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RESUMEN

El presente trabajo de suficiencia profesional (TSP) tiene por objetivo presentar un algoritmo
computacional escrito en python, que usa las informaciones del satélite GOES-16 para
realizar prondsticos horarios de lluvias moderadas, fuertes y extremas, las cuales son
emitidas como avisos de lluvia a muy corto plazo (nowcating) en la pagina web del Servicio
Nacional de Meteorologia e Hidrologia del Peri (SENAMHI). Los pronésticos realizados
por este algoritmo son comparados con los datos de las estaciones automaticas del
SENAMHI para evaluar el desempefio de estos pronosticos.

Palabras clave: nowcasting, GOES-16, lluvia, sensoramiento remoto



ABSTRACT

The objective of this Professional Sufficiency Work (PSW) is to present a computational
algorithm written in Python, which uses information from the GOES-16 satellite to make
hourly forecasts of moderate, heavy and extreme rains, which are issued as very short-term
rain warnings (nowcating) on the website of the National Meteorology and Hydrology
Service of Peru (SENAMHI). The forecasts made by this algorithm are compared with the
data from the SENAMHI automatic stations to evaluate the performance of these forecasts.

Keywords: nowcasting, GOES-16, rain, remote sensing



. INTRODUCCION

1.1 Problemética

A nivel mundial, los pronosticos a muy corto plazo (nowcasting) son realizados con datos
de radares meteorolégicos, los cuales a diferencia de las imagenes de satélite brindan
informacidn del interior de las nubes permitiendo inferir los procesos termodindmicos que
ocurren dentro de ellas. Este tipo de informacion ayuda a identificar de forma mas precisa
las regiones donde ocurre tiempo severo (definido en este trabajo como lluvia acumulada en
60 minutos que superan el percentil 90 de precipitacion horaria de una localidad), logrando
asi un pronostico mas preciso que el realizado solo con datos de satélite.
Desafortunadamente, en el Pert aun no se cuenta con estos instrumentos funcionando de
forma operativa y si bien existen iniciativas para su implementacion, este proceso puede

tardar varios afios en llevarse a cabo a nivel nacional.

Ante este problema, los datos de las estaciones meteoroldgicas automaticas pueden ser una
alternativa a los datos de los radares, puesto que permiten conocer la ocurrencia e intensidad
de las lluvias en tiempo real. En el Per(, el Servicio Nacional de Meteorologia e Hidrologia
del Pert (SENAMHI) cuenta con una amplia red de estaciones automaticas que registran
diferentes parametros meteorolégicos como la precipitacion, sin embargo, este registro no
es instantaneo, sino acumulado de forma horaria, el cual tardan hasta 50 minutos en llegar a

la sede central del SENAMHI, lo cual impide su uso en la elaboracion del nowcasting.

En ese contexto, la Unica alternativa de informacién con la que dispone el SENAMHI para
realizar el nowcasting son los datos del satélite Geostationary Operational Environmental
Satellites (GOES). Si bien, dichos datos nos proporcionan informacién de nubosidad en todo
el continente cada 10 minutos, su principal desventaja es que esta informacién corresponde
al tope de las nubes, con lo cual se carece de informacion sobre los procesos termodindmicos
que ocurren en su interior. Esta ausencia de informacion dificulta la precisa identificacion
de las regiones donde ocurren y ocurriran precipitaciones intensas en las proximas horas.
Afortunadamente, la nueva generacion de los satélites GOES (la serie R conformada por el
GOES-16, GOES-17, GOES-18 y GOES-19) que se encuentran operativos, cuentan con



mejoras significativas respecto al detalle como a la cantidad de sus datos (Schmit et al.,
2017), lo que permite inferir estos procesos termodindmicos que ocurren en el interior de las
nubes (Mecikalski et al., 2006; Mecikalski et al., 2008; Mecikalski et al., 2013).

El satélite GOES-16, desarrollado por la National Oceanic and Atmospheric Administration
(NOAA) y la National Aeronautics and Space Administration (NASA), a través de su sensor
Advanced Baseline Imager (ABI) puede inferir la ocurrencia de los procesos termodinamicos
del interior de las nubes mediante el monitoreo de los atributos fisicos de las nubes. Estos
atributos fisicos son: el desarrollo vertical, la intensidad del flujo ascendente, la glaciacion
y el tamafio de las particulas que se observan en el tope de las nubes. Adicionalmente, la
incorporacion del sensor Geostationary Lightning Mapper (GLM) dentro de los satélites
GOES de la serie R, permiten identificar la ocurrencia de descargas eléctricas las 24 horas
del dia. Este tipo de informacion es de gran importancia para identificar las regiones mas
convectivas de las nubes, ayudando a realizar una identificacion mas precisa de las areas

donde se presenten lluvias intensas.

Hasta hace algunos afos, los avisos de nowcasting del SENAMHI eran elaborados a partir
de los resultados generados por el algoritmo Forecast and Tracking the Evolution of Cloud
Clusters (ForTraCC) (Vila et al., 2008), el cual realiza estimaciones de la evolucién de los
sistemas convectivos para las proximas horas. Si bien estos resultados eran de gran ayuda en
la elaboracién del nowcasting, sus estimaciones poco detalladas no permitian realizar avisos
mas finos, observandose en algunas ocasiones que estos avisos cubrian todo el pais. El poco
detalle de las estimaciones del ForTraCC se debe a que los datos que utiliza son solo
imagenes infrarrojas de 4x4 Km con una resolucion temporal de 30 minutos. EI ForTraCC
al haber sido desarrollado en el 2008 solo contaba con datos de la anterior generacion de
satélites GOES (GOES-12, GOES-13, GOES14 y GOES-15), la cual solo tenia 5 canales.
Un contexto diferente se tiene actualmente con la nueva generacién de los satélites GOES,
los cuales generan una mayor cantidad de informacion al contar con 3 veces mas bandas
espectrales, 4 veces mejor resolucion espacial y 5 veces mejor resolucién temporal que la
anterior generacion. Este mayor volumen de informacidén permite monitorear parametros
como son los atributos fisicos de las nubes, las cuales pueden mejorar la estimacién de lluvias
intensas. Lamentablemente, el ForTracc no puede incluir estas nuevas informaciones en la
generacion de sus estimaciones, por lo cual los pronosticadores tuvieron que incluirlas de
forma manual al momento de elaborar los avisos de nowecasting, incrementando el tiempo

de emision de estos avisos a 1 hora. Ademas, esta inclusion manual incorpora errores



humanos Y criterios de evaluacion diferentes entre los pronosticadores, disminuyendo la
precision de estos avisos. Si bien es importante que el pronosticador verifique los resultados
de algoritmos como el ForTraCC, para ajustarlos si fuera necesario, este procedimiento debe
ser realizado en una etapa final, como un control de calidad dentro del proceso de elaboracion

de estos avisos.

Es por todo lo expuesto que surge la necesidad de contar con un algoritmo que realice la
deteccion y el pronostico de tiempo severo, a partir de los datos del satélite GOES-16, para

que sean utilizados como insumos en la generacién de los avisos de nowcasting.
1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Identificar y pronosticar la ocurrencia de tiempo severo usando informaciones del satelite
GOES-16.

1.2.2 Objetivos Especificos

- Desarrollar un algoritmo computacional que realice el pronostico de tiempo severo a

partir de imagenes de satélite.

- Validar los resultados del algoritmo utilizando datos del GOES-16 para el periodo de

enero a marzo del 2023.



Il. REVISION DE LITERATURA

2.1 GOES-16

El GOES-16 forma parte de la nueva generacion de satélite geoestacionarios desarrollados
por la National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) y la National
Aeronautics and Space Administration (NASA), la cual tiene como objetivo monitorear la

atmdsfera de nuestro planeta y el ambiente espacial.

El GOES-16 esté localizado a 0° de latitud, 75.2°W y 35786 km de altura (WMO OSCAR,
2023). Este satélite consta de 6 instrumentos: el radiometro Advanced Baseline Imager
(ABI) el cual genera imagenes radiométricas de la atmosfera y superficie terrestre; el
Geostationary Lightning Mapper (GLM) que detecta la ocurrencia de descargas eléctricas
en la atmdsfera; el telescopio Solar Ultra-violet Imager (SUVI) que monitorea la actividad
solar; los sensores Extreme ultra-violet and X—ray Irradiance Sensors (EXIS) que mide la
irradiancia el espectro ultravioleta extremo y los rayos X; los sensores Space Environment
In-Situ Suite (SEISS) que monitorea los flujos de protones, electrones e iones pesados en la
magnetosfera; y el Magnetometer (MAG) que monitorea el campo magnético del entorno

espacial (Mission Overview GOES-R Series, s.f.).

Los 6 instrumentos del GOES-16 generan datos que presentan diferentes grados de
complejidad segun el nivel de procesamiento al que fueron sometidos. Un mayor detalle de

estos niveles de procesamiento es presentado en la Tabla 1.

Tabla 1: Niveles de procesamiento de los datos del GOES-16

Nivel Descripcién
0 Datos originados por el instrumento sin ningun tipo de procesamiento
1b Datos con correcciones radiométricas y geométricas que se encuentran en

unidades fisicas

2+ Datos con informacion derivada del nivel 1

FUENTE: Elaboracion a partir de Ground System GOES-R Series. (s.f.)



Debido a la importancia que tiene el ABlI y GLM en el monitoreo atmosférico, en las

siguientes subsecciones se describe con mayor detalle cada uno de estos instrumentos.

2.1.1 ABI

El generador de imagenes ABI es un radiémetro pasivo que mide la radiacion emitida y
reflejada por la atmdsfera y la superficie terrestre, en 16 bandas espectrales (ver Tabla 2).
En comparacion con los generadores de imagenes de la anterior generacion de satélites
GOES (GOES 12, 13, 14 y 15), el ABI genera iméagenes con 4 veces mayor resolucion

espacial, 5 veces mas resolucion temporal y 3 veces mas resolucién espectral.

Tabla 2: Descripcion de las bandas del ABI

Longitud de onda  Resolucion espacial en el

Banda ™ entral (um)  subpunto del satélite (km) Nombre descriptivo
1 0.47 1 Azul
2 0.64 0.5 Rojo
3 0.864 1 Vegetacion
4 1.373 2 Cirrus
5 1.61 1 Nieve/hielo
6 2.24 2 Tamafio de las particulas
7 3.90 2 Ventana de onda corta
8 6.19 2 Vapor de agua de niveles altos
9 6.93 2 Vapor de agua de niveles medios
10 734 2 Vapor de agua d(_e niveles bajos-
medios
11 8.44 2 Fase del tope de la nube
12 9.61 2 Ozono
13 10.33 2 Ventana de onda larga limpia
14 11.21 2 Ventana de onda larga
15 12.29 2 Ventana de onda larga sucia
16 13.28 2 Didxido de carbono

FUENTE: Elaboracion a partir de Schmit et al. (2005) y Schmit et al. (2017).

El ABI tiene mdltiples modos de escaneo. EI modo 3, también denominado “flex mode”,
produce imagenes del hemisferio oeste completo cada 15 minutos, una imagen de 3000 km
por 5000 km de los Estados unidos denominada Continental United States (CONUS) cada 5



minutos, 2 imagenes de mesoescala de 1000 km por 1000 km cada 60 segundos o cada 30
segundos en un subdominio. EI modo 4, también denominado “full disk mode”, produce
iméagenes del hemisferio oeste completo cada 5 minutos. El modo 6, conocido también como
“10-minute flex mode”, que es el modo de escaneo por defecto del GOES-16. Este modo
genera una imagen del hemisferio oeste completo cada 10 minutos, un CONUS cada 5
minutos y 2 imagenes de mesoescala cada 60 segundos o cada 30 segundos en un subdominio
(ABI GOES-R Series, s.1.).

2.1.2 GLM

El GLM es un instrumento que mide la radiacion proveniente de la atmdsfera y de la
superficie terrestre con el objetivo de identificar la ocurrencia de descargas eléctricas diurnas
y nocturnas. Es capaz de detectar la ocurrencia de descargas eléctricas del tipo nube-nube,
intra-nube y nube-suelo, sin embargo no puede diferenciarlas entre ellas (Goodman et al.,
2013; Rudlosky et al., 2019). Su dominio de medicion comprende entre 54°S y 54°N
(Rudlosky et al., 2019). Presenta una eficiencia de deteccion mayor al 70% y una razon de
falsa alarma menor al 5% (Rudlosky & Virts, 2021).

El GLM identifica la ocurrencia de descargas eléctricas a traves de la medicidn de energia,
en el espectro de 777.4 nm, proveniente de la atmdsfera de nuestro planeta. Este proceso es
realizado cada 2 milisegundos dentro de una region de observacion conformada por
1372x1300 pixeles cuyo tamafio va desde los 8 Km (debajo del satélite) hasta los 14 km (en

los bordes de la region de observacion) (ver Figura 1).

Figura 1. Region de observacion del GLM (region en azul)

La energia que el GLM mide en cada uno de estos pixeles es evaluada siguiendo una serie

de criterios que permite determinar si la energia medida proviene de una descarga eléctrica,



de ser este el caso, el pixel que registro esta energia seré catalogado como un “evento”. El
GLM tiene 3 productos principales: los “eventos”, los “grupos” y los “flashes”. Los
“eventos” son el producto mas basico del GLM vy esta formado por todos los pixeles cuya
energia esta asociada con la ocurrencia de descargas eléctricas. Los “grupos” son el conjunto
de “eventos” que se encuentran localizados de forma adyacentes, mientras que los “flashes”
estan formados por aquellos “grupos” que tienen una separacion espacial menor a 16.5 Km
y una separacion temporal no mayor a 330 ms entre ellos (ver Figura 2). Cada uno de los
productos del GLM brinda informacion relacionada con las descargas eléctricas como es el
area, la energia, la duracién, las coordenadas, etc. Todas estas informaciones son

almacenadas en archivos netcdf y emitidas cada 20 segundos.

....... -

Figura 2. Representacidn grafica de los productos del GLM

Comparacion entre la ubicacién de las descargas eléctricas observada por una red de
deteccion en superficie (puntos rojos, verdes y azules) y la ubicacion de los productos
del GLM: “eventos” (cuadriculas grises), “grupos” (conjunto de cuadriculas grises
adyacentes) y “flash” (conjunto de grupos) cuya coordenada central es representado

por una “X”.
FUENTE: tomado de Goodman et al. (2013)

2.2 Atributos Fisicos de las Nubes

De forma general se puede indicar que la ocurrencia de tiempo severo esta estrechamente
relacionada con la intensidad del flujo ascendente dentro de la nube y la disponibilidad de

vapor de agua en la atmdsfera.


https://docs.google.com/document/d/1xv0tRHfZ-nRHtJqGy6kmUpkgWqvZja8jy6O8YhxWGVc/edit?pli=1#bookmark=id.26in1rg

Las corrientes ascendentes, proximas a superficie, generan el ascenso del vapor de agua
presente en los niveles bajos de la atmdsfera, el cual se condensa y forma gotas de agua que
dan origen a las nubes en una etapa denominada “iniciacidén convectiva”. Si las corrientes
ascendentes siguen presentes en el interior de la nube, las gotas de agua continuarén
ascendiendo, produciendo un desarrollo vertical de la nube al mismo tiempo que la
temperatura de su tope se vuelve cada vez mas fria. De continuar ascendiendo hasta superar
la isoterma de 0°C, las gotas de agua irdn cambiando su estado fisico de liquido a sélido,
formando cristales de hielo. Este cambio ocurre inicialmente en las partes altas de la nube,
en un proceso denominado “glaciacion en el tope de la nube”. Si el flujo ascendente sigue
presente, las gotas de agua y los cristales de hielo colisionan entre ellos formando
hidrometeoros de un mayor tamafio. De ser el flujo ascendente lo suficientemente intenso
para elevarlos, se podra observar un aumento del tamafio de estos hidrometeoros en el tope

de la nube.

La colision entre los hidrometeoros solidos (cristales de hielo, granos de hielo y granizo)
genera también el intercambio de cargas en el interior de la nube, ocasionando la formacién
de campos electromagnéticos. Cuando estos campos electromagnéticos superan la capacidad
aislante del aire (rigidez dieléctrica) ocurren las primeras descargas eléctricas. Conforme
estos campos electromagnéticos continden intensificando, la cantidad de descargas eléctricas
ird aumentando, observandose una relacion de causa y efecto donde una mayor intensidad
del flujo ascendente dentro de la nube, se corresponde con un mayor nimero de descargas

eléctricas.

Por otro lado, cuando el flujo ascendente dentro de la nube disminuye o se desplaza a otras
regiones, los hidrometeoros que estuvieron en suspension caen, dando inicio a
precipitaciones tanto solidas como liquidas. Teniendo presente que un flujo ascendente mas
intenso puede mantener en suspension un mayor nimero de hidrometeoros, podriamos

esperar precipitaciones mas intensas cuando se observan flujos ascendentes intensos.

A partir de todas estas relaciones se puede establecer que los atributos fisicos de las nubes
(el flujo ascendente, el desarrollo vertical de las nubes, el tamafio de los hidrometeoros y la
glaciacion en el tope de la nube) pueden ser usados como indicadores de la ocurrencia de
precipitaciones intensas que pueden estar acompafiadas de descargas eléctricas. En ese
sentido, la informacion del GOES-16 puede ser usada para monitorear el comportamiento

de estos atributos fisicos. Roberts & Rutledge (2003) mencionan que la banda de 10.7 pm



permite conocer el enfriamiento de los topes de las nubes cuando estas son menores que 0°C,
lo cual permite anticiparnos entre 15 y 30 minutos a la ocurrencia de lluvias. Mecikalski &
Bedka (2006) indican que una disminucion entre -4 Ky -8 K de la temperatura de brillo
(10.7 pm) en 15 minutos, se asocian con flujos ascendentes débiles, mientras que valores
menores que -8 K se asocian con flujos ascendentes intensos. Ackerman et al. (1990) indican
que la diferencia entre 8.5 um y 11.2 pm permite monitorear el tamafio de los cristales de
hielo en el tope de las nubes. Por su parte, Strabala et al. (1994) indican que la diferencia
tris-espectral [(8.5 um - 11.2 pm) - (11.2 um - 12.3 um)] permite identificar la glaciacion en
el tope de la nube. Las descargas eléctricas que presentan relacién con estos atributos fisicos,
también pueden ser usados como indicadores de la ocurrencia de tiempo severo. Goodman
et al. (1988) encontr6 que minutos previos a la ocurrencia de lluvias intensas, se observan
incrementos repentinos del nimero de descargas, lo cual denomind como “lightning jump”.
Ribeiro et al. (2019) indican que los atributos fisicos de las nubes junto con la identificacion
de estos “lightning jump” pueden ser usados como indicador de la ocurrencia de lluvias

intensas y/o granizadas en los proximos minutos.
2.3 ForTraCC

El Forecast and Tracking the Evolution of Cloud Clusters (ForTraCC) es un algoritmo
desarrollado por Vila et al. (2008), escrito en el lenguaje de programacion fortran, que realiza
el seguimiento y el pronostico de la evolucidn de los sistemas convectivos. Fue desarrollado
para trabajar con las imagenes infrarrojas de la banda 10.8 um de la anterior generacion del
satélite GOES (GOES-12, 13, 14 y 15), las cuales tenian una resolucién espacial de 4 Km y

una resolucion temporal de 30 minutos.

El ForTraCC realiza el seguimiento de todos aquellos grupos de pixeles (“clusters”) con
temperaturas de brillo menores a 235 K. El seguimiento de estos clusters a través del tiempo
permite obtener informaciones morfoldgicas (tamafio, area, centro de masa, etc) y radiativas
(temperatura de brillo media, minima y el promedio de los 9 pixeles mas frios) de las nubes,

las cuales son usadas para estimar su evolucion en los proximos minutos.

El ForTraCC basa sus estimaciones en la ecuacion de expansion de area normalizada AE =
1/A(8A/8t) (Machado et al. 1998; Machado and Laurent 2004), la cual al ser ajustada como
una ecuacion lineal AE = at + b (donde “a” es la pendiente, “b” la intercepcion y “t” el

tiempo), permite obtener un modelo que estima la tasa de crecimiento y la variacion de la


https://docs.google.com/document/d/1xv0tRHfZ-nRHtJqGy6kmUpkgWqvZja8jy6O8YhxWGVc/edit?pli=1#bookmark=id.3rdcrjn
https://docs.google.com/document/d/1xv0tRHfZ-nRHtJqGy6kmUpkgWqvZja8jy6O8YhxWGVc/edit?pli=1#bookmark=id.3rdcrjn
https://pubs.giss.nasa.gov/abs/ma01100t.html

temperatura de los sistemas convectivos. Este modelo junto con la extrapolacion del

movimiento de los clusters logran hacer estimaciones de hasta 120 minutos (ver Figura 3).

Observed 24DEC2002 22:15 30 minutes
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Figura 3. Prondsticos realizados por el ForTraCC

Cobertura de nubes frias a las 2245 UTC del 24 de diciembre de 2002 dentro de una regién de la cuenca De La
Plata en el sureste de Brasil. Imagen observada (a), imagen pronosticada a 30 minutos (b), imagen pronosticada
a 90 minutos (c) e imagen pronosticada a 120 minutos.

FUENTE: tomado de Vila et al. (2008).
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I1l. DESARROLLO DEL TRABAJO

El siguiente proyecto de monografia de tipo no experimental, consiste en identificar y
pronosticar, de forma automatica, la ocurrencia de tiempo severo (definido en este trabajo
como lluvia acumulada en 60 minutos que superan el percentil 90 de precipitacién horaria
de una localidad) dentro del territorio peruano, a partir del uso de datos del satélite GOES-
16. Para ello se desarrollé un cédigo computacional, escrito en el lenguaje de programacion
python, el cual evalta el comportamiento de los atributos fisicos de las nubes y la ocurrencia

de descargas eléctricas para realizar sus estimaciones.
3.1 Area de Estudio y Datos

El area de estudio de este trabajo se encuentra entre 1.0° y -19.0° de latitud y entre -82° y -

68.0° de longitud, abarcando todo el territorio peruano.

Los datos utilizados corresponden a los sensores ABI y GLM del GOES-16. En el caso del
ABI, la informacion utilizada corresponde a las imagenes del canal 13, las cuales fueron
procesadas para llevarlas de su proyeccion satelital original a una proyeccion equirectangular
de 2 km. A partir de estos datos se estimoé la intensidad del flujo ascendente y el desarrollo
vertical de las nubes, las cuales fueron utilizadas como indicadores de severidad. En el caso
del GLM se utilizé el producto “Flash”, el cual fue acumulado en grillas de 2x2 km (las
misma que el canal 13), dentro de un intervalo de tiempo de 10 minutos (entre 5 minutos
antes y 5 minutos después del horario de la imagen del canal 13) para calcular la densidad
de flash en 10 minutos (DF10min).

Los datos del ABI y del GLM que se usaron en este estudio corresponden a los meses de
enero, febrero y marzo de 2023, siendo los primeros dias de enero destinados a la elaboracion
del algoritmo de nowcasting y los dias restantes destinados a la validacion de los resultados.
De los dias destinados para la validacion se seleccionaron las fechas con el mayor nimero
de estaciones que superaron su percentil 90 de precipitacion diaria. La razén de usar este
criterio se debe a la falta de una estadistica de percentiles horarios que sirva como umbral

para determinar si la precipitacion horaria se puede considerar como intensa o no. Basados



en la idea de que las estaciones que superan su percentil 90 de precipitacion diaria, muy
posiblemente presentaron una 0 méas horas con precipitaciones intensas, se decide adoptar
este criterio para identificar las fechas para la validacion. La informacion de las estaciones
que superan su percentil 90 de precipitacion diaria fue obtenida de los reportes del monitoreo
meteoroldgico del SENAMHI (https://www.senamhi.gob.pe/?&p=monitoreo-

meteorologico). En la Tabla 3 se muestran las fechas utilizadas en la validacion. Estas fechas
comprenden entre las 7 horas de un dia hasta las 7 horas del dia siguiente. La razon de utilizar
este rango de horas es porque la precipitacién diaria, mostrada en los reportes del monitoreo
meteoroldgico, ha sido registrada en ese intervalo de tiempo. Otra razon para considerar este
intervalo de tiempo es que permite incluir horarios que presentaron diferentes intensidades
de precipitacién, con lo cual se evalta la capacidad del algoritmo tanto para pronosticar
precipitaciones intensas como para no pronosticarlas. De esta forma, al incluir este rango de
horas se aseguro que en la evaluacion no hubieran sesgos debido a la ausencia o escasez de

casos con un determinado valor de precipitacion.

Tabla 3: Fechas y horarios de los datos de satélite usadas en la validacion

Fecha y hora de inicio y fin (hora Perq) Fecha y hora de inicio y fin (hora Peru)
2023-01-19 07:00 - 2023-01-20 07:00 2023-03-05 07:00 - 2023-03-06 07:00
2023-01-21 07:00 - 2023-01-22 07:00 2023-03-06 07:00 - 2023-03-07 07:00
2023-01-29 07:00 - 2023-01-30 07:00 2023-03-07 07:00 - 2023-03-08 07:00
2023-01-30 07:00 - 2023-01-31 07:00 2023-03-08 07:00 - 2023-03-09 07:00
2023-01-31 07:00 - 2023-02-01 07:00 2023-03-09 07:00 - 2023-03-10 07:00
2023-02-03 07:00 - 2023-02-04 07:00 2023-03-10 07:00 - 2023-03-11 07:00
2023-02-04 07:00 - 2023-02-05 07:00 2023-03-11 07:00 - 2023-03-12 07:00
2023-02-05 07:00 - 2023-02-06 07:00 2023-03-12 07:00 - 2023-03-13 07:00
2023-02-12 07:00 - 2023-02-13 07:00 2023-03-13 07:00 - 2023-03-14 07:00
2023-02-13 07:00 - 2023-02-14 07:00 2023-03-14 07:00 - 2023-03-15 07:00
2023-02-14 07:00 - 2023-02-15 07:00 2023-03-15 07:00 - 2023-03-16 07:00
2023-02-17 07:00 - 2023-02-18 07:00 2023-03-17 07:00 - 2023-03-18 07:00
2023-02-18 07:00 - 2023-02-19 07:00 2023-03-23 07:00 - 2023-03-24 07:00
2023-02-20 07:00 - 2023-02-21 07:00 2023-03-24 07:00 - 2023-03-25 07:00
2023-02-21 07:00 - 2023-02-22 07:00 2023-03-29 07:00 - 2023-03-30 07:00
2023-02-22 07:00 - 2023-02-23 07:00 2023-03-30 07:00 - 2023-03-31 07:00
2023-02-23 07:00 - 2023-02-24 07:00 2023-03-31 07:00 - 2023-04-01 07:00

2023-02-27 07:00 - 2023-02-28 07:00

Fechas y horas de las imagenes utilizadas en la validacién de los resultados del algoritmo de nowcasting.
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3.2 Metodologia

El desarrollo de este trabajo se basa principalmente en la creacion de un algoritmo
computacional en python que identifique las nubes convectivas, extraiga informacion de
ellas y realice estimaciones de su evolucidn, para pronosticar la ocurrencia de precipitaciones

intensas en las siguientes horas.

3.2.1 Identificacion de Nubes Convectivas

Para identificar las nubes con caracteristicas convectivas se eliminaron, de las iméagenes del
canal 13, todos los pixeles con temperatura de brillo mayores a 235 K. El uso de este umbral
se basa en los trabajos de Laurent et al. (2002), Machado y Laurent (2004) y Carvalho y
Jones (2001) quienes indican que temperaturas de brillo menores o iguales a 233 K se
asocian con nubes convectivas observadas en sudamérica. En nuestro caso se adaptd este
umbral a 235 K para identificar nubes de menor desarrollo vertical. Los grupos de pixeles
que cumplen con esta condicidon son denominados como “clusters” e indican regiones con
nubes convectivas. Estos clusters son filtrados de acuerdo a su tamario, siendo preservados
solo aquellos que sean iguales o mayores que 10 pixeles (40 Km2). Este procedimiento es
realizado para evitar trabajar con clusters pequefios que desaparecen de una imagen a otray
que dificultan el seguimiento de los clusters a traves del tiempo. Los clusters que pasan este
filtro son enumerados y seguidamente se les aplica otros umbrales de temperatura de brillo
para identificar las regiones convectivas que alcanzan niveles altos (TB < 218 K) y las

regiones convectivas mucho mas profundas (TB < 203 K) (Vila y Machado (2004)). En la

Figura 4 se muestra un ejemplo de la identificacion de las regiones convectivas de una nube,

aplicando estos umbrales de temperatura de brillo.
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Figura 4. ldentificacion de las regiones convectivas de las nubes

Imagen de temperatura de brillo del canal 13 (a) acompafiada de la misma imagen mostrando la delimitacién
de un cluster (TB<235 K)(b), la delimitacion de nubes convectivas que alcanzan niveles altos (TB<218 K)(c)
y la delimitacion de nubes convectivas mucho mas profundas (TB<203 K) (d).

3.2.2 ldentificacion de Clusters a Través del Tiempo

La identificacion de los clusters a través del tiempo se realiza mediante la sobreposicion de
los clusters del tiempo actual con los clusters del tiempo anterior, si existe sobreposicién
entre ellos, el cluster del tiempo anterior le asigna su numeracion al cluster del tiempo actual.
Si bien esta es la idea basica para la identificacion de los clusters a través del tiempo, este
método sblo es valido para los cluster que mantienen su continuidad (“Continuous”), sin
embargo existen otros casos en donde los clusters se unen a otros clusters (“Merge”), cluster
que se dividen (“Split™), cluster que aparecen (“New”) y clusters que se disipan, volviendo
muy complejo este proceso. En la Tabla 4 se describe el criterio utilizado para enumerar e

identificar el estado de los clusters (“New”, “Continuous”, “Split”, “Merge”, “Special-
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Split”, “Special-Merge”) en cada una de estas situaciones, mientras que en la Figura 5 se

muestra una representacion grafica de cada una de ellas.

Tabla 4: Criterios para la numeracion y denominacion de los clusters

Situacion

Estado

Cuando un cluster del tiempo actual no intercepta a ningin cluster del tiempo anterior,
se etiqueta a este cluster como “New” y su numeracion continua a la numeracion alcanzada
por los clusters en el tiempo anterior.

Cuando un cluster del tiempo actual intercepta solo a un cluster del tiempo anterior, se
etiqueta a este cluster como “Continuous” y su numeracion es la misma que el cluster del
tiempo anterior.

Cuando un cluster del tiempo actual intercepta a mas de un cluster del tiempo anterior,
se etiqueta a este cluster como “Merge” y su numeracion es la misma que el cluster del tiempo
anterior que presenta mayor area de sobreposicion con el cluster del tiempo actual.

Cuando un cluster del tiempo actual intercepta a un cluster del tiempo anterior y este
ultimo también intercepta a otros clusters en el tiempo actual, se etiqueta a todos los
clusters del tiempo actual como “Split”. El cluster del tiempo actual que presente mayor area
de sobreposicidn con el cluster del tiempo anterior es el que hereda su numeracidn, mientras
que la numeracion de los otros clusters continlian a la humeracion alcanzada por los clusters
del tiempo anterior.

Cuando un cluster del tiempo actual intercepta a un cluster del tiempo anterior y este
Gltimo también se une a otros clusters del tiempo anterior para formar clusters en el
tiempo actual, se etiqueta a este cluster como “Special-Split”. De todo el conjunto de clusters,
el que presente mayor sobreposicion con el cluster del tiempo anterior heredara su numeracion,
la numeracién de los otros clusters continlan a la numeracion alcanzada por los clusters en el
tiempo anterior.

Cuando un cluster del tiempo actual intercepta a mas de un cluster del tiempo anterior
y uno de estos clusters del tiempo anterior intercepta a uno 0 mas clusters en el tiempo
actual, se etiqueta a los clusters del tiempo actual como “Special-Merge”. El cluster que
presente mayor sobreposicion con el cluster del tiempo anterior heredara su numeracion, los

otros clusters continuaran con la numeracion alcanzada por los clusters en el tiempo anterior.

New

Continuous

Merge

Split

Special-Split

Special-Merge

Metodologia utilizada para determinar el estado y la numeracidn de un cluster a través del tiempo.
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Figura 5. Identificacion del estado de los clusters entre dos tiempos consecutivos
Identificacién del estado de los clusters del tiempo actual (negro), basados en su sobreposicion con los clusters
del tiempo anterior (rojo).

3.2.2 Extraccién de Informacion de los Clusters

Luego de identificar los clusters a través del tiempo se extrajeron informaciones radiativas
y morfologicas de cada uno de ellos. Las informaciones radiativas extraidas fueron la
temperatura de brillo minima (TBmin) y su variacion en 10 minutos (ATBminlOmin),
mientras que las informaciones morfoldgicas fueron el tamafio de los clusters y su centro de

masa ponderado (CM). EI CM es definido en la Ecuacion 1.
CM = (LonPon,LatPon) - (Ecuacion1)

donde LonPon y LatPon son la longitud y la latitud ponderada del cluster, las cuales se

definen como la Ecuacion 2 y la Ecuacidn 3, respectivamente.
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donde Lon;, Lati y TB; representan la longitud, la latitud y la temperatura de brillo de cada

pixel que conforma el cluster.

Adicionalmente a las informaciones radiativas y morfoldgicas, también se extrajo la maxima
densidad de flash acumulada en 10 minutos (MaxDF10min) registrada dentro del cldster. En
la Figura 6 se muestra una representacion de la extraccion de la informacién radiativa y la

actividad eléctrica de un cluster.

a)
TB minima de
cluster: 202
204 205
208 202 210 215
206 210 216 219
215 220
b)
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7 | 6 )f"ﬁ/

Figura 6. Extraccion de informacion de los clusters

Sobreposicion de un cluster (delimitados por la linea negra) con la imagen del canal 13 del GOES (a) y con
densidad de flash acumulado en 10 minutos DF10min(b) para obtener la TB minima y la maxima densidad de
flash dentro del cluster.
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La extraccion de la informacién radiativa, morfoldgica y eléctrica también fue realizada
dentro de las regiones convectivas que presentan los clusters (regiones con TB <218 K y

regiones con TB <203 K).

3.2.3 Evaluacion de Severidad

La identificacion de la severidad estuvo comprendida por 2 etapas. La primera etapa
consistid en asignar niveles de severidad por parametro (ATBmin10min y MaxDF10min) a
los clusters; mientras que la segunda etapa consistio en unificar estos niveles de severidad
en un nivel de severidad total. Para la asignacién de niveles de severidad por pardmetro
primero tuvo que identificarse el nimero de umbrales de TB que presenta el cluster para
luego descartar la region menos convectiva. Si un cluster presenta 1 0 2 umbrales de TB,
estas regiones son conservadas sin modificaciones (ver Figura 7a y 7b), pero si el cluster
presenta 3 umbrales de TB, se elimina la region con el umbral menos convectivos (ver Figura
7c¢). Este procedimiento es realizado con el objetivo de reducir el tamafio de las areas

alertadas y preservar la region mas convectiva, la cual se asocia con tiempo severo.

Umbrales identificados Regiones mas convectivas

Cluster con
un umbral [::>
(@)

Cluster con
dos umbrales E>
(b)

Cluster con
tres umbrales [:>
(c)

B e<203k [] 203k<TB<218K [] 218k<TB<235K

:

Figura 7. Identificacion de las regiones mas convectivas de un cluster
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Identificacion de las regiones mas convectivas de un cluster cuando presenta un umbral de TB (a), dos
umbrales de TB (b) y tres umbrales TB (c).

En las regiones mas convectivas de los clusters se evalué la ATBminlOmin y se le asigné
niveles de severidad segun sus valores, tal cual se observa en la Tabla 5. De forma similar,
a estas mismas regiones convectivas se le asigno niveles de severidad basado en sus valores

de MaxDF10min, como se indica en la Tabla 6.

Tabla 5: Niveles de severidad basados en la variacion de la temperatura de brillo

Nivel de severidad ATBmin10min
1 ATBmin10min > -4 K
2 -8 K< ATBmin10min <-4 K
3 ATBmin10min < -8 K

Niveles de severidad que se le asignan a un clister segln la variacion en 10 minutos de la temperatura de
brillo minima registrada en el cllster. Fuente: elaboracion propia.

Tabla 6: Niveles de severidad basados en la maxima densidad de flash en 10 minutos

Nivel de severidad MaxDF10min
1 1 < MaxDF10min < 5
2 5 < MaxDF10min < 20
3 MaxDF10min = 20

Niveles de severidad que se le asignan a un cluster segin la maxima densidad de flash registrada en el cluster.

En el caso de la ATBmin10min, los umbrales que definen los niveles de severidad se basan
en los umbrales propuestos por Mecikalski y Bedka (2006). Segun estos autores, los valores
entre -4K y -8K de la ATB en 15 minutos se asocia con flujos ascendentes débiles, mientras
que valores menores que -8 K se asocian con flujos ascendentes intensos. Estos valores
fueron adaptados a intervalos de 10 minutos para que puedan ser aplicados a las imagenes
del GOES-16. En el caso de la MaxDF10min, los umbrales utilizados fueron definidos de

forma empirica, tomando como referencia casos de gran actividad eléctrica.

Luego de asignar niveles de severidad por parametro se sumo el valor de ambos para obtener

un nivel de severidad total. EI minimo valor de esta operacion es 1 y el maximo valor es 3.
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Este procedimiento fue aplicado solo al umbral mas convectivo del cluster, en los casos
donde el cluster present6 2 umbrales convectivos se le aplico este procedimiento a la region
mas convectiva y a la region menos convectiva se le asign6 un nivel de severidad igual a 1.
En la Tabla 7 se presentan los niveles de severidad total junto a su nivel de alerta y su

interpretacion.

Tabla 7: Tabla de severidad total y su interpretacion

Nivel de severidad total Nivel de alerta Interpretacion
1 Amarillo Probable lluvia moderada
2 Naranja Probable lluvia fuerte
3 Rojo Probable lluvia extrema

Niveles de severidad total de los clusters, acompafiado de su nivel de alerta y su interpretacion.

3.2.4 Estimacion de la Posicion de los Clusters

A partir de las 2 dltimas imagenes procesadas, el algoritmo de nowcasting calcula el vector

desplazamiento (V), el cual permite estimar la posicion de los clusters en los proximos
minutos. Este vector es obtenido a partir de los vectores Vi on y VLat (ver Ecuacion 4), los

cuales representan el desplazamiento, del centro de masa ponderado de los clusters, en la

longitud y la latitud, respectivamente.
V=Vion+ Vi - (Ecuacién4)

La estimacion de la posicion se realiza trasladando los pixeles de cada cluster segun el valor
de su vector de desplazamiento. Este procedimiento permite estimar la posicion de los cluster
para los siguientes 10 minutos. Si este procedimiento es realizado 2 veces, usando el mismo
valor del vector de desplazamiento, se logra estimar la posicion de los clusters para los
proximos 20 minutos. Si este procedimiento es realizado 3 veces se estima la posicion de
clusters para los préoximos 30 minutos (ver Figura 8). En nuestro caso, para estimar la
posicion de los clusters para las proximas 2 horas se tuvo que realizar este procedimiento 11
veces. Estas estimaciones son realizadas en las regiones convectivas de los clusters, es decir,

en las regiones que tienen asignado un nivel de severidad total.
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Figura 8. Estimacion de la posicion de los clusters en el futuro
3.2.5 Conversion de Severidad a Precipitacion

Los niveles de severidad total indican de forma cualitativa la intensidad de la precipitacion
estimada, sin embargo para la gestion de riesgo de desastres es necesario contar con una
estimacion cuantitativa de esta variable. Por este motivo se le asigné a cada nivel de
severidad total un rango de precipitacion horaria que varia segun la ubicacion del centro de
masa ponderado del cluster. De este modo, un cluster con un nivel de severidad total de 1
(nivel de alerta “amarillo”) presenta un diferente umbral de precipitacion en la costa que en

la sierra 0 en la selva, realizando asi, un ajuste regional a los prondsticos.

Ante la ausencia de percentiles de precipitacion horaria (percentil 90, 95 y 99) que permita
asignar a los niveles de severidad total un intervalo de precipitacion horaria, se tuvieron que
crear estos percentiles basados en el conocimiento empirico de los pronosticadores de la sede
central y de las direcciones zonales del SENAMHI. De esta forma, los percentiles empiricos
90 y 95 definieron los rangos de precipitacion horaria del nivel de severidad total 1, los
percentiles empiricos 95 y 99 definieron los rangos de precipitacién horaria del nivel de
severidad total 2 y el percentil empirico 99 definié la precipitacion horaria minima del nivel
de severidad total 3. En la Figura 9 se presentan los valores de los percentiles empiricos 90,

95 y 99 de precipitacién horaria.
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Figura 9. Percentiles empiricos de precipitacion horaria
Percentil empirico 90 (a), 95 (b) y 99 (c) de precipitacion horaria.



3.2.6 Pronostico a Muy Corto Plazo

El algoritmo de nowcasting genera dos tipos de productos, el primero es un analisis de la
altima imagen de satélite procesada, donde se estima la precipitacion que puede estar
ocurriendo en ese momento; el segundo producto es un prondstico a muy corto plazo de
precipitacion (prondsticos a 2 horas, conformado por 12 archivos que estiman la
precipitacion cada 10 minutos). Estos dos productos son actualizados cada 10 minutos con
llegada nueva informacién del GOES-16 (ver Figura 10). De todas las estimaciones
realizadas por el algoritmo de nowcasting, solamente son publicados en la pagina web del
SENAMHI (https://www.senamhi.gob.pe/?&p=reportes-nowcasting), el analisis y los

prondsticos a 60 y a 120 minutos (ver Figura 11) .
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Figura 10. Esquema de generacién y actualizacion de los productos del algoritmo de nowcasting
Representacién de la generacién del analisis y los prondsticos a 1 hora y 2 horas usando datos del GOES-16
entre las 9:00 y 10:00 horas (a), entre las 9:10 y 10:10 horas (b) y entre las 9:20 y 10:20 horas (c).
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Figura 11. Aviso de nowcasting del SENAMHI
Pagina web del SENAMHI donde se muestran los avisos de nowcasting conformado por el anlisis (a) y los pronésticos a 60 minutos (b) y 120 minutos (c).



3.2.7 Validacion de Resultados

Para realizar la validacion se crearon prondsticos a 1 y 2 horas a partir de los productos
generados por el algoritmo de nowcasting (el analisis y los 12 pronosticos de 10 minutos).
Estos prondsticos a 1y 2 horas muestran el maximo nivel de severidad total que presentaron
los archivos de la primera y la segunda hora de prondstico. En el caso del prondstico a 1
hora, los archivos utilizados son el analisis y los primero 5 prondsticos, mientras que en el

caso del prondstico a 2 horas se usaron los 6 pronosticos siguientes.

La razdn para realizar la validacion con prondésticos a 1y 2 horas se debe a que las estaciones
del SENAMHI solo registran la precipitacion de forma horaria, por lo cual no se pueden

validar los pronosticos de 10 minutos con estos datos.
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Figura 12. Esquema de seleccidn de datos para la validacion

Lineas temporales que representan el esquema de procesamiento horario del algoritmo de nowcasting para
generar los prondsticos a 1 hora y 2 horas usando datos entre las 9:00 y 10:00 horas (&), entre las 10:00y 11:00
horas (b), entre las 11:00 y 12:00 horas (c) y entre las 12:00 y 13:00 horas (d).

Por otro lado, para que los registros horarios de las estaciones del SENAMHI puedan ser
comparados con los prondsticos a 1 y 2 horas se tuvo que ejecutar el algoritmo de nowcasting

al inicio de cada hora (es decir a las 10:00, a las 11:00, a las 12:00, etc.), para que los
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productos generados (un anélisis y 12 prondsticos de 10 minutos) cubran por completo las 2
horas que se busca pronosticar. En la Figura 12 se muestra una representacion grafica de este

proceso.

La validacion de los avisos de nowcasting fue realizada mediante la comparacion entre los
pronosticos a 1 y 2 horas, y la precipitacion registrada por las estaciones del SENAMHI.

Esta validacion estuvo comprendida por 2 evaluaciones que buscaban:

1) determinar la habilidad del algoritmo de nowcasting para pronosticar la ocurrencia de

lluvias (sin importar la intensidad)

2) determinar la habilidad del algoritmo de nowcasting para pronosticar tiempo severo
(lluvias acumuladas en 60 minutos que superan el percentil 90 de precipitacion horaria

de una localidad)

Para llevar a cabo ambas evaluaciones se utilizo el indice Probability Of Detection (POD),
que determina el grado de acierto, y el indice False Alarm Ratio (FAR), que determina la
cantidad de falsas alarmas (WILKS, 2011).

Estos indices son definidos en la Ecuacion 5 y la Ecuacion 6.

a
POD = —— ---  (Ecuacion 5)
a+c
FAR = b (E Om 6)
=17 cuacion

donde “a” representa el numero de prondsticos acertados, “b” el nimero de prondsticos
errados (falsas alarmas) y “c” es el nimero de casos de lluvias no pronosticadas. Los indices
POD y FAR presentan valores entre 0 y 1, sin embargo, para facilitar su interpretacion, sus
unidades fueron multiplicadas por 100% para referirnos a ellas en términos porcentuales. De
esta forma, valores de POD de 0% nos indica ningun caso detectado y valores de POD de
100% nos indica que todos los pronosticos fueron acertados. De forma similar, valores de
FAR de 0% nos indican que no hubo falsas alarmas y valores de FAR de 100% nos indica

que todos los pronosticos fueron falsas alarmas.

Es importante mencionar que los pardmetros “a”, “b” y “c” solo fueron calculados en los
puntos donde el SENAMHI cuenta con unas estaciones automaticas y que segun la

evaluacion de la validacion, estos parametros son calculados usando diferente criterio. Por
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ejemplo, en el caso de la primera evaluacion de la validacion, “a” representa el nimero de
pronosticos que acertaron la ocurrencia de lluvias mayores que 0 mm, mientras que en el
caso de la segunda evaluacion “a” representa el nimero de prondsticos que acertaron la

ocurrencia de lluvias que fueron iguales o mayores al percentil 90 de precipitacion horaria.
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IV. RESULTADOS Y DISCUSIONES

Los resultados de la primera evaluacion de la validacion, presentados en la Tabla 8, indican
que el algoritmo de nowcasting logra detectar el 38.3% de los eventos de lluvias con 1 hora
de antecedencia y el 37.33% con 2 horas de antecedencia, mientras que el porcentaje de falsa
alarma es de 72.96% y de 73.85% para la primera y segunda hora de prondstico,

respectivamente.

En el caso de la segunda evaluacion de la validacion, presentada en la Tabla 9, se observa
que la habilidad del algoritmo de nowcasting, para detectar lluvias severas, cae hasta el
9.16% Yy hasta el 9.67% para los pronosticos a 1 hora y 2 horas, respectivamente. Ademas,
se observa que el porcentaje de falsas alarmas asciende hasta un 87.52% en el caso del

prondstico a 1 hora, y hasta un 86.96% en el caso del prondstico a 2 horas.

Tabla 8: Resultados de la evaluacién del algoritmo para identificar lluvias

lera hora 2da hora
POD 38.30 37.33
FAR 72.96 73.85

Tabla 9: Resultados de la evaluacion del algoritmo para identificar lluvias severas

lera hora 2da hora
POD 9.16 9.67
FAR 87.52 86.93

Estos resultados muestran que los pronosticos de lluvias ain no son lo suficientemente
confiables para ser usados como avisos de lluvias a 1 y 2 horas de antecedencia. Teniendo
presente que los avisos de nowcasting buscan predecir la ocurrencia de eventos severos para
que los tomadores de decisiones realicen sus labores, los altos valores de falsas alarmas
(FAR>=86.93%) y la baja capacidad de deteccion (POD<=9.67) le resta credibilidad a estos

avisos.



Si bien estos resultados dejan en evidencia las limitaciones del algoritmo de nowcasting para
pronosticar lluvias de moderada a extrema intensidad, el incremento del POD (en més de
25% para ambas horas de prondstico) y la reduccion del FAR (en méas de 13% para ambas
horas de pronéstico) cuando se pronostica la ocurrencia lluvias (cualquier tipo de lluvias
mayor que 0 mm), nos sugiere que el algoritmo de nowcasting tiene una mayor habilidad
para pronosticar lluvias ligeras que lluvias de moderada a extrema intensidad. Teniendo
presente que en las imégenes de satélite, las lluvias mas intensas muestran caracteristicas
mas severas (como topes de nubes més frios y variaciones mas abruptas de la TB) que las
lluvias ligeras, su identificacion deberia ser mas facil, sin embargo, los resultados muestran
que a pesar de estas caracteristicas, el algoritmo de nowcasting tiene dificultades para
pronosticarlas. Este comportamiento podria deberse a diversos factores, entre ellos, el uso
de umbrales de TB y de ATBminlOmin inadecuados para identificar este tipo de
precipitaciones. En ese sentido, el uso de umbrales mas precisos podria mejorar los

prondsticos de lluvias de moderada a extrema intensidad.

Otro factor que puede estar contribuyendo para tener estos resultados es la ausencia de un
modelo que estime la tasa de expansion de los clusters, dentro del algoritmo de nowcasting,
lo que causa que los clusters mantengan el mismo tamario a traves de todo el periodo de
prondstico. Este problema afecta a las nubes que se encuentran en etapa de desarrollo porque
mantiene su tamafio pequefio a través de todo el periodo de prondstico, pudiendo ser esta,
una de las razones que expliquen los bajos valores de POD. Al mismo tiempo, las nubes que
se encuentran en etapa de disipacion también se ven afectadas por este problema ya que su
tamano, el cual deberia disminuir con el tiempo, se mantiene constante en todo el periodo de
prondstico, generando alertas en zonas donde no ocurre tiempo severo, pudiendo ser esta la

razon por la cual se tienen altos valores de FAR.

Asimismo, los umbrales empiricos de descargas eléctricas usados en la estimacion de
severidad pueden ser otro factor que esté afectando al desempefio del algoritmo de
nowecasting. EI hecho de haber definido estos umbrales a partir de eventos de gran actividad
eléctrica, los cuales pudieron corresponder a eventos muy severos, pudo haber ocasionado
que estos umbrales no estén asociados con lluvias moderadas y/o fuertes sino solo con lluvias
muy extremas. Ademas, el hecho de haber usado estos umbrales en todo el territorio nacional
en lugar de usar umbrales regionales, pudo haber perjudicado el desempefio del algoritmo
puesto que una lluvia intensa varia de regidn en region y no esta asociada a la misma

densidad de descargas eléctricas. Un caso similar ocurre con los umbrales de precipitacion
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horaria que estadn asociados con los niveles de severidad total. Estos umbrales han sido
establecidos de forma empirica al carecer de estadisticas de percentiles horarios, pudiendo

ser muy diferentes a los valores que se obtendrian de forma estadistica.

Finalmente, el hecho de realizar la validacion solo en los puntos donde se ubican las
estaciones del SENAMHI, en lugar de realizar la evaluacion sobre toda la region
pronosticada, pudo haber afectado a los indices POD y FAR al reducir la cantidad de casos
evaluados. De esta forma pudieron haber quedado fuera de la estadistica aquellos puntos
donde el prondstico fue mas certero pero que no hubieron estaciones meteoroldgicas que lo
registre. Este problema puede tener una mayor influencia en los resultados si se tiene en
cuenta la poca cantidad de estaciones del SENAMHI y su distribucion poco representativa
de las zonas donde se localizan. Sin embargo, asi como estos problemas pudieron haber
afectado el desempefio del algoritmo, también pueden estar ocultando resultados mucho

peores.
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V. CONCLUSIONES

Fue posible desarrollar un algoritmo computacional, en python, que genera avisos a muy
corto plazo (nowcasting) de tiempo severo a partir de las informaciones del satélite
GOES-16.

La validacion de los resultados del algoritmo indica que los prondsticos son poco precisos
cuando se trata de estimar tiempo severo (POD menor a 9.7% y FAR mayor a 86% para
ambos horarios). Mejores resultados fueron obtenidos cuando se evalud la capacidad del
algoritmo para estimar la ocurrencia de lluvia (POD menor a 39% y FAR mayor a 72% en

ambos horarios).



VI. RECOMENDACIONES

Incluir en el algoritmo de nowcasting, un modelo que estime la tasa de expansion de los

sistemas convectivos para los proximos minutos.

Incluir en la identificacién de severidad de los sistemas convectivos, otros parametros como
la diferencia de 10.3 um - 6.2 um, que es capaz de identificar la conveccion profunda; la
diferencia tris-espectral [(8.5 um - 11.2 um) - (11.2 pm - 12.3 pm)] que permite discriminar
el estado fisico de los hidrometeoros; y la diferencia de 8.5 um - 11.2 pm que es usada para
identificar el tamafio de los cristales de hielo. Estos parametros al ser capaces de monitorear
otros atributos fisicos de las nubes, que los ya monitoreados, pueden mejorar las

estimaciones del algoritmo de nowcasting.

Realizar el célculo de los percentiles 90, 95 y 99 de precipitacion horaria y reemplazarlos
por los percentiles empiricos utilizados para asignar un intervalo de precipitacion horaria a
las estimaciones de severidad realizadas por el algoritmo de nowcasting.

Establecer relaciones estadisticas entre los parametros que se utilizaran en la identificacion
de severidad (densidad de descargas eléctricas, temperatura de brillo, variacion de la
temperatura de brillo en 10 minutos, y demas parametros que se piense incorporar) y la
precipitacion horaria de las estaciones meteorologicas del SENAMHI, para obtener umbrales
que identifiqguen de forma mas precisa la ocurrencia de precipitaciones moderadas, fuertes y

extremas.

Realizar la validacion de los resultados en toda la region pronosticada en lugar de realizarlo
solo en algunos puntos. ElI empleo de datos grillados de precipitacion como el
hidroestimador del GOES o del GPM pueden ser algunas alternativas de datos para ser

usados en la validacion.
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