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Predicci�on num�erica del tiempo (NWP)

Mason (1986) dice que los modelos de predicci�on del tiempo toman en cuenta las
ecuaciones de:

� Conservaci�on de masa

� Conservaci�on de momento

� Termodin�amicas

� Navier-Stokes

� Radiaci�on

Estas ecuaciones incluyen el efecto de la rotaci�on de la Tierra y est�an discretizadas en
tiempo y espacio; dicha discretizaci�on determina las escalas que el modelo puede
resolver y las que no.
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Pron�osticos cuantitativos de precipitaci�on (QPF)

A pesar de que los NWP aumentan a un paso estable hoy en d��a es un reto hacer un
QPF (Cuo et al., 2011) el cual consiste en pronosticar la cantidad de agua precipitada
sobre una regi�on en un periodo de tiempo espec���co.

� Variabilidad espacial y temporal

� M�ultiples procesos gobernantes
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Mejorar los NWP

Dos de los m�etodos que se han utilizado para hacer que los NWP tengan mejores
resultados son:

Figura: Esquema de espacio-temporal de una vecindad propuesto por Theis
et al. (2005) para el punto (xo ; yo ). Izquierda vecindad espacial en el
plano (x; y). Derecha vecindad espacio temporal en el plano (x;T ).

Figura: Esquema de un ensamble de 36 usado para estimar la probabilidad
de precipitaci�on sobre UK (Bauer et al., 2015) .
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Motivaci�on y Objetivos

Motivaci�on

� Mejorar la precisi�on de los QFP

� Generar informaci�on con�able de baja costo que sirva para alertar en caso de una
emergencia (meteorol�ogica)

Objetivo general

� Cuanti�car la incertidumbre en el pron�ostico mediante un sistema de predicci�on
tipo ensamble a partir de perturbaciones al pron�ostico de un modelo
meteorol�ogico de mesoescala.
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Con�guraci�on del experimento

� Tiempo de simulaci�on: 60 horas

� Modelo WRF para reducci�on din�amica

� Resoluci�on del NAM 5km

� 1/3 entre las resoluciones espaciales y
temporales

� Sin parametrizaci�on de cumulus en
d03

� Twice DFI

Figura: Dominio madre y dos anidaciones
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Estaciones
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Root Mean Square Error (RMSE)

Para comprobar que el WRF se desempe~na igual o mejor que el modelo NAM se dise~no
el siguiente experimento:

� NAM 01/04/2016
condici�on inicial

� NAM fh = 24

� WRF fh = 24

� NAM 01/05/2016
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Geoensambles
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Selecci�on de miembros
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De�nici�on de �exito

De�nimos un pron�ostico exitoso de la siguiente manera:

� Pron�ostico fallido

Pacc;modelo < N%Pacc;obs

� Falsa alarma

Pacc;modelo > N%Pacc;obs

� Pron�ostico exitoso si no ocurre las dos anteriores

Donde N es un valor arbitrario que nosotros de�nimos,
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BIAS
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Probabilidad de detecci�on
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Raz�on de falsa alarma
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Raz�on de �exito
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Threat Score
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Conclusiones

� Aumentar la resoluci�on se muestra que va a generar una soluci�on propia

� La selecci�on de miembros es clave

� Elimina algunas de las subestimaciones o falsas alarmas severas del NAM

� En general los ensambles tiene un mejor desempe~no para todas las veri�caciones
con respecto al NAM
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