previsiones, definido como

Z (t+n+1) = ¢ (OZ(t+ 1) + drr(DZ(t +n— 1) (2.14)

A los 30 minutos de prevision, la contribucidon de la componente determinista en la prevision
final de SBMcast v2 se cifie a las escalas superiores a 11 km. Las escalas intermedias
situadas entre 3 y 11 km son una combinacién entre ambas partes de la técnica de prevision,
mientras que las escalas mas pequefias pertenecen integramente a la perturbacion no
correlacionada temporalmente. El efecto de la baja correlacién temporal de las escalas
pequefias hace que su peso en la componente determinista disminuya gradualmente, al igual
que sucede en las técnicas determinista S-PROG (Seed 2003) y OMAPLE (Turner et al. 2004).
A los 90 minutos, la contribucidén de la componente determinista practicamente se reduce a
las escalas mas grandes situadas entorno 30-40 km.

Nowecasting probabilistico basado en observaciones de lluvia con radar meteoroldgico



46

Espectro de Fourier

— —
102 - 30 minutos B
10° — , |
102 - 4 |

—_ L “n'."' i

= w.:“"’

a 10" - L |

e
108 ke Observacion |
0 SBMcast v2
i Perturbacién )
10° - SBMcast v2 —

. determinista i
107 ‘ ] ‘ ] ‘ L

102~ 90 minutos -

100 P ]

102 N

a 10%- n,f..r""'“ n

el g

05 T e Observacion |

SBMcast v2

B Perturbacion |

108 - SBMcastv2 |

. determinista 4

10710 L o ‘
1 10 100 500
Escala (km)

Figura 12: Espectro de Fourier promediado radialmente para cada una de las escalas espaciales que componen el
campo de precipitacion. La linea negra representa a la Ultima observacion con la que se ha inicializado la prevision. El
color naranja representan las dos componentes de SBMcast v2, la componente determinista (linea continua), y la
perturbacion (linea discontinua). Por Ultimo, el campo de precipitacion previsto de SBMcast v2 se representa con la
linea continua amarilla. Cada una de las gréficas pertenece a dos pasos de tiempo previstos, la superior muestra el
espectro a los 30 minutos mientras que la segunda lo hace a los 90 minutos.

Esto se puede observar visualmente en la figura 13, donde en la columna de la derecha se
muestran las previsiones de la componente determinista a los 30 y 90 minutos mientras que
en la columna de la izquierda se obtienen las previsiones de SBMcast v2. Tal y como se
mencionaba anteriormente, a medida que el tiempo de prevision aumenta los campos de lluvia
previstos por la componente determinista se suavizan, eliminado la variabilidad de la pequefa
escala y minimizando su error. Los campos de precipitacion obtenidos con SBMcast v2 tienen
la misma apariencia visual que un campo de precipitacidn real en ambos pasos de tiempo de
prevision debido a la inclusion de la pequefia escala a través de la perturbacion en el modelo
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temporal. A partir de esta componente de la técnica de previsidn se pueden generar tantos
campos de precipitaciéon como se requieran con el objetivo de caracterizar la incertidumbre
asociada a las previsiones.

SBMcast v2
determinista SBMcast v2
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Figura 13: Campos de precipitacién previstos por la componente determinista de SBMcast v2 y uno de los miembros
generados a los 30 y 90 minutos.

Una vez reconstruido el campo de precipitacion obtenido a partir de las previsiones de cada

una de las escalas, se impone el IMF(t) y WAR(t) simulado tal y como se explica en el apartado
2.4.1.

En las figuras 14 y 15 se muestran tres miembros del conjunto de previsiones generadas
mediante SBMcast v2 junto con las observaciones (columna de la izquierda). Con el objetivo
de comparar visualmente los resultados obtenidos con ambas versiones de la técnica de
prevision, se utilizan los mismos casos de precipitacion durante los mismos pasos de tiempo.

En la figura 14 (caso estratiforme), al igual que ocurre en el caso de SBMcast, se puede
observar como en las previsiones de los dos primeros miembros (#1 y #2) existe una cierta
intensificacién de la precipitacion en ciertas localizaciones, ligado a una diminuciéon de la
cobertura de ésta sobretodo en los Ultimos pasos de tiempo. Sin embargo, en el tercer
miembro (#3) se muestra como el area de precipitacion permanece relativamente constante
respecto a la Ultima observacion y con intensidades moderadas durante todo el tiempo de
prevision (mantiene una estructura estratiforme).
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Figura 14: Evolucién temporal del campo de precipitacion observado (columna de la izquierda) junto con tres
miembros de las previsiones realizadas con algoritmo de nowcasting probabilistico SBMcast v2 para el caso
estratiforme del 15 de Mayo de 2013 a las 19:00 UTC. Los nimeros de cada figura situados en la esquina superior
izquierda representan el tiempo de prevision (0 minutos de prevision representa a la observacion).
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Figura 15: Evolucién temporal del campo de precipitacion observado (columna de la izquierda) junto con tres
miembros de las previsiones realizadas con algoritmo de nowcasting probabilistico SBMcast v2 para el caso
convectivo del 10 de Julio de 2013 a las 15:00 UTC. Los nimeros de cada figura situados en la esquina superior
izquierda representan el tiempo de prevision (0 minutos de prevision representa a la observacion).
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Si se comparan visualmente las previsiones de estos tres miembros con las obtenidas
utilizando la version original de SBMcast, se puede apreciar como Unicamente exhiben
diferencias en cuanto a la evolucion temporal de las intensidades y de la cobertura del campo
de precipitacion, quedando desligada la localizacion donde se producen (al contrario de lo que
ocurre en el caso convectivo). La precipitacién sélo crece y decrece, en ambos casos, en
zonas donde la componente determinista prevé lluvia (ver la figura 3). Este hecho se produce
porque el sistema de precipitacion es lo suficientemente estacionario, en cuanto al crecimiento
y decrecimiento de las intensidades de lluvia, lo que provoca que la correlacion temporal
respecto a la Ultima observacion sea alta. Del mismo modo ocurre con las previsiones de la
versién original de SBMcast (seccién anterior). En este caso, la cobertura de la precipitacion
de los tres miembros del conjunto de previsiones disminuye a lo largo del tiempo, provocado
por la subestimacién del WAR (ver la figura 7a).

En la figura 15 se muestran las previsiones para la situacion de precipitacién convectiva.
Durante los primeros pasos de tiempo, los tres miembros generan la precipitacion
aproximadamente en la misma localizaciéon que la Ultima observaciéon aunque con diferencias
en cuanto a la intensidad y la cobertura de la precipitacién, debido a la imposicion del IMF y
WAR previsto. A medida que el tiempo de previsién aumenta, los tres miembros evolucionan
de manera diferente aungue mantienen la precipitacion mas significativa en las mismas zonas
situadas al Norte y Noroeste del dominio (zona de influencia de la gran escala). Sin embargo,
las previsiones de la versién original de SBMcast son capaces de generar precipitacion
significativa en diferentes localizaciones del dominio durante los mismos pasos de tiempo.
Esto se produce porque la gran escala de SBMcast v2 es mucho més estacionaria que la de
SBMcast, lo que condiciona la precipitacién a dichas zonas.

La diferencia entre las previsiones realizadas mediante ambas técnicas (figuras 9 y 15), para el
caso convectivo, se debe al tratamiento temporal de las diferentes escalas espaciales del
campo de precipitacion. Mientras en SBMcast utiliza un Unico modelo temporal para todas las
escalas, SBMcast v2 utiliza distintos modelos temporales para cada una de las escalas. Esto
parece provocar que la correlacion temporal de las escalas mayores, que son las que
dependen de las zonas de precipitacion mas grandes y mas persistentes en el tiempo,
disminuyan mas rapidamente en SBMcast que en SBMcast v2.

2.5. Resumen

En este capitulo se han presentado seis técnicas de nowcasting de la precipitacion basadas
en observaciones radar. La persistencia Lagrangiana, técnica determinista, intenta reproducir
la evoluciéon temporal de la precipitacién a partir de la adveccion de la Ultima observacion
disponible mediante el campo de desplazamiento.

Para caracterizar las fuentes de incertidumbre asociadas a las previsiones de la persistencia
Lagrangiana diversos autores han propuesto algoritmos de nowcasting probabilisticos desde
distintos puntos de vista (Andersson y Ivarsson 1991; Germann y Zawadzki 2004; Bowler et al.
2006; Berenguer et al. 2011; Panziera et al. 2011; Atencia y Zawadzki 2015). Los primeros
métodos probabilisticos del presente capitulo forman parte del conjunto de algoritmos que
prevén Unicamente la funcién de distribucion de probabilidad de precipitacion en cada punto
del dominio observado; estas técnicas son Sypnoptic Scale, Local Eulerian y Local Lagrangian.
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El Synoptic Scale proporciona una prevision de la pdf, calculada a partir de todo el dominio de
observacién, que se mantiene constante a lo largo del tiempo de prevision. Constituye un tipo
de prevision que aporta informacion sobre la gran escala del campo de precipitacion,
“ignorando” los fendmenos meteorolégicos mas locales. Por este motivo, se puede utilizar
como limite de predictibilidad, a partir del cudl, la habilidad de las previsiones del resto de
algoritmos probabilisticos dejan de aportar informacién Util sobre la evolucidon temporal de la
precipitacion.

Las técnicas Local Eulerian y Local Lagrangian tienen en cuenta dichos procesos locales a la
hora de realizar las previsiones probabilisticas. En estos casos, ya no se obtiene una Unica
funcion de distribucion para todo el dominio sino que se tienen tantas como subdominios se
dispongan. A partir de los puntos situados dentro de ellos se construye la funcién de
distribucion, obteniendo en cada punto un valor de probabilidad de ocurrencia en funcién del
umbral de precipitacién. La eleccién del 6ptimo se obtiene minimizando el score CSRR en
funcion del tiempo de prevision. La diferencia que existe entre las dos técnicas de prevision,
Local Eulerian y Local Lagrangian, es el sistema de referencia donde se proyectan las
previsiones, uno basado en un sistema de referencia Euleriano y el otro Lagrangiano. El hecho
de advectar el campo de probabilidad previsto, casi siempre elimina una parte de la
incertidumbre asociada a la evolucién temporal de la precipitacion mejorando la habilidad de
las previsiones.

En este capitulo también se describe la técnica probabilistica basada en ensembles, SBMcast,
y se propone una nueva versién del mismo, SBMcast v2. La diferencia entre ambos métodos
radica en la manera con la que se trata la evolucién temporal de las escalas espaciales que
componen el campo de precipitacién. Mientras que SBMcast utiliza un Unico modelo temporal
para todo el campo de precipitacion, SBMcast v2 utiliza diferentes modelos temporales para
cada una de las escalas en las que se ha descompuesto el campo de precipitaciéon. Esto
conlleva a que el campo de lluvia evolucione temporalmente de manera diferente, sobretodo
en los ultimos pasos de tiempo de prevision. En el caso de SBMcast v2, la evolucién temporal
de la gran escala es mas estacionaria, provocando que la precipitacion significativa aparezca
en las zonas de su influencia mientras que en SBMcast la gran escala evoluciona més
rapidamente permitiendo que ésta precipitacion surja en diferentes zonas del dominio. Ambas
técnicas introducen las variables globales, IMF y WAR, que permiten modificar la intensidad y
la cobertura de las previsiones lluvia obtenidas, junto con la adveccion.
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CAPITULO 3

Evaluacion de técnicas de nowcasting
basadas en observaciones radar

3.1. Introduccion

Para conocer la habilidad que los sistemas de nowcasting tienen en diferentes situaciones
meteorologicas es necesario fijar un sistema de evaluacién y verificacidbn que permita
cuantificar el grado de acierto para entender sus limitaciones, con el objetivo de mejorarlos.

Los sistemas de evaluacion o verificacion son una parte indispensable en las actividades de
investigacion meteoroldgicas. El desarrollo de nuevos sistemas de verificacion ha sido objeto
de estudio en la ultima década para dar respuesta a la evolucion de los nuevos sistemas de
prevision (Davis et al. 2006a, 2006b; Wilks 2006; Casati et al. 2008; Gilleland et al. 2009; Ebert
et al. 2013; Ben Bouallegue y Theis 2014). Los sistemas de verificacion clasicos basados en la
comparacién punto por punto (por ejemplo Mean Square Error) no tienen en cuenta la
estructura espacial de la variable evaluada y a menudo son dificiles de interpretar (Casati et al.
2008). Por este motivo se han desarrollado distintos sistemas de evaluaciéon que tienen en
cuenta otras caracteristicas como por ejemplo los sistemas de evaluacion orientados a objetos,
que identifican las caracteristicas de las previsiones y las observaciones de las diferentes
variables meteorolégicas, para posteriormente compararlas entre si. Este tipo de técnicas son
bastante intuitivas y efectivas cuando las caracteristicas de la precipitacién estan bien
definidas (Ebert 2008). Otro enfoque son las técnicas de verificacion difusa (fuzzy verification),
que consideran aceptable que las previsiones estén ligeramente desplazadas respecto a las
observaciones. Este enfoque es interesante en el caso de células de precipitaciéon convectiva
aisladas. Pequefias diferencias de localizacién entre la observacidon y la prevision pueden
provocar una disminucién rapida de la habilidad, obteniendo resultados similares
independientemente de que la previsién se sitle a mas o menos distancia respecto a la
precipitacion observada. Estos tipo de técnicas de verificacion permiten tener en cuenta la
incertidumbre espacio-temporal intrinseca a las previsiones y a las observaciones examinando
una region, siendo particularmente adecuadas para utilizarlas en previsiones de alta resolucion
(Casati et al. 2008).
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El objetivo fundamental de este capitulo es ilustrar como funcionan las técnicas de nowcasting
descritas en el capitulo anterior y evaluarlas en diferentes episodios de precipitacion. Las
técnicas probabilisticas que se evallan son:

¢ tres técnicas basadas Unicamente en la previsién de la funcion de distribucidon de
probabilidad (pdf) de precipitacion: Synoptic Scale, Local Eulerian, Local Lagrangian.

¢ dos técnicas basadas en la generacion de ensembles de precipitacién: SBMcast y
SBMcast v2.

junto con la técnica de prevision determinista la persistencia Lagrangiana.

Para evaluar la calidad de las previsiones probabilisticas obtenidas por los distintos algoritmos
de nowcasting se han escogido tres métricas de verificacion probabilistica que proporcionan
informacion complementaria entre ellas (ver el Anexo I): el Brier Score (Brier 1950), el
Conditional Square Root of Ranked probability score (CSRR) propuesto por Germann y
Zawadzki (2004), el Receiver Operating Characteristic (ROC) o mas comunmente conocido
como curva ROC y el Area bajo la curva ROC (Area ROC), sugerido para su utilizacién en
meteorologia por Manson (1982). Estas tres métricas utilizadas para la evaluacioén de sistemas
de prevision probabilisticos muestran diferentes aspectos sobre la calidad de las previsiones:

¢ el CSRR muestra la capacidad que tiene cada técnica de prevision probabilistica de
reproducir la precipitacion observada en cada punto del dominio.

e el Brier Score representa el error medio cuadratico calculado en unidades de
probabilidad. En nuestro caso, proporcionan informacion sobre la habilidad que tiene
cada una de las técnicas de prevision para cada umbral de precipitacion.

+ el Area ROC muestra la relacién que existe entre la probabilidad de deteccién
(probabilidad de acierto) y de falsas alarmas para un valor de probabilidad. Informa
sobre la capacidad de las técnicas de nowcasting para “discriminar” entre dos
posibles resultados, ocurre o no ocurre, para un valor de probabilidad y para cada
umbral de precipitacion (Murphy 1973).

3.2. Dos situaciones de precipitacion

En esta seccidn se presentan dos ejemplos para ilustrar como funcionan las diferentes
técnicas de nowcasting, evaluadas en situaciones de precipitacion diferentes, una estratiforme
y otra convectiva.

3.2.1. Caso del 15 de Mayo de 2013 (estratiforme)

El primer caso de estudio analiza dos horas de precipitacion estratiforme (15 de Mayo de 2013
de las 19:00 a las 21:00 UTC). Durante la madrugada de este dia, se empieza a registrar
precipitacion débil y aislada al Norte y Noroeste del dominio. A partir de entonces y
especialmente durante la tarde, la precipitacion se extiende hasta afectar cualquier punto del
dominio de observacion, con intensidades de precipitacion entre débiles y moderadas. Al final
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del episodio se recogieron valores de superiores a los 50 mm en buena parte de Catalufa
Central y la mitad sur del prelitoral (SMC 2013a).

UTM Y (km)

UTM Y (km)

350 400 250 300 350 400 350 400
UTM X (km) UTM X (km) UTM X (km)
dBzZ

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70

Figura 16: Evolucion temporal del campo de precipitaciéon observado por el radar meteoroldgico y la zona de
validacién (linea discontinua) para el caso estratiforme del 15 de Mayo de 2013 a las 19:00 UTC. Las zonas
sombreadas en gris corresponden a las localizaciones donde no se utilizan los datos para la comparacion. Los
numeros situados en la esquina superior izquierda representan la hora de la observacion.

En la figura 16 se muestra la evolucidon temporal del campo de precipitaciéon analizado. A las
19:00 UTC se observa como el campo de precipitacion es relativamente uniforme, excepto por
una pequefia zona mas intensa situada al Sur de Barcelona. A las 19:18 UTC, el campo de
precipitacion apenas se desplaza, reduciendo ligeramente las intensidades maximas respecto
a la primera observacion. A medida que transcurre el tiempo, el campo de precipitaciéon se
mueve hacia el Nordeste manteniendo una cobertura de precipitacion en torno al 40% del
dominio y con una disminucién progresiva de las intensidades de lluvia.

En la figura 17 se muestran las previsiones obtenidas durante dos horas utilizando la técnica
Local Lagrangian para distintos umbrales de precipitacién (1, 5, 10 y 20 mm/h). Junto con las
previsiones se muestran las observaciones correspondiente a este mismo periodo.

Para el umbral de precipitacion de 1 mm/h, se puede observar como a los 18 minutos de
previsiéon los campos de probabilidad obtenidos con esta técnica, coinciden en términos de
localizacién con la precipitacién observada en todo el dominio. Los valores de probabilidad de
superar 1 mm/h se sitian en torno al 90% y el 100% (color azul oscuro) en la mayoria de
zonas, disminuyendo rapidamente en los limites del campo de probabilidad previsto. Para los
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umbrales de precipitacién mayores, de entre 5y 10 mm/h, las previsiones mantienen la misma
capacidad de localizacidon que para el umbral de 1 mm/h. Las probabilidades maximas se
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Figura 17: Campos de probabilidad previstos obtenidos mediante la técnica Local Lagrangian para el caso de estudio
del 15 de Mayo de 2013 a las 19:00 UTC. En las cuatro columnas se representan las previsiones para los diferentes
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umbrales de intensidad de precipitacion 1, 5, 10 y 20 mm/h durante los pasos de tiempo 0, 18, 36, 54, 72 y 90 minutos
junto con las previsiones se han dibujado las observaciones en términos de reflectividad (dBZ) asociados a cada
umbral (linea continua negra).

mantienen entre el 90% y el 100%, a diferencia de lo que ocurre en el caso convectivo, auln
utilizandose el mismo subdominio éptimo para el mismo paso de tiempo (ver figura 18).

Aproximadamente a los 60 minutos de prevision y para el umbral de precipitacion mas
pequefio, el campo de probabilidades obtenido coincide integramente con el campo de
precipitacion observado. Los valores de probabilidad més elevados, en torno al 90-100%, se
reducen debido al aumento del subdominio muestral 6ptimo que pasa de 16x16 km? a 32x32
km? (ver figura 18). Para intensidades superiores a 5 mm/h, las previsiones de la técnica LL
cubren, razonablemente bien, las zonas donde se observan estas intensidades. No obstante,
tienden a sobrestimar el area cubierta con previsiones de probabilidad no nulas, aumentando
las falsas alarmas para valores de probabilidad bajos. Este mismo comportamiento se repite
para umbrales de intensidad de lluvia de 10 mm/h. Las intensidades de lluvia mas altas,
superiores a 20 mm/h, Unicamente se prevé un area pequefia con valores entre el 5y el 10 %.

Las previsiones a los 90 minutos para el umbral de 1 mm/h muestra como la superficie
asociada a probabilidades altas (90-100%) continua descendiendo. A partir de este instante,
los valores de probabilidad se mantendran estacionarios ya que se utiliza el subdominio
méaximo de 64x64 km? para calcular la funcidn de distribucidn prevista en cada punto. Las
previsiones de probabilidad continian detectando las zonas donde se observa lluvia en
practicamente todo el dominio. Los valores de probabilidad previstos para umbrales de
precipitacion moderada, 5 y 10 mm/h descienden. Sin embargo, logran representar muchas de
las zonas donde se observan estas intensidades de lluvia con valores de probabilidad
superiores al 20 %.

Fecha: 15/05/2013 19:00 (Estratiforme)

— ‘
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Figura 18: Subdominio 6ptimo utilizado para generar las previsiones del Local Lagrangian y Local Eulerian durante las
dos horas de prevision para el caso estratiforme del 15 de Mayo de 2013 a las 19:00 UTC.
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Figura 19: Idéntico a la figura 17 pero obtenidos mediante la técnica SBMcast.
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En la figura 19 se muestran los campos de probabilidades previstos calculados a partir de un
conjunto de 50 campos de precipitacion previstos con SBMcast. A los 18 minutos de prevision
se observa como los valores maximos de probabilidad se sitdan en torno al 90-100% (color
azul oscuro) en laslocalizaciones relacionadas con las previsiones de la persistencia
Lagrangiana (ver figura 3). Las probabilidades mas bajas (color azul claro) corresponden a
nuevas zonas de crecimiento y decrecimiento de las intensidades de lluvia asociadas a la
incertidumbre de las previsiones. En este caso, las zonas son pequefias ya que trata de una
situacion estratiforme donde el crecimiento y decrecimiento de las intensidades son débiles,
disminuyendo la incertidumbre en las previsiones. Durante este paso de tiempo y para todos
los umbrales de precipitaciéon mostrados en la figura 19, las previsiones practicamente
coinciden con las observaciones en todo el dominio.

El campo de probabilidad previsto a los 54 minutos mantiene valores maximos por encima del
90% de probabilidad de superar 1 mm/h en algunas localizaciones del dominio aunque con un
area menor que las previsiones obtenidas con la técnica Local Lagrangian. Durante este paso
de tiempo, las previsiones y las observaciones coinciden practicamente en toda la superficie
donde se observa lluvia exceptuando una franja situada en la parte central que proviene de la
ultima observacion. Para umbrales superiores a 10 mm/h, SBMcast comienza a perder
habilidad en términos de localizacion aunque aln mantiene pequefias zonas aisladas con
probabilidades maximas superiores al 90%, predominando las probabilidades inferiores al
30%. La diferencia en localizacién entre las previsiones y las observaciones parece que esta
relacionada en parte, por el campo de desplazamiento utilizado en la extrapolacién. Mientras
el campo de precipitacion se desplaza lentamente hacia el Este, las zonas con estos valores
de intensidades permanecen practicamente estacionarias en el lugar en el que se iniciaron,
situadas al Oeste de Barcelona. Las intensidades mas severas, superiores a 20 mm/h,
desaparecen de las observaciones mientras que en las previsiones todavia quedan dos
pequefias zonas desplazadas respecto a la observacion.

Las probabilidades mas elevadas a los 90 minutos de prevision se siguen concentrando en
zonas relacionadas con las localizaciones de la persistencia Lagrangiana. Es interesante
comprobar como la mayoria de los miembros prevén lluvia en dichas zonas sin que aparezcan
nuevas localizaciones de precipitacion mas alejadas. Esto se debe a que en este caso la
correlacion temporal es alta por lo que la incertidumbre en las previsiones es pequefia ya que
la mayoria de los miembros se parecen entre si. De hecho, probablemente la mayor parte de la
dispersion de los miembros proviene de la imposicion de las variables IMF y WAR (ver figura 7)
que provocan una disminucion de los valores de probabilidad previstos.

Por ultimo, en la figura 20 se muestran las previsiones probabilisticas obtenidas con SBMcast
v2 (50 miembros). Durante los primeros pasos de tiempo y para el umbral de 1 mm/h, las
previsiones mantienen un comportamiento similar a las dos técnicas descritas previamente.
Sin embargo, la estructura espacial de los campos de precipitacion difieren sobre todo en los
ultimos pasos de tiempo de prevision. En este caso, la estructura espacial del campo de
probabilidades previsto es mas suave que el obtenido por SBMcast pero menos que el
previsto por el Local Lagrangian.
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Figura 20: Idéntico a la figura 17 pero obtenidos mediante la técnica de prevision SBMcast v2.
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Para umbrales de 5 y 10 mm/h, las localizaciones con valores de probabilidad mas elevados
coinciden con las observaciones mientras que los mas bajos se sitian en los limites del campo
de probabilidad aumentando, en este caso, las falsas alarmas.

Los campos de probabilidad previstos a los 60 minutos muestran una capacidad de
localizacién similar a SBMcast. Segin aumentan los umbrales de intensidad de lluvia, los
valores de probabilidad disminuyen sin lograr prever completamente la zona de precipitacion
mas intensa situada al Sudeste del dominio, del mismo modo que sucede con las previsiones
SBMcast. Sin embargo, la técnica LL si que es capaz de detectar dicha area para intensidades
superiores a 5y 10 mm/h gracias a la utilizacién el subdominio 6ptimo de 64x64 km?.

A los 90 minutos, las previsiones de probabilidad todavia cubren buena parte de las
observaciones mostrando una cierta habilidad. Sin embargo, existen localizaciones que ni
SBMcast ni la nueva versién SBMcast v2 son capaces de pronosticar. De hecho, si se
comparan los campos de probabilidad previstos por ambas técnicas, tienen una cierta
similitud en términos de localizacion, mostrando Unicamente diferencias en los limites del
campo de probabilidades.

3.2.2. Evaluacion de las previsiones en un paso de
tiempo

En esta seccion, se evallan las técnicas de nowcasting descritas en el capitulo anterior
durante la situacion de precipitacion estratiforme utilizando diferentes indicadores estadisticos.
El objetivo es evaluar en términos de habilidad cada una de las técnicas en una situacion
concreta de precipitacion estratiforme. Dos de las técnicas de prevision que se utilizan en este
capitulo, la persistencia Lagrangiana y la técnica Synoptic Scale, se emplean como técnicas
de referencia para evaluar el resto de algoritmos de nowcasting.

En la figura 21 se muestra la evaluacion del conjunto de técnicas de nowcasting en términos
del Brier Score en funcidon del tiempo de prevision. Es importante mencionar que los
resultados obtenidos a través de este estadistico, para los diferentes umbrales de
precipitacion, no son comparables entre si. Esto se produce porque al aumentar el umbral de
precipitacion, el area de las observaciones que cumplen esta condicién disminuye,
provocando que el valor de Brier Score también lo haga ya que el valor final se calcula
promediando sobre todo el dominio de observacion. Esto puede conllevar a obtener
conclusiones equivocadas, como por ejemplo pensar que las previsiones para intensidades
superiores a 10 mm/h son mejores que para intensidades de 1 mm/h.

En la grafica de la figura 21 en la esquina superior izquierda (umbral de 1 mm/h), se puede
observar como la técnica LL obtiene el mejor resultado durante las 2 horas de prevision en
términos de Brier Score, Unicamente igualado en los Ultimos pasos de tiempo de previsidon por
la técnica Local Eulerian. Esto indica que la adveccién al cabo de unos 90 minutos aporta
poca informacion sobre la evolucidon temporal de la precipitacién ya que dentro del dominio de
validacion la posicién de la precipitaciéon superior a 1 mm/h apenas varia.
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Durante los primeros pasos de tiempo, la persistencia Lagrangiana y SBMcast obtienen
resultados muy similares hasta aproximadamente la hora de prevision. A partir de ese instante
el valor del Brier Score obtenido por SBMcast aumenta mas rapidamente. Esto se produce
porque las previsiones de ambas técnicas se sitlan mayoritariamente en las localizaciones
donde se observa lluvia y los valores de probabilidad previstos por SBMcast son mas
pequefios que los obtenidos por la persistencia Lagrangiana (1 indica que se prevé lluvia). Los
valores de probabilidad mas pequefos situados en los bordes del campo de probabilidad
previsto por SBMcast penalizan la habilidad de las previsiones respecto a las obtenidas por el
persistencia Lagrangiana (ver figura 19).
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Figura 21: Evolucion del Brier Score en funcién del tiempo de prevision (120 minutos) para las diferentes técnicas de
prevision probabilisticas Synoptic Scale (linea discontinua), Local Eulerian (linea punteada), Local Lagrangian (linea
continua roja), SBMcast (linea continua azul) y SBMcast v2 (linea continua amarilla) junto con la técnica determinista
persistencia Lagrangiana (linea continua negra) para los diferentes umbrales de intensidad de precipitacién 1, 5, 10, 20
mm/h.
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SBMcast v2 muestra valores similares de Brier Score a los obtenidos por la técnica Local
Lagrangian durante los pasos de tiempo mas pequefios. A partir de los 20 minutos, los valores
Brier Score obtenidos por SBMcast v2 aumentan progresivamente hasta alcanzar a SBMcast.
Los campos previstos por ambas técnicas mantienen practicamente las mismas localizaciones
a lo largo de todo el periodo de previsién, variando los valores de probabilidad
fundamentalmente en los limites del campo de probabilidad.

La técnica Synoptic Scale mantiene un valor constante durante las dos horas de previsién,
mejorando los resultados de la persistencia Lagrangiana, SBMcast y SBMcast v2
practicamente a los 60 minutos de previsidn. En este caso se produce precipitacion
aproximadamente todo el dominio de forma homogénea durante todo el periodo de prevision,
lo que conlleva a que la pdf de todo el campo de precipitacion global sea representativa de la
pdf en un punto.

Los resultados obtenidos en la evaluacion de las previsiones para intensidades superiores a 5
mm/h muestran tendencias diferentes. En este caso, SBMcast v2 obtiene ligeramente mejores
resultados que el resto de técnicas evaluadas durante las 2 horas de prevision. Estas
diferencias entre los distintos umbrales de intensidad de lluvia se pueden explicar a partir de
las previsiones obtenidas con la técnica LL (ver figura 17). A medida que el tiempo de prevision
avanza, el area cubierta con las previsiones de probabilidad no nulas crece, representando
correctamente las zonas donde se observan estas intensidades de precipitacion aunque
aumentando considerablemente las falsas alarmas. Sin embargo, las previsiones de SBMcast
v2 cubren una area mas pequefia en una posicion similar a las previsiones de la técnica LL,
reduciendo las falsas alarmas y en cierta medida los aciertos.

Para umbrales de 10 mm/h, la habilidad de las distintas técnicas de nowcasting desciende. En
este caso, independientemente del enfoque utilizado para calcular las previsiones
probabilisticas, los valores de Brier Score se igualan a los 40 minutos de prevision, marcando
un limite.

En la figura 22 se representa el CSRR en funcion del tiempo de prevision. La técnica LL es la
que presenta mayor habilidad a la hora de reproducir la pdf observada en cada punto del
dominio. La diferencia entre las previsiones obtenidas por la técnica probabilistica LL y la PL
radica en la eleccién del subdominio éptimo muestral. Mientras la PL mantiene el subdominio
de 1x1 km? a lo largo de todo el periodo de prevision, la técnica LL, con el objetivo de
minimizar el error CSRR, lo aumenta progresivamente hasta alcanzar un subdominio maximo
de 64x64 km?. Las diferencias entre los resultados obtenidos por ambas técnicas, la linea roja
continua (LL) y la linea negra continua (PL), aumenta poco a poco hasta alcanzar el maximo
sobre las dos horas de prevision. Este valor maximo, en términos de CSRR, representa como
la variabilidad espacial de los valores alrededor de un punto influyen en la variabilidad
temporal de ese mismo punto (hipétesis de Taylor). De hecho esta influencia es ya significativa
a los 6 minutos de prevision; el Local Lagrangian en este paso de tiempo utiliza el subdominio
de 4x4 km?.

Si se compara la habilidad de las técnicas LE y la persistencia Lagrangiana se observa como
durante todo el periodo de prevision la técnica probabilistica obtiene mejores resultados que la
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técnica determinista. En esta situacidon de precipitacion estratiforme parece que la técnica LE
compensa el movimiento de la precipitacion a través de la variabilidad espacial de los distintos
subdominios reduciendo la magnitud del CSRR.

Los resultados obtenidos con SBMcast v2 son similares a los obtenidos con la técnica LL
durante los primeros 20 minutos de previsidon. A partir de este instante comienza aumentar el
valor del CSRR mas rapidamente hasta alcanzar los resultados de SBMcast,
aproximadamente a los 70 minutos de previsién. Ambas técnicas penalizan la incapacidad de
detectar una zona de precipitacion situada en al Nordeste del dominio de validaciéon para el
umbral de 1 mm/h (ver figuras 19 y 20).
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Figura 22: Idéntico a la figura 21 pero para el CSRR.

Compactando la informacion de la curva ROC, a través del area bajo su curva, se puede
representar la habilidad en términos de localizacién utilizando un valor en cada paso de tiempo
de previsidn (en el Anexo | se realiza una descripcion del proceso de calculo de la curva ROC y
su area). El Area ROC evalla la habilidad de las previsiones para discriminar entre la
observacién y la previsién, sin proporcionar una magnitud de las diferencias entre la pdf
prevista y la observacién que si se obtiene con el Brier Score o el CSRR. Una prevision
probabilistica con un area superior a 0.7 se considera generalmente como Util, mientras si el
valor del Area ROC supera de 0.8 indica una buena previsién (Mullen y Buizza 2002).

En la figura 23, se muestra el Area ROC para los tres umbrales de intensidad de precipitacion
evaluados. En primer lugar se observa como la mayoria de técnicas de nowcasting obtienen
una buena capacidad de previsidon, alcanzando valores minimos cercanos a 0.7 durante las
dos horas y en todos los umbrales de precipitacién evaluados. Tanto la técnica LL como
SBMcast v2 obtienen resultados similares hasta los 60 minutos de prevision. A partir de este
instante, los valores obtenidos por SBMcast v2 se reducen hasta alcanzar 0.75 mientras que la
técnica LL se mantiene por encima de 0.8 para los tres umbrales de lluvia. SBMcast adquiere
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Figura 23: Idéntico a la figura 21 pero para el Area ROC.

valores de Area ROC por debajo de las técnicas anteriormente mencionadas aunque con
mayor habilidad que la persistencia Lagrangiana y la técnica LE hasta aproximadamente los 80
minutos donde éste le supera.

Comparando los resultados obtenidos con los del Brier Score, para cada uno de los umbrales
de intensidad de precipitacion, se observa como existen resultados aparentemente
contradictorios. Mientras que el Brier Score, para umbrales de 1 mm/h, muestra como la
técnica LL obtiene valores mas bajos que SBMcast v2, los valores del Area ROC son similares.
Esto significa que ambas técnicas tienen una buena capacidad de localizacion debido a que el
campo de probabilidad previsto se suaviza a medida que la incertidumbre aumenta y a la
correcta adveccién del mismo. Sin embargo, la magnitud de los valores de probabilidad
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previstos en cada punto esta mejor representada por la técnica LL ya que esta disefiada para
minimizar los errores de la pdf.

Las diferencias entre las técnicas LE (linea punteada) y LL (linea continua roja) muestran la
influencia de la adveccién del campo de probabilidades en la capacidad de localizacién. Las
mayores diferencias entre ambas lineas se producen alrededor de los 40-50 minutos cuando la
técnica LE utiliza el subdominio maximo de 64x64 km? mientras que la técnica LL utiliza el de
32x32 km? (ver figura 18). Durante los Ultimos pasos de tiempo, las diferencias entre los
valores de Area ROC de las dos técnicas de previsién disminuyen probablemente porque
ambas técnicas utilizan el subdominio maximo para construir en cada punto del dominio la pdf.
Esto conlleva a que los campos de probabilidades de precipitacion sean mas suaves y mas
extensos provocando que la adveccion influya menos.

La comparacién entre las diferentes versiones de SBMcast, demuestra como el hecho de
utilizar un modelo espacial y temporal en cada una de las escalas del campo de precipitacion
mejora la capacidad de localizacién en todos los umbrales de precipitacion. En este caso las
diferencias se producen debido a los valores de probabilidad bajos situados en los limites del
campo de probabilidad de SBMcast v2, aumentando la probabilidad de deteccion sin
aumentar mucho las falsas alarmas.

3.2.3. Caso del 10 de Julio de 2013 (convectivo)

Sobre las 15:00 UTC se formé un nlcleo convectivo intenso y practicamente estacionario en la
comarca de la Noguera, provocando fuertes precipitaciones con una acumulacién maxima de
78.6 mm en la poblacién de Os de Balaguer. Debido a la fuerte intensidad de la precipitacion
en un corto espacio de tiempo provocd dafios remarcables en dicha localidad. Por ejemplo,
del total de la precipitacion acumulada, 55.1 mm se recogieron en 30 minutos y de éstos 26.7
mm en tan sélo 10 minutos (SMC 2013b). El periodo de tiempo escogido para realizar las
previsiones y su posterior evaluacion comienza cuando se inicia la formacién del nucleo
convectivo intenso sobre la comarca de la Noguera y finaliza 2 horas mas tarde.

En la figura 24 se representa la evolucion temporal del campo de precipitacion observado. A
las 15:00 UTC se puede observar como en la zona situada al Norte-Nordeste del dominio se
han empezado a desarrollar un conjunto de nicleos convectivos. En el centro del dominio se
aprecia una pequefia area de iniciacién en la que a priori y sbélo mediante la informacién
disponible en las Ultimas observaciones radar del campo de precipitacion resulta muy dificil
conocer como evolucionara la precipitacion en el futuro.

Durante las dos horas analizadas, se produce un continuo decrecimiento de la precipitacién en
intensidad y en cobertura en la parte Norte-Nordeste mientras que aumenta el tamafo del
nulcleo convectivo situado en el centro del dominio permaneciendo casi estacionario, pero con
una clara evolucion de las intensidades de precipitacion (ver figura 24). También se forma un
pequefio nucleo convectivo al Sudeste, con una vida media de aproximadamente una hora y
practicamente fijo en una misma posicién. Por Ultimo, se aprecia como la precipitacion que
aparece en el Suroeste aumenta progresivamente hasta los 90 minutos aunque no se tendra
en cuenta al estar sistematicamente fuera del dominio de validacion.
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Figura 24: Evolucion temporal del campo de precipitacion observado por el radar meteorolégico y la zona de
validacion (linea discontinua) para el caso del 10 de Julio de 2013 15:00 UTC (convectivo). En rojo se muestran las
zonas donde existe crecimiento y en azul decrecimiento de la precipitacion dentro del dominio de validacion. Las
zonas grises corresponden a las localizaciones donde no se dispone de datos de lluvia debido a los limites de la
cobertura del radar meteoroldgico. Los nimeros situados en la esquina inferior derecha representan la hora de la
observacion.

A continuacion, en la figura 25 se representan las previsiones realizadas por la técnica Local
Lagrangian (LL) desde las 15:00 UTC hasta 16:30 UTC (cada 18 minutos) para distintos
umbrales de precipitacién (1, 5, 10 y 20 mm/h). Para que visualmente sea mas sencillo
comparar las previsiones y las observaciones, se dibuja el contorno de las observaciones
encima de las previsiones (linea negra) para cada umbral de precipitacién.

Durante los primeros pasos de tiempo se observa como las previsiones de la técnica LL, para
intensidades de precipitacién inferiores a 20 mm/h, representan con cierta habilidad la
localizacion de los diferentes nlcleos convectivos situados tanto al Norte-Nordeste, asi como
una pequefia zona de precipitacion que se encuentra fuera del dominio del radar y que
comienza a aparecer por el Sudoeste. A medida que aumenta el umbral de precipitacion,
disminuye gradualmente la probabilidad de que se produzca esa intensidad de lluvia, pasando
de probabilidades de entre el 90-100% en el caso de 1 mm/h a valores que oscilan entre el 10-
20% para intensidades mayores a 10 mm/h.

Para intensidades superiores a 20 mm/h, la habilidad de la técnica de previsién se reduce
sustancialmente en comparacién con resto de umbrales ya que sblo se prevén valores de
probabilidad de lluvia bajos, entre el 5-10%, en cuatro areas de entre todas las que se
observan. Esto se produce porgue se utiliza el mismo tamafo del subdominio 6ptimo para
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Figura 25: Campos de probabilidad previstos obtenidos mediante la técnica Local Lagrangian para el caso de estudio
del 10 de Julio de 2013 a las 15:00 UTC. En las cuatro columnas se representan las previsiones para los diferentes
umbrales de intensidad de precipitacion 1, 5, 10 y 20 mm/h durante los pasos de tiempo 0, 18, 36, 54, 72 y 90 minutos.
Junto con las previsiones se dibujan las observaciones en términos de reflectividad (dBZ) asociados a cada umbral
(Inea continua negra).
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todos los umbrales de precipitacion, lo que provoca que al tener pocos valores con estas
intensidades, la probabilidad decaigan rapidamente. Por ejemplo en este caso (18 minutos de
prevision) se construye la pdf en un punto, a partir de los valores que hay dentro del
subdominio de 16x16 km? (ver figura 26), lo que equivale a 256 puntos. Para obtener
probabilidades entorno al 5-10% en un punto del dominio, se necesitan al menos entre 15-25
valores dentro del subdominio de 16x16 km? que superen estos umbrales de lluvia. A medida
aumenta el subdominio 6ptimo, las previsiones de probabilidad para intensidades de
precipitacion elevadas disminuye, tendiendo a valores muy bajos.
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Figura 26: Subdominio 6ptimo utilizado para generar las previsiones del Local Lagrangian y Local Eulerian durante las
dos horas de prevision para el caso convectivo del 10 de Julio de 2013 a las 15:00 UTC.

A los 60 minutos el campo de probabilidades previsto se suaviza, con probabilidades inferiores
al 50% para el umbral de 1 mm/h y entre 10-20% para el de 5 mm/h. En el caso de
intensidades superiores a 10 mm/h, la probabilidad disminuye por debajo del 5% (el
subdominio dptimo muestral es de 64x64 km?). El hecho de utilizar un subdominio grande en
casos convectivos conlleva que existan amplias zonas alrededor del punto analizado sin
precipitacion, provocando una disminucion de la probabilidad de lluvia. Aun asi, las
previsiones de probabilidad para umbrales bajos prevén razonablemente bien la precipitacion
situada en la parte Norte-Nordeste, al contrario de lo que ocurre en la parte central del dominio
donde no es capaz de obtener valores de probabilidad por encima del 5% aln estando
relativamente cerca de las zonas de precipitacion mas activas.

Entre los 60-90 minutos, el rango de valores de probabilidad previstos con la técnica LL
permanece estacionario ya que el tamafio del subdominio éptimo se mantiene constante.
Ahora, el campo de probabilidades previsto sdlo evoluciona temporalmente mediante la
adveccion del mismo. La habilidad de las previsiones se reduce a medida que aumenta el
periodo de previsidon para los distintos umbrales de precipitacién. De hecho, la técnica de
prevision no es capaz de detectar el crecimiento y decrecimiento de las intensidades de la
precipitacion observados en la parte Norte-Nordeste (decrecimiento) y en la parte central y
Sudoeste del dominio (crecimiento).
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Figura 27: Idéntico a la figura 25 pero obtenidos mediante la técnica SBMcast.
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En la figura 27 se muestran los campos de probabilidad previstos con SBMcast para los
distintos umbrales de intensidad de precipitacion anteriormente mencionados. Estas
previsiones de probabilidad se calculan a partir del conjunto de campos de precipitacion
obtenidos con SBMcast (50 miembros). Se puede apreciar como la estructura espacial de las
previsiones de probabilidad calculadas con ambas técnicas es diferente; las previsiones
obtenidas con SBMcast tienen una estructura espacial, cualitativamente, similar a las
observaciones mientras que las calculadas en el apartado anterior son mas suaves. Esta
diferencia es importante durante la evaluaciéon de las técnicas ya que un aumento en la
variabilidad de la pequefa escala de los campos de probabilidad previstos puede producir un
aumento en el valor del error (Gilleland et al. 2009).

A los 18 minutos de prevision, se observa como la mayoria de los miembros del ensemble de
SBMcast prevén precipitacién en las zonas relacionadas con la Ultima observacion, que
corresponden con la previsién de la persistencia Lagrangiana (ver figura 3). Se obtienen
valores de probabilidad mayores al 80%, para umbrales de precipitacion de 1y 5 mm/h, en las
zonas situadas al Norte-Nordeste y Sudoeste. Alrededor de estas localizaciones los valores de
probabilidad disminuyen mas rapidamente que en el caso de la técnica Local Lagrangian.

Para umbrales de precipitacion mas elevados, el comportamiento entre LL y SBMcast difiere
basicamente en los valores de probabilidad predichos por ambas técnicas. Por ejemplo, para
umbrales de precipitaciéon de 10 mm/h se observa como las previsiones y las observaciones
coinciden razonablemente bien dentro de la zona de validacion, con probabilidades maximas
cercanas al 70%, mientras que las previsiones obtenidas por LL obtienen valores del 20-30%.
Esta diferencia se debe a que las previsiones probabilisticas de SBMcast se obtienen a partir
de un conjunto de campos de precipitacion, que mantienen las propiedades estadisticas
observadas, lo que permite reproducir mejor los valores extremos de la lluvia mediante la
imposicién del IMF y WAR (ver capitulo 1).

En la figura 28, se muestran la evolucion temporal de los 50 miembros de estas dos variables
globales durante las 2 horas de prevision. En ella se observa como para los primeros pasos de
tiempo, éste incluido, las observaciones (linea continua negra) se encuentran dentro de los
miembros del ensemble previstos (lineas grises). A medida que el tiempo de previsién aumenta,
la dispersion del conjunto de previsiones lo hace con él, tendiendo la mayoria de miembros a
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Figura 28: Evolucién del IMF y del WAR durante el episodio de precipitacion del 10 de Julio de 2013. La linea continua
de color negro muestra el valor observado por el radar mientras que las lineas finas de color gris corresponden a las
50 realizaciones previstas desde las 15:00 UTC hasta las 17:00 UTC.
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subestimar las observaciones del IMF y WAR. Esto implica que en las previsiones obtenidas
con SBMcast se esta subestimando la cobertura y la media global del campo de precipitacion.

A los 60 minutos, la incertidumbre asociada a las previsiones crece de tal forma que provoca
un aumento en las diferencias del conjunto de miembros generados por SBMcast. Esto se ve
reflejado en las previsiones para umbrales de precipitacion de 1 mm/h (columna derecha). En
este instante, los valores de probabilidad ya no se concentran alrededor de las previsiones de
la persistencia Lagrangiana sino que aparecen nuevas localizaciones de precipitacién dentro
del domino de observacion. Estas zonas de iniciacion, crecimiento y decrecimiento de la
precipitacion son aleatorias y obtienen valores de probabilidad en torno al 10-20% para
umbrales de 1 mm/h, disminuyendo progresivamente para umbrales mayores. Los valores de
probabilidad de estas localizaciones dependen del nimero de miembros escogidos ya que a
mayor nimero de miembros menor probabilidad.

A los 90 minutos, las probabilidades de precipitacion previstas disminuyen de tal manera que
los valores maximos se situan en torno al 40% al Sudoeste y Nordeste del dominio, para
umbrales de lluvia de 1 mm/h. El nicleo convectivo situado en la parte central aumenta en
cobertura e intensidad durante estos 90 minutos. Sin embargo, sélo en dos miembros del
conjunto de campos de precipitacion previstos con SBMcast se prevé lluvia en dichas
localizaciones (ver figura 9 columna de la derecha) aunque con menor intensidad de lluvia que
la observada. Para umbrales de precipitacién superiores a 5 mm/h, se mantienen
probabilidades entre el 10-20% en zonas relacionadas con las previsiones de la persistencia
Lagrangiana mientras que las probabilidades obtenidas con la técnica LL tienden a cero en
practicamente todo el dominio. Esto indica la capacidad de SBMcast para reproducir los
valores extremos de precipitacion a lo largo de todo el periodo de prevision.

En la figura 29 se representan las previsiones probabilisticas obtenidas con SBMcast v2. En
ella se puede observar como los campos de probabilidad obtenidos son mas suaves que los
generados con SBMcast y menos que los obtenidos con la técnica Local Lagrangian. Esta
deferencia en la estructura espacial de las previsiones de probabilidad obtenidas por ambas
versiones de SBMcast se debe al tratamiento espacio-temporal aplicado a cada escala (ver
mas detalle en las secciones 2.2.3.1 y 2.2.3.2). SBMcast impone un Unico modelo de
correlacién temporal para todo el campo de lluvia mientras que SBMcast v2 lo hace escala por
escala. Esto provoca que habitualmente las previsiones de SBMcast v2 estén dominadas por
la gran escala, generando la mayor parte de la precipitacion en esa area. Sin embargo, en
SBMcast se impone a todas las escalas espaciales un Unico modelo de correlacién temporal,
calculado a partir de las Ultimas observaciones, que por lo general obtiene valores de
correlacién temporal mas pequefios que los calculados para la gran escala, provocando que la
evolucién temporal de ésta sea mayor que en SBMcast v2.

Durante los primeros pasos de tiempo de previsidon de la figura 29, SBMcast v2 prevé con
cierta habilidad la localizacién de los diferentes nlcleos convectivos situados tanto al Norte-
Nordeste como en la zona del Sudoeste del dominio, con valores de probabilidad entorno al
90-100% (para umbrales de intensidad de entre 1-5 mm/h). No obstante, las probabilidades
disminuyen significativamente para intensidades mas elevadas aun manteniendo la
localizacién adecuada.
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Figura 29: Idéntico a la figura 25 pero obtenidos mediante la técnica SBMcast v2.
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Aproximadamente a los 60 minutos de prevision, los campos de probabilidad de lluvia
aumentan su cobertura respecto a los pasos de tiempo anterior, suavizandose levente aunque
manteniendo probabilidades méaximas por encima del 90% para el umbral de 1 mm/h. A
excepcion de los nlcleos convectivos situados en el centro del dominio, el resto de zonas de
precipitacion se encuentran razonablemente bien caracterizadas por las previsiones.

A los 90 minutos, las probabilidades mas altas siguen manteniéndose en las mismas zonas
que en los primeros pasos de tiempo, con valores de probabilidad en torno al 80-90%.
Aparecen nuevas localizaciones con probabilidades relativamente bajas (entre el 5-20%) en
diferentes puntos del dominio. Estos puntos corresponden a fluctuaciones del campo de
precipitacion relacionadas con la pequefia escala, en la que se produce iniciacién, crecimiento
y decrecimiento del mismo modo que sucede con las previsiones de SBMcast. Sin embargo,
la superficie cubierta por este tipo de precipitacién es mas dispersa y tiene una vida media de
pocos minutos. Para umbrales superiores a 5 mm/h todavia existen superficies relativamente
grandes, con probabilidades que alcanzan el 20%, en comparacién con el resto de técnicas
de previsién analizadas.

3.2.4. Evaluacion de las previsiones en un paso de
tiempo

En la figura 30 se muestra la evaluacion del conjunto de técnicas de nowcasting en términos
del Brier Score, durante las dos horas de prevision, para distintos umbrales de intensidad de
precipitacion (1, 5, 10 y 20 mm/h).

La persistencia Lagrangiana, en general, obtiene los valores mas elevados de Brier Score,
frente a los demas algoritmos probabilisticos independientemente de la intensidad de la
precipitacion. Estas diferencias se acentlan a medida que aumenta el tiempo de prevision,
demostrando la habilidad de las técnicas de nowcasting probabilisticas de representar la
incertidumbre en la previsiones que no se logra a través de las previsiones deterministas de la
persistencia Lagrangiana (Foresti et al. 2015). Ferro (2007) demostré que el valor del Brier
Score tiende a disminuir cuando el tamafo del ensemble se hace mayor, es decir, cuando se
dispone de una muestra mayor de datos se puede construir mejor la funcién de distribucién de
probabilidad de precipitacion para cada punto y aumentar la habilidad en términos de Brier
Score o de CSRR. En este sentido se puede pensar como si la persistencia Lagrangiana sélo
dispusiera de un punto para construir la pdf en cada punto, obteniendo en este caso una
funcién escalén de Heaviside.

Los valores de Brier Score para el umbral intensidad de precipitacion de 1 mm/h, muestran
como las técnicas LL y SBMcast v2 obtienen valores mas pequefios que las demas técnicas
de nowcasting hasta practicamente los 60 minutos de prevision, mientras que LE y SBMcast
se mantienen ligeramente por encima de éstos. A partir de los 60 minutos de prevision, todas
las técnicas probabilisticas convergen hacia los mismos valores de Brier Score, demostrando
que en este caso, los diferentes enfoques utilizados para realizar las previsiones
probabilisticas no aportan la suficiente informacion sobre la evolucion temporal futura de la
precipitacion. Para los umbrales de intensidad de precipitacion mas elevados, las diferencias

Nowecasting probabilistico basado en observaciones de lluvia con radar meteorolégico



75

Score: Brier Score Fecha: 10/07/2013 15:00 (Convectivo)
Umbral ~ 1 mm/h Umbral ~5 mm/h
A B e e e e 1 —— T
— Lagrangian Persistence 4 [— Lagrangian Persistence 1
= SBMcast v2 B E SBMcast v2 1
[— SBMcast 7 0.06— SBMcast |
0151~ |ocal Lagrangian 7 | — Local Lagrangian |
[ Local Eulerian | Local Eulerian
7_ ... Sypnoptic Scale il 7_ ... Sypnoptic Scale 1
‘o r 1o
= = 0.04- =
g 0.10 18
2] 1] L i
g I 18
o r 10 L
005 / 0.021- 7
0.00 /. . . L L L L . 0.00¢_. . . L L . . L .
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Tiempo de previsiéon (min) Tiempo de prevision (min)
Umbral ~ 10 mm/h Umbral ~ 20 mm/h
F T T T T L T T ] 0025—\ T L T L T =
[— Lagrangian Persistence ] F__ Lagrangian Persistence 1
[ SBMcast v2 ] | SBMcast v2 ]
0_04}— SBMcast { 0020;_ SBMcast ;
r— Local Lagrangian 1 7| — Local Lagrangian |
Fo Local Eulerian ] - Local Eulerian 1
E_ .. Sypnoptic Scale E |--- Sypnoptic Scale :
— 0.031 I — 0.015 n
o [ o = ]
8§ f 180 ]
g f j & i !
@ 0.02F 12 o.010- -
0.01F 4 0.005- 4
0.00¢ A B R B B R Yo | A R R B R
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Tiempo de prevision (min) Tiempo de prevision (min)

Figura 30: Evolucién del Brier Score en funcién del tiempo de prevision para las diferentes técnicas de prevision
probabilisticas Synoptic Scale (linea discontinua), Local Eulerian (linea punteada), Local Lagrangian (linea continua
roja), SBMcast (linea continua azul) y SBMcast v2 (linea continua amarilla) junto con la técnica determinista, la
persistencia Lagrangiana (linea continua negra). Se calculan para diferentes umbrales de intensidad de precipitacion, 1,
5,10, 20 mm/h.

entre todas la técnicas de nowcasting no alcanzan los 18 minutos, coincidiendo con la
intensificaciéon del nlcleo convectivo situado en la parte central del dominio. La falta de
habilidad de las previsiones obtenidas con las técnicas LL, SBMcast y SBMcast v2, se debe a
que ninguna de ellas detecta de esta zona que tiene valores de intensidad de precipitacion
altos.

En la figura 31 se presenta el CSRR en funcién del tiempo de prevision. En este caso, se
puede observar como las diferentes técnicas de nowcasting utilizadas muestran un
comportamiento similar al obtenido con el Brier Score aunque con pequefas diferencias.
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Tanto la técnica LL como SBMcast mantienen un comportamiento muy similar durante las dos
horas de prevision mientras que SBMcast v2, durante los primeros pasos de tiempo, empeora
los resultados respecto al LE, LL y SBMcast. Esto se debe a las previsiones de probabilidad
de lluvia obtenidas en la esquina superior derecha (Norte-Noreste) del dominio. Al suavizar el
campo de probabilidad y mantener a su vez valores de probabilidad elevados, provoca que las
diferencias entre la pdf prevista y la observacién en cada punto aumenten. Esto se observa
claramente para los umbrales de 5 y 10 mm/h (ver los valores de Brier Score para dichos
umbrales).

Por ultimo, los resultados obtenidos entre las técnicas LL y LE muestran como la habilidad de
ambas es muy similar a partir de aproximadamente los 45 minutos de prevision, lo que implica
que el hecho de advectar el campo de probabilidades obtenido, en esta ocasién, sélo aporte
cierta capacidad de prevision durante esos primeros minutos.

1.0+ ‘ ‘ ]
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Figura 31: Idéntico a la figura 30 pero para el CSRR.

En la figura 32 se muestran los resultados obtenidos en términos de Area ROC. Para el umbral
de precipitacion de 1 mm/h se observa como, en general, las dos técnicas con mayor
habilidad son LL y LE hasta aproximadamente los 60 minutos de previsidon aunque SBMcast
v2 en algunos pasos de tiempo de previsién supera a la técnica LE. Las tres técnicas obtienen
valores superiores a 0.7. La capacidad de localizacion de las técnicas SBMcast y la
persistencia Lagrangiana decaen muy rapidamente obteniendo valores cercanos a 0.5 a los 60

minutos prevision.

A partir de este instante hasta las dos horas, la técnica LL continua obteniendo los valores
mas altos de Area ROC mientras que SBMcast v2 durante este mismo periodo de tiempo no
supera al LE (ambas técnicas obtienen valores cercanos a 0.5). Resulta interesante observar
como aproximadamente entre los 50 y 70 minutos de previsién, los valores de Area ROC de
LE
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Figura 32: Idéntico a la figura 30 pero para el Area ROC.

y SBMcast v2 comienzan a descender a mayor velocidad que en los pasos de tiempo iniciales,
pasando de valores superiores a 0.8 hasta valores cercanos a 0.5. Esto se produce cuando el
nucleo convectivo comienza a ganar entidad y las previsiones de ambas técnicas no logran
capturarlo ain con valores de probabilidad muy bajos, algo que si logra la técnica Local
Lagrangian. Por el contrario, SBMcast obtienen valores por debajo de 0.5 lo que indica que en
sus previsiones dominan las falsas alarmas frente a su capacidad de deteccién.

En el caso de umbrales superiores a 1 mm/h, el comportamiento es similar al anteriormente
explicado aunque con menor capacidad de localizacién conforme aumentan las intensidades
de precipitacion previstas. Por ejemplo, para el caso de umbrales de entre 10 y 20 mm/h las
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Unicas técnicas que al cabo de unos 60 minutos de prevision tienen un indice de acierto por
encima que el de falsas alarmas son las técnicas LL y SBMcast v2.

3.3. Evaluacion de las previsiones en episodios
de precipitacion

En este apartado se presentan los scores probabilisticos que evallan la habilidad del conjunto
de técnicas de nowcasting presentadas en el capitulo anterior punto a punto, durante seis
episodios completos de precipitacion que engloban una amplia variedad de situaciones
meteorologicas. Las principales caracteristicas de los episodios de precipitacion se
encuentran resumidas en la tabla 1 (para mas informacién ir al Anexo ll).

Fecha inicial Fecha final Acumulacién Acumulacién Naturaleza del
[UTC] [UTC] media (mm) maxima (mm) evento
19/07/2001 02:00 19/07/2001 13:00 11 70 Estratiforme
16/04/2009 10:00 16/04/2009 22:30 2 75 Convectivo
15/05/2013 04:00 16/05/2013 01:00 14.5 92 Conv/Estra
10/07/2013 11:30 11/07/2013 18:00 8.4 172 Convectivo
07/09/2013 05:00 07/09/2013 21:00 16.1 121 Conv/Estra
18/01/2014 05:00 19/01/2014 00:00 7.9 52 Estratiforme

Tabla 1: Caracteristicas generales de los episodios de precipitacion seleccionados para la evaluacion de las técnicas
de nowcasting. La acumulaciéon media y la maxima se calcula sobre todo el dominio de observacion.

En la figura 33 se muestra la habilidad de las previsiones obtenidas durante las dos horas de
previsién en términos de CSRR. La persistencia Lagrangiana, en todos los episodio evaluados,
es la técnica de nowcasting con valores mas altos de CSRR a excepcién de los primeros
pasos de tiempo donde la técnica SE le supera. El hecho de utilizar scores probabilisticos que
evallan la capacidad de reproducir la pdf en cada punto del dominio, penaliza las previsiones
deterministas de la persistencia Lagrangiana. Las diferencias de los valores de CSRR entre la
prevision determinista y las previsiones probabilisticas aumenta durante los episodios
convectivos, sobre todo en los Ultimos pasos de tiempo. En estos casos, el crecimiento y
decrecimiento de la precipitacion domina la evolucién temporal de la lluvia por lo que un
enfoque probabilistico garantiza una mejor representacion de la incertidumbre en las
previsiones. Es interesante comprobar como en estas situaciones, las diferentes técnicas
probabilisticas de nowcasting tienden a valores similares de CSRR en los ultimos pasos de
tiempo, marcando un limite a partir del cual ninguna técnica es capaz de representar mejor la
pdf prevista que la técnica SE (ver la evaluacién de las previsiones obtenidas para el caso
convectivo analizado en la seccidn anterior).

En todos los episodios de precipitacion, la técnica LL obtiene los valores mas pequefios de
CSRR. Si se comparan estos resultados con los de la técnica LE, se observa como en todos
los episodios menos en uno (10 de Julio de 2013) obtiene mejores resultados durante todo el
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mismo.
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periodo de prevision. Este episodio de precipitacion convectiva se caracteriza por mostrar una
cierta estacionariedad del campo de precipitacion tal y como se observa en la situacion
convectiva de la seccion anterior.

Las técnicas de previsién SBMcast y SBMcast v2 muestran diferentes comportamientos en
funciéon del tipo de episodio de precipitacion. En los episodios estratiformes o
convectivos/estratiformes SBMcast v2 obtiene mejores resultados que SBMcast durante la
mayor parte del tiempo de prevision hasta aproximadamente los 90-100 minutos donde los
valores de CSRR se igualan. En los dos episodios convectivos se observa como hasta los 50-
60 minutos de prevision ambos métodos obtienen resultados similares. A partir de ese instante,
la habilidad de ambas técnicas es superada ligeramente por la técnica de prevision SE.

En la figura 34 se presentan los resultados de la evaluacién del conjunto de técnicas de
nowcasting, en términos de Brier Score para el umbral de intensidad de precipitacion de 1
mm/h. Los resultados del resto de umbrales de lluvia evaluados (5, 10 y 20 mm/h) para los
scores probabilisticos Brier Score y Area ROC se encuentran en el Anexo lIl (figuras 69-79).

La persistencia Lagrangiana mantiene la misma evoluciéon que la obtenida con el CSRR
aunque se aprecian matices que se producen en las previsiones de probabilidad de los
diferentes umbrales de precipitacién. Las diferencias entre los valores de Brier Score entre la
persistencia Lagrangiana y la técnica LL aumentan conforme lo hace el umbral de
precipitacion indicando que el enfoque probabilistico es mas eficaz para intensidades mas
elevadas. De hecho, la técnica LL es independientemente del umbral de lluvia evaluado, la
técnica que obtiene mejores resultados durante todo el periodo de prevision. Sélo para el
umbral de 1 mm/h (figura 34) y durante los primeros pasos de tiempo de prevision (20-30
minutos) SBMcast v2 iguala la habilidad de dicha técnica. Para umbrales de precipitacion mas
elevados mejora los resultados con respecto a SBMcast v2. Tanto SBMcast como SBMcast
v2 tienen la capacidad de reproducir los valores maximos de las intensidades de precipitacion,
provocando que los valores de probabilidad asociados sean mayores que los obtenidos con la
técnica LL. Debido a la alta variabilidad temporal de estas intensidades, utilizar scores
probabilisticos que evallan las técnicas de previsién punto a punto provocan que penalicen
mas a las técnicas con valores de probabilidad mas altos.

La técnica LE obtiene resultados distintos en funcién del episodio analizado. La capacidad de
prevision de esta técnica, en comparacion con el resto, depende fundamentalmente de la
estacionariedad del evento y de la calidad del campo de desplazamiento aplicado a las demas.
El hecho de utilizar un enfoque probabilistico mejora en todos los casos la calidad de las
previsiones respecto a la persistencia Lagrangiana que incluye la adveccion del campo de
precipitacion observado. Para umbrales de intensidad de lluvia mas elevados (10 y 20 mm/h),
el hecho de incluir el campo de movimiento en las previsiones practicamente no aporta
informaciéon sobre la evolucién temporal de la precipitacion, especialmente en casos
convectivos.

La evaluacion de las técnicas de prevision por conjuntos demuestra que en los episodios
estratiformes y estratiformes/convectivos SBMcast v2, para umbrales de precipitacion de 1y 5
mm/h, obtiene valores mas pequefios de Brier Score que SBMcast. Sin embargo, en episodios
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Figura 34: Brier Score obtenido para el conjunto de métodos de prevision de precipitacion durante las dos 2 horas de

prevision para el umbral de 1 mm/h. En la esquina superior derecha se sitla la fecha correspondiente a cada evento
junto con la duracién del mismo.
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convectivos sblo obtiene mejores resultados durante los primeros 60-70 minutos de prevision
para el umbral de lluvia mas pequefio. A partir de estos minutos ambas técnicas son
superadas por la técnica SE. Habitualmente las previsiones de SBMcast v2 estan dominadas
por la gran escala del campo de precipitacion, reduciendo las localizaciones posibles donde
generar lluvia dentro del dominio. Esto provoca un descenso de la magnitud del error debido a
la doble penalizaciéon producidas por las falsas alarmas y las observaciones no previstas,
disminuyendo los valores de Brier Score de la técnica SBMcast v2.

Es interesante mostrar como para umbrales de precipitacion mas altos, todas las técnicas de
previsién probabilistica tienden a valores similares de Brier Score. Por ejemplo, para el umbral
de 20 mm/h todas las técnicas probabilisticas se juntan entre los 20-30 minutos de prevision
indicando que las diferencias relativas entre los diferentes enfoques que se utilizan para
obtener las previsiones de probabilidad son irrelevantes.

Con los anteriores indicadores estadisticos se pone el foco en la capacidad que tienen las
diferentes técnicas de prevision probabilisticas para reproducir los valores de probabilidad en
cada punto. En la figura 35, se muestran los valores de Area ROC para el umbral de
precipitacion de 1 mm/h.

Para todo el conjunto de umbrales de precipitacién, la técnica LL alcanza los valores mas altos
de Area ROC, entre 0.7 y 0.8 (ver figura 35), indicando la capacidad de localizacién que tiene
dicha técnica especialmente para valores de probabilidad bajos. Para umbrales de intensidad
de lluvia mayores, estos valores de Area ROC comienzan a descender hasta alcanzar un
minimo de 0.5 para intensidades superiores o iguales a 20 mm/h en los Ultimos pasos de
tiempo (ver Anexo lll la figura 74).

Si se comparan los resultados del Area ROC con los obtenidos con el Brier score para los
umbrales de precipitacion mas elevados, se observa como la magnitud de los valores del Brier
score aumenta para los distintos sistemas de prevision hasta alcanzar los valores obtenidos
por la técnica SE en un corto espacio de tiempo. Sin embargo, con el Area ROC no sucede del
mismo modo ya que tienden a igualarse en los Ultimos pasos de tiempo. Esto se puede
observar claramente en los episodios convectivos para umbrales de precipitacion superiores a
5 mm/h. Esto ejemplifica como las distintas técnicas probabilisticas tienen mas capacidad de
localizacién que de reproducir los valores de cdf observada, es decir, las previsiones detectan
razonablemente bien los lugares donde se producira precipitacién aunque con valores de
probabilidad bajos.

Los valores de Area ROC obtenidos para SBMcast v2 (ver figura 35) se sitan con valores en
torno a 0.65-0.75 en todos los episodios de precipitacion. Estos son superiores a los
resultados obtenidos por SBMcast e independientes del tipo de episodio. Para intensidades
de precipitacién moderadas, SBMcast v2 mantiene una mayor habilidad que SBMcast en la
gran mayoria de los episodios aunque la distancia entre ambos disminuye progresivamente
(ver Anexo Il las figuras 72 y 73). La capacidad de ambos sistemas de prevision varia
indistintamente en funciéon del evento para intensidades de precipitacion de 20 mm/h. La
capacidad de prevision de estas dos técnicas para este umbral, en la mayoria de los casos, no
supera los 60 minutos donde alcanza un valor aproximado de 0.5. Los resultados de SBMcast
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Figura 35: Area ROC obtenido para el conjunto de métodos de previsién de precipitacién durante las dos 2 horas de
prevision para un umbral de 1 mm/h. En la esquina superior derecha se sitla la fecha correspondiente a cada evento

junto con la duracién del mismo.
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en términos de Area ROC muestran como el crecimiento y decrecimiento de la precipitacion
en diferentes zonas del dominio durante los Ultimos pasos de tiempo incrementa de manera
considerable las falsas alarmas, disminuyendo el Area ROC en comparacién con SBMcast v2.

La técnica LE obtiene resultados diferentes influenciado por la capacidad que tiene el campo
de desplazamiento de capturar una parte de la evolucion temporal del campo de precipitacion.
Este hecho se pueden observar durante el episodio convectivo del 10 de Julio de 2013 ya que
las diferencias entre la técnica LL y LE, tanto para el Brier Score como para el Area ROC, son
minimas. El caso opuesto pertenece al episodio convectivo del 16 de Abril de 2009 donde se
observa como la habilidad de la técnica LE decae rapidamente en funcion del tiempo de
prevision mientras que el resto de sistemas de previsidn probabilisticos que llevan
incorporados la adveccion, como parte del algoritmo, decaen mas suavemente y siempre con
valores superiores a 0.5.

3.4. Conclusiones

En este capitulo se ha realizado la evaluacion de las previsiones de un conjunto de algoritmos
de nowcasting probabilisticos. Los resultados obtenidos muestran como la técnica Local
Lagrangian refleja una mayor habilidad en comparacion con el resto de sistemas de prevision
en términos de localizaciéon y de reproducciéon de la cdf. Esta técnica tiene en cuenta el
movimiento de la precipitacion junto con la incertidumbre de las previsiones a través de la
ampliacion del subdominio muestral que utiliza para calcular la cdf de la precipitacion,
suavizando el campo de probabilidad futuro y minimizando por construccién sus errores.

En general, la técnica Local Eulerian obtiene peores resultados que la técnica Local Lagrangian
en practicamente todos los episodios evaluados. Incluir el movimiento en las previsiones
probabilisticas mejora significativamente la habilidad durante todo el periodo de previsién.
Estos resultados son similares a los obtenidos por Germann y Zawadzki (2004). Sélo durante el
episodio convectivo del 10 de Julio de 2013 ambas técnicas representan la misma habilidad
ya que se trata de un sistema convectivo practicamente estacionario; la técnica Local Eulerian
compensa el escaso movimiento de la precipitacion aumentando el tamario del subdominio. A
medida que se evallan las previsiones de las intensidades de precipitaciéon mas elevadas, la
importancia de incluir el movimiento disminuye debido a que la vida media de este tipo de
intensidades es relativamente baja y muy variable.

El hecho de incorporar a la técnica SBMcast la descomposicion por escalas del campo de
precipitacion permite aislar cada una de ellas, desde la gran escala a la pequefia escala, y
modelarlas temporalmente de manera independiente. En general, esto favorece a que la
habilidad de las previsiones de SBMcast v2 mejoren con respecto a su versién original. Esto
se produce porque la gran escala del campo de precipitacion evoluciona mas lentamente que
en el caso de SBMcast, reduciendo las localizaciones posibles donde se produce lluvia y
ayudando a un descenso de la magnitud del error debido al efecto de la doble penalizacion
producidas por las falsas alarmas y las observaciones no previstas. Sélo durante los episodios
convectivos, la habilidad de SBMcast v2 se equipara a la de SBMcast.

Nowecasting probabilistico basado en observaciones de lluvia con radar meteorolégico



85

A medida que se evallan las intensidades de precipitacién mas elevadas (10-20 mm/h), los
resultados muestran como todas la técnicas de nowcasting probabilisticas obtienen resultados
similares entre los 20 y los 30 minutos de prevision, fijando un limite. Este valor indica que las
diferencias entre los distintos enfoques utilizados en los sistemas de prevision probabilistica
no garantizan una mejora en las previsiones. No obstante, en términos de localizacién todas
las técnicas de nowcasting, excepto Synoptic Scale, aumentan su habilidad hasta los 60
minutos e incluso la técnica Local Lagrangian se aproxima a las dos horas de previsién.

La técnica Local Lagrangian es la que mayor habilidad ha demostrado en la evaluacion, sin
embargo Unicamente proporciona una previsién de la funcion de distribucion de lluvia en cada
punto del dominio. Para aplicaciones hidroldgicas es necesario tener en cuenta la variabilidad
espacio-temporal de la precipitaciéon por lo que es fundamental disponer de previsiones de
precipitacion realistas que a la vez sean capaces de caracterizar la incertidumbre (en este caso
se han utilizado ensembles). La nueva version de SBMcast v2 a parte de cumplir con estas
condiciones es capaz de mejorar la habilidad con respecto a la version original. Los siguientes
capitulos se centran en mejorar la técnica SBMcast v2 utilizando informacién externa del
modelo NWP.
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CAPITULO 4

Impacto de IMF-WAR en SMBcast v2

4.1. Introduccion

Las previsiones obtenidas con la persistencia Lagrangiana mantienen constantes las
intensidades de precipitacion a lo largo de todo el periodo de prevision. Esto provoca que el
promedio del campo de precipitacion previsto (IMF) y su cobertura (WAR) evolucione
lentamente durante el tiempo, siempre y cuando el campo de precipitacién advectado no se
sitie fuera del dominio de observacién, lo que produciria una disminucién significativa de
ambas variables. La evolucidon temporal de estas variables proporciona informacién global
sobre el crecimiento y decrecimiento de las intensidades de precipitacion que debe ser tenido
en cuenta. Berenguer et al. (2011) introdujeron las previsiones probabilisticas de IMF y WAR a
las previsiones de lluvia, permitiéndoles capturar mejor el crecimiento y decrecimiento global
del campo de precipitacién y mejorando la habilidad de las previsiones.

En este capitulo se pone el foco en el impacto de las previsiones de IMF y WAR, en términos
de habilidad, en dos técnicas de nowcasting descritas y analizadas en los capitulos 2 y 3: la
persistencia Lagrangiana y SBMcast v2. En la figura 38 se muestran las diferentes
configuraciones utilizadas, en la parte superior se muestran las tres formas de calcular las
previsiones de IMF y WAR mientras que en la parte inferior se representa la técnica de
prevision utilizada.

La primera parte del capitulo se centra en evaluar como afecta el calculo de ambas variables
globales calculado de tres formas distintas. En primer lugar se utiliza directamente el valor
observado en cada paso de tiempo de previsidn para marcar una referencia como la mejor
estimacion posible. En segundo lugar se calcula a partir de las previsiones de los campos de
precipitacion obtenidos con la persistencia Lagrangiana. Por ultimo, se utilizan las previsiones
probabilisticas obtenidas con el modelo AR(5) de acuerdo a lo explicado en el capitulo 2. En la
segunda parte del capitulo, se introduce un nuevo enfoque que permite calcular el IMF y WAR
introduciendo informacién adicional proporcionada por un modelo NWP. Para evaluar el
conjunto de configuraciones se han escogido seis episodios de precipitacion utilizados en el
capitulo 3.
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Figura 36: Diferentes configuraciones utilizadas en SBMcast v2 y la persistencia Lagrangiana utilizadas para la
evaluacion del impacto del IMF-WAR en las previsiones de ambas técnicas. Las lineas amarillas representan las
distintas configuraciones de SBMcast v2 y las lineas negras las de la persistencia Lagrangiana. En la parte superior de
la figura se muestran las tres formas de obtener las previsiones de IMF y WAR.

4.2. Analisis del impacto de IMF-WAR en
SBMcast v2 y en la persistencia Lagrangiana

En esta seccion se realiza un estudio sobre el impacto que tienen las diferentes estimaciones
de IMF y WAR en las previsiones de SBMcast v2 y en la persistencia Lagrangiana. Para la
evaluacién se utilizan dos técnicas de referencia, la técnica probabilistica Local Lagrangian que
ha obtenido los mejores resultados en el capitulo anterior y la persistencia Lagrangiana. En la
primera parte de la seccién se ilustra un ejemplo para un paso de tiempo concreto, mostrando
los campos de precipitacion previstos por ambas técnicas utilizando las diferentes
estimaciones de IMF y WAR. En la segunda parte se evallan las previsiones obtenidas para
seis episodios de precipitacion con los estadisticos utilizados en el capitulo anterior, el Brier
Score y Area ROC para un umbral de precipitaciéon de 1 mm/h y el CSRR.

Para ilustrar como afectan a las previsiones de precipitacion las diferentes formas de obtener
las variables globales IMF y WAR, se muestran en la figura 37 las previsiones de ambas
variables en un paso de tiempo concreto junto con las observaciones. En ella se puede
observar como las observaciones se sitllan dentro del conjunto de miembros previstos con el
modelo AR(5), aunque aparentemente existe una cierta sobrestimacion de la dispersion de los
miembros obtenidos. Esto se puede apreciar debido a la gran diferencia entre los valores
maximos y minimos en comparacién con la observacién. El promedio del conjunto de
previsiones (linea amarilla) indica una ligera subestimacion respecto al valor observado en el
caso del WAR, lo que afecta a la cobertura de las previsiones obtenidas con SBMcast v2. En el
caso de los valores calculados con la persistencia Lagrangiana (linea verde) se observa como
tanto los valores de IMF como WAR aumentan aproximadamente de forma lineal durante las
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Figura 37: Evolucién del IMF y WAR a lo largo de una parte del evento de precipitacion del 10 de Julio de 2013. La
linea de color negra representan los valores observados calculados a partir de las observaciones radar. Las lineas
grises corresponden a los valores de los 50 miembros previstos obtenidos mediante la utilizacion de un modelo AR(5)
durante dos horas de prevision para el paso de tiempo del 10 de Julio de 2013 a las 18:00 UTC. La linea roja y azul
pertenecen a dos miembros del ensemble representados en la figura 38 y la amarilla al promedio del conjunto de
miembros. La linea verde corresponde a la estimacién de este par de variables globales obtenidas a partir de las
previsiones realizadas mediante la extrapolacion Lagrangiana. Las lineas verticales discontinuas indican los pasos de
tiempo mostrados en las 38, 39 y 40.

dos horas de prevision. Esto se debe a que aparecen zonas de divergencia en el campo de

desplazamiento asociados a la precipitacién que provocan que el area de precipitacion
aumente en cada paso de tiempo.

En las figuras 38, 39 y 40 se muestran dos miembros del conjunto de previsiones (columnas
centrales) junto con las observaciones (columna izquierda) y el campo de probabilidad
asociado (columna derecha) para el umbral de precipitacion de 1 mm/h.

Si se comparan los dos miembros del ensemble obtenidos a partir de los valores de IMF y
WAR previsto con el modelo AR(5), linea roja y azul de la figura 37, se observa como durante
los primeros pasos de tiempo de prevision los campos de precipitacion se parecen bastante
entre si. En ambos aumenta levemente tanto en intensidad promedio como la cobertura de
precipitacion respecto a la Ultima observacién. A medida que el tiempo de previsidn aumenta
las diferencias entre ambas previsiones se incrementa influenciado por los valores impuestos
de IMF y WAR. Por ejemplo, el miembro #40 aumenta considerablemente las intensidades y la
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cobertura mientras que el miembro #4 ocurre de manera opuesta. Aparentemente, en este
caso la variabilidad introducida a partir de las previsiones probabilisticas de IMF y WAR induce
a una mayor dispersion del ensemble de campos de lluvia en comparacion con las
configuraciones donde se impone de manera determinista (utilizando el mismo valor para
todos lo miembros). Tal efecto se puede observar en las figuras 39 y 40 donde en ambos
casos, las areas con valores de probabilidad de lluvia entorno al 90-100 % son mayores que
en la figura 38.

En las figuras 38, 39 y 40 se observa como las zonas con valores de probabilidad de
precipitacion de superar 1 mm/h superiores al 5% se situan aproximadamente en las mismas
localizaciones espaciales aunque con tamafos diferentes. El hecho de utilizar la misma
componente aleatoria en todas las configuraciones garantiza que las diferencias entre los
campos de probabilidad de lluvia se produzcan por las diferentes estimaciones de IMF y WAR.
Por ejemplo, en la figura 39 (imponiendo el IMF-WAR observado) se observa como el campo
de probabilidad de lluvia tiene una mayor superficie en distintos pasos de tiempo que el
obtenido cuando se impone el IMF-WAR de la persistencia Lagrangiana (figura 40). Esto queda
patente a los 54 minutos de prevision y esta provocado por la subestimacién del WAR
obtenido con la persistencia Lagrangiana en ese instante de tiempo (ver figura 37).

A los 18 minutos de prevision, las diferentes configuraciones de SBMcast v2 tienen un
comportamiento aparentemente similar (tanto en cobertura del campo de precipitacién como
en el rango de valores de probabilidad). Esto significa que los miembros de las tres
configuraciones prevén lluvia en las mismas zonas debido a que la correlacion temporal es
relativamente alta para este paso de tiempo sumado a que las previsiones de IMF-WAR son
parecidas para las tres configuraciones (ver la primera linea discontinua vertical de la figura 37).

Cuando las previsiones se acercan a los 60 minutos las diferencias entre los campos de
probabilidades comienzan aumentar. En el caso de SBMcast v2 (figura 38), la cobertura del
campo de probabilidad de lluvia previsto se mantiene aproximadamente constante hasta este
instante de tiempo mientras que en el caso donde se impone IMF-WAR observado aumenta en
cada paso de tiempo (figura 39). Si se analiza la figura 37 para este paso de tiempo (tercera
linea discontinua vertical), se puede apreciar como los valores de IMF-WAR previsto a partir de
la persistencia Lagrangiana y la mayoria de los miembros obtenidos con el modelo AR(5)
subestiman ambos valores con respecto a las observaciones. A medida que el tiempo de
prevision aumenta, el comportamiento de los campos de probabilidad obtenidos mantienen un
estructura comdn que varia en funcidon del IMF-WAR previsto en cada una de las
configuraciones.
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Figura 38: Evolucion temporal del campo de precipitacion observado (columna izquierda) junto con dos miembros
previstos por SBMcast (columnas centrales) para el caso de estudio del 10 de Julio de 2013 a las 18:00 UTC durante
90 minutos de prevision. En la columna situada a la derecha se muestra el campo de probabilidades previsto por
SBMcast para intensidades de precipitacion superiores a 1 mm/h junto con las observaciones (linea continua negra).
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Figura 39: Idéntico a la figura 38 aunque en este caso se imponen las variables globales de IMF-WAR de las
observaciones (SBMcast v2 OBS).
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Figura 40: Idéntico a la figura 38 aunque en este caso se impone las variables globales de IMF-WAR obtenidas a partir

de la persistencia Lagrangiana (SBMcast v2 PL).
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4.3. Analisis del impacto de IMF-WAR en la
persistencia Lagrangiana

Hasta ahora se han descrito diferentes configuraciones Unicamente centradas en la prevision
de las variables globales (IMF-WAR) para SBMcast v2. No obstante, la flexibilidad de este
algoritmo dividido en dos partes bien diferenciadas permite otro tipo de configuraciones, esta
vez a asociadas a la persistencia Lagrangiana. En este caso no se impone un modelo temporal
diferente a cada una de las escalas sino que se mantiene constante en el tiempo; simplificando
la ecuacion 2.9 a partir de ¢, (t) = 1.00 y ¢,(t) = 0 queda como

Z(t+n+1)=Z(t+n) (4.1)

donde ¢, (t) y ¢,(t) son los coeficientes de Yule-Walker obtenidos a partir de los coeficientes
de autocorrelacion de los campos de precipitacion pasados Z(t +n) y Z(t + n — 1).

Esto significa que a lo largo del tiempo de prevision el campo de precipitacion observado se
mantiene estacionario, manteniendo las intensidades de la precipitacion de la Ultima
observacién. Esta definicién es una de las bases de la persistencia Lagrangiana. A partir de
este punto se impone el IMF y WAR obtenido con el modelo AR(5) (ver figura 41) o bien se
impone el IMF-WAR observado (figura 42). A estas dos nuevas configuraciones se les
denomina, de aqui en adelante mediante la abreviacién PL AR(5) [persistencia Lagrangiana con
el IMF-WAR obtenido con el modelo AR(5)] y PL OBS [persistencia Lagrangiana con el IMF-
WAR observado].

En la figura 41 se presenta un ejemplo de la configuracion PL AR(5). En las columnas centrales
se muestran dos miembros de las previsiones ademas del campo de probabilidad y las
observaciones. Las diferencias entre los dos miembros seleccionados del ensemble se
produce en cobertura e intensidad de lluvia pero siempre ligado a las previsiones de la
persistencia Lagrangiana. Esto significa que el crecimiento y decrecimiento de las intensidades
de precipitacion se produce en las zonas de previsién de la persistencia Lagrangiana y su
entorno. Esto se puede observar principalmente a partir de los 18 minutos de tiempo de
prevision. Dicho comportamiento queda patente cuando se observa el campo de probabilidad
asociado a las previsiones del conjunto de miembros (Ultima columna de la figura 41). En ella
se puede observar como dicha configuraciébn mantiene valores de probabilidad de
precipitacion en torno al 90-100% en las localizaciones asociadas a la persistencia
Lagrangiana mientras decae rapidamente en su entorno conforme el tiempo de prevision
aumenta.

Comparando estos campos de precipitacion previstos con los obtenidos por SBMcast v2
(figura 38) se observa como éstos son distintos incluso durante los primeros pasos de tiempo.
Conforme el tiempo de previsién aumenta la precipitacion se separa fundamentalmente en dos
areas de lluvia independientes. Sin embargo, las previsiones obtenidas con PL AR(5)
mantienen la precipitacién de la Ultima observacion modificando su cobertura y sus valores de
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Figura 41: Idéntico a la figura 38 pero en este caso se impone a la persistencia Lagrangiana las variables globales de
IMF-WAR obtenidas a partir del las previsiones obtenidas por el modelo autorregresivo de orden 5 (PL AR5).
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Figura 42: |déntico a la figura 38 aunque en este caso se impone a la persistencia Lagrangiana las variables globales

de IMF-WAR observadas (PL OBS).
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intensidad. Estas diferencias entre los campos de precipitacién previstos se deben a la
evolucion temporal impuesta en cada caso.

Siguiendo la misma metodologia anteriormente explicada, en la figura 42 se muestran los
campos de precipitacion obtenidos a partir de la imposicion del IMF y WAR observado
(columna de la derecha) conjuntamente con la persistencia Lagrangiana (columna central) y las
observaciones (columna izquierda). El objetivo de utilizar esta configuracién es verificar si el
hecho de imponer ambas variables globales observadas a lo largo del tiempo de previsién,
influye en la habilidad de las previsiones deterministas de la persistencia Lagrangiana. En este
caso simplemente se obtiene una Unica previsién del campo de precipitacion para cada paso
de tiempo en funcién de los parametros observados, adaptando tanto su cobertura como el
promedio de sus valores de reflectividad previstos.

Cuando se comparan ambas previsiones para este paso de tiempo se observa como las
diferencias entre ambas corresponden fundamentalmente a un descenso de los valores de
reflectividad mas altos asociados a un aumento de la cobertura de lluvia con valores de
reflectividad mas bajos hasta los 72 minutos. A los 90 minutos, la cobertura de las previsiones
de LP OBS y LP es similar mientras que continla el descenso de los valores de reflectividad
mas altos.

4.4. Evaluacion de las previsiones en episodios
de precipitacion

A continuacion se presenta la evaluacién de las diferentes configuraciones de SBMcast v2 y
de la persistencia Lagrangiana, junto con las técnicas que se utilizan como referencia la
persistencia Lagrangiana (PL) y Local Lagrangian (LL), para disponer un marco en el que situar
la habilidad de estas configuraciones. Para ello se utilizan los mismos scores que en el capitulo
3, el CSRR, el Brier Score y el Area ROC. En el caso del Brier Score y Area ROC se evallan las
previsiones para un Unico umbral de precipitacion de 1 mm/h. Esto implica que para estos
scores las previsiones de IMF no afectan en la habilidad de las previsiones, por lo el impacto
de ambas variables globales en las configuraciones de SBMcast v2 y de la persistencia
Lagrangiana se deben solamente al WAR. Para el caso del CSRR si influye en IMF. Los
episodios de precipitacion escogidos son los mismos que se han utilizado en el capitulo
anterior. Las principales caracteristicas de los episodios de precipitaciéon evaluados se
encuentran resumidas en la tabla 1 (para mas informacién ir al Anexo Ill).

Es interesante mostrar las series temporales de las variables IMF y WAR observado junto con
las previsiones obtenidas a partir de la persistencia Lagrangiana y del modelo AR(5) para
entender mejor los resultados obtenidos en la evaluaciéon. En la figura 43 se representan
durante dos episodios de precipitaciéon distintos: uno estratiforme (a) y otro
convectivo/estratiforme (b).

En el episodio estratiforme (a) los valores obtenidos de IMF y WAR a partir de las previsiones
de la persistencia Lagrangiana tienen un comportamiento similar al observado, exceptuando
dos pequefos periodos de tiempo situados uno entre las 11:00-12:00 UTC del 15 de Mayo de
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Figura 43: Evolucién temporal de las variables IMF y WAR a lo largo de los episodios de precipitacion del 15 de Mayo
de 2013 (a) y del 8 de Enero de 2014 (b). La linea continua de color negro corresponden a las observaciones. Las
areas sombreadas muestran los percentiles del 10-90% de los valores previstos por el modelo AR(5) para las
previsiones a 30, 60 y 90 minutos (desde el gris oscuro hasta el gris mas suave respectivamente). Las lineas verdes
corresponden a los valores estimados de IMF-WAR utilizando las previsiones de los campos de lluvia obtenidos por la
persistencia Lagrangiana. Los diferentes tonos de verde indican el tiempo de prevision desde el més oscuro hasta el
mas suave.
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2013 y otro al final del episodio donde la persistencia Lagrangiana no es capaz de reproducir
éstas variaciones bruscas (ver las lineas verdes de la figura 43). Esto se ve reflejado tanto en el
CSRR como en el Brier Score (figuras 44 y 45) para los casos estratiformes del 19 de Julio de
2001 y del 15 de Mayo de 2013. Los resultados muestran como para este tipo de casos,
SBMcast v2 PL mejora con respecto a SBMcast v2 mientras que en los episodios convectivos
del 16 de Abril de 2009 y 10 de Julio de 2013 ocurre lo contrario. En los episodios donde se
alternan procesos convectivos y estratiformes la habilidad de ambas configuraciones cambia
en funcién del peso relativo que tenga cada una de las partes en dicho evento.

SBMcast v2 OBS es la configuracién que mejor resultados obtiene respecto a las demas e
incluso iguala o supera ligeramente los obtenidos por la técnica Local Lagrangian en los casos
estratiformes y convectivos/estratiformes. El hecho de imponer el IMF-WAR observado
garantiza que los distintos scores analizados sean mejores. Sin embargo, si existen diferencias
de habilidad entre SBMcast v2 PL y SBMcast v2 en funcién del tipo de episodio ya que la
estimacion del IMF-WAR obtenido con las diferentes metodologias cambia de acuerdo a la
naturaleza del evento.

El hecho de imponer el IMF-WAR observado a la persistencia Lagrangiana provoca una mejora
en su habilidad conforme el tiempo de prevision aumenta. Este resultado se aprecia con mayor
claridad en el caso del Brier Score para todos los episodios de precipitacion (figura 45). En la
figura 43 se puede observar como en ambos casos la persistencia Lagrangiana generalmente
subestima el WAR respecto al observado (linea negra continua) especialmente a los 90
minutos de prevision (linea verde claro). Esto indica que la influencia del WAR en términos de
habilidad, en los casos de previsidn determinista, afecta cuando las diferencias entre las
previsiones y las observaciones adquieren una cierta dimensién. En los primeros pasos de
tiempo la ambas lineas son practicamente idénticas.

La evaluaciéon de la configuracion PL AR(5) tiene su interés ya que permite comprobar el
impacto que tiene en la calidad de las previsiones incluir el IMF-WAR probabilistico calculado
con el modelo AR(5) en la persistencia Lagrangiana. Tanto en términos de Brier Score como de
CSRR esta configuracion se sitla entre las técnicas puramente deterministas como la PL y la
PL OBS vy las técnicas probabilisticas como SBMcast v2, en todas sus configuraciones, y la
técnica LL. Es interesante observar el efecto distinto que tiene imponer el IMF y WAR previsto
con el modelo AR(5) en la persistencia Lagrangiana y en SBMcast v2. El hecho de imponer a la
persistencia Lagrangiana un cierto crecimiento y decrecimiento de las intensidades de lluvia
conlleva a mejorar considerablemente la habilidad de las previsiones con respecto a las
técnicas deterministas, siendo incluso mas importante que imponer el IMF-WAR observado.
Esto se puede explicar a través de la pdf prevista en cada punto del dominio ya que ésta se
suaviza con respecto a la previsién determinista provocando que los scores probabilisticos
mejoren.

Las diferencias que existen, en términos de habilidad, entre las previsiones obtenidas con PL y
SBMcast v2 PL proporciona informaciéon sobre la importancia relativa que tiene utilizar un
modelo temporal para prever las intensidades de la precipitacion (mediante un modelo AR(2)) o
mantener las intensidades constantes a lo largo del tiempo de prevision. Tal y como se puede
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Figura 44: CSRR obtenido para las distintas configuraciones de SBMcast v2 (lineas amarillas) y de la persistencia
Lagrangiana (lineas negras) asi como para las dos técnicas de referencias utilizadas, el Local Lagrangian (LL) y la
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correspondiente a cada evento junto con la duracién del mismo.
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Figura 45: Idéntico a la figura 44 pero para el Brier Score y para un umbral de precipitaciéon de 1 mm/h.
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observar en las figuras 44 y 45 dicha importancia varia en funcién del tipo de episodio que se
esté analizando, siendo mayor para casos convectivos que en los estratiformes. Esto es logico
ya que los eventos convectivos evolucionan temporalmente con mayor rapidez (la correlaciéon
temporal decae muy rapidamente) que en los casos estratiformes.

Con los anteriores indicadores estadisticos se pone el foco en la capacidad que tienen las
diferentes técnicas de prevision probabilisticas para reproducir la funciéon de probabilidad
observada en un punto dado. En la figura 46 se muestra el Area ROC obtenida para el umbral
de 1 mm/h a lo largo de dos horas de prevision. Su objetivo es proporcionar indicaciones
acerca de la habilidad de las técnicas de prevision en términos de localizacion.

SBMcast v2 OBS obtiene los valores mas altos de Area ROC para las diferentes
configuraciones de SBMcast v2 en los casos estratiformes (19 de Julio de 2001 y 15 de Mayo
de 2013) y en uno convectivo/estratiforme (7 de Septiembre de 2013), igualando los resultados
de la técnica LL. SBMcast v2 PL mejora los resultados respecto a SBMcast v2, sobre todo en
los Ultimos pasos de tiempo de prevision, durante todos los episodios de precipitacion con la
excepcion del caso convectivo del 16 de Abril de 2009. Estos resultados difieren de los
calculados con el Brier Score y el CSRR donde en los dos casos convectivos (16 de Abril de
2009 y 10 de Julio de 2013) SBMcast v2 obtiene valores mas bajos.

Las previsiones de probabilidad de precipitacién de la configuracion PL AR5 tienen mayor
capacidad de localizacién que el resto de configuraciones deterministas en los casos
convectivos mientras que en los casos estratiformes o convectivos/estratiformes esta
capacidad se reduce Unicamente durante los primeros pasos de tiempo de prevision. En este
caso, parece que el hecho de imponer un conjunto de previsiones de WAR que modifica la
cobertura del campo de precipitacion, provoca un aumento de las falsas alarmas que no se
compensa con un aumento del la probabilidad de deteccion para umbrales de probabilidad
bajos. Esto se observa en el Area ROC ya que es mas sensible a las falsas alarmas que el Brier
Score. La configuracién determinista PL OBS mejora la habilidad de prevision respecto a la PL
en todos los episodios de precipitacidn menos en los convectivos, donde obtiene resultados
muy parecidos. Este tipo de episodios que evolucionan temporalmente mas rapido que los
episodios estratiformes, el impacto de imponer la cobertura observada resulta irrelevante para
aumentar la capacidad de localizacion de la técnica de prevision.

En esta seccion se ha demostrado como el hecho de mejorar las previsiones de las variables
globales del campo de precipitacion, IMF y WAR, conlleva a mejorar la habilidad de las
previsiones del campo de precipitacidn final independientemente de la técnica de prevision
utilizada, la persistencia Lagrangiana o SBMcast v2. Hasta ahora se ha utilizado Unicamente la
informacion de las observaciones pasadas del IMF y WAR para obtener las previsiones. En la
siguiente seccién se propone una metodologia para mejorar las previsiones de ambas
variables globales utilizando informacién adicional proporcionada por las previsiones de
precipitacion del modelo NWP.
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4.5. Prevision de IMF y WAR utilizando
informacion adicional proporcionada por el
modelo NWP

A lo largo de estos afios, distintos autores como Golding (1998), Mueller et al. (2003), Kilambi y
Zawadzki (2005), Bowler et al. (2006), Kober et al. (2012) o Yu et al. (2015) han planteado la
utilidad de combinar las previsiones de los campos de precipitaciéon proporcionadas por los
modelos NWP con las obtenidas por la persistencia Lagrangiana. El objetivo es tratar de
obtener la mejor prevision posible ya que la habilidad de ambos tipos de previsiones varian en
funcién del tiempo (ver la figura 2). En esta seccion se utiliza una técnica que permite
incorporar informacién adicional proporcionada por las variables globales de IMF y WAR
calculadas a partir de las previsiones del campo de precipitacion de modelo NWP, a las
previsiones calculadas a partir de los campos de precipitaciéon observados pasados. La idea
es que la técnica permita discernir cuando esta informacion extra ayuda a mejorar las
previsiones de estas dos variables en tiempo real. Para combinar ambas fuentes de datos y
generar un conjunto de previsiones posibles de IMF y WAR se utiliza el algoritmo Ensemble
Kalman Filter (EnKF) propuesto por Evensen (1994).

4.5.1. Metodologia

El filtro de Kalman (Kalman 1960; Kalman y Bucy 1961) es un algoritmo recursivo que
proporciona una prevision de una variable de estado de un sistema dinamico en un instante de
tiempo t, x(t). Originalmente fue disefiado para monitorizar procesos en tiempo real en los
que son cruciales calcular, con la mayor precisidon posible, el estado del sistema futuro en
presencia de observaciones poco precisas (ruidosas). Dispone de dos partes bien
diferenciadas:

e La primera parte corresponde a la de “prevision”, donde el estado actual se proyecta
hacia delante en el tiempo obteniendo una primera prevision del estado futuro junto a
su matriz de covarianza del error.

¢ La segunda parte corresponde al “andlisis” donde se corrige la previsién anterior
mediante un factor corrector que tiene en cuenta el error de x(t) y de la nueva
observacién y(t), estableciendo la mejor combinacién posible entre ambas. Con ello
se consigue minimizar el error medio cuadratico entre la estimacién después de la
combinacién x,(t) y el valor real.

En este caso, a parte de realizar la mejor estimacion posible del estado x(t), se busca
caracterizar la incertidumbre asociada a dicha previsién mediante la obtencion de un conjunto
de valores posibles del estado x(t) dentro de los cuales se sitle la realidad observada. Para
ello se utiliza el Ensemble Kalman Filter como alternativa para la estimacion de estados futuros
gobernados por sistemas dinamicos no lineales tradicionalmente obtenidos por el Extended
Kalman Filter. En este caso, el sistema dinamico no-lineal para la prevision probabilistica de las
variables IMF y WAR se representa como:
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x;(t+n+1)=Fx(t+n)+wt+n+1) 4.2)

y las medidas,

yit+n+1)=yt+n+1)+ v(t+n+1) (4.3)

donde F es modelo bivariado dinamico que representa la evolucion temporal del estado
x(t + n) hacia el estado x(t + n + 1). Como se ha mencionado anteriormente, las variables de
estado que se desean prever son las variables, IMF y WAR normalizadas representadas con un
asterisco (*; ver el apartado 2.4.1), obtenidas a partir del campo de lluvia observado por el
radar meteoroldgico (r),

IME:(t + n) 4.4)

x(t+n) = [WAR;(t +n)

y las medidas externas se obtiene a partir de los campos de precipitacién del modelo NWP (m),

IME,;(t+n+1) 4.5)

YEF+ED =l ap: (¢t 40+ 1)

Las variables w(t+n+1)=N(0,Q) y v(t+n+1)~=N(,R) corresponden a las
perturbaciones sin correlacion temporal con media 0 y covarianzas Q y R respectivamente, que
se incluyen en la estimacion determinista para describir la incertidumbre del modelo temporal
aplicado. Ambas matrices de covarianza del error se calculan a partir del analisis de una
muestra de datos pertenecientes a todos los episodios de precipitacién ocurridos durante el
afo 2013 y la primera parte de 2014.

El siguiente paso consiste en obtener la mejor estimacion posible de la variable de estado
(andlisis), x,;(t + n + 1), mediante la combinacién de la previsiones realizadas anteriormente,
x;(t +n+ 1)y la medida externa, y;(t + n + 1), que corresponde a la prevision del modelo
NWP. Para ello se utiliza la siguiente ecuacion

x(t+n+1D) =x(t+n+1)+K[y;(t+n+1)—Hx;(t +n+ 1)] (4.6)

donde H representa el modelo que relaciona el estado x(t + n + 1) con la medida externa
y(t+n+1). En este caso al tratarse de variables normalizadas, el modelo de observacién
corresponde simplemente a la matriz identidad.

La matriz K representa a la ganancia de Kalman obtenida a partir de la ecuacion
K = P.H"[HP;H" + R]™", donde P; representa la matriz de covarianza del error actualizada del

modelo de previsiéon (ecuacion 4.2). Este valor proporciona un peso que permite dar una mayor
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o menor importancia al factor de correccién (término situado a la derecha de la ecuacion 4.6)
con el objetivo de obtener el valor éptimo. Por ejemplo, si el valor de la matriz de covarianza
del error de la medida externa, R, es mucho mayor que Pr ocurre que K — 0 obteniendo que
Xqi(t +n+1) =x;(t +n+ 1). Esto significa, que para este paso de tiempo el error de la
medida externa es mucho mayor que el error obtenido a partir de la primera previsién con el
modelo dindmico. Una vez calculado x,;(t + n + 1), se repite el proceso iterativamente hasta
el nimero de pasos de tiempo que se desee.

Al igual que en el apartado anterior, en la figura 47 se muestra a modo de ejemplo, los valores
previstos de las variables IMF-WAR obtenidas con el EnKF a los 30, 60 y 90 minutos de
prevision para los episodios de precipitacién del 15 de Mayo de 2013 y 18 de Enero 2014. La
linea azul representa los valores obtenidos con el modelo NWP de alta resolucién (HIRLAM)
durante ambos episodios. Para obtener las previsiones mas fiables, se escogen las
ejecuciones del modelo NWP temporalmente mas cercanas al momento del calculo de ambas
variables, respetando el spin-off de 6 horas.

En la figura 47 se puede observar como las previsiones obtenidas utilizando el algoritmo
Ensemble Kalman Filter varian en funcidén del tiempo de previsidn, proporcionando mayor
importancia a las distintas fuentes de informacién que se incluyen en el algoritmo. De hecho,
se puede observar como en ambos episodios de lluvia, las previsiones a los 90 minutos
adquieren la tendencia del modelo NWP aunque sin alcanzar los valores maximos (ver por
ejemplo el caso del IMF,,).

La calidad de la informacién adicional proporcionada por el modelo NWP es diferente en los
dos eventos de precipitacion (ver la figura 47). Mientras que en el episodio del 18 de Enero de
2014, la tendencia de la evolucién temporal del episodio de precipitacion observado coincide
con el previsto por el modelo NWP, durante el caso del 15 de Mayo de 2013 no sucede de
este modo. Esto influye en la calidad de las previsiones y en la dispersion de los miembros del
EnKF, tal y como se muestra en los resultados obtenidos en la Ultima parte del episodio del 15
de Mayo de 2013.

Comparando las previsiones obtenidas con el EnKF con las del modelo AR(5) (ver figura 43), se
puede observar a simple vista como la dispersion de los miembros previstos en ambos
episodios, es menor que la obtenida con el modelo AR(5) sobre todo en las previsiones a 60 y
90 minutos. En los dos casos, el intervalo de confianza estimado cubre el IMF-WAR observado
en la mayoria del episodio. Sin embargo, existen instantes de tiempo en los que tanto el
modelo AR(5) como el EnKF no logran capturar las observaciones. Por ejemplo, en las
transiciones bruscas de crecimiento o decrecimiento de ambas variables que habitualmente se
producen en sistemas de precipitacion convectivas, el modelo AR(5) no logra reproducirlas
correctamente. Esto se puede observar tanto en la Ultima parte del episodio del 15 de Mayo
de 2013 debido a un fuerte decrecimiento de la precipitacién como en la primera parte del 18
de Enero de 2014 donde se produce el efecto contrario. En cambio, el algoritmo EnKF al
incorporar informaciéon externa proporcionada por el modelo NWP permite prever estas
transiciones siempre y cuando el modelo NWP también lo haga (ver la primera parte del
episodio del 18 de Enero de 2014). Si por el contrario las previsiones del modelo NWP son
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Figura 47: Evolucién temporal de las variables IMF y WAR a lo largo de los episodios de precipitacion del 15 de Mayo
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erroneas, puede suceder que incorpore informaciéon que empeore las previsiones; esto se
debe a que se utiliza una matriz de covarianza del error para el modelo NWP que no se
actualiza, por lo que no tiene en cuenta en el error actual de la previsiones de precipitacién del
modelo NWP.

4.6. Evaluacion de las previsiones en episodios
de precipitacion

La nueva metodologia propuesta para la prevision de las variables globales IMF-WAR
utilizando informacién externa (SBMcast v2 EnKF), se ha evaluado mediante los mismos
scores estadisticos utilizados durante la tesis. En esta seccién Unicamente se evallan 4
episodios de precipitacion pertenecientes a 2013 (tres de ellos) y uno a la primera parte de
2014, de los que uno es convectivo, otro estratiforme y dos convectivos/edstratiformes. La
eleccidn de estos episodios Unicamente se debe a la disponibilidad de los datos del modelo
NWP. En la evaluacién también se tienen en cuenta el resto de configuraciones previamente
analizadas como SBMcast v2, SBMcast v2 OBS y SBMcast v2 PL conjuntamente con las dos
técnicas de referencia. En este apartado se pone el foco en la habilidad de las nuevas
previsiones de lluvia calculadas a partir de la nueva metodologia, por lo que no se realiza de
nuevo una descripcidon de los resultados obtenidos con las configuraciones y técnicas
analizadas anteriormente. No obstante, si resulta interesante mostrar dichos resultados para
poder compararlos y entender su comportamiento en cada episodio de precipitacion.

En la figura 48 se representa la evaluacion de las previsiones en términos de CSRR. Los
resultados muestran como la habilidad de las diferentes configuraciones de SBMcast v2, en
que realiza la previsidn de las variables IMF-WAR, para reproducir la pdf a lo largo del tiempo
de prevision influye relativamente poco durante los primeros pasos de tiempo. En la mitad de
los episodios evaluados, uno convectivo (8 de Junio de 2013) y otro estratiforme/conectivo )18
de Enero de 2014) el hecho de utilizar la nueva metodologia incluyendo la informacion del
modelo NWP mejora los resultados con respecto a las configuraciones SBMcast v2 y SBMcast
v2 PL. En estos episodios la configuracién SBMcast v2 EnKF logra obtener resultados
similares a SBMcast v2 OBS lo que indica que las previsiones de IMF-WAR son parecidas a
las observadas. Es interesante comprobar como la capacidad de mejora de las previsiones del
IMF-WAR es independiente del tipo de episodio de precipitacién analizado, sino que depende
de la habilidad del modelo NWP en cada episodio.

En la figura 49 y 50 se muestra la evaluacion de las previsiones obtenidas en términos de Brier
Score y Area ROC para un umbral 1 mm/h durante las dos horas de previsién. Como se
menciona anteriormente, el hecho de utilizar este umbral minimo tanto en el caso del Brier
Score como con el Area ROC, permite evaluar las previsiones de las diferentes
configuraciones de SBMcast independientemente de la estimacion del IMF, que si se tiene en
cuenta en el CSRR.
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Figura 48: CSRR obtenido para las distintas configuraciones de SBMcast v2 (lineas amarillas) y de la persistencia
Lagrangiana (lineas negras) asi como para las dos técnicas de referencias utilizadas, el Local Lagrangian (LL) y la
persistencia Lagrangiana (PL), durante las dos 2 horas de prevision. En la esquina superior derecha se sitda la fecha
correspondiente a cada evento junto con la duracion del mismo.

Durante los cuatro episodios de precipitacion evaluados, se observa como la configuracion de
SBMcast v2 EnKF obtiene mejores resultados que SBMcast v2 en términos de Brier Score
(figura 49). De hecho, en tres de los cuatro episodios de precipitacion la habilidad de
lasprevisiones mejora sensiblemente a partir de los 30 minutos mientras que en el caso del 7
de Septiembre de 2013 no lo hace aproximadamente hasta los 70 minutos.

Si se compara con las configuraciones, SBMcast v2 PL y SBMcast v2 OBS, se observa como
en el episodio convectivo SBMcast v2 EnKF obtiene mejores resultados que SBMcast v2 PL,
alcanzando incluso la habilidad del SBMcast v2 OBS y de la técnica LL, mientras que en el
caso estratiforme sucede lo contrario.
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Figura 49: Idéntico a la figura 48 pero para el Brier Score y para un umbral de precipitaciéon de 1 mm/h.

En los episodios de precipitacién convectivos/estratiformes los resultados varian en funcién de
la importancia relativa de cada una de las partes del evento. Por ejemplo, en el episodio del 7
de Septiembre de 2013 se obtienen resultados similares con las tres configuraciones donde se
prevén el IMF-WAR mientras que en el evento del 18 de Enero de 2014 los resultados de
SBMcast v2 EnKF mejoran considerablemente respecto a las otras dos, igualando a la técnica
LL.

En términos de Area ROC (figura 50) los resultados obtenidos con SBMcast v2 EnKF se
comportan de manera similar al Brier Score. La nueva metodologia obtiene mejores resultados
en comparacién con el resto de configuraciones de SBMcast v2 (SBMcast v2 y SBMcast v2
PL), en la mayoria de los episodios de precipitacion. Sin embargo, en el caso estratiforme (15
de Mayo de 2013) SBMcast v2 PL mejora los resultados con respecto a SBMcast v2 EnKF
mientras que SBMcast v2 los iguala. Es interesante comparar los resultados obtenidos con el
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Area ROC y el Brier Score para este episodio de precipitacién ya que parecen contradictorios
en el caso de SBMcast v2 y SBMcast v2 EnKF. Mientras que en términos de Brier Score
SBMcast v2 EnKF posee mayor habilidad en términos de Area ROC ocurre al contrario. Esto
se debe a que el Brier Score es menos sensible a las falsas alarmas que el Area ROC por lo
que pequeiias variaciones en la estimacion del WAR en ambas configuraciones afectan mas
en un caso que en el otro.
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Figura 50: Idéntico a la figura 49 pero para el Area ROC.

4.7. Conclusiones

En este capitulo se realiza la evaluacion del impacto de las estimaciones de IMF y WAR en las
previsiones de SBMcast v2 y de la persistencia Lagrangiana en términos de habilidad.
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Los resultados muestran como el hecho de imponer el IMF-WAR observado garantiza una
mejor habilidad en las previsiones de SBMcast v2, independientemente del tipo de episodio de
precipitaciéon, y aumentando con el tiempo de previsién. Sin embargo, las diferencias que
existen entre las distintas configuraciones de SBMcast v2 varian en funcién del tipo de
episodio de precipitacidon; cuanto mas convectivo es el episodio menos influye este par de
variables globales en la habilidad de las previsiones debido a que no se logra capturar
correctamente las localizaciones futuras de precipitacion. Por el contrario, en los episodios
estratiformes, la correcta estimacion del IMF-WAR si tiene una importancia sustancial.

En términos de CSRR ninguna configuracién de SBMcast v2 logra igualar los resultados de la
técnica LL. Esto se debe a que la técnica LL tiende a suavizar las probabilidades de las
intensidades de precipitacion mas elevadas, minimizando los errores de la pdf. Sin embargo,
SBMcast v2 intenta reproducir dichos valores extremos, obteniendo probabilidades de
ocurrencia mas altas y provocando un aumento del CSRR en comparacién con la técnica LL
(Buil et al. 2014). En términos de Brier Score para un umbral de 1 mm/h, SBMcast v2 OBS
iguala e incluso mejora los resultados de la técnica LL en episodios de precipitacion
estratiforme o convectivo/estratiforme durante los Ultimos pasos de tiempo de prevision.

El hecho de incorporar el IMF-WAR observado o previsto mediante el modelo AR(5) a la
persistencia Lagrangiana mejora sensiblemente la habilidad de las previsiones. Cuando se
imponen las previsiones de IMF-WAR de manera probabilistica, el crecimiento y decrecimiento
de las intensidades de precipitacién del conjunto de previsiones obtenidas provoca que la pdf
se suavice, reduciendo su error. De hecho es interesante observar como la habilidad de esta
configuracién se encuentra aproximadamente en el punto medio entre las distintas
configuraciones de SBMcast v2 y las configuraciones deterministas. Por otra parte, el hecho
de imponer el IMF-WAR observado a la persistencia Lagrangiana garantiza una mayor
habilidad del algoritmo determinista lo que induce a pensar que si se obtuviera una estimacion
de ambas variables globales lo mas cercana a la realidad, se tendria una técnica determinista
mejor que la propia persistencia Lagrangiana.

La segunda parte de este capitulo se centra en la mejora de la estimacion del IMF-WAR
mediante la inclusién de informacién externa. Para este propdsito se utilizan los campos de
precipitacion generados con el modelo NWP (HIRLAM) en el algoritmo Ensemble Kalman Filter.
Los resultados muestran como la integracién de informacién adicional para prever este el IMF-
WAR mejora la habilidad de las previsiones respecto a las configuraciones SBMcast v2 y
SBMcast v2 PL. Sélo en el caso estratiforme, SBMcast v2 PL obtiene mejores resultados que
SBMcast v2 EnKF. Durante los primeros pasos de tiempo, las diferencias entre las tres
configuraciones posibles son practicamente inexistentes ya que el modelo NWP no
proporciona informacién significativa con respecto a las previsiones basadas en las ultimas
observaciones. Unicamente a partir de un cierto tiempo, la informacién del modelo NWP
comienza a contribuir significativamente en la habilidad de las previsiones. La ventaja con
respecto al resto de configuraciones es que esta metodologia es independiente al tipo de
episodios de precipitacion, al contrario de lo que ocurre si se utilizan las previsiones de la
persistencia Lagrangiana o del modelo AR(5) para calcular el IMF-WAR. No obstante, depende
de la habilidad de las previsiones del modelo NWP.
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CAPITULO 5

Combinacion de SBMcast v2 con un
modelo NWP

5.1. Introduccion

Las previsiones de lluvia con una resolucidon espacio-temporal alta son una herramienta
necesaria para los sistemas de alerta tempranas de inundacion. Existen diversos enfoques que
permiten combinar las previsiones de precipitacion de alta resolucién, como por ejemplo las
obtenidas por la extrapolacién Lagrangiana (proporcionan una informaciéon muy util sobre la
evolucion de la lluvia en periodos de tiempo muy cortos), con las previsiones de lluvia
obtenidas por los modelos numéricos de prediccion meteoroldgica (NWP).

El enfoque mas comun es la combinacion aditiva entre ambos tipos de previsiones. La idea
que subyace detras de este tipo de técnicas es el conocimiento sobre la habilidad de las
previsiones de lluvia de ambas fuentes de datos en funcién del tiempo de previsién, regulando
su importancia a través de una funciéon de ponderacién Estas técnicas de nowcasting utilizan
un peso relativo en cada paso de tiempo de previsién provocando que la importancia relativa
en la prevision final de la extrapolacién Lagrangiana disminuya mientras que se incrementa la
del modelo NWP (ver Golding 1998; Kilambi y Zawadzki 2005; Bowler et al. 2006; Kober et al.
2012; Yu et al. 2015).

En este sentido, Golding (1998) desarrollé uno de los primeros sistemas de prevision
combinada entre la extrapolaciéon Lagrangiana y un modelo NWP denominado NIMROD.
Utilizé los errores RMS, RMSF, FAR, POD y CSI para evaluar la habilidad de ambas fuentes de
previsiones para campos de precipitacién acumulados de una hora. La combinacién se realizd
calculando dindmicamente unos pesos a partir de los errores de la ultima observacion.
Posteriormente, Bowler et al. (2006) desarrollaron un sistema de nowcasting probabilistico mas
complejo basado en ensembles, denominado STEPS; a lo largo de esta tesis se explica esta
técnica con detalle.
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Otro sistema de combinacién interesante es RAPIDS (Rainstorm Analysis and Prediction
Integrated Data-processing System) desarrollado por Wong et al. (2009). En este caso, se
combinan las previsiones de SWIRLS (Li y Lai 2004), basadas en la extrapolacién Lagrangiana,
con las del modelo NWP, WRF (Weather Research and Forecasting). RAPIDS puede producir
previsiones probabilisticas siempre y cuando las previsiones del modelo NWP utilizado no
sean deterministas. Con el fin de mejorar las previsiones de la combinacién, RAPIDS realiza
una serie de correcciones a los campos de lluvia obtenidos por el modelo NWP. En primer
lugar se corrigen los posibles errores en la localizacién de la precipitacion. En segundo lugar
se corrigen las discrepancias en términos de intensidad entre las observaciones radar y las
previsiones del modelo NWP, reajustando la funcién de su distribucién con un algoritmo de
probability matching (Calheiros y Zawadzki 1987). Para completar el proceso, se utiliza una
funcién que relaciona el tiempo de prevision con el peso relativo que se le aplica a cada una
de las partes. Con el objetivo de reducir el tiempo de célculo, los pesos asignados se
mantienen constantes en el tiempo.

Mas recientemente, Kober et al. (2012) desarrollaron un sistema de combinacion en el que se
combinan las previsiones de probabilidad de la técnica Local Lagrangian (Germann y Zawadzki
2004) con el campo de probabilidad obtenido por el modelo NWP denominado COSMO-DE-
EPS, calculado a partir de un conjunto de 20 campos de precipitacién obtenidos con el
modelo NWP COSMO. En esta técnica de combinaciéon emplearon una metodologia similar a
la propuesta por Kilambi y Zawadzki (2005), utilizando un peso que depende del score CSRR
obtenido en funcién del tiempo de prevision.

Las técnicas actuales de nowcasting que combinan los datos de precipitacién radar y las
previsiones de un modelo NWP utilizan un Unico peso relativo promedio que se aplica a todos
los puntos del dominio, obtenido una combinacién de ambas fuentes de informacién. En este
capitulo se propone una nueva técnica de nowcasting probabilistico que permite combinar los
campos de precipitacién obtenidos por un modelo NWP, con las previsiones probabilisticas
obtenidas con SBMcast v2. La principal diferencia respecto a las técnicas actuales de
combinacién es que en este caso la combinacién de ambas fuentes de informacion se realiza
punto por punto obteniendo la mejor estimacion posible en cada localizaciéon del dominio y
preservando la estructura espacio-temporal de la precipitacion observada. Las previsiones de
precipitacion obtenidas se evallan en varios episodios de precipitacion y se comparan con
algunas de las técnicas de previsién presentadas a lo largo de esta tesis, con el fin de conocer
la habilidad relativa respecto a las demas técnicas de nowcasting : la persistencia Lagrangiana
(ver seccidén 2.2.1), Local Lagrangian (2.2.2.3), SMBcast v2 (2.2.3.1) y el modelo NWP.

5.2. Descripcion de la técnica de nowcasting
propuesta

En esta seccién se realiza una descripcion de las diferentes componentes de la nueva técnica
de nowcasting que combina las previsiones de precipitacion del modelo NWP de alta
resolucién HIRLAM con las obtenidas con SBMcast v2 (capitulo 2). En la figura 51 se muestra
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un diagrama con el proceso que se realiza para obtener un conjunto de previsiones de

precipitacion compatibles con las observaciones radar.
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Figura 51: Diagrama de la metodologia utilizada en la técnica de combinacién entre SBMcast v2 y un modelo NWP.

Los datos que se combinan tienen diferentes resoluciones espaciales y temporales. Por un

lado se dispone de los campos de precipitacion de radar con una resolucion espacial de 1x1

km? y una temporal de 6 minutos mientras que las previsiones de precipitacion obtenidas con

el modelo NWP tienen una resolucién espacial de 8x8 km? y una temporal de 60 minutos. Para

poder realizar la combinacién es necesario que ambos tipos datos tengan la misma resolucion

espacio-temporal, por lo que se utiliza un algoritmo de dowscaling para aumentar la resolucion

de los datos del modelo NWP (seccién 5.2.1). En este caso sélo nos interesa aumentar las
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resolucidon temporal de los datos del modelo NWP ya que Unicamente se combinan las escalas
espaciales superiores o iguales a 32x32 km?. El tamafio de las escalas escogido se debe a que
la informacién relevante sobre la evolucién temporal de la precipitaciéon de los modelos NWP
se sitla entre 4 y 8 veces su resolucion nominal (Patterson y Orszag 1971; Harris et al. 2001).

El algoritmo utilizado para realizar la combinacion de ambas fuentes de previsién se basa en el
Local Ensemble Transform Kalman Filter (LETKF; Hunt et al. 2007), disefiado para el proceso
de asimilacion de datos en modelos NWP. Esta técnica se basa en dos anteriores: la técnica
Ensemble Transform Kalman Filter (EnTKF; Bishop et al. 2001) y Local Ensemble Kalman Filter
(Ott et al. 2002 y 2004). La diferencia fundamentale entre este algoritmo y el original, Ensemble
Kalman Filter (Evensen 1994), es la capacidad que tiene de realizar la combinacién localmente
a la vez que transforma los datos del espacio original a un espacio donde el nimero de
variables es menor con el objetivo de reducir el coste computacional.

De manera cualitativa, los pasos que realiza el algoritmo LETKF para obtener un prevision
combinada de precipitacidon entre ambas fuentes de datos son dos:

e en primer lugar realiza una prevision utilizando un modelo temporal que depende
Unicamente de la Ultima observacién radar (seccién 5.2.2).

¢ en segundo lugar combina la prevision realizada previamente con la proporcionada
por el modelo NWP, utilizando un peso que depende del error de ambas previsiones
para “ponderar” la importancia que se le otorga a cada una de las fuentes de datos
(seccion 5.2.3).

Una vez se finalizado el segundo paso, se vuelve al primero utilizando la prevision combinada
como parametro de entrada en el modelo temporal. Este proceso se realiza de manera
iterativa hasta el tiempo de previsién deseado.

Hasta ahora sélo se han realizado las previsiones de las escalas superiores a 32x32 km?. Es
por tanto necesario introducir las escalas espaciales inferiores a 32x32km? para completar el
campo de precipitacion con la resolucion espacial observada. Para ello se utilizan las
previsiones de las escalas inferiores obtenidas con SBMcast v2 (seccién 2.4.2). Por ultimo, se
imponen las previsiones de las variables globales de IMF-WAR a los campos de precipitacion
previstos, utilizando la metodologia aplicada en capitulo anterior (seccion 4.3).

5.2.1. Downscaling del modelo NWP

Como se ha presentado en el capitulo 1, los modelos NWP se concibieron con la idea de
simular complejos procesos fisicos que se producen en la atmosfera. Obtener una prevision
lluvia fiable depende de varios procesos fisicos cruciales que ocurren en la atmoésfera como
por ejemplo, la turbulencia, la microfisica de las nubes, la transferencia radiativa, etc por lo que
tienen que ser adecuadamente formulados e implementados dentro del modelo NWP. Ademas,
la adecuada eleccion de las condiciones iniciales y de contorno representan un factor
importante debido a la inestabilidad de las ecuaciones diferenciales que rigen los procesos
atmosféricos.
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Habitualmente la resolucion espacio-temporal de los campos de lluvia previstos por los
modelos NWP son de varios kilbmetros y de al menos una hora ya que las previsiones de lluvia
de la pequefia escala espacio-temporal no estd bien reproducida. Esto se debe a la
incompleta representacién numérica de los procesos fisicos que se producen en la atmoésfera
asociados a dicha escala, junto con una limitada red de observaciones de las diferentes
variables meteoroldgicas utilizadas en la inicializacién de la asimilacion de datos (Adlerman y
Droegemeier 2002).

Una manera de abordar este problema es mediante técnicas de downscaling estocasticas que
permitan simular las escalas pequefas no resueltas, a la vez que se respeta la gran escala de
las previsiones de precipitacion del modelo NWP. En este caso se ha escogido una técnica
estocastica para realizar el dowscaling espacio-temporal denominada RainFARM (Rebora et al.
2006a; Rebora et al. 2006b) que comparado con otros algoritmos de dowscaling tiene la
capacidad de conservar la informacién proporcionada por el modelo NWP, lo que permite
mantener la localizacion espacial y temporal de los patrones de lluvia a escalas mayores
(Rebora et al. 2006a).

RainFARM utiliza la informacion espectral de la gran escala de los campos de lluvia del modelo
NWP para aumentar la resolucién espacio-temporal, propagando esta informacién hacia las
escalas mas pequefias (ver figura 52). El objetivo es reconstruir las escalas mas pequefias ya
que los datos mas fiables corresponden a las escalas grandes del modelo NWP. La idea que
subyace detras de esta técnica es que los campos de precipitacidon se pueden representar
como una sefial formada por un conjunto finito de harmoénicos (ondas), cuyas amplitudes
decrecen a medida que las escalas espacio-temporales también lo hacen. Los harménicos
que pertenecen a la gran escala se consideran que estan bien reproducidos por el modelo
NWP y por lo tanto deben ser preservados. Por ejemplo, en este caso la resolucion espacial de
la previsidn del modelo NWP es de 8x8 km? por lo que se mantienen las escalas superiores o
iguales a 32x32 km? de acuerdo a lo mencionado anteriormente.

En la figura 52 se muestra a modo de ejemplo el espectro de Fourier temporal (A) y espacial (B)
de los campos de precipitacion previstos por el modelo NWP y por la simulaciones de
RainFARM para un paso de tiempo del episodio del 15 de Mayo de 2013. En ambos casos se
observa como la parte del espectro correspondiente a la gran escala que comparten el modelo
NWP vy las simulaciones de RainFARM son muy parecidos entre si. A partir de la resolucion
espacio-temporal del modelo NWP (lineas discontinuas negras) la pequefia escala se simula
aplicando un filtro tridimensional en el espacio de Fourier, con dos dimensiones espaciales y
otra temporal, a un campo no correlacionado en tiempo y en espacio. El objetivo es imponer la
correlacion espacio-temporal de las escalas méas pequefias del campo de precipitacion
observado con el radar y mantener las escalas mas grandes del modelo NWP. La naturaleza
estocastica del downscaling s6lo se pone de manifiesto en las escalas mas pequefias que se
simulan. De esta manera se pueden generar un conjunto de realizaciones que permitan
caracterizar la incertidumbre asociada a las escalas menos fiables del modelo NWP (ver
Rebora et al. 2006a ; Rebora et al. 2006b)
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RainFARM, comparado con otros algoritmos de downscaling tiene la ventaja de que a parte de
reproducir las principales propiedades espacio-temporales de los campos de precipitacion
radar descritos en Ferraris et al. (2003a; 2003b), es capaz de respetar la informacién del
modelo NWP manteniendo la localizacién espacial y temporal de los patrones de lluvia de la
gran escala. No obstante, el hecho de asumir isotropia a la hora de simular las escalas mas
pequefias del campo de precipitacién puede producir errores ya que en ocasiones los campos
de precipitacidon son anisétropos como en el caso de las squall lines o lineas de tormentas.

Con el objetivo de corregir las diferencias que existen entre las intensidades de precipitacion
previstas por el modelo NWP y las observadas por el radar meteorolégico se utiliza la técnica
denominada probability matching propuesta por Calheiros y Zawadzki (1987). Esta técnica ha
sido utilizada por diferentes autores para ajustar campos de precipitacién radar con
pluvidmetros (Rosenfeld et al. 1993) o para ajustar datos de precipitacién proporcionados por
satélites con érbita polar con los obtenidos por satélites geoestacionarios (Anagnostou et al.
1999).
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Figura 52: Espectro de Fourier promediado temporalmente (A) y espectro de Fourier espacial promediado radialmente
(B) de los campos de precipitacion del modelo NWP (linea continua negra) y una simulacion de RainFARM (linea
discontinua negra) durante el episodio de precipitacion del 15 de Mayo de 2013. Las lineas verticales discontinuas de
color negro indican la resolucion espacio-temporal del modelo NWP mientras que la roja indica a partir de que escala
la fiabilidad de los datos del modelo NWP se reduce (cuatro veces la resolucion espacial).
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En este caso se ajusta la funcion de distribucion (CDF) de las intensidades obtenidas con las
simulaciones de RainFARM a la CDF obtenida a partir del campo de precipitacion observado
(ver figura 53). Ambas funciones de distribucién se obtienen después de analizar un conjunto
de episodios de precipitacién durante el afio 2013 y la primera parte de 2014. Las lineas
discontinuas de color negro muestran dos ejemplos de la metodologia aplicada para la
correccion de las intensidades de lluvia de las simulaciones de RainFARM. En el primer caso
se muestra como los valores de intensidad de precipitacion obtenidos por RainFARM de 0.1
mm/h se corrige imponiendo un valor de 1 mm/h mientras que en el segundo caso pasan de
0.65 mm/h a 9 mm/h. El resultado del ajuste se puede observar en la figura 54 donde los
valores de intensidad de precipitacién simulados con RainFARM (columna central) vy
corregidos (columna derecha) con el probability matching son mas parecidos a las
observaciones del radar (columna izquierda) que los obtenidos por las simulaciones sin
corregir.
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Figura 53: Funcion de distribucién acumulada (CDF) de los campos de precipitacién obtenidos con el radar
meteoroldgico (linea roja) y con RainFARM (linea azul). Ambas curvas se han obtenido después de analizar un conjunto
de episodios de precipitacion durante el afio 2013 y primera parte de 2014. Las lineas discontinuas de color negro
muestran dos ejemplos de la metodologia aplicada para la correccion de las intensidades de lluvia del modelo NWP.
En el primer caso se muestra como los valores obtenidos por RainFARM de 0.1 mm/h se corrigen imponiendo un valor
de 1 mm/h mientras que en el segundo caso pasan de intensidades de 0.65 mm/h a 9 mm/h.
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Figura 54: Ejemplo de la correccion de las intensidades de precipitacién de los campos de lluvia obtenidos a partir del
modelo NWP (RainFARM corregido) situado en la columna de la derecha junto con las previsiones sin corregir
(columna central) y las observaciones (columna de la izquierda) durante 90 minutos de prevision.
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No obstante, existen aspectos que podrian ser mejorados como las discontinuidades
espaciales que aparecen en los campos de lluvia simulados por RainFARM, producidos al
incorporar la gran escala del modelo NWP en simulaciones, y la inclusion del movimiento de la
precipitacion observada en las simulaciones.

5.2.2. Local Ensemble Transform Kalman Filter

Una vez se dispone de las dos fuentes de datos de precipitacion con la misma resolucion
temporal (6 minutos), el siguiente paso consiste en realizar una prevision que las combine
utilizando el algoritmo Local Ensemble Transform Kalman Filter. Como se ha mencionado
anteriormente, este algoritmo consta de una primera parte donde se realiza la previsién del
campo de precipitacion (seccidén 5.2.2.1) y una segunda parte (combinacién) donde se
incluyen las previsiones del modelo NWP localmente con el objetivo de mejorar la primera
prevision (seccion 5.2.2.2) .

5.2.2.1. Prevision del campo de precipitacion

Como se ha mencionado previamente, el primer paso que se realiza en el algoritmo Local
Ensemble Transform Kalman Filter es la prevision. El modelo temporal utilizado en este
algoritmo es un modelo AR(1), a diferencia de la formulacién original de SBMcast que utiliza un
modelo AR(2). En caso se utiliza como valor inicial del modelo la ultima observacién del campo
de precipitacién observado, obteniendo un conjunto de previsiones para un paso de tiempo
dado, Z;, antes de incluir informacion externa proporcionada por el modelo NWP. El modelo

temporal se define como

Ze(t+n+1) = ¢y Zops(t + 1) + w(t +n) (5.1)

donde Z;(t + n + 1) es el campo de precipitacion previsto, y w(t + n) es el error asociado a las

previsiones del modelo autorregresivo, con media 0 y covarianza Q. El parametro ¢, es el
coeficiente de autocorrelacion temporal obtenido a partir de las dos Ultimas observaciones.

Esta técnica de combinacién requiere de la cuantificacién de la incertidumbre a través de sus
matrices de covarianza del error tanto del modelo de previsién como de la informacién externa
proporcionada por las previsiones del modelo NWP. La matriz de covarianza del error Q de la
primera prevision se puede calcular explicitamente como

Q) = (Zp(t+n+ DZF (t + n+ 1)) — 1 (Zops (t + M) Zps(t + 1)) (5.2)

o de una manera equivalente bajo ciertas hipotesis como

Q(t) = IFFT (Sp(wy wy)) = ¢3® IFFT (Sops(y, ) (5.3)
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donde ( )es el valor esperado y Si(wy, wy) ¥ Sops(wy, wy) son los espectros de Fourier del

campo de precipitacidon previsto y observado respectivamente. Ambos espectros se calculan
como

Sf(wx' wy) = |FFT[Zf(x':V)]|2 ; Sobs(wx' wy) = |FFT[Zobs(x'y)]|2 (5'4)

donde FFT (Fast Fourier Transform) es la transformada rapida de Fourier y la IFFT su inversa.

Esta equivalencia se debe a que la matriz de covarianza esta directamente relacionada con el
espectro de potencias del campo mediante la transformada de Fourier segun el teorema de
Wiener-Khinchin tal y como se demuestra en Vanmarcke (1983). Esto permite obtener de una
manera rapida y eficiente la matriz de covarianza del error aunque suponiendo implicitamente
una serie de simplificaciones. En particular se suponen que los campos de error son
homogéneos es decir, la varianza es constante en todo el dominio y la correlaciéon espacial
entre dos puntos sélo depende de la posicion relativa entre ellos.

Una vez que se dispone de esta primera prevision se incorpora la informacion adicional del
modelo NWP con la misma resolucidén espacio-temporal.

5.2.2.2. Combinacion local

El ciclo de esta técnica de combinacién se completa ajustando localmente la primera prevision
calculada en la seccion anterior, Zg, con la informacion externa proporcionada por el modelo

NWP, Z,,, obteniendo un ensemble de previsiones ajustadas en un subdominio dado.

Para calcular el valor de precipitacién en un punto del dominio, el algoritmo Ensemble Kalman
Filter utiliza toda la informacion de los campos de precipitacion Z,, y Zs. La cantidad de datos
que se tienen que tratar cuando el dominio es grande resulta computacionalmente muy
costoso. Por lo tanto parece razonable cambiar de un enfoque global a uno local utilizando
Unicamente la informacién relevante que se encuentre a una determinada distancia. En este
caso, la previsién de cada valor de precipitaciéon en cada punto del dominio sélo tiene en
cuenta una regién de valores alrededor del valor central y por lo tanto la eleccién del tamarfio
de éste deberia reflejar la distancia para que las relaciones entre valores sean significativas.

El hecho de utilizar un cierto subdominio puede provocar que en las previsiones del campo de
precipitacion aparezcan ciertas discontinuidades entre los valores de precipitacion previstos
por subdominios consecutivos. Para evitarlas es importante que la informacién externa
proporcionada por el modelo NWP sean también utilizada para calcular los valores contiguos,
asegurando que los valores presenten una cierta continuidad.

A continuacion se describe el procedimiento utilizado en la combinacion. El algoritmo clasico
del filtro de Kalman combina la primera prevision realizada con el modelo temporal AR(1) con
la informacién externa, para obtener la mejor prevision posible junto con la matriz de
covarianza del error asociada a esta prevision ajustada. Sin embargo, el LETKF utiliza un
enfoque diferente ya que el objetivo es encontrar un conjunto de previsiones locales z,;, donde
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i=1,2,..,mes el nimero de miembros, que tenga la media z, y la covarianza P, calculadas
previamente. Esto se puede expresar como

Zagi = Z_a + Za (55)

donde Z, es un conjunto de valores con media 0 y covarianza P,.

Una de las caracteristicas del algoritmo LETKF es que permite realizar la combinacion en un
espacio donde se reducen el nimero de variables. Para ello se utiliza una transformacion lineal
que relaciona el espacio de los miembros con el espacio de las variables mediante la ecuacion

Zy=ZiiW, (5.6)

donde Z;; es el conjunto de previsiones locales obtenidas con la ecuacion 5.1, que se utiliza
como base para realizar la transformacion del espacio de los miembros al espacio de las
variables. W% es el conjunto de valores equivalente a Z, en el espacio de los miembros, con
media 0 y covarianza B,.

La matriz de covarianza del error en el espacio de los miembros, P,, se relaciona con la del
espacio original de las variables sustituyendo la ecuacion 5.6 en la definicion de la matriz de
covarianza. Desarrollando se obtiene la ecuacion

Pp=(m-1)"12,2," = (m—-1D)"Z,W,W,"Z;" = Z,;P,Z,;" (5.7)

donde se define P, como B, = (m — 1)"* W, w,”.
Utilizando la ecuacion clasica del filtro de Kalman que proporciona la matriz de covarianza del

error de la prevision ajustada, es posible obtener B, en funcion de dos variables conocidas, Zis

y la matriz de covarianza del error de las previsiones locales del modelo NWP, R. Es
importante mencionar que en este caso el operador lineal H, que representa la relacion que
existe entre las previsiones locales Z;; y las previsiones del modelo NWP (y) en el mismo

subdominio, se asume como la identidad (I) ya que se trata de la misma variable. Asi pues,
realizando un desarrollo algebraico se obtiene que

Po=U—-K)Py=m-1U-K)Z;Z;" = =Z[(m—DI+Z; R *Z,17*Z," (5.8)

donde K es la ganancia de Kalman y P;; es la matriz de covarianza del error de la previsiones
Zy;. Para mas informacion sobre el desarrollo algebraico realizado ver Hunt et al. (2007).

Relacionando la ecuacién 5.7 y la 5.8 se obtiene que B, = [(m — 1)I + Z;;" R™'Z;]] L.

Una vez calculada la matriz de covarianza del error de la prevision ajustada en el espacio de
los miembros, es posible obtener el conjunto de valores, W,, que cumplen con dicha matriz de
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covarianza del error a partir de la igualdad W,W,” = (m — 1)P%. De este modo W,, se calcula
como W, = UrY?UT donde las columnas de U son los autovectores de (m — 1)B, y X'/? es
una matriz cuyas componentes de la diagonal corresponden a la raiz cuadrada de los
autovalores de (m — 1)5,.

La utilizacion de este tipo de factorizacion para calcular W, a partir de B,, en vez de usar otras
mas comunes como por ejemplo la factorizaciéon de Cholesky, es importante por dos motivos.
En primer lugar, porque asegura que el promedio del conjunto de perturbaciones locales Z,,
sea 0 de tal forma que el valor esperado de las estimaciones z,; sea z,. En segundo lugar,
porque asegura que W, dependa exclusivamente de B,. Esto es crucial cuando se trabaja
localmente ya que puntos vecinos con matrices de covarianza del error ligeramente diferentes
pueden generar estimaciones que varien mucho entre dos puntos consecutivos. Para ver mas
detalles se puede consultar Wang et al. (2004) y Hunt et al. (2007). Una vez calculado W,, es
trivial obtener Z, utilizando la ecuacion 5.3.

El siguiente paso consiste en calcular el valor esperado del conjunto de estimaciones, z,. Para
ello se parte de la ecuacion clasica del filtro de Kalman que realiza la prevision ajustada
incorporando las simplificaciones mencionadas anteriormente. Desarrollando la ecuacién de
forma analoga a la ecuacién 5.8 se obtiene que

Za=z;+K(y—2y) =z, + LRy — 2)p) = 2 + Zy PRy — 2ip) = Zip + Zypwy, (5.9)

donde w, = PaZlfTR‘I(y - Z_lf) representa el valor promedio de la Ultima estimacién en el
espacio de los miembros. Con esta informacién ya se puede obtener un ensemble de valores
de precipitacién previstos z% aplicando la ecuacién 5.5 en todos los puntos del dominio.

5.2.2.3. Calculo del subdominio (Localizacidn)

En este apartado se explica el procedimiento utilizado para calcular el tamafio del subdominio
donde se realiza la combinacién.

El valor de la precipitacion en un punto del dominio en un instante dado esta relacionada con
la precipitacion que existe en su entorno. Conocer la relacion espacial que existe entre ellos es
importante para seleccionar el tamafno del subdominio que contenga la mayor informacion
posible con menores dimensiones. El correlograma, C(Ax, Ay), proporciona informacion sobre
la correlacion entre dos puntos en funcién de la distancia y de la direccion (Oeste-Este (Ax) y
Norte-Sur (Ay)). Para calcularlo se utiliza la misma metodologia que en el seccidén 5.2.2.1, es
decir, a partir del espectro de Fourier de acuerdo con la siguiente ecuacion:

C(Ax,Ay) = IFFT[Spps(wy, wy)] (5.10)

Var(Zobs(x: y))

donde Z,,,(x,y) es el campo de precipitacién observado ySobS(wx, a)y) es su espectro de

Fourier.
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En la figura 55 se muestra el correlograma obtenido para el campo de precipitacién del 15 de
Mayo de 2013 a las 15:00 UTC. En ella se puede observar como la correlacion decrece con la
distancia siendo mayor el descenso en la direccion Norteste-Sureste contrariamente a lo que
ocurre en la direccién ortogonal a ésta, donde decae mas suavemente. En este caso la
correlacion depende la direccién lo que refleja la anisotropia del campo de precipitacion.

Para calcular el subdominio se utiliza la informacién que proporciona el correlograma aunque
no se tiene en cuenta dicha anisotropia ya que se escoge un subdominio cuadrado centrado
en el punto donde se realiza la combinacién. La cuestién es ¢qué dimension tendra dicha
region? Para ello se escoge un limite de correlacién arbitrariamente por debajo del cual los
valores de precipitacién que estén a una distancia superior no se tendran en cuenta en la
previsiéon. En este caso se ha escogido como umbral el valor 1/e (ver Germann y Zawadzki
2002).
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Figura 55: Correlograma del campo de precipitacién del 15 de Mayo de 2013 a las 15:00 UTC. La linea discontinua de
color blanco marca el limite a partir del cual la correlacién decae de 1/e. La linea verde es la aproximacion realizada.

En la figura 55 se representa el umbral escogido mediante la linea discontinua blanca mientras
que la linea verde representa la aproximacion a una elipse de los valores empiricos de este
caso. En este caso se ha decidido que el tamafo del subdominio se obtenga como el valor
promedio entre el semije mayor y el semieje menor de la elipse ajustada. Con el fin de
optimizar el proceso de previsidon y combinacion, se utiliza el mismo subdominio para todos
los episodios de precipitacion evaluados. El valor del tamarfio obtenido para el subdominio es
de 31x31 km?, calculado a partir del andlisis de un conjunto de episodios de precipitacion. Por
motivos meramente computacionales se ha reducido el tamafio del subdominio a 19x19 km?
para disminuir significativamente el tiempo de calculo.
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5.3. Dos situaciones de precipitacion

En este apartado se ilustra con detalle el funcionamiento de la técnica propuesta en dos
situaciones de precipitacion. Los resultados obtenidos se comparan con SBMcast v2 y el
modelo NWP. Del mismo modo, se utilizan dos algoritmos de referencia, el Local Lagrangian y
la persistencia Lagrangiana. Los casos de precipitacién escogidos pertenecen a dos
situaciones meteoroldgicas distintas. Por un lado se escoge un paso de tiempo ocurrido el 13
de Julio de 2013 a la 16:12 UTC donde predominan las células convectivas aisladas y por otro
lado un caso donde coexiste precipitacion estratiforme y convectiva de una manera mas
organizada que en la situacién anterior (8 de Junio de 2013 a las 06:18 UTC).

5.3.1. Caso del 13 de Julio de 2013 (convectivo)

En la figura 56, se muestran las observaciones analizadas durante las dos horas de prevision
junto con tres miembros previstos con la nueva técnica de combinacion de nowcasting
expuesta anteriormente. En los primeros instantes de la situacién analizada, la precipitacion se
concentra en la parte Norte del dominio, desplazandose la inestabilidad hacia el Sur a medida
que el tiempo avanza. En la zona central del dominio se empiezan a formar nlcleos
convectivos de un tamafo relativamente grande.

Los tres miembros previstos durante los primeros pasos de tiempo muestran como en todos
los casos la precipitacion se sitla en el area de influencia de la ultima observacion. No
obstante, cuando el tiempo de prevision se acerca alrededor de los 60 minutos la precipitacion
prevista comienza a desplazarse hacia el Sur, generando nuevas areas de precipitacion
convectiva que coinciden con las observaciones. Este hecho no se debe solamente a la
adveccién del campo de precipitacion (ver las previsiones de la persistencia Lagrangiana en la
figura 57) sino a la capacidad de la técnica de combinaciéon de condicionar la precipitacion
prevista en las zonas donde la gran escala del modelo NWP (mayor o igual a 32x32 km?)
detecta alguna posibilidad de precipitacién (ver las previsiones del modelo NWP en la figura
57).

En la figura 57 se muestran los campos de probabilidad de precipitacién obtenidos partir de
los miembros previstos de la nueva técnica de combinacién junto con las previsiones de
probabilidad de SBMcast v2 (primera y segunda columna). También se muestran las
previsiones de precipitacion de la persistencia Lagrangiana y la del modelo NWP (tercera y
cuarta columna). El objetivo de mostrar estas previsiones junto con las de la técnica de
combinacién es identificar cualitativamente la influencia que tiene cada una de éstas sobre la
prevision final obtenida con la nueva técnica.

Si se comparan los primeros pasos de tiempo de los campos de probabilidad previstos con
ambas técnicas, se observa como a los 24 minutos las previsiones son bastante similares,
cubriendo con valores de probabilidad relativamente altos todas las zonas donde se observa
lluvia. No obstante, a medida que el tiempo transcurre (ver los campos de probabilidad a partir
de los 72 minutos de previsién) ambos campos de probabilidad se empiezan a diferenciar.
SBMcast v2 mantiene las probabilidades altas en las localizaciones donde la persistencia
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Figura 56: Evolucién temporal del campo de precipitacion observado (columna de la izquierda) junto con tres
miembros previstos obtenidos con la técnica de combinacién para situacion convectiva del 13 de Julio de 2013 a las
16:12 UTC. Los numeros de cada figura situados en la esquina inferior izquierda representan el tiempo de prevision.

Los 0 minutos de prevision representan la Ultima observacion.
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Figura 57: Campos de probabilidad previstos obtenidos mediante la técnica de combinacion (primera columna) y
SBMcast v2 (segunda columna) junto con las observaciones en términos de reflectividad (dBZ). La tercera y la cuarta
columna pertenecen a las previsiones del modelo NWP y de la persistencia Lagrangiana respectivamente. Todas estas
previsiones y observaciones pertenecen al caso de estudio del 13 de Julio de 2013 a las 16:12 UTC.
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Lagrangiana prevé lluvia, decayendo gradualmente alrededor de ésta. También aparecen
pequenas fluctuaciones con valores de probabilidad bajos en el resto del dominio.

Sin embargo, la técnica de combinacion tiene en cuenta ambas fuentes de informacién y
debido al enfoque local del algoritmo le otorga mas o menos peso a cada una de sus
componentes en funcidén de la zona del dominio. Por ejemplo, el modelo NWP captura
razonablemente bien el area de precipitacion central que aumenta en intensidad y en
superficie en los Ultimos pasos de tiempo de previsién. En este caso, la técnica de
combinacién condiciona la precipitacion prevista a estas localizaciones, obteniendo
probabilidades entorno al 90% de superar 1 mm/h mientras que en otras zonas del dominio
(ver el area de lluvia situada al Norte) el peso de SBMcast v2 en la combinacion es superior al
del modelo NWP.

Los scores probabilisticos que se emplean para realizar el analisis y la evaluacién de la técnica
de nowcasting de combinacion son los mismos que se han utilizado a lo largo de la tesis.

En la figura 58a se muestra la habilidad del conjunto de algoritmos de nowcasting, en términos
de Brier Score, durante las dos horas de prevision y para un umbral de intensidad de
precipitacion de 1mm/h. Los resultados reflejan como las previsiones del modelo NWP tienen
menor habilidad durante todo el periodo de prevision que las demas técnicas. El hecho de
realizar el donwscaling del modelo NWP no aporta nada respecto a la habilidad de las
previsiones, sélo influye en una mejor representacion estadistica de las escalas mas pequenfias.
Tanto en el Brier Score como en el CSRR hay un aumento de los valores de forma escalonada
que se producen debido a las actualizaciones de las previsiones horarias del modelo NWP.
Por ejemplo en este caso, la previsién comienza a las 16:12 UTC por lo que la siguiente
previsiéon horaria del modelo NWP se produce a las 17:00 UTC, 48 minutos después del inicio
de la prevision (ver figura 58b) que es justamente cuando se produce este salto en ambos
scores probabilisticos.

La persistencia Lagrangiana obtiene mejores resultados que el modelo NWP,
aproximadamente durante todo el periodo de previsién, incluso cuando éste aparentemente
tiene una cierta capacidad de detectar el crecimiento de precipitacion situada en la zona
central del dominio. Las tres técnicas de nowcasting probabilisticas, SBMcast v2, Local
Lagrangian y la combinacion, mantienen un comportamiento similar hasta los 80-90 minutos
de prevision cuando el algoritmo de combinacion incrementa el error respecto a los otros dos
probablemente debido a la influencia del modelo NWP.

Si se observan los campos de probabilidad previstos por la técnica de combinacion a las dos
horas de previsién (figura 57), resulta evidente como dentro del dominio de validacién las
observaciones estan practicamente cubiertas por valores de probabilidad de superar 1 mm/h
superiores al 5%, llegando en ciertas zonas hasta el 90%. Sin embargo, SBMcast v2 no es
capaz de captar este nlcleo convectivo en su totalidad y obtiene valores de probabilidad
maximos en torno al 20%. Aparentemente la técnica de combinacién tiene una mayor
capacidad de detectar este nilcleo convectivo central aunque tal y como se observa en la
figura 58a obtiene peores resultados de Brier Score. Esto se produce porque este tipo de
score, también el CSRR (figura 58b), penaliza doblemente las falsas alarmas y los misses.
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En la figura 58b se muestran los resultados obtenidos en términos de CSRR. Tanto el modelo
NWP como la persistencia Lagrangiana mantienen un comportamiento parecido al mostrado
con el Brier Score. Sin embargo, la técnica Local Lagrangian mejora a los pocos minutos de
previsién en comparacion con el resto de técnicas de nowcasting. En este sentido parece que
la técnica LL tiene una mayor capacidad para predecir la funcidon de probabilidad para los
umbrales de precipitacion mas elevados frente a las otras dos técnicas de prevision
probabilisticas.
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Figura 58: Representacion del Brier Score (A) y CSRR (B) en funcién del tiempo de previsién (120 minutos) para las
diferentes técnicas de prevision probabilisticas: SBMcast v2 (linea continua amarilla), Local Lagrangian (linea continua
roja) y la técnica de combinacion (linea continua verde). También se muestra los resultados obtenidos por las
previsiones deterministas de la persistencia Lagrangiana (linea continua negra) y el modelo NWP (linea discontinua). En
el caso del Brier Score se calcula para un umbral de 1mm/h.

A continuaciéon se analizan las previsiones desde otro punto de vista con el objetivo de
complementar la informacion obtenida con los scores estadisticos anteriores. En la figura 59
se representa el Area ROC calculada para un umbral de intensidad de precipitacién de 1mm/h.
El modelo NWP practicamente pierde cualquier capacidad de previsidon en los primeros pasos
de tiempo, obteniendo un valor de 0.5; esto significa que tiene la misma probabilidad de
deteccidén que de obtener falsa alarmas. A medida que el tiempo de previsiébn aumenta su
habilidad mejora levemente obteniendo valores cercanos a 0.6. Del mismo modo, la
persistencia Lagrangiana al cabo de una hora pierde cualquier tipo de capacidad de previsién.
Tanto SBMcast v2 como la técnica de combinacion mantienen valores similares hasta
aproximadamente los 80 minutos de prevision. A partir de ese instante, la informacién
adicional proporcionada por el modelo NWP ayuda a ésta técnica a aumentar su probabilidad
de deteccién situandola practicamente en el 100%, provocando que el Area ROC crezca
significativamente superando incluso a la técnica Local Lagrangian. Es interesante entender
por qué el Brier Score y el CSRR muestran comportamientos distintos a los obtenidos por el
Area ROC. En este caso, los estadisticos CSRR y Brier Score penalizan mucho las falsas
alarmas con valores de probabilidad altos. Sin embargo, en términos de Area ROC el aumento

Nowecasting probabilistico basado en observaciones de lluvia con radar meteorolégico



131

de falsas alarmas tiene un impacto menor en la calidad de las previsiones si a cambio se
aumentan considerablemente los valores de probabilidad de deteccion.
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Figura 59: Idéntico a la figura 58 para el Area ROC. Al igual que el Brier Score, en este caso también se calcula para un
umbral de 1 mm/h.

5.3.2. Caso del 8 de Junio de 2013 (convectivo/estratiforme)

En la figura 60 se muestra la evolucién temporal del campo de precipitacion observado
(columna izquierda) en los mismos pasos de tiempo que el caso de estudio anterior. Junto a
las observaciones se muestran tres miembros previstos con la nueva técnica de combinacion.
A las 06:18 UTC se observa un sistema de precipitacion convectiva de meseoscala. El sistema
de precipitacion lo conforma dos parte diferenciadas, por un lado en la parte delantera del
sistema se encuentra la zona de precipitacién mas activa situada en el centro del dominio y en
la parte trasera existe una zona de precipitacion estratiforme. El campo de lluvia mantiene un
desplazamiento hacia el Este, barriendo practicamente todo el dominio de validacién e
intensificandose en la parte delantera del sistema de precipitacion.

En las tres columnas situadas a la derecha de las observaciones, se presentan tres miembros
de la técnica de combinacién. La precipitacién prevista de los tres miembros durante los
primeros pasos de tiempo se sitia en el area de influencia de la Ultima de observacion
manteniendo una cobertura similar.

A los 72 minutos de prevision los miembros ya se empiezan a diferenciar tanto en valores de
intensidad y cobertura como en las localizaciones donde llueve. De hecho se puede observar
como el miembro #3 concentra la mayoria de precipitacion en la zona Norte mientras que los
otros dos la sittan hacia el centro del dominio de validacion. A las dos horas de prevision, la
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Observacion Miembro #1 Miembro #2 Miembro #3
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Figura 60: Idéntico a la figura 56 aunque en este caso representan las previsiones para el caso convectivo
/estratiforme del 8 de Junio de 2013 a las 06:18 UTC.
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influencia del modelo NWP aumenta considerablemente (ver figura 61), generando la mayoria
de precipitacion en la zona de influencia de la gran escala del mismo. Los valores de IMF-WAR
impuestos a los campos de precipitacion previstos provoca las diferencias en cuanto a la
cobertura y a los valores de intensidad de precipitacion de los miembros.

En la figura 61, se muestran los campos de probabilidad de precipitacion asociados a las
previsiones obtenidas por SBMcast v2 y la nueva técnica de combinacién junto con las
observaciones para cada paso de tiempo (primera y segunda columna). También se
representan las previsiones de precipitacién obtenidas con el modelo NWP vy la persistencia
Lagrangiana (tercera y cuarta columna).

Los campos de probabilidad de precipitaciéon a los 24 minutos de prevision ya muestran
diferencias entre ambas técnicas de nowcasting. Mientras SBMcast v2 mantiene
probabilidades de lluvia de entre el 90-100% en las zonas previstas por la persistencia
Lagrangiana, la técnica de combinacién empieza a tener en cuenta la informacion
proporcionada por el modelo NWP. Esto se puede observar tanto en las zonas de
precipitacion situadas en la parte mas oriental del dominio como en una pequefia area situada
al Suroeste, con probabilidades bajas entorno a 10-20%. A medida que el tiempo de prevision
aumenta, SBMcast v2 mantiene zonas de probabilidad altas alrededor de las localizaciones
previstas por la persistencia Lagrangiana mientras que aumenta su cobertura con
probabilidades mas bajas alrededor de ésta. Practicamente a las dos horas de prevision,
SBMcast v2 detecta probabilidades no nulas en todo el dominio de observacion debido a la
dispersion de sus miembros. Sin embargo, la técnica de combinacion prevé areas de
probabilidad méas acotadas correspondientes tanto a las previsiones del modelo NWP como a
las de SBMcast v2 reduciendo la dispersién de sus miembros.

A continuacién en las figuras 62 y 63 se muestran los scores probabilisticos utilizados para
evaluar las previsiones. En la figura 62a se representa el Brier Score para el conjunto de
técnicas de nowcasting. Los resultados muestran como las previsiones del modelo NWP
obtiene, también en este caso, el peor resultado hasta los 70 minutos. A partir de este instante,
el modelo NWP captura razonablemente bien la posicion de la precipitacién observada
reduciendo el valor del Brier Score considerablemente.

Tanto SBMcast v2 como la técnica Local Lagrangian obtienen resultados similares durante
todo el periodo de prevision. A partir de los 60 minutos ambas técnicas no son capaces de
prever la precipitacion situada al Este del dominio de validacién (ver la figura 61). Sin embargo,
la técnica de combinacién es capaz de detectar dichas zonas y condicionar las previsiones
hacia estas localizaciones gracias a la informacion proporcionada por las previsiones del
modelo NWP. Esto se ve reflejado en el Brier Score ya que los resultados obtenidos por la
técnica de combinacion mejoran con respecto a las demas técnicas de prevision.

Cuando se tienen en cuenta las diferentes intensidades de precipitacion los resultados
cambian. En la figura 62b se representa el CSRR en funcién del tiempo de prevision. Al
contrario de lo que ocurre con el Brier Score, el modelo NWP obtiene el mayor error
independientemente del paso de tiempo de prevision.
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Figura 61: Idéntico a la figura 57 pero caso se representan las previsiones para el caso convectivo/estratiforme del de
Junio de 2013 a las 06:18 UTC.
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El resto de técnicas de nowcasting tienen un comportamiento similar al obtenido con el Brier
Score anterior, confirmando que la influencia de la gran escala del modelo NWP aporta cierta
informacion complementaria que en algunos casos conlleva a mejorar la habilidad en las
previsiones, sobre todo en los Ultimos pasos de tiempo. El paso de tiempo en el que la técnica
de combinaciéon empieza a tener en cuenta la informacion externa del modelo NWP depende
de la capacidad de prevision del modelo AR(1) utilizado para realizar la primera prevision (ver
el apartado 5.2.1). Si la evolucién temporal del campo de precipitacion evoluciona
rapidamente entre pasos de tiempo consecutivos, el modelo NWP tiende a influir antes en el
conjunto de previsiones ya que el error del modelo AR(1) crece mas rapido con respecto al del
modelo NWP (que en este caso se considera constante).
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Figura 62: Idéntico a la figura 58 para el caso convectivo/estratiforme del 8 de Junio de 2013 a las 06:18 UTC.

A continuacién se analizan las previsiones utilizando el Area ROC calculado para un umbral de
intensidad de precipitacion de 1mm/h. En este caso, el modelo NWP incrementa su capacidad
de deteccién de lluvia sin aumentar excesivamente las falsas alarmas a medida que el tiempo
de prevision se acerca a las dos horas de prevision.

En este sentido, la técnica de combinacién mantiene las zonas de precipitacion relacionadas
con la ultima observacién hasta los 60 minutos. A partir de entonces, el peso relativo que se
impone a las previsiones del modelo NWP en la combinacién es mayor. En este instante el
valor del Area ROC de la técnica de combinacién se mantiene constante hasta las 2 horas de
previsién mientras que el resto de técnicas de nowcasting, basadas en de la modelizacion
temporal respecto la Ultima observacion, provoca una disminucion progresiva del valor del
Area ROC. Estas tres técnicas, la persistencia Lagrangiana, Local Lagrangian y SBMcast v2,
independientemente del tipo de previsiones obtenidas, probabilisticas o deterministas, al cabo
de las dos horas de prevision obtienen valores proximos a 0.5.
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Figura 63: Idéntico a la figura 59 para el caso convectivo/estratiforme del 8 de Junio de 2013 a las 06:18 UTC.

Desde el punto de vista de la estructura espacial del campo de precipitacion, es interesante
comparar si la Ultima observacién y el conjunto de campos de precipitacién previstos
mantienen la misma correlacion espacial. En la figura 64 se representa el espectro de Fourier
del conjunto de previsiones obtenidas con la técnica de combinacién a los 30 minutos (lineas
amarillas y verdes) junto al espectro de la observacion inicial (linea negra continua) y el modelo
NWP (linea negra discontinua).

La nueva técnica de previsidn esta formada por la combinacién de las previsiones de SBMcast
v2 y las del modelo NWP en distintas escalas espaciales. En las escalas superiores o iguales a
32x32 km? (lineas verdes) se realiza la combinacién con el modelo NWP mientras que las
inferiores a éstas se utilizan las previsiones realizadas por SBMcast v2 (lineas amarillas). La
linea roja es el promedio del conjunto de previsiones obtenidas a los 30 minutos. Conforme las
previsiones se aproximen a las dos horas, esta linea adquirira una forma similar a la obtenida
por el modelo NWP. En este caso, el espectro de Fourier de las previsiones y el de la Ultima
observacién mantienen un comportamiento similar, demostrando que presentan las mismas
propiedades estadisticas espaciales.
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Figura 64: Espectro de Fourier promediado radialmente para cada una de las escalas espaciales que componen el
campo de precipitacion previsto a 30 minutos. La linea continua amarilla representa al conjunto de previsiones de
SBMcast v2 para las escalas inferiores a 32x32 km?. La linea continua de color verde representa la combinacion
realizada entre el conjunto de previsiones de SBMcast v2 y la del modelo NWP (linea discontinua negra). El espectro
de la Ultima observacién radar se representa con una linea continua negra y el promedio del los miembros de la
combinacién mediante la linea continua roja.

5.4. Evaluacion de las previsiones en episodios
de precipitacion

En el apartado anterior se analizan dos pasos de tiempo especificos con el objetivo de
entender como se comporta la nueva técnica de nowcasting probabilistico, que combina las
previsiones de SBMcast v2 con las obtenidas con el modelo NWP en diferentes escenarios de
precipitacion. En este apartado se evallan tres episodios de precipitacion que engloban
diferentes situaciones meteorolégicas utilizando los mismos estadisticos que en los casos
anteriores. Se analiza un episodio convectivo ocurrido el 13 de Julio de 2013 y dos episodios
convectivos-estratiformes, correspondientes a los dias 8 de Junio de 2013 y el 7 de
Septiembre de 2013. Para mas informacion sobre los episodios de precipitacion ver el Anexo Il.

En la figura 65 se muestran los resultados obtenidos, en términos de CSRR, promediados para
cada uno de los episodios de precipitacion y para todas las técnicas de prevision expuestas a
lo largo de este capitulo. Los resultados obtenidos con la técnica de combinacién varian en
funcién del episodio analizado. De hecho, en el evento del 8 de Junio de 2013 obtiene el valor
de CSRR mas bajo durante los Ultimos pasos de tiempo de previsidn superando a la técnica
LL y a SBMcast v2. Sin embargo, en el otro episodio de precipitacion estratiforme/convectiva
(7 de Septiembre de 2013) la técnica de combinacion empeora considerablemente los
resultados respecto a SBMcast v2 y a la técnica LL durante todo el periodo de prevision. En
este episodio de precipitacion parece que las previsiones del modelo NWP influyen a partir de
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los 30 minutos de prevision provocando que el valor del CSRR aumenten rapidamente en
comparacién con la técnica SBMcast v2 ya que en este caso la informaciéon del modelo NWP
sobre la evolucion temporal de la precipitacion no es buena.

Estas diferencias en ambos episodios de precipitacién refleja la dependencia que tiene la
técnica de combinacion respecto a la habilidad de las previsiones del modelo NWP. Al utilizar
una matriz de covarianzas del error del modelo NWP constante para los distintos episodios
analizados en este capitulo, la técnica de combinacion soélo actualiza el peso relativo de una
de las componentes del algoritmo de combinacion; en este enfoque sélo se actualiza el error
de las previsiones de SBMcast v2. En este caso, no se tiene en cuenta el error del modelo
NWP en cada paso de tiempo, provocando que en episodios de lluvia similares el peso sea
independientemente de la habilidad del modelo NWP.
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Figura 65: CSRR obtenido para el conjunto de técnicas de prevision de precipitacion durante dos 2 horas de prevision.
Las lineas de color negra pertenecen a las previsiones deterministas, la persistencia Lagrangiana (continua) y al
modelo NWP (discontinua). El resto de lineas continuas corresponden a las técnicas Local Lagrangian (roja), SBMcast
(amarilla) y la técnica de combinacion desarrollada (verde). En la esquina superior derecha se sitla la fecha
correspondiente a cada episodio de precipitacion analizada junto con la duracién del mismo.
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Los resultados obtenidos en el caso del episodio de precipitacion convectiva (13 de Julio de
2013) la habilidad de SBMcast v2 respecto a la técnica de combinacién es similar aunque en
los ultimos pasos de tiempo empeora levemente. Esto se debe a que en esos instantes de
tiempo la técnica de combinacidn comienza a tener en cuenta en sus previsiones la
informacion proporcionada por el modelo NWP. En este caso, dicha informacién provoca que
se obtengan valores de probabilidad elevados en localizaciones asociadas a la gran escala del
modelo NWP. Por este motivo en los episodios de precipitacion convectiva, donde los nlcleos
intensos suele estar muy localizados en areas relativamente pequefias, aunque el modelo
NWP detecte la zona donde producira lluvia (suelen ser areas mayores que los nucleos
convectivos) provoca que aumenten las falsas alarmas.

Independientemente del episodio de precipitacion evaluado, el modelo NWP obtiene los
valores mas elevados de CSRR. En todos los casos el valor de CSRR se mantiene
aproximadamente constante durante todo el periodo de prevision mostrando su
independencia respecto a los diferentes pasos de tiempo. El hecho de utilizar scores
probabilisticos penalizan a las previsiones determinista obtenidas por el modelo NWP vy las
persistencia Lagrangiana. Esto se puede observar también para el Brier Score (figura 66) y el
Area ROC (figura 67).

En la figura 66 se muestran los resultados obtenidos en términos de Brier Score para un
umbral de precipitacién de 1 mm/h. La evaluacién de las previsiones de precipitacion
obtenidas para el episodio de precipitacidon convectivo/estratiforme (8 de Junio de 2013)
muestran como SBMcast v2 y la técnica de combinacion tienen resultados similares. Si se
comparan los resultados obtenidos con el CSRR se observa como en este caso la técnica de
combinacién tiene mayor capacidad de reproducir la funcién de probabilidad de precipitacién
respecto a SBMcast v2 para las intensidades mas elevadas. En este episodio ambas técnicas
de prevision probabilistica superan la habilidad de la técnica LL. En el episodio de
precipitacion del 7 de Septiembre de 2013 y del 13 de Julio de 2013 los resultados obtenidos
con las técnicas de prevision indican un comportamiento similar al obtenido con el CSRR.

En la figura 67 se analizan las previsiones de los distintos episodios de precipitacién utilizando
el Area ROC. Las técnicas probabilisticas de nowcasting, SBMcast v2 y la técnica de
combinacién obtienen resultados similares para el caso del 6 de Junio de 2013. Es interesante
mostrar como en este episodio el modelo NWP tiene mayor capacidad de localizaciéon que la
persistencia Lagrangiana en la ultima hora de previsiéon. En este caso el modelo NWP parece
tener cierta capacidad de localizacién lo que afecta a la técnica de combinacién para mejorar
su habilidad en la prevision de las intensidades de precipitacion mas elevadas (ver el score del
CSRR).

Durante el caso convectivo (13 de Julio de 2013) es interesante mostrar como la técnica de
combinacién adquiere mayor habilidad en comparacién con SBMcast v2 a partir de los 70
minutos de previsién, opuestamente a lo que sucede con el Brier Score o el CSRR (ver figura
66 y 65). Esto significa que las previsiones de la técnica de combinacién tienen una mayor
capacidad de localizaciéon de la precipitaciéon debido a la informaciéon del modelo NWP en
comparacién con SBMcast v2. Esto se produce porque la técnica de combinacion,
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influenciada por la gran escala del modelo NWP, detecta el area donde se observa

precipitacion, obteniendo valores de probabilidad de lluvia relativamente altos. Al tratarse de

un episodio de precipitacién convectiva, con fendmenos muy locales, se producen una mayor

cantidad de falsas alarmas que penalizan mas al Brier Score y al CSRR. Sin embargo, el

impacto que tienen las falsas alarmas en el Area ROC es menor si a cambio aumentan

considerablemente los valores de probabilidad de deteccion.
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Figura 66: Idéntico a la figura 65 pero en este caso se representa el Brier Score para un umbral de precipitacion de 1
mm/h.
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Figura 67: Idéntico a la figura 65 pero en este caso se representa el Area ROC para un umbral de precipitacién de 1
mm/h.

5.5. Resumen y conclusiones

Existen diferentes enfoques que permiten combinar las previsiones de precipitacion realizadas
a partir de las observaciones radar con las previsiones obtenidas con el modelo NWP.
Habitualmente estos algoritmos de combinacion tratan todo el campo de precipitacién en su
conjunto, es decir, utilizan valores promedios para darle un peso a cada uno de los campos de
lluvia previstos. La técnica de nowcasting propuesta permite incorporar el modelo NWP en
cada punto del dominio teniendo en cuenta los valores de precipitacién de su entorno. El
tamano de este subdominio debe contener aquellos valores de precipitacion que proporcionen
cierta informacion para realizar la mejor prevision final de precipitacion. Una de las ventajas de
realizar la combinacién en un subdominio acotado es la mejora el tiempo de calculo ya que la
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cantidad de datos a tratar es mucho menor y se reducen o practicamente suprimen las
correlaciones residuales a gran escala producidas por el limitado tamafio de los miembros del
ensemble (Anderson 2001, Hamill et al. 2001 y Houtekamer y Mitchell 2001). No obstante, si el
subdominio es lo suficientemente pequefio puede producir que el comportamiento del sistema
sea inestable tal y como se observé para un modelo NWP global en Patil et al. (2001) y
Oczkowski et al. (2005). Por lo tanto es importante escoger las dimensiones adecuadas del
subdominio que se va a utilizar. La otra ventaja es que la combinacion se realiza de manera
independiente de cada zona del dominio de precipitacion.

Para poder combinar ambas fuentes de datos es necesario que tengan la misma resolucion
espacio-temporal. En este sentido, se utiliza una técnica de downscaling denominada
RainFARM (Rebora et al. 2006a) que permite aumentar la resolucidon espacio-temporal de los
datos de precipitacion del modelo NWP hasta igualarlos a la resoluciéon de las observaciones
radar. También se realiza una correccion de las intensidades de los datos del modelo NWP.

Los casos caracteristicos presentados en este capitulo muestran como el conjunto de
previsiones obtenidas a partir de esta técnica de combinacién mantienen las mismas
propiedades espacio-temporales del campo de precipitacién observado. El hecho de asimilar
la informacién proporcionada por el modelo NWP en cada punto del dominio permite que la
precipitacion futura se distribuya entre las zonas previstas por SBMcast v2 o las del modelo
NWP en funcion del error de cada punto. Dicho de otro modo, puede ocurrir que en un mismo
paso de tiempo de prevision en diferentes localizaciones del dominio se le otorgue un peso
relativo mayor a SBMcast v2 y en otras al modelo NWP. Este peso relativo entre ambas
fuentes de informacion se actualiza segun el tipo de precipitacion observada ya que depende
integramente de la habilidad de SBMcast v2. Por ejemplo en un episodio de precipitacion
convectiva, SBMcast v2 tiene habitualmente menor capacidad de previsidn que en un episodio
estratiforme, lo que provoca que su error aumente rapidamente a medida que lo hace el
tiempo. En estos casos, las previsiones de la técnica de combinacién tienden a las previsiones
del modelo NWP ya que su error se considera constante e independiente del episodio de lluvia.

Asi pues, la nueva técnica de nowcasting probabilistica presentada en este capitulo incorpora
ciertos aspectos originales respecto a las demas técnicas anteriormente desarrolladas
(Golding 1998; Kilambi y Zawadzki 2005; Bowler et al. 2006; Wong et al. 2009; Kober et al.
2012; Yu et al. 2015):

* Genera un ensemble de previsiones de lluvia de compatibles con las observaciones
radar con una alta resolucién espacio-temporal.

¢ Combina la informacién de las previsiones de lluvia del modelo NWP con las obtenidas
con SBMcast v2 basadas en observaciones radar en cada punto del dominio,
utilizando una version del algoritmo Ensemble Kalman Filter denominado Local
Ensemble Transform Kalman Filter.

¢ Incluye una actualizacién en tiempo real del peso relativo entre las previsiones de lluvia
de SBMcast v2 con las del modelo NWP.
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e Utiliza las previsiones de las variables globales IMF({) y WAR(t), permitiendo la
evolucién temporal de las variables integradas sobre todo el dominio.

La evaluacion de la técnica de nowcasting de combinacién muestra diferentes resultados en
funcion del episodio de precipitaciéon si se compara con el resto de técnicas evaluadas.
Independientemente del tipo de score utilizado, durante los primeros pasos de tiempo
SBMcast v2 y la técnica de combinacién obtienen resultados similares ya que el modelo NWP
influye relativamente poco. A partir de este momento, la gran escala del modelo NWP
comienza a aportar cierta informacion, condicionando las previsiones a localizaciones donde
éste prevé cierta probabilidad de lluvia. En funcion del episodio de precipitacion, el hecho de
combinar las previsiones de la gran escala del modelo NWP con las realizadas por SBMcast
v2 conlleva a una mejora en la habilidad, aunque depende fundamentalmente de la capacidad
de previsién del modelo NWP. Por ejemplo en el caso convectivo (13 de Julio de 2013), las
previsiones de la técnica de combinacion tienen una mayor capacidad de localizacién en
comparacién con las previsiones de SBMcast v2 mientras que en el episodio del 7 de
Septiembre de 2013 dicha informacién influye negativamente en las previsiones de la técnica
de combinaciéon empeorando sus resultados.

El hecho de utilizar error constante en el tiempo para el modelo NWP, calculado a partir de un
conjunto de episodios de precipitacion, dificulta la capacidad de la técnica de combinacién
para adaptarse a situaciones de precipitacion donde el error del modelo NWP varia. Por
ejemplo, en episodios de lluvia donde la habilidad de las previsiones del modelo NWP es
mayor o menor que este “promedio”. También se podria mejorar la habilidad de las
previsiones del modelo NWP utilizando un modelo numérico de prediccién meteoroldgica
regional que tenga en cuenta las parametrizaciones 6ptimas de la zona de estudio en lugar del
que se utiliza actualmente a escala europea.
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CAPITULO 6

Conclusiones generales

Las técnicas de prevision de lluvia a muy corto plazo estan esencialmente basadas en la
extrapolacién de campos de precipitacién obtenidos a partir del radar meteorolégico. Durante
los ultimos afos la comunidad cientifica ha realizado numerosos esfuerzos con tal de reducir y
caracterizar las principales fuentes de incertidumbre que afectan a este tipo de previsiones de
lluvia. Esta tesis se centra en la inter-comparacion y evaluacion de diferentes algoritmos de
prevision ya existentes junto con el desarrollo de diversos enfoques complementarios que
permiten mejorar la habilidad de SBMcast (Berenguer et al. 2011), incorporando la evolucion
temporal por escalas y la informacion del modelo NWP.

6.1. Resumen

A lo largo de esta tesis se presentan un conjunto de técnicas de nowcasting basadas en la
extrapolacién de las observaciones radar, para posteriormente evaluarlas utilizando distintos
scores probabilisticos, con el objetivo de caracterizar su habilidad en diferentes situaciones
meteorologicas. Del conjunto de técnicas de previsién de lluvia, se ha escogido una
determinista, que se utiliza como referencia, y cinco probabilistas. En el capitulo 2 se presenta
la técnica determinista centrandose en la estimacion del campo de movimiento de la
precipitacion y la manera en que se aplica a la Ultima observacién (el tipo de adveccion
utilizado).

Las técnicas de prevision probabilistas descritas en esta tesis se dividen en dos bloques: por
un lado se tienen las técnicas que Unicamente proporcionan una prevision de la funcion de
distribucion de probabilidad (pdf) de la intensidad de precipitacién en cada punto, Synoptic
Scale, Local Eulerian y Local Lagrangian (Germann y Zawadzki 2004), y por otro lado, dos
técnicas que obtienen la pdf prevista a partir de la simulacién de un conjunto (ensemble) de
escenarios de precipitacion posibles, SBMcast (Berenguer et al. 2011) y una nueva version de
ésta (SBMcast v2) que tiene en cuenta la evolucion temporal de cada una de las escalas
espaciales que forman el campo de precipitacién, similar a la versién de STEPS propuesta por
(Seed y Bowler 2003) que no incluye el modelo NWP.
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En el capitulo 3 se evalla la habilidad de las previsiones del conjunto de técnicas de
nowcasting presentadas en el capitulo anterior. Para ello, se utilizan distintos scores en
diferentes situaciones meteoroldgicas tipicas del clima mediterrdneo. Dos de los scores
utilizados, permiten discretizar el analisis y la evaluacién del conjunto de técnicas de
nowcasting y comprobar como afecta a su habilidad las previsiones de diferentes umbrales de
precipitacion.

En el capitulo 4 se analiza, en términos de habilidad, la incidencia que tienen en las técnicas
de prevision, la persistencia Lagrangiana y SBMcast v2, las previsiones de la media (IMF) y de
la cobertura (WAR). En este sentido, se utilizan los valores observados a posteriori de ambas
variables, proporcionando una referencia a partir de la cual ya no se puede mejorar. También
se evalla el impacto que tienen en la habilidad de ambos tipos de previsiones, la estimacién
de IMF y WAR calculado de maneras diferentes; utilizando un modelo AR(5), obteniéndolas a
partir de las previsiones de la persistencia Lagrangiana y utilizando el algoritmo Ensemble
Kalman Filter que permite combinar la informacion adicional proporcionada por el modelo
NWP con la estimacién obtenida a partir del Ultimo campo de precipitacion observado.

Finalmente, en el capitulo 5 se propone una nueva metodologia que permite combinar en cada
punto del dominio las previsiones probabilistas obtenidas con SBMcast v2 con las previsiones
proporcionadas por un modelo NWP punto por punto, utilizando un algoritmo de asimilacion
de datos local. El resultado de aplicar esta metodologia es la generacién de un conjunto de
campos de precipitacién previstos que mantienen las mismas propiedades estadisticas que el
ultimo campo de precipitacion observado. Las previsiones de esta técnica de combinacién se
evallan y comparan con la técnica de prevision presentada a lo largo de esta tesis, SBMcast
v2 con el objetivo de conocer como afecta a la habilidad de las previsiones de precipitacion la
informacion adicional proporcionada por el modelo NWP.

6.2. Resultados y contribuciones de la tesis

Los resultados obtenidos en la evaluacion del conjunto de técnicas de previsidn muestran
como la técnica Local Lagrangian, independientemente del episodio de precipitacion analizado,
obtiene los mejores resultados. Esto representa la capacidad que tiene dicha técnica respecto
a las demas técnicas de nowcasting a la hora de reproducir localmente la funciéon de
distribucion del campo de precipitacion futura, minimizando los errores de la pdf, junto con la
capacidad de localizacion.

Los resultados de la técnica SBMcast v2 comparada con la original, SBMcast, muestra un
comportamiento distinto en funciéon del sistema de precipitaciéon. Durante los episodios
estratiformes o convectivos/estratiformes, SBMcast v2 mejora los resultados respecto a
SBMcast en términos de Brier Score y CSRR mientras que en los casos convectivos se
obtienen valores similares. Sin embargo, cuando se evalla la capacidad de localizacién en
términos de Area ROC, los resultados mejoran independientemente del tipo de evento
analizado. Estos resultados indican que el hecho de incluir la evolucién temporal de cada una
de las escalas espaciales mejora generalmente la habilidad de SBMcast en dos aspectos: en
capacidad de localizacién y en la magnitud de los valores de probabilidad. Del mismo modo,
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representa un avance respecto a STEPS (Bowler et al. 2006) ya que incorpora la evolucién
temporal y la incertidumbre del promedio y de la cobertura del campo de precipitaciéon en las
previsiones, a través del IMF(t) y WAR(t).

A medida que se analizan los umbrales de precipitacion mas elevados, en general disminuye
gradualmente la capacidad de reproducir los valores extremos de la pdf de la precipitacion
futura en las diferentes técnicas de prevision; el conjunto de técnicas probabilisticas evaluadas
obtiene valores similares en términos de CSRR y de Brier Score lo que indica que los distintos
enfoques utilizados en las técnicas probabilisticas no garantiza una mejora de las previsiones
para intensidades altas.

El hecho de incluir el par de variables globales, IMF(t) y WAR(t), en las previsiones obtenidas
por SBMcast v2 juega un papel importante tanto en la dispersion del ensemble previsto como
en la capacidad de generar globalmente crecimiento y decrecimiento de las intensidades del
campo de precipitacién (Berenguer et al. 2011). Es importante prever correctamente ambas
variables ya que influyen de manera directa en la habilidad de las previsiones obtenidas con
cualquier técnica de prevision.

Uno de los experimentos realizados en esta tesis consiste en evaluar el impacto de la
estimacion del IMF(t) y WAR(t) en las previsiones de dos técnicas de nowcasting, la
persistencia Lagrangiana y SBMcast v2. Los resultados obtenidos, en términos de habilidad,
durante todos los episodios de precipitacion analizados muestran que:

¢ Imponer el IMF(t) y WAR(t) observado a ambas técnicas mejora su habilidad respecto
al resto de configuraciones utilizadas.

¢ En episodios de precipitacién estratiformes o convectivos/estratiformes el impacto, en
términos de habilidad, de imponer el IMF(t) y WAR(t) observado es mayor que en los
episodios convectivos. Cuanto mayor es la incertidumbre en las previsiones de lluvia
producido por la rapida evolucion temporal de la precipitacion dominado por el
crecimiento y decrecimiento de las intensidades de lluvia, menor es la influencia de
ambas variables globales.

* Los valores obtenidos de IMF(t) y WAR(t) a partir de las previsiones de la persistencia
Lagrangiana obtienen mejores resultados en episodios estratiformes que utilizando el
modelo AR(5), mientras que en episodios convectivos ocurre lo contrario.

* Imponer el IMF() y WAR() obtenido con el modelo AR(5) a las previsiones de la
persistencia Lagrangiana mejora su habilidad en todos los episodios de precipitacién
si se comparan con el resto de configuraciones evaluadas. Esto se debe a que al
incluir esta parte probabilistica en las previsiones provoca que la pdf de la intensidad
de precipitacidon en un punto se suavice, reduciendo el error en comparacion con las
estimaciones deterministas.

Con el fin de mejorar las previsiones de estas variables globales, se propone incorporar
informacion adicional proporcionada por el modelo NWP utilizando el algoritmo Ensemble
Kalman Filter. Los resultados muestran como la utilizacion de dicha informacion adicional
ayuda a mejorar las previsiones de IMF(t) y WAR(t), reflejando dicha influencia en la habilidad
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de sus previsiones, sobre todo en los Ultimos pasos de tiempo de previsién. Utilizar este tipo
de algoritmo permite reducir sustancialmente la dispersion de los miembros previstos de IMF(t)
y WAR(t) en comparacion con el modelo AR(5). Sin embargo, este enfoque no tiene en cuenta
el error del modelo NWP en tiempo real sino que utiliza el mismo error durante todos los
episodios de precipitacién. Esto implica que el algoritmo de combinacién, en ocasiones,
tengan en cuenta la informacion del modelo NWP aun siendo errénea e influyendo
negativamente en las previsiones de precipitacion finales.

La técnica de nowcasting propuesta en esta tesis, permite combinar las previsiones del campo
de precipitacion obtenidas con un modelo NWP de alta resolucién con el conjunto de
previsiones calculadas con SBMcast v2. De este modo se obtiene un conjunto de previsiones
compatibles con las Ultimas observaciones radar, con una resolucién espacial de 1x1 km? y
una resolucion temporal de 6 minutos. Este método presenta aspectos originales respecto a
los algoritmos de combinacién existentes en la actualidad. Incorpora la informacion del
modelo NWP a cada punto del dominio, utilizando una versién del Ensemble Kalman Filter
denominado Local Ensemble Transform Kalman Filter. Este algoritmo permite obtener un
conjunto de valores de precipitacion Unicamente teniendo en cuenta los valores de lluvia del
radar y del modelo NWP situados alrededor del punto que se pretende estimar. Esto reduce
sustancialmente el tiempo de célculo debido a la drastica reduccion de los datos tratados ya
que se pasa de utilizar toda la informacién del campo de precipitacion a sélo tener en cuenta
los que se encuentran en un cierto subdominio; a partir de una cierta distancia la correlacion
espacial entre pixeles es irrelevante. La técnica de combinacién también incluye la
actualizacidon en tiempo real del peso relativo entre las previsiones de SBMcast v2 y las del
modelo NWP. Esta actualizacion so6lo depende del error de las previsiones de SBMcast v2, ya
que se utiliza un error constante para el modelo NWP independiente del episodio de
precipitacion.

La evaluacion del método de combinacién muestra diferentes resultados en funciéon del tipo de
episodio evaluado. En todos los casos analizados, durante los primeros pasos de tiempo de
previsiéon SBMcast v2 y la técnica de combinacion obtienen resultados similares ya que la
informaciéon adicional proporcionada por el modelo NWP influye relativamente poco en las
previsiones. A partir de este momento, la gran escala del modelo NWP empieza a influir en las
previsiones, condicionando el crecimiento de nueva precipitacion a las localizaciones donde la
el modelo NWP prevé cierta posibilidad de lluvia. Esta informacién no siempre garantiza una
mejora en la habilidad de las previsiones en comparacién con SBMcast v2 ya que, al igual que
ocurre como en el caso del IMF(t) y WAR(t), depende fundamentalmente de la calidad de las
previsiones del modelo NWP.

6.3. Lineas abiertas de investigacion

Existen diferentes aspectos presentados durante esta tesis doctoral que pueden estar sujetos
a posibles mejoras e incluso a futuros estudios. En esta seccién se incluyen algunos de los
mas relevantes.
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En el marco de la comparacion de técnicas de prevision a muy corto plazo se demuestra como
la técnica Local Lagrangian es la que mejor resultados obtiene. En este sentido seria
interesante desarrollar una metodologia que permitiera obtener ensembles de campos de
precipitacion, compatibles con las observaciones radar, que reproduzcan la funcién de
distribucion de probabilidad prevista por la técnica Local Lagrangian en cada punto del
dominio.

La técnica desarrollada para combinar localmente las previsiones del modelo NWP vy las de
SBMcast v2, propuesta en el Ultimo capitulo permite explorar nuevas variantes que mejoren
las previsiones obtenidas hasta el momento. En este caso valdria con actualizar la matriz de
covarianza del error del modelo NWP, necesaria en dicha técnica, en lugar de utilizar una
matriz de covarianza independiente del episodio de precipitacion. Esto mejoraria la capacidad
de adaptacién de la técnica de prevision a las diferentes situaciones de precipitacion ya que
tendria en cuenta el error actual del modelo NWP en lugar de este “promedio”. También seria
interesante realizar un estudio sobre el impacto del tamafo del subdominio en las previsiones
con el objetivo de conocer como influye en términos de habilidad. Cuanto mayor es el tamafio
del subdominio mayor es el coste computacional.

Otro aspecto que podria mejorar la habilidad de las previsiones de lluvia de la técnica de
combinacién es la utilizacion de un modelo NWP regional, que tenga en cuenta las
parametrizaciones 6ptimas de la zona de estudio; en esta tesis se emplea un modelo NWP
operativo a escala europea. Del mismo modo que se realiza un post-procesado de los campos
de precipitacion previstos por el modelo NWP para reajustar las intensidades obtenidas, se
podria explorar la correccién de los posibles errores en la localizacion del modelo NWP,
realizando una correccion de fase tal y como lo hizo Wong et al. (2009).

Germann et al. (2006) y Berenguer et al. (2012) demostraron como el uso del mosaico de
reflectividad continental permite mejorar las previsiones de las técnicas de nowcasting
basadas en la extrapolaciéon radar. No obstante, este tipo de técnicas deterministas no tienen
en cuenta la iniciacion, el crecimiento y decrecimiento de la precipitacion por lo que la calidad
de las previsiones es altamente dependiente del momento en el que se inicializa la prevision.
En este sentido, es importante incluir la informaciéon del modelo NWP sobre la precipitacion
futura que ayude a reproducir estos fendmenos. De esta forma se restringe la generacion de
lluvia de los miembros previstos a las localizaciones relacionadas con la Ultima observacién y a
las previstas con el modelo NWP. Por este motivo seria interesante utilizar la técnica de
combinacién junto con SBMcast v2 a escala europea utilizando los datos de precipitacién del
proyecto OPERA (Huuskonen y Saltikoff 2014). Los resultados se compararian con la
persistencia Lagrangiana desarrollada por Berenguer y Sempere-Torres (2013) en el mismo
dominio espacial.

La calidad de las simulaciones hidroldgicas depende en gran medida de la incertidumbre de
las variables meteoroldgicas de entrada y de la parametrizacion del modelo hidroldgico (Liechti
et al. 2013). Zappa et al. (2010) y Quintero et al. (2012) concluyeron que la propagacion de la
incertidumbre que proviene de la estimacion de los campos de precipitacion observados por el
radar meteorologico es mayor que la incertidumbre relacionada con los parametros del modelo
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hidroldgico. La prevision basada en estos campos de precipitacion es una herramienta que
permite anticipar las simulaciones hidroloégicas en los sistemas de alerta temprana de
inundacion. De hecho, el uso de estas técnicas de prevision permiten mejorar
significativamente la calidad de las previsiones de las simulaciones hidroldgicas (Berenguer et
al. 2005). Dentro de este contexto, una aplicacién directa seria evaluar el impacto del conjunto
de previsiones obtenidas con la versién de SBMcast v2 como entradas al modelo hidrolégico
para caracterizar la incertidumbre de las previsiones deterministas.
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Sistemas de verificacion de las previsiones

Existen diversos scores de verificacion, que se utilizan en funcién del tipo de variable que se
va a predecir. A continuacién, se presentan el conjunto de scores probabilisticos escogidos
para evaluar la habilidad del conjunto de técnicas de nowcasting utilizadas en esta tesis:

e Brier Score (BS): Es probablemente el score mas utilizado para la verificacion de
previsiones probabilisticas (Brier 1950). Es una estimacion clasica de la calidad, en
términos de precision, de una previsidn probabilistica para una variable discreta. El
valor del BS corresponde al error medio cuadratico, medido en unidades de
probabilidad, para distintos umbrales de la variable evaluada. El BS de define como

BS(r) = %f P((ty + 7, %) — O(ty + 7,%))? dx (A1)
0

donde P(t, + 7,x) es el valor de probabilidad previsto en una posicién x, en un
instante del episodio t, y en un tiempo de previsién T mientras que 0(t, + 7,x) es la
observacién simultanea. El valor del BS se obtiene para cada umbral de precipitacion
promediado en todo el dominio de verificacién, 2. Un valor de BS de 0 indica una
prevision perfecta, conforme se incrementa la calidad de las previsiones disminuye.

* CSRR (Conditional Square Root of Ranked probability score): Propuesto por Germann
y Zawadzki (2004), es conceptualmente similar al Brier Score aunque con dos
diferencias fundamentales. La primera de ellas consiste en que el CSRR tiene en
cuenta todos los umbrales de precipitacion, desde el umbral minimo definido, £,,;, ,
hasta el maximo, £,,,,. La segunda diferencia esta relacionada con el valor de ﬂtoﬁ, la
superficie donde se produce precipitaciéon dentro del dominio de validacién. El hecho
de promediar sobre esta superficie permite que los resultados entre episodios de
precipitacion muy diferentes entre si puedan compararse. En el caso de episodios de
precipitacion convectiva con célula aisladas, el area de precipitacion es pequefia en
comparacién con el dominio de verificacion. En este caso se tienen valores del Brier
Score bajos aun teniendo previsiones de precipitacion equivocadas mientras que el
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CSRR obtiene valores altos. Se considera una prevision perfecta un valor de 0. El
CSRR se define como

0.5

Lmax
CSRR(7) = {~ ! f P((to +7,%,L) — 0(ty + 7, %, L))zdL dx} (A2)

Qt0+r(‘cmax - Lmin) 0}

Lmin

Curvas ROC (Relative Operating Characteristics): Las curvas ROC permiten validar de
manera uniforme los sistemas de prediccion categéricos basados en umbrales de
probabilidad. Se obtienen representando los valores de FAR (False Alarm Rate) frente
a los valores de POD (Probability Of Detection) para distintos umbrales de probabilidad
(Manson 1982). En este caso se han utilizado, 10%, 20%, 30% y asi progresivamente
hasta el 100% (con un incremento del 10%). Las curvas ROC se obtienen para cada
paso de tiempo de prevision y para cada umbral de precipitacion. Se considera una
previsién perfecta cuando valores de POD son del 100% y los valores de FAR del 0%.
Cuando los valores de ambos indicadores son similares se considera que las
previsiones del algoritmos que se estd analizando carece habilidad (ver figura 68). Una
manera de compactar la informaciéon que proporciona la curva ROC es mediante el
célculo del area normalizada que hay bajo su curva (AUC). El rango de valores de este
estimador estadistico oscila en 0 y 1. Si se obtiene un valor igual a 1 significa que la
previsién ha sido perfecta mientras que si por el contrario el valor es 0, significa que
todas las previsiones son falsas alarmas lo que indica que las previsiones estan
invertidas (Fawcett 2006). Cuando el valor es de 0.5 significa que existe la misma
probabilidad de acertar como de obtener falsas alarmas; esto indica aleatoriedad en
las previsiones.

Umbral: imm/h tiempo de prevision: 30 minutos
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Figura 68: Ejemplo de una curva ROC para un umbral de intensidad de precipitaciéon de 1 mm/h a los 30 minutos de

prevision.
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Datos de precipitacion

En esta tesis se utilizan los datos pertenecientes a los radares de la Agencia Estatal de
Meteorologia (AEMET) y del Servei Metorologic de Catalunya (SMC) situados cerca de la
ciudad de Barcelona. Ambos radares son de banda C y se encuentran situados en el Puig
dAgulles (AEMET) en el municipio de Corbera del Llobregat y el otro en el cerro de Creu del
Vent cerca del municipio de La Panadella.

Los datos se procesan para eliminar los errores asociados a la estimacion de lluvia. La
eliminacion de ecos no meteorolégicos se llevan a cabo utilizando los algoritmos desarrollados
por Sanchez-Diezma (2001) y Berenguer et al. (2006) mientras que los efectos de bloqueo del
haz se tratan con la técnica de Delrieu et al. (1995). Las medidas de reflectividad en altura se
extrapolan a nivel de suelo segun el perfil vertical de reflectividad utilizando la técnica de
Franco (2008). Por ultimo, se utiliza una factor de calibracién, obtenido a posteriori, que
permite corregir las diferencias entre las medidas del radar y la red de pluviometros
pertenecientes al SAIH (Sistema Automatic d’Informacid Hidrologica) y a la XEMA (Xarxa de
Estacions Meteorologiques Automatiques) a lo largo de toda Catalunya. Este proceso
proporciona campos de reflectividad instantaneos corregidos con una resoluciéon temporal de
6 o 10 minutos en funcién del radar utilizado, del SMC o del AEMET respectivamente, y con
una resolucién espacial de 1x1 km?.

En esta tesis se analizan las previsiones obtenidas a partir de los campos de precipitacion
correspondientes a ocho episodios de precipitacion, que incluyen diferentes situaciones
meteorologicas, convectivas y estratiformes, representativas del clima mediterraneo. Se
utilizan mas de 140 horas de datos de precipitacién, lo que equivale a mas de 1400
previsiones. En la figura A2.1 se representan las acumulaciones de precipitacién de los
distintos episodios, con el objetivo de mostrar la distribucidn espacial de lluvia de cada uno de
ellos. La diferencia que existe entre los dominios espaciales de las acumulaciones del 19 de
Julio de 2001 con el resto de eventos, se debe a que este caso es el Unico que utiliza los datos
del radar del AEMET. Ademas, en la tabla A2.1 se muestran algunos detalles de los episodios
de precipitacion seleccionados como la acumulacién maxima alcanzada, el valor promedio y la
naturaleza del evento.
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Fecha inicial Fecha final Acumulacion Acumulacion Naturaleza del
[UTC] [UTC] media (mm) maxima (mm) evento
19/07/2001 19/07/2001 11 70 Estratiforme
02:00 13:00

16/04/2009 16/04/2009 2 75 Convectivo
10:00 22:30

15/05/2013 16/05/2013 14.5 92 Conv/Estra
04:00 01:00

08/06/2013 08/06/2013 9.4 52 Convectivo
02:00 19:00

10/07/2013 11/07/2013 8.4 172 Convectivo
11:30 18:00

13/07/2013 14/07/2013 3 100 Convectivo
11:00 01:00

07/09/2013 07/09/2013 16.1 121 Conv/Estra
05:00 21:00

18/01/2014 19/01/2014 7.9 52 Estratiforme
05:00 00:00

Tabla A2.1: Caracteristicas generales de los episodios de precipitacion seleccionados para esta tesis. La acumulacion
media y la maxima se calcula sobre todo el dominio de observacion.

A lo largo de esta tesis, también se utilizan datos de precipitacién externos a los
proporcionados por el radar meteoroldgico con el objetivo de mejorar las previsiones. En este
caso se utilizan las previsiones de lluvia de un modelo numérico de prediccion meteoroldgica
denominado HIRLAM (High Resolution Limited Area Model). Este modelo genera previsiones
de lluvia acumulada a 48 horas con una resolucion temporal de 1 hora y una resolucién
espacial de 8x8 km?. Estos datos han sido proporcionados por el FMI (Finnish Meteorological
Institute) dentro del marco de los proyectos europeos HAREN (Hazard Assessment based on
Rainfall European Nowcast) y EDHIT (European Demonstratrion of a rainfall and lightning
induced Hazard Identification and nowcasting Tool).
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Figura A2.1: Acumulaciones de precipitacion de los episodios utilizados a lo largo de esta tesis. La linea discontinua
representa el dominio de verificacién centrado en el radar con una superficie de 160x160 km2. El nimero entre
paréntesis especifica la duracién del evento expresado en horas.
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Verificacion
En este apéndice se muestra la evaluacion de las diferentes técnicas de nowcasting para los

umbrales de intensidad de precipitacion de 5, 10 y 20 mm/h durante los mismos episodios que
en el capitulo 3.
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Figura 69: Brier Score obtenido para el conjunto de métodos de prevision de precipitacion durante las dos 2 horas de
prevision para el umbral de 5 mm/h. En la esquina superior derecha se sitla la fecha correspondiente a cada evento
junto con la duracién del mismo.
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Figura 70: Idéntico a la figura 69 para el umbral de 10 mm/h.
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Figura 71: Idéntico a la figura 69 para el umbral de 20 mm/h.
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Figura 72: Area ROC obtenido para el conjunto de métodos de previsién de precipitacién durante las dos 2 horas de
prevision para el umbral de 5 mm/h. En la esquina superior derecha se sitlia la fecha correspondiente a cada evento
junto con la duracién del mismo.
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Figura 73: Idéntico a la figura 72 para el umbral de 10 mm/h.
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Figura 74: Idéntico a la figura 72 para el umbral de 20 mm/h.
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