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Resumen

Durante muchos afios, los cientificos, matematicos e ingenieros han estudiado
sobre la formacion de los huracanes. Dos aspectos muy importantes que los
investigadores han tomado en consideracion dentro del area de huracanes son los
relacionados con la prediccién del desplazamiento y la intensidad. Los expertos dentro
del campo de la meteorologia han desarrollado diferentes métodos numéricos, dinamicos
y estadisticos para pronosticar la trayectoria y la intensidad de los huracanes. Algunos
modelos usados actualmente para predecir los parametros relacionados con el
movimiento de translacion y los vientos méaximos sostenidos son el Geophysical Fluid
Dynamic Laboratory Model (GFDL) y el Statistical Hurricane Intensity Prediction
Scheme (SHIPS).

Nuestro trabajo de investigacion desarroll6 un método mixto (estadistico y
dinamico) que pronosticé la trayectoria e intensidad de huracanes a 12 y 24 horas. Para
ello, usamos los modelos numéricos que simulan las condiciones atmosféricas, oceanicas
y de superficie. Seleccionamos los indices meteorolégicos que aportaron al prondstico de
trayectoria e intensidad de huracanes. Mediante la aplicacion de métodos estadisticos
para la seleccion de variables y técnicas de optimizacion no lineales, desarrollamos
funciones de transferencia que estimaron los cambios en el desplazamiento zonal y
meridional de la tormenta, asi como los cambios en la intensidad. Nuestro objetivo fue
desarrollar un modelo de prediccion rapida y eficiente que logre reducir los errores de
prediccion para trayectoria e intensidad en comparacion con los modelos utilizados y
validados por el “National Hurricane Center” (NHC).



Abstract

Scientists, mathematicians and engineers, have studied the evolution of the
hurricane for a long time. Two of the most interesting aspects that the hurricane
researchers take in consideration are hurricane displacement and hurricane
intensification. People who work in the meteorology field have developed different tools
and methods to analyze, predict and forecast hurricane intensity and hurricane
displacement. Hurricane experts are using dynamic models, for example Geophysical
Fluid Dynamics Laboratory Model (GFDL) to predict hurricane tracks and statistical
models, such as, Statistical Hurricane Intensity Prediction Scheme (SHIPS) to forecast
hurricane intensity.

Our proposed statistical and dynamic prediction method was developed to predict
hurricane tracks and intensity during twelve and twenty-four hours in advance. We used
numerical models that simulated synoptic variables for the atmosphere, surface and
ocean. Source of information mainly come from radiosondes, satellites, aircrafts, ships,
and radars. In this work, we showed some strategies to select the best predictors to
forecast hurricane tracks and hurricane intensity. To do this, we used statistics tools; for
example, a variable selection procedure is used to identify the best predictors to forecast
displacement and change wind intensity. We also applied no-lineal optimization
techniques to identify the structure and parameters of the transfer function model. Our
main objective was to develop a simple, quick and efficient hurricane tracking and
intensity forecast scheme that reduce predictions errors generated by National Hurricane
Center models.
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Capitulo 1. Introduccién

En este primer capitulo haremos una breve revision bibliografica sobre la
actividad ciclonica en Puerto Rico durante los ultimos afios. Presentaremos la
justificacion de nuestro trabajo, a base de la importancia que representa estudiar y
pronosticar la trayectoria e intensidad de los huracanes. Finalmente diremos cuales seran
los objetivos fundamentales que estaremos persiguiendo para lograr mejores prondsticos

a corto y mediano plazo de la trayectoria e intensidad de los ciclones tropicales.
1.1 Actividad ciclonica en el Océano Atlantico y sus

consecuencias

Los huracanes son considerados como uno de los disturbios atmosféricos mas
destructivos existentes en La Tierra. En los Estados Unidos, de los diez (10) desastres
naturales mas costosos de su historia, seis (6) fueron causados por el paso de los
huracanes [21], incluyendo los dafios causados por el Huracan Katrina en el afio 2005, en
las costas de Louisiana y Missipippi. Cuando un huracan tropical supera vientos maximos
sostenidos de 110 millas por hora (mph), intensidad de vientos que corresponde a un
huracan de categoria # 3 segun la escala Saffir-Simpson [64], tiene el poder de dafiar
diferentes estructuras, como casas, carreteras, edificios y sistemas de electricidad [4].
También, el impacto directo de los huracanes puede causar la pérdida de vidas humanas,
debido a las altas marejadas en las zonas costeras que impide el desembocamiento de los
rios, la caida de arboles, la erosion y los deslizamientos de tierra. De hecho, se estima que
la combinacion de factores que genera el paso de los huracanes como las inundaciones y

los fuertes vientos puede ser tan devastadora como los dafios generados por un terremoto.



Ante la amenaza de un huracan tenemos la posibilidad de predecir, con anticipacion, en
qué momento que llegard el huracan a nuestro territorio. Esto nos da un tiempo muy
valioso para prepararnos para el azote de un disturbio tropical de estas caracteristicas. Sin
embargo, un terremoto toma a la sociedad por sorpresa y no nos permite preparanos para

mitigar el embate de este fendmeno natural.

1.1.1 Actividad ciclénica en Puerto Rico en las tltimas dos décadas

Puerto Rico, un archipiélago que pertenece a las Antillas Mayores, localizado en
el Caribe Oriental, es vulnerable al impacto de los huracanes durante la época de verano y
otofio. Durante los ultimos 150 afios, este territorio ha sido impactado directamente por
15 huracanes, lo que hace un promedio de un huracan cada 10 afios. Puerto Rico tiene
una extension geografica de 8,768 km?y tiene una topogréfica montafiosa en el centro del
pais, ademas tiene muchos rios localizados en areas de alta concentracion poblacional.
Cerca de tres cuartas (%/s) partes de la poblacién vive en zonas urbanas y muchas éreas,
tanto urbanas como rurales, son susceptibles a derrumbes y a inundaciones [55]. Esto trae
como consecuencia, un impacto econémico y social por la pérdida de la propiedad,
perdida del producto agricola y la muerte de seres humanos. Por ejemplo, durante el paso
del huracan Marilyn (1995) en el Caribe causé la pérdida de 13 personas y genero
perdidas aproximadas de 2,100 millones de dolares ($ 2,100,000,000.00) [51]. En la
Figura 1.1 podemos observar la trayectoria del huracan Marilyn (izquierda) y una imagen
de satélite cuando el huracan pasé muy cerca de Puerto Rico el 16 de septiembre de 1995

(derecha).



Figura 1.1 Imagenes de la trayectoria e Intensidad del huracan Marilyn en Puerto
Rico (Septiembre 1995)

El 19 de septiembre de 1989, Puerto Rico fue impactado por el huracan Hugo,
afectando las islas municipio de Vieques y Culebra y los municipios localizados en la
costa noreste de la isla grande [50]. Este fue el primer huracan que afecté directamente a
Puerto Rico, después que el Huracan Betsy (Santa Clara) impactara la isla en el mes de
agosto de 1956. Por espacio de tres (3) décadas, los puertorriquefios no habian conocido
el impacto de los huracanes en nuestro pais. Sin embargo, los puertorriquefios han sufrido
la experiencia de otros eventos climatologicos mas frecuentes, como las inundaciones
causadas por periodos continuos de lluvias. Un evento muy recordado por los
puertorriquefios ocurrio en el mes de octubre de 1985, ocurrio un deslizamiento de tierra
en el barrio Mameyes de Ponce. Esto causo la muerte de cientos de familias por causa de
la naturaleza. La entrada de otros disturbios atmosféricos como ondas tropicales fuertes,
vaguadas, depresiones tropicales o tormentas tropicales son eventos tipicos que con

frecuencia han impactado a la isla [10].



Figura 1.2: Trayectoria del Huracan Georges en Puerto Rico Septiembre 1998
Después del impacto de Hugo, tras el pasado de otros huracanes muy cerca de
Puerto Rico, como fueron los huracanes Luis y Marilyn, en septiembre de 1998, Puerto
Rico fue afectado directamente por el huracan Georges. El ojo del huracan cruzo la isla
de Puerto Rico, entrando por la costa sureste en el pueblo de Yabucoa a cerca de las 7:00
p.m. del dia 21 de septiembre, y saliendo por el area de Mayaguez el dia 22 a la 1:00 a.m.
Este huracan categoria 3, con vientos maximos sostenidos de 115 mph, alcanzando
réfagas de 150 mph en la zona montafiosa, trajo mucha lluvia causando grandes
inundaciones en costa este, oeste y en la cordillera central hacia la costa norte [49].
Ademas, dentro de la isla se formaron tornados asociados con el centro de circulacion de
la tormenta. Este huracan trajo grandes pérdidas materiales y mantuvo casi detenido al
pais en los servicios basicos como el agua potable y la electricidad durante un periodo
minimo de 2 semanas en las grandes ciudades y hasta de 3 meses en los sectores mas
alejados del pais. La Figura 1.2 muestra el paso por Puerto Rico del huracan Georges

entre el 21 y 22 de septiembre de 1998, entre Yabucoa y Mayagiez.



Puerto Rico se encuentra en una zona muy vulnerable al impacto de los
huracanes, especialmente en los meses de mayor actividad de la temporada, entre fines de
agosto y mediados de octubre. En ese sentido, es importante que en nuestro pais
tengamos un grupo de técnicos y cientificos para desarrollar herramientas mas eficientes
que mediante el uso de la meteorologia, computacion matematica y estadistica podamos
pronosticar el comportamiento de estos sistemas para desarrollar un plan de mitigacion

eficiente y asi disminuir al maximo los efectos de estos fenémenos..

1.2 Justificacion

Desde el 1940, con la utilizacion de aviones que lograran resistir los vientos y la
[luvia dentro de los huracanes, se ha logrado un estudio mas a fondo de las caracteristicas
internas de la circulacion de estos disturbios atmosféricos que se desarrollan mayormente
en el tropico. Luego, desde la década de los 1950, los expertos en estudios de los
huracanes han ido avanzando rapidamente en el desarrollo de modelos estadisticos,
dindmicos y mixtos que pronostican, tanto, el movimiento de traslacion en determinar los
vientos méaximos sostenidos alrededor del centro. Con la llegada de los sensores
instalados en satélites en la década de los 60, se ha logrado estudiar, con mayor precision,
la estructura interna y externa de los ciclones tropicales. Con los sistemas de
computadoras entrelazados con el mayor conocimiento en de la fisica y la dindmica de la
atmosfera se han desarrollaron modelos numéricos, dindmicos y estadisticos que simulan,
con bastante certeza, el comportamiento oceédnico, de superficie y atmosférico del
planeta, mejorando significativamente los prondsticos de trayectoria e intensidad de los

huracanes.



Sin embargo, no siempre se obtiene los prondsticos certeros de la trayectoria e
intensidad. Esto se explica debido a que, si bien son sistemas tropicales que para su
fortalecimiento y su movimiento de translacion pueden ser explicados por algunos
factores empiricos, por otro lado, la relacion de los indices meteoroldgicos que
determinan el estado y el movimiento de las tormentas, no es totalmente uniforme. No
importa que tan sofisticado sea el modelo siempre existe la posibilidad de cometer
grandes errores en la prediccién. De esta manera se justifica la creacion de un nuevo
modelo que sea relativamente simple y que se introduce como una herramienta que puede
contribuir a disminuir los errores de prediccion.

El modelo que estamos proponiendo es un modelo dindmico y estadistico con
capacidad de prediccion de 24 horas como horizonte de prediccién. Los indices
atmosféricos de persistencia o variables climatoldgicas, se compone de la suma entre
componentes de tendencia, componentes de periodicidad y un tercer componente
relacionado con el proceso estocastico de cada uno de los indices. Estudiar el componente
estocastico de cada indice, es importante, porque esto es lo que proporciona
incertidumbre en el momento de pronosticar con mayor precision el movimiento de
traslacion y la intensidad de los ciclones tropicales.

El modelo propuesto se define como un modelo dindmico porque se alimenta de
resultados de modelos numéricos y estadistico por que se basa en modelos de funcion de
transferencia y en modelos de redes neuronales. EI modelo propuesto aportara desde dos
puntos de vista. En primer lugar, tendremos un archivo histérico, de las tormentas que se
han desarrollado en los ultimos 50 afios. Con esta informacion, tendremos un perfil de

que variables climatoldgicas afectan la intensificacion y la traslacion de los disturbios



tropicales. De esta manera, podemos estudiar los componentes de tendencia, periodicidad
y estocastico de cada indice asociado con el comportamiento de los sistemas tropicales.
En segundo lugar, analizaremos diferentes fuentes de datos que actualmente no son
utilizados para el andlisis predictivo de los huracanes. Ademas estaremos utilizando otros
predictores que son determinantes en clasificar la actividad de la temperada de
huracanes. Las variables de intensidad son aquellos indices que se relacionan con el

fortalecimiento o debilitamiento de los huracanes.
1.3 Formulacién del problema

Para poder formular el problema de prediccion del comportamiento de los
huracanes es importante estudiar el origen y desarrollo de los huracanes asi como de la
interaccion de variables, parametros e indices meteoroldgicos que son utilizados para
predecir el comportamiento de estos eventos. Con el prop6sito de desarrollar una nueva
estrategia de prediccion se han formulado las siguientes preguntas:

e ;CoOmo se forman los huracanes? ¢Cuales son las condiciones tipicas que
permiten el nacimiento y el desarrollo de estos sistemas tropicales?

e ;Qué tipo de observaciones podemos utilizar para pronosticar la
trayectoria e intensidad de los huracanes? ¢Cuales son las diferencias que
existen entre los modelos numéricos que estiman las condiciones
atmosféricas y de superficie y las observaciones realizadas mediante los
sensores?

e (COmo las condiciones atmosféricas, oceanicas y de superficie afectan la

actividad cicldnica en nuestra regién? ;Qué indices meteoroldgicos son



determinantes en el momento de hacer un prondstico acertado sobre el
comportamiento de los huracanes?

e ;Se puede hacer un prondéstico de movimiento e intensidad utilizando los
mismos indices meteorologicos? (Cuéles son los indices mas
recomendados para pronosticar el movimiento de traslacion y los vientos
maximos sostenidos, respectivamente?

e La seleccion de las predictores relacionados con los indices
meteoroldgicos tanto dentro como fuera de la tormenta, seran dtiles en el
momento de pronosticar el comportamiento de los huracanes a corto y
mediano plazo? ;Qué métodos de seleccion estaremos utilizando para
determinar los predictores que logren predecir con mayor precision el
comportamiento del sistema? ;Qué fuentes de informacion son necesarios
para encontrar los mejores predictores?

e ;La aplicacién de métodos de optimizacion, para construir funciones de
transferencia que respondan a los estimados en los cambios en vientos y
en movimiento, lograran reducir el error de prediccion de metodos
actuales basados en métodos numéricos, empiricos y estadisticos,
respectivamente? ;Sera necesario que las funciones de transferencia

incluyan componentes de control para mejorar el prondstico?

1.4 Objetivos

El objetivo principal es desarrollar un nuevo método de prediccion y de andlisis
que sea muy robusto, tanto en la informacion que provee al sistema de prediccion como

en la busqueda de los mejores predictores que logren pronosticar el movimiento de



translacion y la intensidad de los vientos més fuertes, alrededor del centro de circulacion
de los ciclones tropicales. EI modelo dindmico-estadistico desea encontrar una estructura
matematica de la funcion de transferencia que pronostique las trayectorias de los sistemas
tropicales y en el comportamiento en los vientos localizados alrededor del centro de

circulacién de la tormenta.



Capitulo 2. Revision Bibliografica

Desde la década de los afios cincuenta (50), gente conocedora en el campo de la
meteorologia, desarrollaron diferentes métodos y técnicas de prediccion de tormentas y
huracanes en el Océano Atlantico. El andlisis sobre la formacion, el desarrollo, la
intensificacion y el movimiento de traslacion de los disturbios tropicales fue de gran
interés para los conocedores de los procesos atmosféricos. Desde entonces hasta la
actualidad, se han desarrollado multiples técnicas de analisis dindAmico y estadistico sobre
el comportamiento de los vientos y el movimiento de translacion de los huracanes en un
periodo de tiempo de O horas hasta 120 horas. Para los conocedores en el campo de la
meteorologia, es importante determinar que procesos meteoroldgicos dentro o alrededor
del sistema pueden explicar el desarrollo de los huracanes los cuales tipicamente se

forman durante la temporada de huracanes.
2.1 Técnicas usadas actualmente por el NHC para pronosticar

la trayectoria de los huracanes

Los meteordlogos que trabajan en el Centro Nacional de Huracanes NHC utilizan
una variedad de modelos, que sirven como instrumentos de trabajo para la prediccién del
desplazamiento e intensidad los huracanes. Segun Neumann [47] (1979), los modelos
para la prediccion de la trayectoria e intensidad de los vientos maximos sostenidos estan
divididos en tres clases: (a) modelos estadisticos, (b) modelos dindmicos y los (c)
modelos estadisticos y dindmicos (modelos mixtos). Los modelos estadisticos confian en

la climatologia y persistencia de la tormenta actual y de tormentas anteriores. Los
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modelos dindmicos aplican el analisis sindptico de las condiciones atmosféricas,
terrestres y oceanicas que afectan el desarrollo de las tormentas durante el ciclo de vida.

Los modelos estadisticos y dindmicos son una clase intermedia que incorpora
numéricamente la informacién climatoldgica, de persistencia y la informacion sindptica
dentro de un marco estadistico que proporcionan los parametros especificos, tales como
temperatura, altura geopotencial, componentes de vientos, humedad relativa, etc. Para
medir la precision de prediccion de un modelo nuevo se utiliza modelos de referencia.
Por ejemplo: para medir la precision de una técnica de prediccion a base de la trayectoria
de los huracanes, se utiliza el CLIPER como modelo de referencia. Para medir la
precision de la intensidad se utiliza el SHIPS como un punto de comparacion con el
nuevo modelo a ser evaluado. A continuacion describiremos algunos de los modelos
referentes que utiliza el Centro Nacional de Huracanes, para desarrollar sus pronosticos
oficiales.

2.1.1 HURRAN: “Hurricane Analog Model”

El modelo climatoldgico, basado en la seleccion de los huracanes anélogos fue
desarrollado por Newmann [48] en el 1969. Mediante la identificacion de tormentas
anteriores con caracteristicas semejantes, HURRAN determina cual sera la trayectoria
mas probable de la tormenta en consideracion, basada en el comportamiento de tormentas
que han ocurrido. Esta técnica busca en una base de datos, las trayectorias de todas las
tormentas tropicales y huracanes que han ocurrido. Las tormentas analogas seran
seleccionadas mediante la localizacién inicial, la direccion, la velocidad de
desplazamiento y el dia del afio (“julian day”) cuando se desarroll6 la tormenta. A base

de estos parametros, HURRAN selecciona aquellas tormentas que en el pasado hayan
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desarrollado propiedades similares a la tormenta actual. Cada tormenta analoga tendré su
propia proyeccion de su movimiento de translacion en el futuro. A base de la cantidad de
tormentas analogas seleccionadas, se construiran elipses de probabilidad que determinar
el desplazamiento futuro en la tormenta actual. La Figura 2.1 presenta un ejemplo de un
pronostico de la trayectoria de una tormenta tropical en un periodo de 36 horas. Este
pronostico (derecha), se basada en la seleccién de la trayectoria analogas de otras

tormentas tropicales previas (izquierda).

Figura 2.1 Pronostico Especial de trayectoria mediante el modelo HURRAN

La principal desventaja del modelo HURRAN, es que la prediccién para el
desplazamiento en las tormentas asociados a la tormenta actual, no depende de los
factores sinopticos, especialmente aquellos factores que son externos a la tormenta. Esta
es una de las razones fundamentales por la cuales el HURRAN no fuera considerado, por
el Centro Nacional de Huracanes, como un modelo éptimo que logre pronosticar el
desplazamiento en los huracanes. Sin embargo, al comparar otros modelos estadisticos,
dinamicos, o mixtos, el modelo HURRAN se considera con un modelo barémetro que
puede ser aplicado para observar si los nuevos modelos predictivos superan a este.
Ademas una de las limitaciones que tiene este modelo, es que en ocasiones, el HURRAN

no encuentra una tormenta semejante a la tormenta actual y por lo tanto, no puede generar
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prediccion. Por estos motivos, surge la idea de crear otros modelos que no sean

dependientes de las tormentas anélogas.
2.1.2 CLIPER: “Climatology and Persistence”

El modelo desarrollado por Hope et al [31], basado en la climatologia y la
persistencia, es un modelo estadistico que consiste en un sistema de ecuaciones que
predicen por separado, el desplazamiento zonal (latitud) y meridional (longitud) en un
ciclon tropical en un periodo que varia entre 12 hasta 72 horas. En el 2001, fueron
desarrolladas nuevas ecuaciones que amplian el periodo del prondstico hasta 120 horas.
Esto tuvo el objetivo de desarrollar los pronosticos oficiales del Centro Nacional de
Huracanes, que desde el 2003 se extiende hasta 5 dias. Algunos predictores utilizados
para pronosticar el movimiento zonal y meridional en los tormentas se encuentran: (a) la
posicion actual de la tormenta; (b) la posicion anterior en las pasadas 12 horas; (c) la
magnitud del desplazamiento en un periodo de 12 horas; (d) el dia donde se localiza el
centro de circulacion de la tormenta; y (e) los vientos maximos sostenidos en el centro de
circulacion.

El movimiento inicial de la tormenta es el predictor mas importante para este
modelo. EI CLIPER fue desarrollado a base de los datos historicos de todas las
tormentas que se formaron en el Océano Atlantico, el Mar Caribe y el Golfo de México,
que tuvieron un ciclo de vida mayor a 5 dias, entre el 1931 y 1970. Este modelo de
prediccion tiene la capacidad de modelar el desplazamiento de cualquier tormenta, como

el movimiento de traslacién de tormentas erraticas.
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2.1.3 BAM: “The Beta and Advection Model”

El modelo Beta y de Adveccion (“Beta and Advection Model”) es un modelo
dinamico de prediccion para la trayectoria de los huracanes [45]. EI modelo produce
pronosticos basados en el analisis sindptico con respecto a la latitud, longitud y la altura a
través de la atmosfera. Este andlisis toma en consideracion, las condiciones atmosféricas
que afectan dentro de la tormenta, y también considera, las condiciones sindpticas que
fuera del centro de circulaciéon del ciclon. EI BAM produce prondésticos de trayectoria
basado en dos componentes de vorticidad relativa en los cuadrantes noreste y suroeste del
ciclo, un componente beta (B) relacionado con el efecto provocado por la fuerza de
Coriolis. Los prondsticos se extiende hasta 120 horas y utilizan tres capas verticales,
utilizando las diferencias entre las capas verticales entre 850 - 200 hPa, 850 — 400 hPa y
850 — 700 hPa. La Figura 2.2 presenta un ejemplo de como se analiza el comportamiento
sinoptico del huracan. Dependiendo de la vorticidad alrededor del huracan, se puede

determinar la trayectoria futura del ciclon.

Figura 2 .2 Estructura sindptica aplicada en el analisis de trayectoria para el modelo
BAM
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2.1.4 LBAR (“Deep Layer BARotropic Model”)

LBAR es un modelo dindmico que pronostica la trayectoria de los ciclones
tropicales. Este modelo se inicializa mediante la utilizacion de las variables de los vientos
zonales y meridionales (U, V) y la altura geopotencial GH, a través de una capa
sindptica unica (“Deep Layer”) [17]. La capa unica se calcula mediante el promedio
ponderado de las capas verticales que se encuentran en los niveles de presion: 850, 700,
500, 400, 300 y 200 hPa, a cada capa se le asigna su peso correspondiente (w;). La capa
sindptica unica se limita dentro de un area que se extiende entre las latitudes 27.5 °S y
67.5 °N y las longitudes 10 °E y 140 °W. Para estudiar el desplazamiento en cada
tormenta, define el Dominio de Vorticidad (“Vortex Domain”) que se puede extender
hasta un maximo de 800 km de del centro de circulaciéon de la tormenta. Ademas, el
modelo LBAR toma una segunda area sindptica, reducida de la capa sindptica Unica, que
se conoce como el Domino del Comportamiento Sindptico en la tormenta (“Storm
Environment Domain”). Esta area se define dentro de un perimetro de 50 grados, con
respecto al centro de circulacion del ciclon. El andlisis espectral en la tormenta se obtiene
mediante la informacién atmosférica proporcionado por los modelos numéricos de

NCEP.
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Figura 2.3 Estructura espacial aplicado en el analisis de trayectoria para el modelo
LBAR

El analisis basado en el dominio de vorticidad (Vortex Domain) estudia la
circulacién central dentro de la tormenta. Mediante la aplicacion de ecuaciones de
estabilizacion, soluciona una serie de acoplamientos jerarquizados que calculan el
movimiento de translacion del sistema tropical en el tiempo. Este modelo produce
prondsticos entre 6 y 120 horas de la trayectoria en la tormenta. EI modelo LBAR supera
los prondsticos oficiales del NHC, especialmente cuando los ciclones tropicales
mantienen un desplazamiento hacia el oeste, o si desarrolla un movimiento de translacion
lento hacia el norte. Una ventaja de este modelo es que su esfuerzo computacional es
minimo en comparacion con otros modelos dindmicos. Por lo tanto, el tiempo necesario
para generar los prondsticos en la trayectoria de los huracanes es menor que otros
modelos dindmicos mas complejos.

La desventaja de LBAR se presenta cuando el modelo estudia el desplazamiento
de dos o0 mas tormentas, donde los centros de circulacion y sus respectivos dominios de
vortices se encuentran a unas distancias cercanas entre ellas. La Figura 2.3 muestra las

dos regiones que utiliza el modelo LBAR para determinar la trayectoria de los huracanes.
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El dominio de vorticidad, donde se concentra el area de circulacion del huracan, mientras
el domino del comportamiento sindptico provee la informacion sobre las variables
externas que afectan al dominio de verticidad.

2.1.5 GFDL: “Geophysical Fluid Dynamics Laboratory”

Al igual que el LBAR y el BAM, el GFDL es un modelo dindmico complejo que
pronostica la trayectoria en las tormentas. Este modelo fue desarrollado por Kurihara et al
[43]. Sin embargo, es uno de los pocos modelos existentes que también tiene la capacidad
de pronosticar la intensidad en los vientos maximos sostenidos (GFDI) alrededor del
centro de circulacion. Otra diferencia entre el LBAR y el GDFL es que este modelo
estudia el comportamiento de sistema tropical, a través un analisis de capas sindpticas
multiples, contrario al LBAR que utiliza una capa ponderada. EI modelo GFDL simula
sus propias condiciones en el aire y mar utilizando las ecuaciones primitivas que estiman
el comportamiento atmosférico y oceanico a través del tiempo.

Al igual que en el modelo LBAR, el GFDL desarrolla dos areas sindpticas que
estudian el comportamiento atmosférico en el océano Atlantico, y una segunda area
sindptica reducida que estudia, la vorticidad dentro del ciclon y el comportamiento
externo al sistema tropical. Mediante ecuaciones de estabilizacion mas complejas que el
modelo LBAR, tomando en cuenta que son ecuaciones basadas en cada capa vertical,
pronostica el desplazamiento del sistema y su intensidad. Este modelo supera los
resultados oficiales cuando se hacen prondsticos entre 12 y 72 horas. Otros modelos
dinamicos que funcionan de forma similar a LBAR y GFDL son los siguientes: (1)

NOGAPS - The Navy's Operational Global Atmospheric Prediction System; (2) AVN -
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The Aviation Run of NCEP's Global Spectral Forecast Model; (3) UKMET: United

Kingdom Meteorology Office Model [14].
2.1.6 “Ensembles Models: Varias corridas de los modelos dinamicos.

En los ultimos afios, se han desarrollado modelos mas acertados para pronosticar
la trayectoria en los sistemas tropicales en el océano Atlantico. EI modelo Ensamble
consiste en ejecutar un modelo dinamico en varias ocasiones. Cada vez que se corre el
modelo, se cambian las condiciones iniciales. Los modelos dinamicos introducen la
informacion proporcionada por NCEP, que sirve para desarrollar las ecuaciones
primitivas, que son aplicadas para simular el movimiento de translacion del sistema, cada
modelo desarrolla condiciones iniciales aleatorias de las condiciones atmosféricas y
oceanicas que afectan a la tormenta en su vorticidad. Los modelos “Ensambles” analizan
las condiciones iniciales que desarrolla cada corrida. Los Ensambles” seleccionan las
condiciones iniciales que se repiten con mas frecuencia [68]. Con esta estrategia, los
pronosticos de trayectoria entre 12 y 72 horas, han mejorado en un 20%. Algunos de los
modelos Ensambles que actualmente utiliza el Centro Nacional de Huracanes para
pronosticar la trayectoria en las tormentas son los siguientes: (1) GUNA; y (2) CONU:
“Consensus Ensemble”. Ambos modelos proporcionan sus resultados, basado en la
combinacion de las corridas aplicadas de los modelos GFDL, UKMET, NOGAPS y

AVN [16].

2.2 Algunos modelos utilizados por el NHC que pronostican

la intensidad en los huracanes

DeMaria (2005) sefialo que ha ocurrido una mejora significativa en la prediccion

del desplazamiento de los huracanes en los ultimos 50 afios [36]. Sin embargo ha
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ocurrido un desarrollo raquitico en modelos que pronostican la intensidad de los
huracanes. Se estima que han logrado avances importantes en pronosticar la
intensificacion de los ciclones tropicales a intervalos de 72 horas. Sin embargo, el
esfuerzo logrado en los ultimos afios no ha sido suficiente para lograr que un modelo
dindmico que logre reducir el error de prediccion de intensidad. Tampoco se ha logrado
un modelo dindmico-estadistico que pronostique ambos procesos simultdneamente.
Actualmente los modelos mas utilizados para pronosticar la intensidad de los huracanes,
se basan en la climatologia y en las propiedades de tormentas analogas a la tormenta. La
técnica empirica que se utiliza para medir la intensidad de los huracanes se Ilama la
técnica Dvorak (“Dvorak Technique”). Por otro lado, los modelos estadisticos mas

efectivos que se utilizan para pronosticar la intensidad son: SHIFOR y SHIPS.

2.2.1 Técnica Dvorak

En la década del setenta (70), Dvorak desarrollé una técnica, que con bastante
certeza, analiza y estima la velocidad de los vientos méaximos sostenidos en las paredes
principales del centro de circulacion de los ciclones [19]. La técnica se basa
fundamentalmente en el reconocimiento de patrones de nubes formados en la tormenta.
Mediante el analisis visual de imagenes por satélites, se comparan patrones de circulacion
de las nubes predeterminadas por Dvorak, con el objetivo de determinar la intensidad de
los vientos de las tormentas. Un ejemplo de la técnica Dvorak la podemos observar en la
Figura 2.4, donde se muestran diferentes patrones de circulacion que sirven para
identificar la intensidad de los huracanes. Mas de 30 afios han pasado y todavia no se ha
desarrollado una técnica superior al elaborado por Dvorak. Los expertos en el area

meteoroldgica utilizan la técnica Dvorak para estimar la intensidad de los huracanes.
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Figura 2.4 Patrones Cicldnicos desarrollados por Dvorak para pronosticar la
intensidad de los ciclones tropicales
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2.2.2 SHIFOR: “Statistical Hurricane Intensity Forecast”

SHIFOR es un modelo estadistico similar al modelo CLIPER, desarrollado por
Jarvinet et al [34]. El modelo pronostica los vientos maximos sostenidos alrededor del
centro del sistema. Bésicamente utiliza los mismos parametros del modelo CLIPER
desarrollado por Neumann en las década de los 70 y 80. Entre ellos se encuentran: (1) la
posicion actual de la tormenta; (2) la posicion anterior en las Ultimas 12 horas; (3) la
magnitud de su movimiento en un periodo de 12 horas; (4) el dia donde se localiza el
centro de circulacion de la tormenta (dia juliano); y (5) los componentes zonales y
meridionales de los vientos (U, V). Estas ecuaciones tienen 10 predictores, de los cuales
algunos de ellos corresponden a componentes de segundo y hasta tercer orden de retraso
en los parametros mencionados anteriormente. Los predictores mas importantes para
estimar la intensidad de los huracanes son el cambio en los vientos méximos sostenidos
en un periodo de 12 horas, el dia juliano y la localizacion de su centro de circulacion.
Estas ecuaciones fueron desarrolladas mediante en anélisis de tormentas que se formaron

entre el afio 1900 y el afio 1972. Estas tormentas fueron seleccionadas, siempre y cuando
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la distancia entre su centro de circulacion y las zonas terrestres superaban las 30 millas
nauticas. Este criterio fue establecido porque cuando el huracan toca tierra, disminuye
drasticamente su intensidad. Esto ocurre debido a la interaccion de los vientos con la

topografia del lugar.

2.2.3 SHIPS: “Statistical Hurricane Intensity Forecast”
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Figura 2.5 Comparacion entre los errores del prondstico oficial NHC y modelo
SHIPS

SHIPS es un modelo mixto (estadistico y dindmico), que al igual que el
SHIFOR, pronostica la intensidad de los vientos méximos sostenidos en los huracanes.
Este modelo, desarrollado por De Maria & Kaplan (1992), inicialmente a principios de la
década de los 90, utiliza técnicas basicas de regresion multiple con predictores de tipo
climatoldgico, persistencia, y observaciones sindpticas dentro y fuera del sistema tropical
[13]. EI SHIPS tiene la capacidad de pronosticar los cambios de intensidad en las
tormentas durante un periodo de 12 y 120 horas. Las primeras ecuaciones desarrolladas
por el modelo SHIPS, fueron calculadas a base de la climatologia de 49 tormentas

tropicales que se formaron en la regién Atlantica entre los afios 1982 y 1992. Estas

tormentas, al igual que mediante el modelo SHIFOR, fueron seleccionadas, tomando en
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consideracion que las distancias entre su centro de circulacion y las zonas terrestres debia

ser mayor a las 30 millas nauticas.

Con el tiempo, De Maria et al (2005) fueron implementando algunas ideas
utilizados en otros modelos numéricos que sirvieron para mejorar los pronésticos sobre la
intensidad de los vientos [12]. Algunos elementos que el SHIPS ha ido adquiriéndose de
otros modelos son: (1) el estudio de la vorticidad, un aporte de los modelos dindmicos
como LBAR y GFDL; (2) analizar el comportamiento de las capas verticales a través de
la troposfera; (3) la adquisicion de informacion proporcionada directamente de los
sensores instalados en satélites; y (4) observar el cambio en la intensidad de los vientos
cuando los ciclones tropicales entran a zonas terrestres. Estos cuatro (4) elementos de
estudio, sobre los cambios en la intensidad de los ciclones tropicales, han proporcionando
mejoras significativas en los prondsticos de intensidad del modelo SHIPS. Esto es asi,
debido a que se ha encontrado componentes sindpticos, climatoldgicos y de persistencia
que son determinantes en el momento de analizar el desempefio del modelo con respecto
a los ciclones tropicales. Algunas de la variables mas importantes que actualmente son
consideradas para observar el cambio en los vientos maximos sostenidos en las tormentas
tropicales son: (1) “Maximum Posible Intensity” MPI, (2) “Vertical Wind Shear” VWS,

y (3) la temperatura en la superficie del mar SST.
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Capitulo 3. Fundamentos Atmosféricos y Estadisticos

para el modelo experimental (EHTIPM)

En este capitulo hacemos una descripcion basica de los fendmenos atmosféricos
relacionados con las variables que utiliza el modelo para predecir la trayectoria e
intensidad de los huracanes. EI modelo que se propone para predecir el desplazamiento y
la intensificacion en los huracanes se llama Experimental Hurrricane Tracking and
Intensity Prediction Model. Ademas, discutiremos algunos elementos matematicos y
estadisticos que debera considerar el EHTIPM antes de pronosticar el desplazamiento de
la tormenta y los vientos maximos sostenidos. Las propiedades de la funcion de
transferencia (TF) y sus componentes de entrada y respuesta. Por ultimo, describiremos
la red neuronal artificial (ANN) y su aplicacion en la seleccion de tormentas analogas al

huracan observado en tiempo real.

3.1 Conceptos fisicos y termodinamicos relacionados con los

procesos atmosféricos

3.1.1 La atmosfera terrestre

La atmdsfera se define como una estructura no uniforme que separa la superficie
de un planeta u objeto celeste y del espacio exterior. ES una capa gaseosa que consiste de
una mezcla formada por un 21% de nitrégeno, un 78% de oxigeno, el por ciento restante
se compone de gases inertes, hidrégeno, didxido de carbono y vapor de agua [18]. La
atmosfera terrestre se compone de 5 capas fundamentales, tal y como muestra la Figura
3.1. Estas son: la troposfera, la estratosfera, la mesosfera, la termosfera y la exosfera. La

troposfera es donde se concentra el aire, elemento fundamental para la vida. Entre la
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superficie de la tierra y la troposfera ocurre un intercambio continuo de calor, el cual se
transmite a través del movimiento del aire. Este intercambio de calor es afectado por la

evaporacion y la condensacion del agua.
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Figura 3.1: Representacion de las capas existentes en la atmdsfera y como se
comporta la temperatura en el aire a medida que aumenta la altura atmosférica

3.1.2 Ecuaciones primitivas que simulan la atmosfera terrestre.

Algunos procesos que ocurren en la atmosfera como son: la formacion de las
nubes, la lluvia, el desarrollo de los sistemas de alta presion y la formacion de ciclones
tropicales entre otras, son explicados cientificamente por las leyes fundamentales de la
fisica, termodinamica y la mecanica de fluidos. Estos fenédmenos pueden ser expresados
por ecuaciones diferenciales las cuales a su vez, como ecuaciones de diferencia que
proveen soluciones aproximadas y discretizadas de eventos continuos en la atmosfera.
Los movimientos atmosféricos determinan las condiciones del tiempo y el clima se

estiman mediante la simplificacién sistematica de las ecuaciones fundamentales. Estas
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son conocidas como las Ecuaciones Primitivas. Para que un modelo numérico logre
estimar las condiciones en el aire a corto o a mediano plazo, debe tener un conjunto de
ecuaciones, que describa de forma deterministica, los procesos que ocurren en la
atmoésfera. Tal y como mostramos en la Figura 3.2, los cuatro (4) principios
fundamentales que rigen los movimientos atmosféricos son: (a) la conservacion del
momento lineal, (b) la conservacion de la masa, (c) la conservacion de la energia; y (d) la

ley de los gases.

Figura 3.2 Representacion especial de Ecuacion de Movimiento expresado por la
fuerza de gradiente de presion, la fuerza de Coriolis y la fuerza de rozamiento
causado por la orografia.
3.1.2.1 Momento Lineal y Ecuacion de Movimiento para una particula

El principio de conservacion del momento lineal es consecuencia directa de la
Segunda Ley de Newton. Esta nos dice que la suma de las fuerzas aplicadas a una
particula F, es proporcional a la aceleracion absoluta (a,) que adquiere el mismo objeto.

La Ecuaciéon de Movimiento describe la suma entre velocidad angular de una particula

por la fuerza de Coriolis (Q2) y la fuerza que ejerce los cambios de presion y temperatura
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sobre ella [63]. La velocidad de un cuerpo en funcion de movimiento continuo de nuestro
planeta en su propio eje, se conoce como la velocidad de una particula causada por la
fuerza de Coriolis (), como se describe en la Figura 3.2. La velocidad de translacion de
una particula (v) es afectada por el movimiento de ésta con respecto a las suma de las
fuerzas externas e internas. EI movimiento de una particula dentro de la troposfera debera
considerar tres fuerzas que actGan sobre estas: (a) el gradiente de presion (Fp); (b) la
fuerza causada por la gravedad (Fq); y (c) la fuerza de rozamiento o de friccion F.

La fuerza de gradiente de presion es determinado por la diferencia de la presion
del aire (VP), en condiciones iniciales (P;) y condiciones finales (Ps), que afecta la
velocidad de los vientos meridionales y zonales (U, V) con respecto a la densidad (p) de
la particula. La fuerza de gravedad es calculada mediante la relacion que tiene la particula
con respecto a la gravedad (g) y movimiento angular, debido a la fuerza de Coriolis (QQ).
La fuerza de rozamiento tiene efecto en las zonas cercanas a la superficie terrestre y es
afectada por la orografia. Estos principios fisicos describen mediante las siguientes
formulas:

Principio del momento lineal (Segunda Ley de Newton)

Fa=ma, (3.1)
Fa=Fp+Fy+F; (3.2)
Ecuacion del Movimiento
dv

Q= —+QRV 3.3
T dt (33)

dv F, F dr
— ="+ 24F 20 — Q? 3.4
dd m m r dt r (3.4)

donde:
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Fa: La fuerza absoluta es la suma entre la fuerza de gradiente de presion Fp, la fuerza
causada por la gravedad Fq y la fuerza de friccion y rozamiento F,

Fp: Ecuacion de la fuerza por el gradiente de presion Vp

Fq: Ecuacion de la fuerza de gravedad relativa gr

Fr: La fuerza de friccion o rozamiento.

v: velocidad de translacion de una particula

. . dv . .
a,: La aceleracion absoluta de una particula, pry es la aceleracion relacionada con una

fuerza aplicada y [Q ® V] es la aceleracion causada por la fuerza de Coriolis.
3.1.2.2 Principio de Conservacion de Masa

El Principio de Conservacién de Masa para un fluido, basado en la Ecuacion
Basica de Euler, postula que para un fluido compresible no viscoso, la variacion relativa
de la densidad (p) por unidad de tiempo, es igual a la divergencia del flujo (V) con
respecto a la velocidad (v) con que el fluido se mueve a través de un objeto volumétrico
donde se encuentra confinado [54]. El balance de la materia que ocurre cuando el flujo de
aire o de vapor de aire asciende a través de la troposfera y como ésta se transforma a
medida que la presion (P) y la temperatura (T) disminuyen. El Principio de Conservacion

de Masa puede expresar con la siguiente férmula:

100 _yay (3.5)
p ot
Vov=d—u+d—v+d—W (3.6)
dx dy dz

donde:

p: Es la densidad de un fluido con respeto al volumen del objeto que lo contiene.

27



v: La velocidad con que el fluido se mueve a dentro del objeto cerrado.
Vev: La divergencia del flujo con respecto a la velocidad en un plano rectangular de
tres dimensiones (X, Y, 2)
3.1.2.3 Principio de Conservacion de Energia

La Primera Ley de la Termodinamica, mediante el Principio de Conservacion de
Energia, presume que el cambio total de la energia (AE) en un sistema es la diferencia
entre la transferencia de calor (Q) y el trabajo (W) aplicado al fluido dentro de un sistema
cerrado. La transferencia de calor (Q) es un flujo de energia debido al cambio en la
temperatura (AT) en el sistema por el movimiento de las particulas de un medio a otro.
Principio de la Conservacion de la Energia se puede describir de la siguiente manera:

d _dV,
q=—+P
dT dT

3.7)

donde:

dE: El cambio de energia total
dE : . .
d_T: Transferencia de calor cuando ocurre un cambio de temperatura dT aplicado a un

gas

dv . . . —
P d'If El trabajo que se realiza cuando un gas se expande 0 se comprime ejerciendo una

presion desde un punto a otro (dV,)
3.1.3 La aplicacion de las Ecuaciones Primitivas

El resultado empirico de las condiciones atmosféricas en funcion de las leyes
fisicas, son los parametros que seran utilizados para el desarrollo de modelos numericos

que estimen el comportamiento atmosferico a corto, mediano y a largo plazo. Si bien es
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complicado medir con exactitud como cada fuerza interactda, positiva o adversamente en
el planeta, la representacion empirica de estas fuerzas mediante las leyes fisicas y
termodinamicas, ayudan significativamente a simplificar el andlisis acerca de las
variables meteorologicos que afecta el desarrollo de sistemas atmosféricos. Es
conveniente sefialar que la meteorologia dindmica representa el estudio de los
movimientos relacionados con el tiempo y el clima. El tiempo es asociado al estado de la
atmosfera en un lugar y en momento determinado. Mientras que el clima se define como

la sucesion periddica de un evento a largo plazo del comportamiento del tiempo.

3.2 Modelos numéricos que simulan las condiciones

atmosféricas.

Un elemento fundamental que necesita nuestro modelo propuesto de prediccion de
trayectoria e intensidad de los huracanes, es obtener informacion robusta de las
condiciones atmosféricas, oceanicas. Los eventos atmosfericos y oceanicos inciden
directa o indirectamente en el movimiento de traslacion y en los vientos maximos
sostenidos de los sistemas tropicales. Otro elemento importante, que pudiera afectar el
prondstico de los indices relacionados con el comportamiento de cada disturbio tropical
es la resolucion espacial y vertical de los eventos oceanicos y atmosféricos, tanto dentro
como fuera del sistema tropical. Ademas, es importante obtener esta informacion, de
forma continua y a intervalos cortos de tiempo (entre 6 y 12 horas). De esta manera, el
modelo de prediccion serd mas certero en detectar cambios bruscos dentro del huracan.
Por lo tanto, el modelo hara mejores pronosticos a corto, mediano y largo plazo de la

trayectoria e intensidad de los huracanes.
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La organizaciéon denominada como el “National Envioromental Climate
Prediction” (NCEP) es una rama de la agencia “National Oceanic and Atmospheric
Administration” (NOAA) [65]. NCEP se encarga de almacenar toda la informacion
relacionada con las condiciones climatoldgicas, tanto en la superficie, en el océano y en
la atmosfera. Estos se conocen como los “Global Climate and Weather Modeling
Branch”. Los bancos de datos climaticos globales, se construye a base de muestreos
provenientes de sensores terrestres y oceanicos, radares y globos meteoroldgicos. Estas
observaciones se hacen continuamente desde la superficie mediante estaciones terrestres,
aviones, barcos y satélites desde la orbita terrestre. NCEP interpola, estima y pronostica
las condiciones oceanicas, terrestres y atmosféricas a nivel global, a base de las

observaciones recolectadas por las fuentes de informacion antes descritas.

Numerical Analysis Models

Global Climate and Weather
Modeling Branch

| ' :

ECMWF UKMET GFS

Figura 3.3 Algunos de los modelos de andlisis de las condiciones en la atmdsfera
terrestre (Upper Air Data Analysis) que son pertenecen al Global Forecast Systems
(GFS): European Centre for Medium-Range Weather Forecasts (ECMWF), United
Kingdom METeorology Office model (UKMET) y “GFS (“Global Forecast
System”).

Algunos modelos que integran el Global Climate and Weather Modeling Branch,
son: (a) el pronostico de aviacion (AVN) [26]; y (b) el pronostico de mediano alcance

(MRF) [35]. Estos modelos proveen las condiciones de frontera en la troposfera a corto y
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mediano plazo. Estas condiciones frontera son aplicadas a los modelos regionales y
globales que simulan los componentes zonales y meridionales de vientos (U, V), la
humedad relativa (RH), la temperatura del aire (T), y la altura geopotencial (GH).
Ademas ayudan a simular las condiciones en el océano, tales como las presiones en la
superficie del mar (SLP) y la temperatura en la superficie del mar (SST). Estas
condiciones similares por el AVN y el MRF son aplicadas en varios modelos globales

tales como el ECMWEF [5], UKMET [29] y el modelo GFS [44].

Figura 3.4 Algunos elementos que son utilizados para muestrear las condiciones
meteorologicas dentro de la atmdsfera terrestre. Los satélites espaciales, las antenas
parabolicas, los aviones, los barcos y los radares meteoroldgicos.

La interpolacién que genera NCEP sirve para inicializar y actualizar las
condiciones frontera de los modelos numéricos. Las condiciones frontera son utilizadas
para simular el comportamiento atmosférico y oceanico a mediado y largo plazo,
aplicadas a modelos globales y regionales. Los modelos regionales y globales, que
simular las condiciones atmosféricas, oceanicas y terrestres dentro de La Tierra, utilizan
el andlisis numérico, mediante las ecuaciones de diferencia y la estadistica mediante
redes neuronales. NCEP cuenta con mdltiples modelos numéricos y estadisticos que

simular las condiciones atmosféricas, oceanicas y terrestres. Para nuestro modelo de
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prediccion de trayectoria e intensidad de los huracanes estaremos utilizando el “Global

Forecast System” GFS.

3.2.1 Global Forecast System (GFS)

»  Global Forecast System  [€
A
Sensors, Byous, Ships,
RadiOSOFIde Data Aquisition Radars,
Aircrafts Satelites

l Operational Global System ﬂ

Atmospheric Oceanic
Models Surface Models Models

'

Analysis Data

f

Figura 3.5 Diagrama que describe los distintos componentes del Global Forecast
Branch

El “Global Forecast Branch” es una malla operacional que proveé informacion a
tiempo real de las condiciones sindpticas en los cuerpos terrestres, maritimos y
atmosféricos EI GFS es una red global que colecciona y valida los muestreos efectuados
por sensores y radares, tanto en la superficie terrestre, la superficie de mar y en la
troposfera [33]. Esta informacion se convertira en las condiciones fronteras que sean
aplicados a los modelos oceanicos, atmosféricos y de superficie conectados a esta malla.
Este proceso se conoce como la adquisicion de los datos (“Data Aquisition”). A través de
esta malla, el GFS genera simulaciones cada 12 horas de las condiciones atmosféricas y

oceanicas a nivel global. En cada simulacién generara prondsticos que estimaran las
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condiciones del aire y del mar en intervalos de 6 horas. Estos prondsticos que se exceden
hasta 384 horas (16 dias), se llaman los datos de anélisis (“Data Analysis”).

Algunas propiedades que hacen diferentes cada modelo global o regional que
simule la atmosfera, el océano y las condiciones climatoldgicas causadas por la
topogréfica y la orografia son los siguientes: (a) la resolucion horizontal de cada modelo
global o regional (latitud y longitud); (b) a resolucion vertical: la cantidad de capas
(layers) verticales que estudian las condiciones atmosféricas; (c) el intervalo entre
prondsticos para cada simulacion del modelo; (d) el periodo entre simulacion para cada
modelo que simula las condiciones atmosféricas; y (e) la cantidad de variables o indices
meteoroldgicos que almacena cada modelo que simula las condiciones dentro la
atmdsfera terrestre.

El modelo numérico GFS es un producto que genera NCEP a base de la
combinacion de diferentes modelos globales que simulan las condiciones atmosféricas,
terrestres y oceanicas en la Tierra. ElI GFS es un modelo que se compone 360 cuadros
(pixels) de longitud y 181 cuadros de latitud a una resolucion de 1 grado
(aproximadamente 111 km). Ademas, cuenta con 22 capas atmosféricas a una resolucion
vertical de 25 hPa. ElI modelo global efecta dos simulaciones por dia (0Z UTC - 12Z
UTC), en el cual pronostica, en intervalos de 12 horas, las condiciones atmosféricas,
ocedanicas y terrestres hasta alcanzar las 384 horas posterior al analisis inicial del modelo
producto de las condiciones frontera. EI GFS incluye hasta 329 parametros atmosféricos,
terrestres y oceanicos que pueden ser Utiles para estimar a corto, mediano y largo plazo,
las condiciones meteoroldgicas, que pudieran afectar la trayectoria e intensidad de los

huracanes.
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3.2.2 Adquisicion y procesamiento de los datos obtenidos por el modelo
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Figura 3.6 Un ejemplo de como se almacena los datos de GFS en el dominio publico
de NCEP.

Las simulaciones de los modelos que pertenecen a GFS, son almacenados de
manera publica por NCEP en una direccién FTP en Internet. La direccion electrénica

para acceder a estos datos es la siguiente: ftp://ftpprd.ncep.noaa.gov/pub/ (Mas detalles

en el Manual del Usuario: Apéndice C). Al entrar a los archivos publicos de NCEP
encontraras el resultado de las simulaciones de los modelos que participan dentro de la
malla GFS. Estas simulaciones se almacenan durante un periodo que no excede las 36
horas.

Cada corrida que simula las condiciones globales dentro de la atmdsfera terrestre
almacena mucha informacion. Esto es debido por la cantidad de variables y la resolucién
(vertical y horizontal) que considera cada modelo. Por tal razon, las simulaciones de los
modelos que estudian las condiciones atmosféricas, terrestres y oceanicas se comprimen

en un formato binario. Esto se hace con el propdsito de ocupar el menor espacio posible y

34


ftp://ftpprd.ncep.noaa.gov/pub/

también permite almacenar una mayor cantidad pronésticos por simulacion. Las
simulaciones y prondsticos desarrollados por el modelo GFS se almacenan en el formato
GRidded Binary (GRiB).

3.2.3.1 GRidded Binary (GRiB)

El formato binario GRidded (GRIB) es una codificacion de los datos que son
almacenados productos de las corridas de los modelos que simulan las condiciones
meteoroldgicas dentro de la atmoésfera [1]. Este formato se compone de dos partes: (a) el
encabezamiento que pertenece a cada pronostico de la simulacion; (b) las estimaciones de
las condiciones terrestre, oceanicas y atmosféricas producto del analisis numérico
proporcionado por las ecuaciones diferenciales y las condiciones frontera proporcionados
por los sensores y los radares.

Los archivos GRIB son codificados y decodificados por programas ejecutables
y/o funciones que son compatibles con el lenguaje de programacion FORTRAN. Sin
embargo, la Universidad de North Carolina en Chapel Hill, han desarrollaron varios
algoritmos, junto a funciones que logran que los datos codificados GRIB sean
decodificadas en MATLAB. Blanton desarrollé el algoritmo read_grib.m que decodifica
los archivos creados en GRIiB y se pueden convertir en archivos compatibles con
formatos que utiliza MATLAB [8]. El usuario podra almacenar la informacion guardada
por el modelo GFS en formatos més accesibles y que posteriormente podran ser abiertos
por propio MATLAB o EXCEL. Con este objetivo, se cre6 un la nueva funcion que
decodificada la informacion recibida por el modelo GFS y se almacenara en un formato
compatible con MATLAB. Esta funcion se llama data_analyis_algorithm.m

3.2.3.2 “Data Analysis Algorithm” (DAA)
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Figura 3.7 Region sindptica que el usuario del algoritmo DAA seleccionara para
observar la trayectoria e intensidad de los huracanes (area sombrada de color
amarillo): Latitud: 10 S—60 N: Longitud 140 W - 10 E

El algoritmo de analisis de datos dentro de la atmdsfera terrestre (“Data Analysis
Algorithm” - DAA) seleccionara todos los archivos desarrollados por el modelo GFS que
simulen las condiciones atmosféricas, oceanicas y terrestres, dentro el ciclo de vida
(“cycle life”) de la tormenta tropical. EI DAA seleccionara solamente aquellas variables
que el usuario considere que deberan ser utilizadas para el pronostico de la trayectoria e
intensidad de los huracanes. Igualmente, el usuario seleccionara la region donde se
tomara la informacién de las variables meteorologicas y las capas verticales a ser
consideradas por el modelo de prediccidn de trayectoria e intensidad en los huracanes.

Para nuestro modelo de prediccion de trayectoria e intensidad de huracanes se
estara seleccionado la regidn sindptica que incluye gran parte del océano Atlantico norte,
la zona de desarrollo de los huracanes (Main Development Region) y parte del océano
Pacifico especialmente la zona donde se encuentra El Nifio 1-2. Ademéas se estara

seleccionado 12 capas verticales, que son las mismas que fueron utilizadas por Newmann
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et al (1975) para pronosticar la trayectoria e intensidad de los huracanes. El producto
final del algoritmo DAA sera una matriz que dependera de la cantidad del ciclo de vida
de cada tormenta tropical, de la cantidad de variables de andlisis y la cantidad de capas
verticales seleccionadas por el usuario. La siguiente tabla mostrara las variables que seran
el usuario seleccionara para introducir al algoritmo central para pronosticar la trayectoria

e intensidad en los huracanes.

Tabla 3.1 Parametros de entrada para el algoritmo DAA

Pardmetros iniciales para el
algoritmo DAA Restricciones
Latitud (°) (10°S, 60°N)
Longitud (°) (140°W, 10°E)
(1000, 925, 850, 700, 600, 500, 400, 300, 250, 200,
Capas Verticales (hPa) 150, 100)
Variables GH, T, U, V, RH, SST, SLP, NDVI

3.3 Variables que nos ayudara pronosticar la trayectoriay la

intensidad de los huracanes

Para pronosticar la trayectoria e intensificacion de las tormentas tropicales en la
regién de estudio, estaremos evaluando y utilizando fundamentalmente dos tipos de
variables relacionadas con el desplazamiento de la tormenta. Estas son las variables
atmosféricas ("Upper Air Variables") y variables de superficie. Estas variables,
combinadas con algunos indices meteorol6dgicos nos ayudaran a desarrollar ecuaciones
lineales que estimen el desplazamiento de los huracanes en un periodo de tiempo entre las
6 y 24 horas. Igualmente podremos calcular el comportamiento de los vientos maximos
sostenidos dentro de la tormenta. Estas variables son proporcionadas de tres fuentes de
informacion: los modelos numéricos, las observaciones de campo y la utilizacion de los

sensores remotos.
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Los meteordlogos han estudiado durante mucho tiempo los distintos factores que

afectan el desarrollo y la intensificacion de las tormentas tropicales. Durante mas de 20

afios, Klotzbach & Gray [37] han estudiado el comportamiento de las tormentas

tropicales y los huracanes en la region del océano Atlantico. Se han observado varios

patrones climéaticos que afectan el desarrollo de las tormentas y la intensidad de estas.

Algunas de estas condiciones climéticas que afectan el desarrollo de los huracanes se

describen en las Tabla 3.2y 3.3.

Tabla 3.2 Breve descripcion de las variables que seran utilizadas para pronosticar

trayectoria

Variables  predictoras | Descripcion de la variable y su potencial relacion con la
potenciales para | trayectoria

trayectoria

Altura Geopotencial | Se asocia con el comportamiento de la circulacion en la

(GH)

atmosfera. La altura GH en la atmosfera en el cual la presion
baromeétrica (P) se mantiene constante sobre un area particular
[32]. Debido a que la circulacién de las altas presiones es
contraria a la circulacion de los sistemas tropicales, un sistema
de alta presion evita que la tormenta tome el rumbo
determinado por el efecto de Coriolis (desde el ecuador a
hasta el norte). Se expresa de la siguiente manera: GH = GH;
— (RqTi/gs)In(P/P;), donde GH; : es la altura inicial localizada
en una capa dentro de la troposfera.

P; : es la presion atmosferica constante en la altura inicial

Ryq : es la constante de gas del aire seco (287.04 K).

T; : es la temperatura medida a la altura inicial.

gs : es la gravedad en la superficie con respecto a la latitud L,

Componentes zonal vy
meridional de vientos
U, Vv)

El viento se produce cuando una masa de aire se vuelve menos
densa, la temperatura aumenta y este asciende a la atmosfera,
mientras otra masa de aire mas denso, pero con menor
temperatura, ocupa el espacio donde se encontraba la masa de
aire caliente [20]. Los vientos zonales (U) se miden utilizando
como referencia la direccion del ecuador (de este a oeste). Los
vientos meridionales (V) son aquellos vientos que se
desplazan en la direccion paralela a los meridianos.

Humedad Relativa (RH)

La concentracion de vapor de agua en el aire con respecto a la
temperatura y la presion. Los ciclones tropicales se organizan
como consecuencia de la existencia de un movimiento de aire
caliente que se encuentra en la superficie del mar y en la
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troposfera que se mueve en forma de espiral, alrededor del
centro de circulacion sistema. [61]

Temperatura en el aire

(T)

La temperatura de aire afecta la formacion de los huracanes,
relacionado con la formacién de las nubes y la circulacion de
los vientos, debido a que cuando tenemos el desarrollo de una
presion baja, podemos observar todos los efectos relacionados
con las deméas variables como la altura geopotencial y la
humedad relativa. [53]

EN LOS NIVELES ALTOS, EL kil
CIRCULA HORARISMENTE

partes del sistema

Tabla 3.3 Breve Descripcion de las variables que seran utilizadas para pronosticar

intensidad

Variables  predictoras | Descripcion de la variable y su potencial relacion con la
potenciales para | intensidad de huracanes

intensidad

Componentes zonales y
meridionales de vientos
a 200, 500 y 850 hPa
(U200, V200, Usoo, Voo,
Usso, Veso)

Cuando hay vientos fuertes en direccion perpendicular a la
circulacién de los vientos horizontales, esto impide que la
circulacién dentro del ciclén mantenga una fluidez y una
estructura organizada y logre que el sistema tropical se
intensifique. De hecho, ocurre lo contrario; el sistema de baja
presion se debilita porque el flujo de vientos verticales fuertes,
friccionan la circulacion horizontal, impidiendo mantener la
estructura de baja presion que se forma con el sistema tropical.

Sea Level Pressure

(SLP)

La intensidad de los huracanes se mide mediante la presion
barométrica en el centro de la tormenta o mediante la
velocidad de los vientos sostenidos en la pared del ojo del
huracdn. La presion en el centro de los ciclones es
inversamente proporcional a la velocidad de los vientos.
Cuando el disturbio alcanza la categoria de huracan la presion
barométrica en su centro es menor de 950 hPa. Cuando el
ciclon estd bien organizado, visualmente mediante las
imagenes de satélite muestran una formacién semejante a un
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0jo con bandas de lluvia bien organizadas al su alrededor.

Sea Surface
Temperature (SST)

Cuando las temperaturas en la region del Océano Atlantico, el
Mar Caribe y en el Golfo de México superan los 26.5 °C, la
combinacion entre el vapor de agua que sube a las altas capas
de la troposfera y la homogeneidad de las aguas calidas en el
océano y el mar son factores favorables para que se desarrolla
circulacion de los ciclones tropicales. [15]

Maximum Posible

Intensity (MPI)

Relacionado con el SST desarrollado por De Maria et al
(SHIPS). Esta es una variable que estima la intensidad
méaxima potencial que puede desarrollar una tormenta.

MPI = 66.5 + 108.5* g *1#%"(ST- 269

Vientos Cortantes

(VWS)

Se define como la diferencia en magnitud de los vientos
zonales y meridionales entre una capa cercana a la superficie y
una capa mas alta en la troposfera. Generalmente se utiliza
como referencia las presiones atmosféricas a 200 hPa y los
850 hPa. Se estima que cuando la gradiente de intensidad de
los vientos verticales en la region Atlantica es mayor a los 8
m/s, la posibilidad de que las ondas tropicales se puedan
desarrollar 'y  convertirse en  huracdn  disminuye
significativamente. [11]

VWS(850,200) = V{(Usgso” + Vgso®) - (Uzoo” + Vaoo’))}

indice de Inestabilidad
K Index (K1)

El K Index (K1) es una medida de inestabilidad, desarrollada
por NcNulty (1993), que determina el potencial en la
formacion de zonas de lluvia intensa, basado en el cambio
vertical (VT = Tgso + Ts00 ) €n la temperatura de las capas de
500 y 850 hPa. Ademas, las capas de 700 y 850 hPa son
determinantes para estimar la inestabilidad atmosférica en
funcién de la diferencia entre la temperatura de aire y la
temperatura de rocio (“dew point™). [25]

KI'=VT — (T700 — Td700) — Ts00

indice de Inestabilidad
Total Totals (TT)

Otro indice de inestabilidad desarrollado por Miller (1972), el
cual definid dos éareas de convectividad. La suma de los
componentes de convectividad determina el potencial para
generar lluvia intensa dentro de una regién sinoptica. El
Vertical Total VT, al igual que en K Index KI, expresa el
cambio vertical en la temperatura entre los 500 y 850 hPa. Por
otro lado, el “Cross Total” (CT = Tgsso — Ts00) incorpora los
efectos la relacion dentro la temperatura de rocio T4 a los 850
hPa con la temperatura en el aire en la capa de 500 hPa. [24]
TT =VT + CT = Tgsg + Tqgss0 — 2T500

La combinacion de los componentes de aire, sumado a la informacion climatica y

de persistencia que provea cada tormenta, sera determinante para desarrollar modelos

matematicos. Estos modelos matematicos, representados por funciones de transferencia,
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nos ayudaran a pronosticar la intensificacion y el movimiento de translacion de los

sistemas tropicales en la parte norte del océano Atlantico.

3.4 Descripcion de Series de Tiempo y La Funcion de

Transferencia que pronosticara trayectoria e intensidad.

En esta seccion se describen los conceptos estadisticos que seran utilizados para
predecir la trayectoria e intensidad en los huracanes. Estas son: (a) funciones de series de
tiempo y funcion de transferencia para pronosticar trayectoria e intensidad en los
huracanes; (b) redes neuronales artificiales para seleccionar tormentas andlogas para

inicializar el EHTIPM.
3.4.1 Propiedades de Funciones en Series de Tiempo

Tipicamente una funcion de serie de tiempo (TSF) se compone de tres
componentes: tendencia T(t), periodicidad S(t) y el componente estocastico R(t). Estas
se representan mediante la siguiente expresion:

TSF = T()+S(t)+R(t) (3.8)
Funciones de transferencia para pronosticar la trayectoria e intensidad de los huracanes
utilizara el componente estocastico R(t) tanto como variables de entrada X(t) y en las
variables respuesta Y(t). EI componente estocastico R(t) expresa la estructura de
dependiente de la serie, que puede ser determinada mediante una funcion autoregresiva
como de una de promedios moviles. Es importante que el proceso meteorolégico a ser
considerado por una funcion de transferencia sea estacionario e invariante en el tiempo.
Sin embargo, los huracanes son procesos no estacionarios, asi que serd necesario modelar

tanto T(t) y S(t) antes de utilizarlas como X(t) y Y(t). Luego, las series meteoroldgicas se
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le removeran los componentes de tendencia y de periodicidad para convertir estas series
en unas estacionarias.
3.4.1.1 Procesos Estacionarios:

Un proceso estacionario R(t) se define como una variable aleatoria que es
invariante en el tiempo [67]. Entre sus propiedades son que el valor esperado E[R(t)] no
depende del tiempo y que la covarianza y(t+h,t) es independiente del tiempo.

E[R(M]=E[R(t+h)] =pr (3.9)
y(t+h,t) = y(h) (3.10)

Para el modelo de prediccion de trayectoria e intensidad de huracanes (EHTIPM)
estamos utilizando el operador de diferencia de primer orden V; para eliminar el
componente de tendencia que tiene la trayectoria y la intensidad de los huracanes. Estas
seran las variables respuesta. No es necesario remover su periodicidad en cuanto, la
trayectoria e intensidad no tienen un comportamiento periddico. El operador V; para
trayectoria equivale al desplazamiento zonal y meridional (Az(t), Am(t)) mientras el
operador de V; equivale al cambio en los vientos maximos sostenidos dI(t) en las

pasadas 6 horas.

Y(®)=[Vi Vi] (3.11)
V. = [Az(t), Am(1)] (3.12)
Vi=dlI(t) (3.13)

3.4.2 Funcién de Transferencia

Los modelos de funciones de transferencia (TF) utilizados para el prondstico de
trayectoria e intensidad de las tormentas tropicales, se basan en el andlisis de informacion

de persistencia relacionado directamente a la tormenta, asi como informacién
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meteoroldgica a escala sinoptica, fuera su centro circulacién. Los modelos de series de
tiempo (TSF) se utilizan para representar las variables de entrada X(t) y las variables
respuestas [V: Vi] en TF . El modelo de prediccion a base de la funcién de transferencia
TF puede tener una o varias variables respuesta, segun sea el caso y se representa de la
siguiente manera:
[V Vi] =TF[X(t)] (3.14)
El TF se compone de una funcion de impulso y(B) que tiene dos elementos: los
polos 3(B) y los ceros @(B). Los polos de la funcion de impulso &(B) es un polinomio
que opera como un proceso de retroalimentacion de las observaciones anteriores de la
variable respuesta [V Vi]. Los ceros de la funcion de impulso w(B) es otro polinomio que
representa un proceso de promedios moviles, que controla el efecto de X(t) en la
respuesta de la funcién objetivo. El operador B representa el retraso en tiempo aplicado
para los polos y los ceros de TF. La diferencia entre el valor observado y el valor

estimado por la funcion de impulso se define como el error del modelo e(t) [9].

TE(X(1)) = w(B) X(t) +e(t) (3.15)
donde:
_©,(B) :
ym(B) = 5 (B) para m variable de entrada
X(1) =[Xa(1); Xa(1); ...; Xn(1)] (3.16)
v(B) = [w1(B) w2(B)... wn(B)] (3.17)
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Figura 3.9: Ejemplo de una estructura para una funcién de transferencia TF con
tres variables de entrada. Ademas una combinacion lineal LC con 3 funciones de
impulso de para cada variable de entrada.

La funcidn de transferencia (TF) puede tener una 0 mas variables de entrada X(t)
como podemos observar en la Figura 3.9. Cada X(t) tendra su funcién de impulso yn(B)
que influye en el resultado de [Vu, Vii] . La funcion de impulso y(B) para cada X(t)
debe ser un sistema causal e invertible. Esto ocurre cuando TF puede ser representado
por una combinacién lineal (LCF) para cada variable X(t). Un proceso causal ocurre
cuando la suma de los coeficientes de y(B) converge a valores finitos [59]. La relacion
de causalidad se representa de la siguiente manera:

(Via, Vi) =LCF[X(t)] si

i\pi < (3.18)
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3.4.3 Modelos Univariados y Multivariados
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Figura 3.10 Ejemplos de un modelo univariado (izquierda) para pronosticar
intensidad (Al(t)) versus un modelo multivariado (derecha) para pronosticar (Az(t) y
Am(t))

Los modelos univariados consideran una sola variable respuesta con respecto a
una o mas variables de entrada X(t). Por su parte, los modelos multivariados consideran
dos 0 mas variables respuesta para una o mas X(t) [46]. EIl prondstico de intensidad
considera la variable de persistencia relacionado con el cambio en los vientos maximos
sostenidos Al(t). Como representa solamente una variable respuesta, el TF para
pronosticar la intensidad es un modelo univariado. Por otro lado, para el pronostico de
trayectoria se considera dos componentes de persistencia: el desplazamiento zonal y el
desplazamiento meridional [Az(t), Am(t)]. Como el TF para pronosticar la trayectoria del
huracan se compone dos variables respuesta, este sistema se considera como un modelo
multivariado.

Las variables de entrada potenciales X(t) para pronosticar trayectoria e intensidad
de aquellos indices meteoroldgicos que inciden directa o indirectamente en el
desplazamiento zonal y meridional y el cambio en los vientos maximos sostenidos. Cada

modelo contara con X(t) que puedan pronosticar trayectoria X(t) (Iéase Tabla 3.2) y con
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X(t) que determinen la intensidad X;(t) (ver Tabla 3.3). Estas variables son seleccionadas

de acuerdo al procedimiento que sera explicado en detalle en el siguiente capitulo.

3.4.4 Redes Neuronales Artificiales

Figura 3.11 Una red neural se divide en tres capas: Capa de entrada, la capa oculta
y la capa de respuesta.

Las redes neuronales artificiales (ANN) (Mc Culloch y Pitts) se basan en la
simulacion de los procesos en el sistema nervioso central del cerebro humano [28].
Existen dos tipos de redes neuronales: (1) las redes que sirven para clasificar informacion
(redes de asociacion) y (2) las redes que sirven para modelar una funcion no lineal. Las
redes de asociacion se dividen dos clases: los clasificadores no supervisados y los
clasificadores supervisados.

Los clasificadores no supervisados adaptan los pesos de las neuronas y el
resultado de la capa de salida dependera Unicamente de los patrones proporcionados las
variables de entrada. Los clasificadores supervisados consideran una fase de

entrenamiento que mediante redes de retropropagacion, determinaran la respuesta del
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clasificador. La ventaja fundamental de la aplicacion de los ANN, radica en la capacidad
para desarrollar un procesamiento y aprendizaje de un proceso en forma paralela,
adaptivo y no lineal.

La red de clasificacion que el modelo propuesto usard para encontrar los
huracanes analogos estara basada en la regla de asociacion de Kohonen
3.4.4.1 Regla de Kohonen

Para la seleccion de grupo de tormentas analogas a la tormenta de interés evaluada
en tiempo real, se estard considerando la técnica de clasificacion no supervisada,
mediante la red de aprendizaje competitivo de Kohonen. En 1992, Kohonen propuso el
método mediante el cual las neuronas de salida interactian de forma lateral. Este modelo
respalda el aprendizaje de un proceso en un vecindario cercano a la neurona ganadora
[41]. Una red bésica de aprendizaje competitivo, se compone de un sistema que tiene
tantas neuronas como numero de clases se desea clasificar. Cada nodo de salida
representara una categoria de patrones relacionado a la sefial de entrada que ingresa a la
red. Si suponemos que el vector de entrada tiene N caracteristicas, la respuesta de salida
de ese vector pueden ser un valor escalar o un arreglo multidimensional que posea cierto

orden topoldgico.

3.5 Modelo experimental para predecir trayectoria e

intensidad en los huracanes (EHTIPM)

El modelo experimental de prediccidn para trayectoria e intensidad de huracanes
(EHTIPM) es producto de funciones de transferencia (TF) aplicadas al cambio en el
desplazamiento de la tormenta y los cambios en los vientos maximos sostenidos cada 6

horas. Las variables de entrada potenciales que serviran para pronosticar trayectoria e
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intensidad se obtienen mediante la simulacion de los modelos atmosféricos. Estas
variables seran analizadas en zonas o regiones sindpticas a diferentes niveles de presion.
Debido a que la informacion que utiliza el TF proviene de modelos numéricos que
modelan el comportamiento de la atmésfera, el EHTIPM se denomina como un modelo
de prediccion estadistico y dinamico.

En el proximo capitulo haremos una descripcion mas especifica de como el
modelo EHTIPM selecciona las variables potenciales optimas que pronostiquen [V Vi].
También haremos una descripcion de cdmo el modelo seleccionara los coeficientes

optimos que logren minimizar el error de prediccion e(t).
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Capitulo 4. Metodologia

Este capitulo estaremos describiendo el procedimiento que deberd seguir el
modelo experimental EHTIPM para seleccionar las variables potenciales dptimas que
ayudan a predecir trayectoria e intensidad. Esto incluye la inicializacion del pronostico, el
analisis de las variables sindpticas, la seleccion optima de variables (OVSS) y el proceso
de reduccidn de variables potenciales al EHTIPM. Por altimo, describiremos la funcién
de optimizacion no lineal que lograra determinar los parametros, tal que el error de

prediccion del modelo sea minimizado.

4.1 Fase de inicializacion de prediccion para trayectoria e

intensidad

El analisis de cada tormenta en funcion de las variables de entrada para trayectoria
e intensidad nos puede ayudar a predecir los componentes de trayectoria [Az(t), Am(t)] y
de intensidad Al(t). Sin embargo, cada tormenta tendra propiedades particulares que
afectardn para alcanzar un prondstico mas certero. Si hallamos estas propiedades en otras
tormentas, se podria tomar la informacion sindptica, climatolégica y de persistencia del
pasado, para lograr un mejor pronostico de la tormenta que se desarrolla en el tiempo
presente.
4.1.1 Clasificacion de tormentas analogas

Las tormentas anadlogas son aquellas tormentas y huracanes que presentar
propiedades similares tanto en su climatologia, su persistencia y sus propiedades
sindpticas tanto dentro como fuera del sistema. En este trabajo se desarroll6 un algoritmo

que identifica las tormentas analogas a la tormenta presente. El algoritmo se basa en
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técnicas de clasificacién. Para construir un clasificador de tormentas analogas es
importante contar con informacion robusta de tormentas y huracanes del pasado. Un
clasificador requiere como minimo de aquellas tormentas que se formaron dentro de la
temporada de huracanes (1 de junio hasta el 30 de noviembre) durante las ultimas 10

temporadas (1995-2004).

4.1.2 Parametros para identificar tormentas analogas

En el periodo seleccionado para analizar la informacion sindptica, climatoldgica y de
persistencia de los huracanes, se formaron 130 tormentas tropicales. Un total de 76,
alcanzaron categoria de huracdn y 39 alcanzaron intensidad superior a los 130 mph
(huracanes intensos). Como muestra la estructura que aparece en la Figura 4.1, la
informacion climatologica y de persistencia de las tormentas potenciales anélogas,
incluyen los siguientes parametros: (a) el ciclo de vida (fecha su nacimiento, su fase de
desarrollo y su desaparicion a base del calendario juliano); (b) la presién atmosférica en
el centro de circulacién en todo su ciclo de vida. Ademas, el clasificador necesita de las
siguientes variables, tales como: (c) el desplazamiento zonal y meridional de la tormenta
cada 12 horas; (d) el cambio en la intensidad de los vientos méaximos sostenidos; () los
vientos cortantes; (f) indices de inestabilidad atmosférica en los niveles medios y (g) la
temperatura en la superficie del mar, alrededor de la zona de desarrollo de huracanes.
También, el algoritmo requiere de informacidn sindptica de las variables en el aire como
son los siguientes: (a) los componentes de vientos zonales y meridionales, (b) la altura

geopotencial, (c) humedad relativa; y (d) la temperatura entre 100 y 1,000 hPa de presion.
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Variables

de Persistencia: Tormenta Actual
La(t), Lo(t),

JD(t). NDVI(t) Regla de Kolionen
Clase 1

Clasificacion
Tormentas Almlogas/
u*) £*) Clase 2
GH(t), U(t), V{b),
RH(t), T(t)
Tormentas Historicas Clase n
130 tormentas

SST(t), MPLt), (1995-2004)
VWS(t), KI(t), TT(t)

Variables Sinépticas
¥ Climatolégicas:

Figura 4.1 Estructura caracteristica del clasificador que selecciona las tormentas
analogas

4.1.3 Meétodo para el clasificador de Tormentas Analogas

Las tormentas andlogas potenciales entraran a un proceso de aprendizaje no
supervisado que se compone de dos etapas: (a) la segregacion de las tormentas analogas
potenciales en grupos en funcion de los parametros sindpticos, climatoldgicos y de
persistencia en un periodo similar al de la tormenta actual; (b) la seleccion del grupo de
tormentas analogas que poseen propiedades similares a la tormenta a ser evaluada en
tiempo real [58]. Este clasificador se hara mediante la aplicacion de las redes neuronales

artificiales, siguiendo la regla de aprendizaje de Kohonen.

Mediante el calculo de la distancia euclidiana de las caracteristicas de las tormentas
anélogas, las tormentas que presenten patrones similares entre si, seran segregadas en
grupos. Las variables consideradas para seleccionar las tormentas anélogas estan

incluidas en la Tabla 4.1.
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Tabla 4.1 Variables que utiliza el clasificador no supervisado ANN para seleccionar
las tormentas analogas a la tormenta evaluada en el presente.

Variables indices
La Latitud
Lo Longitud
WI Vientos maximos sostenidos
JD Dia juliano del nacimiento de la tormenta
V Vientos en el aire meridionales
U Vientos en el aire zonales
GH Altura geopotencial
RH Humedad relativa
T Temperatura en el aire
VWS Vertical Wind Shear (850 hPa — 200 hPa)
SST Temperatura en la superficie del mar
Kl K Index
TT Total Totals
MPI Intensidad maxima posible
SLP Presion atmosfeérica en la superficie

4.2 Técnicas de inicializacion del nuevo modelo de prediccion

Una fase fundamental para el EHTIPM es el ciclogénesis. Este se define como la
fase inicial del desarrollo de zona de mal tiempo previo a alcanzar categoria de depresion
tropical [16]. Un problema del método de prediccion de trayectoria en intensidad de los
huracanes, es que en la fase inicial, el TF contara con muy pocas observaciones. Esto trae
como consecuencia que los grados de libertad de TF sean muy limitados. Por ende, los

pronosticos en la fase inicial de la tormenta muchas veces no son certeros.
4.2.1 Recoleccion sindptica en el ciclogénesis de la tormenta

Para resolver esta situacion recurrimos a un andlisis de la tormenta, desde el
momento que sale de las costas africanas. Por tal motivo, se toma observaciones de las
variables de analisis del aire, proporcionados de los modelos numéricos (NCEP Analysis
Data), hasta un maximo de 4 dias antes de que la onda tropical se convierta en una

depresion tropical. La cantidad de observaciones en su fase inicial son de 16 muestreos
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en intervalos de 6 horas. Los grados de libertad de TF son adecuados para seleccionar los

X(t) que pronostiquen la trayectoria e intensidad del disturbio tropical.

Otra manera de resolver el problema causado por la poca informacion colectada en
la fase inicial de la tormenta, es mediante la seleccion de aquellas tormentas que
presentan caracteristicas similares a la tormenta evaluada en tiempo real, en su fase
inicial. Al contar con observaciones sindpticas de las variables del aire, proporcionados
por el reandlisis (NCEP Reanalysis Data) de los modelos numéricos, junto a las
observaciones de climatoldgicas y de persistencia, el modelo de prediccién de trayectoria
e intensidad es mas robusto, para seleccionar aquellas variables que afectan en Az(t),
Am(t) y el Al(t) en la etapa de desarrollo. La cantidad de observaciones que serviran para
seleccionar las tormentas analogas depende de su ciclo de vida. La Figura 4.2 muestra el
area de desarrollo de las tormentas que seran introducidas al clasificador de tormentas

analogas.

OCEANO ATLANTICO

30ME ==
\\; .
TRAYECTORIA DE LAS

p%;; ONDAS TROPICALES.
=

EL CARTBE “ LAS ONDAS TROFICATES SE FORMAN EN LOS
2 . ALREDEDORES DESDE LAS ISLAS DE CABO  |<
& '~ —"5% VERDE, AL OESTE DE LAS COSTAS AFRICANAS] ™

ENT TE W B0 WY 45 W 300w Ta WY 0

Figura 4.2: Region de desarrollo y formacion de las ondas tropicales durante la
temporada de huracanes en el océano Atlantico.
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4.3 Variables singpticas, climatologicas y de persistencia.

Una vez inicializado el modelo, se necesita las variables sinopticas,
climatoldgicas y de persistencia para desarrollar los pronosticos de trayectoria e
intensidad. La persistencia se refiere a la orientacion y direccion de la variable en un
momento determinado. Las variables climatoldgicas, son aquellos indices que se
relacionan con el cambio en el tiempo a mediano y largo plazo. Por Gltimo, las variables
sindpticas se relacionan con el analisis de las condiciones meteoroldgicas en multiples
puntos, ya que se analizan en una regién delimitada por altura o area. NCEP nos provee
la informacién sindptica de las condiciones de superficie a nivel del mar y en la
atmoésfera. Mediante el modelo numérico GFS, podemos obtener el resultado de la
simulacion de las condiciones dentro de la atmosfera terrestre en intervalos de 6 horas. La
region seleccionada para analizar la trayectoria e intensidad de huracanes, incluye el

océano Atlantico, la region de desarrollo de huracanes (MDR).

Figura 4.3 Analisis barotrdpico de los huracanes a traves de distintas capas en la
troposfera (izquierda).Ejemplo de una imagen sindptica los vientos (U, V) y la altura
geopotencial (GH) del huracan Wilma (19 de octubre de 2005)
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4.3.1 Estructura de las variables sinopticas

Como muestra la Figura 4.3, el modelo experimental de trayectoria e intensidad
de huracanes se construye en informacidon de las variables de aire, a través d una ventana
movible con el centro de ubicacion del ciclén. Las variables sindpticas usadas son las
siguientes: U, V, T, GH y RH. El érea de la ventana movible se compone de 65,160
cuadros (pixels), a una resolucion de un grado (111 km por cuadro). La ventana incluye
22 niveles (layers) verticales que analizan las condiciones en el aire en los distintas capas
en la atmosfera. Como también muestra la Figura 4.3, el pronéstico de trayectoria e
intensidad en intervalos de 6 horas, se toma a 12 niveles verticales, entre los 100 y 1,000
hPa, capas donde coincide la formacién y el crecimiento de las zonas de nubosidad. Por
otro lado, se delimita una regién mucho mas pequefia que incluye solamente 121 cuadros.
La zona delimitada se tiende hasta 555 km (5°) de centro de circulacion de la tormenta. El
area para la region sindptica se mantiene constante, sin embargo la posicion varia

dependiendo donde se localiza el centro de circulacién de la tormenta [66].

4.3.1.1 Ventajas de las variables sindpticas

La ventaja de estudiar las variables meteoroldgicas a base de una regién
delimitada es que podemos observar las condiciones del sistema tropical, tanto en el
interior de la tormenta como en sus alrededores. Para la region delimitada estaremos
evaluado las condiciones meteoroldgicas en la superficie y en la atmdsfera. Cada cuadro
representa una variable potencial para la prediccion del desplazamiento [Az(t), Am(t)] y

el cambio en los vientos maximos sostenidos Al(t). .

Un cuadro dentro de la region delimitada alrededor de la tormenta, en intervalos de 6

horas, puede considerarse como una variable de entrada potencial X(t) que logre predecir
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la trayectoria e intensidad de los huracanes. La cantidad de variables potenciales
dependera de la cantidad de cuadros en el eje horizontal, la cantidad de capas en el eje
vertical y la cantidad de variables relacionadas con el prondstico de trayectoria y las
variables relacionadas con la intensidad. Como presenta la Tabla 4.2, el modelo
EHTIPM para trayectoria tendrd 7,260 variables potenciales, mientras el EHTIPM de

intensidad contara con 1,452 variables potenciales.

Tabla 4.2: Variables potenciales para pronosticar trayectoria Vi = [ Az(t), Am(t) ] e
intensidad V; = Al(t)

Variables potenciales Trayectoria Intensidad
Via Via
Cuadros por capa (nivel) 121 121
Total de niveles verticales 12 1
Variables meteoroldgicas 5 12
Variables poteQCIaIes para 7960 1452
pronosticar

4.4 Seleccidn de las variables 6ptimas

La cantidad de variables potenciales para pronosticar tanto la trayectoria como la
intensidad obliga a desarrollar algunas estrategias que logren seleccionar aquellos
indicadores optimos que ayudan a mejorar la prediccion. El sistema de seleccion 6ptimo
(OVSS) revisara y seleccionard las variables potenciales que mejor expliquen los
componentes de desplazamiento zonal y meridional [Az(t), Am(t)] y el cambio en
intensidad en los vientos maximos sostenidos Al(t). Esta seleccion se hara mediante el
analisis de regresiones lineales (LRF). EI OVSS segregara las variables potenciales en
grupos. Cada grupo elegira las variables potenciales 6ptimas que pudieran predecir la

trayectoria [Az_rr(t), Am_re(t)] e intensidad Al_rg(t) de los huracanes.
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La cantidad de variables potenciales se reduce a medida que el OVSS elimina
variables que no tengan un indice de correlacién (R?) alto con respecto a las variables
respuesta. Mientras el OVSS no alcance una cantidad minima de variables optimas, el
proceso de segregacion de grupos se repetird. Cuando el OVSS reduzca las variables
potenciales a una cantidad de variables delimitada por el usuario, el sistema habra elegido
los indicadores Optimos que servirdn para pronosticar [V; V¢. La seleccion de las
variables éptimas se hace mediante regresién lineal LRF. Se calcula el R? tanto para

trayectoria como para intensidad.

El coeficiente de correlacién R? es inversamente proporcional a la suma de
errores cuadrados SSE. Si SSE se reduce, R? aumenta. Por lo tanto, las variables
potenciales que logren reducir el SSE, seran las variables potenciales 6ptimas que seran
utilizadas para pronosticar la trayectoria e intensidad de los huracanes. El coeficiente de

multiple determinacién R?, se puede calcular mediante la siguiente expresion

SSE
SST*

(4.1)

donde :

SSE: es la suma cuadrada de los errores entre los valores observados Az(t), Am(t) y Al(t)

y los valores estimados a base de LRF, Az ge(t), Amre(t), Alre(t)
SSE = ) e*(t) (4.2)
t=1

SST*: es la variabilidad total de la variable dependiente Y (t)
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Y ()

SST= 2. Y% () —=

< o (4.3)

4.4.1 Reduccion de variables habiles

Un problema que confronta el sistema seleccion de variables optimo OVSS es el
esfuerzo computacional que implica comparar miles de posibles variables potenciales
para pronosticar trayectoria e intensidad. Por tal motivo, el modelo de predicciéon de
trayectoria e intensidad de huracanes (EHTIPM) recurre a técnicas de reduccion de
variables potenciales que logren aumentar la capacidad computacional del programa, sin
perder informacion valiosa que nos ayude pronosticar la trayectoria e intensidad. Se
utilizan dos técnicas para reducir dimensionalidad: (a) Deep Layer; (b) Componentes

Principales.

4.4.1.1 Técnica Deep Layer (DL)

0.25

0.z

0.15 -

0.1 -

0.05 -

Proporcién de importancia

1000 850 70O spp 400 300 250 200 150 100

Niveles (hPa)

Figura 4.4 Los pesos asignados para las capas verticales para desarrollar la capa
unica DL
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El Deep Layer (DL) es una técnica que fue utilizada por primera vez por
Newmann (1972) para representar las condiciones atmosféricas a través de una capa
Unica. Mediante la experiencia empirica, Newmann asignd pesos a 10 capas verticales
entre 100 y 1,000 hPa. Cada capa representa un porcentaje de las condiciones en el aire.
La relacion de las capas versus los pesos, los podemos observara en la Figura 5.7. Esto
reduce la cantidad de variables potenciales para predecir la trayectoria a 605 Xp (1), ya
que las 10 capas verticales ahora son representadas por una capa Unica.
4.4.1.2 Técnica de Componentes Principales (PCA)

El PCA es una base ortogonal la cual maximiza la variabilidad de la informacion
proporcionada [62]. Los componentes principales indican la direccion de los ejes de base
en los cuales se proyecta la informacion. Los componentes principales se determinan de
la siguiente manera:

[M-2Ad]vc=0 (4.4)
donde :
Ax. Valores Propios
Vy. Vectores Propios
I: Matriz de Identidad
X: Vector de observaciones
M = X’X (base ortogonal de las observaciones)

Cada vx multiplicado por las observaciones se conoce como el componente
principal vpea. EI PCA seleccionara los vy’s basado en los Ax’s que contengan una razon
de 0.9 de la variabilidad de la informacion. La técnica de reduccion de variables

potenciales X,ca Se expresa matematicamente de la siguiente manera:
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1l
-

=0.9 (4.5)

M-
>

—
1l
-

Xpca = X Vpea (4.6)

donde:
Vpca = [V1 V2 ... Vp]: los vectores principales seleccionados para reducir la cantidad de

variables potenciales

p: la cantidad de valores propios asociados a i ¥
i=1

A< Aijparai=1,2,...,p

]
r: la cantidad de valores propios asociados a Z A
i=1

Ain<Ajparaj=1,2,..,r

Los vx’s seleccionados representaran el 90% de toda la informacion observada
tanto a nivel superficie como a nivel atmosférico. Generalmente, este resultado se obtiene
seleccionando entre los primeros 7 y 10 componentes principales. Asumimos que el
usuario le asigna al EHTIPM que utilice PCA para reducir variables potenciales. El
usuario define que el sistema seleccione 10 componentes principales por variable
meteoroldgica. La cantidad de variables potenciales se reduce de 1452 a solo 120

variables Xpca.

Las técnicas de reduccion logran reducir la cantidad de variables potenciales a una
razén 1:10. El esfuerzo computacional de EHTIPM es menor. Esto produce una

seleccion més rapida de las variables potenciales 6ptimas para predecir la trayectoria e
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intensidad. Por lo tanto, el tiempo para obtener prondsticos a mediano y a largo plazo se

reduce a solo algunos minutos.

4.4.2 Tecnicas de Seleccion gradual de variables potenciales

Para que el OVSS seleccione las variables potenciales dptimas que logren
pronosticar la trayectoria e intensidad de los huracanes, es necesario aplicar métodos de
seleccion de variables. Estos eliminaran aquellas variables que no aporten al pronostico o
que de lo contrario seleccione solamente las variables que si aporten, de forma
significativa, al pronostico de los parametros de persistencia que el modelo desea
predecir. Ramirez et al (2007) desarrollé un algoritmo de seleccion de variables 6ptimo
que sigue tres pasos: (a) organizar subgrupos de variables potenciales de forma aleatoria;
(b) la evaluacion de las variables potenciales mediante métodos de seleccion “stepwise”;
y (c) revisar el problema de multicolinealidad entre las variables ganadores potenciales
[57].

El primer paso consiste en organizar las variables potenciales de entrada en
subgrupos. Los subgrupos se definen dependiendo de los grados de libertad de la funcion
de transferencia. Generalmente se asigna un minimo de 2 variables potenciales y un
maximo de 5 variables potenciales por subgrupo.

El segundo paso consiste en evaluar cada subgrupo mediante el uso de métodos
de seleccion de variables. Para ello, se aplicard dos métodos de seleccidon “stepwise”
(gradual) que elija o elimine las variables que aporten o no al prondéstico de [Vi1, Vii].
Estos métodos son: “forward” y “backward”. EI método “forward” elige de forma
gradual las variables potenciales que aporten al pronéstico, mientras el método

“backward” elimina las variables potenciales que no aporten al prondstico [42].
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El OVSS iré descartando aquellas variables potenciales que no sean significativas
al pronoéstico de trayectoria e intensidad. Aquellas variables potenciales significativas
volveran a ser organizadas en subgrupos. El proceso de agrupamiento de variables
potenciales se repetird hasta que el OVSS elija el grupo de variables més significativas a
la trayectoria e intensidad. La regla de decision del OVSS se hard mediante la seccién de
R? mayor.

4.4.3 La regla de multicolinealidad (RM)

Un problema que confronta utilizar variables potenciales a base de observaciones
sindpticas es la alta probabilidad de seleccionar variables que presentan propiedades
similares. Esto puede crear una relacion lineal entre variables potenciales y la variable
respuesta, cuando se pretende maximizar el R Esto se conoce como multicolinealidad
[56]. Por tal motivo, el OVSS necesita un filtro que mientras el sistema segregue los
grupos de variables potenciales, también reduzca significativamente la posibilidad de
dependencia lineal entre ellas. EI OVSS aplicara la regla de multicolinealidad (RM) para

eliminar variables potenciales que tengan propiedades similares.

El OVSS analizara los valores propios A de cada X(t). Si la razon entre el valor
propio Maximo Amax y €l valor propio minimo Anyin excede de 500, esto significa que
existe dependencia lineal entre dos o mas variables potenciales. EI RM eliminard las
variables potenciales que pueden crear dependencia lineal en la regresion lineal LRF. El
OVSS seleccionara solamente aquellas variables potenciales que aporten en el prondstico
de trayectoria e intensidad de los huracanes, pero que no tenga problemas de

multicolinealidad, tal y como se expone en la Ecuacién 4.7.
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RM = @ﬂj <500 (4.7)

min

4.4.4 Cantidad maxima de variables potenciales 6ptima

Los grados de libertad en una funcion se definen como la suma de coeficientes
que utiliza las variables de entrada X(t) y los componentes de respuesta con respecto a la
cantidad de muestreos que tengan dichas variables. En una regresion lineal, los grados de
libertad son producto Unicamente de las variables de entrada. En una funcion de
transferencia, los grados de libertad dependen de los polos y ceros variables de entrada y
la variable respuesta. A menos observaciones tenga la variable respuesta, menos variables
potenciales requiere el modelo, ya que entre mas variables, menos grados de libertad
tendra LRF y TF. Los grados de libertad (LG) se calculan asi:

LG=m-s (4.8)

m: cantidad de observaciones
s: cantidad de coeficientes que tiene la funcion objetivo

En el caso de que el EHTIPM cuente con pocas variables potenciales optimas,
eso puede implicar que los prondsticos no sean los mas certeros. Por tal motivo, el OVSS
busca la manera de seleccionar una cantidad adecuada de variables potenciales optimas
dependiendo de 3(B) y o(B) y el ciclo de vida del disturbio tropical. Generalmente, el
OVSS selecciona un minimo de 2 y un méaximo de 5 variables potenciales optimas que
ayuden a predecir trayectoria e intensidad. Estas variables seran utilizadas en un proceso
de optimizacion no lineal, para seleccionar los coeficientes para los polos y los ceros para

TF.
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4.5 Busqueda 6ptima para obtener los parametros de la

funcion de transferencia

Para que el algoritmo haga pronaésticos de la trayectoria e intensidad, el EHTIPM
entrara a un proceso de optimizacién no lineal que ajustard los pardmetros de la TF. El
sistema de optimizacién tendra como dos objetivos principales: (a) hallar el orden de los
polos y los ceros para la funcion impulso para cada variable de entrada; (b) buscar los
coeficientes la funcion de impulso y(B) que logren reducir el error final de prediccion
(FPE). La seleccion del orden de las funciones de impulso y(B) para cada variable se
encuentra mediante el método Hooke & Jeeves.

4.5.1 Hooke and Jeeves (H&J)

El método de optimizacion no lineal Hooke & Jeeves (H&J) es un proceso de
busqueda directa mediante la evaluacion de la funcién objetivo F. Un algoritmo que
mediante iteraciones, localiza el punto minimo local x* que logre convergencia con la
funcidn objetivo [30]. Tal como se presenta en la Figura 4.5 cada iteracién de H&J sigue
estas reglas de decisiones:

1. Define el punto inicial xX©, el incremento Ao, el factor de reduccién a vy el
parametro de terminacion ¢
2. Hace un buasqueda exploratoria en funcién de x® aplicando el factor de

incremento A;: F(x® + A;)

3. Si la busqueda exploratoria en el punto x* = x® + A; encuentra un valor optimo,

el algoritmo continua la blsqueda sin alterar valor del incremento x** = x® +

(x® — x®*1). De lo contrario, revisa si el incremento es menor que el parametro
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de terminacion |Ax| < . Si el incremento es mayor al parametro de terminacion,
comienza una nueva iteracion (i+1) reduciendo el incremento por el factor de

reduccion Aij+1 = Al o.

i=0
Punto Inicial x(i)
Incremento A(i)
Factor de Reduccién a
Parametro de Terminacion €

Nueva lteracion

i=i+1
4 Punto Inicial x(i)
Busqueda Incremento A(i)
Exploratoria <
Fix@xA@)]
Hallo valor No hallé valor
minimo minimo
Fix(xA()]

FIx()]

Minimizar
x(D)xA®M)]<F[x(

AG)=A()a

k=1
x(k-1)=x(i)
x(K)=x()+A ()

A

Punto de
terminacién

Definir
T x(kH1)=x(k)HX(K)-X(K-1)]

Hallé minimo
local

x(II:-_l):Ii((k) | Fin de iteracion
X( z;ﬁﬁlﬂ) Evaluar Hall6 minimo de
FLx(] & i =0
Flx(k+1)] X()=x(k)
Continta
Busqueda

Exploratoria

Figura 4.5 Diagrama de busqueda exploratoria Hooke and Jeeves
En el capitulo 3 demostramos que la funcién de transferencia TF se compone de

la suma de combinaciones lineales LC[X;(t)]. Cada variable X;(t) es multiplicada por una
funcion de impulso yi(B). La funcién de impulso se compone de la divisién de los polos

8i(B) y ceros wji(B). (Léase ecuaciones 3.15, 3.16. 3.17). La funcion wi(B) define la
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cantidad de coeficientes que tendrd Xj(t). También nos ayuda a calcular los grados de
libertad de la TF.

El EHTIPM necesita de los siguientes parametros x* asociados con la funcion de
transferencia: (a) un vector n, que representa la parte autorregresiva ¢(B) de la variable
de entrada Y(t); (b) otro vector ny que representa el nimero de coeficientes de la funcién
de impulso para cada variable Xj(t) ; y (c) un vector nx que representa el retraso B inicial
de wyi(B) para cada X(t). Podemos representar la relacion entre la funcion de
transferencia de la siguiente forma:

X* =[Ny np ngJ (4.8)
H&JI(x*): ¢(B)Y(t) = TF[X(1)] (4.9
donde:
¢(B): funcion autorregresiva de TF asociado a la variable Y (t)
TRIX(D)] = w(B)X(1)
X(t) = [Xu(t), Xa(t),..., Xm(t)]
v (B) = [y1(B), wa(B)...., ym(B)]

La funcion objetivo de H&J es reducir el error de la funcion de transferencia, tal
que podemos mejorar los prondsticos de trayectoria e intensidad de huracanes. Para ello,
el algoritmo de busqueda ira evaluando los coeficientes de la TF dependiendo de los
parametros (n,, Ny, Nk) relacionados con las funciones de impulso para Y(t) y X(t) . En
cada conjunto (n,, Ny, ny), el algoritmo buscara los coeficientes de las funciones de
impulso ¢(B) y y(B), tal que minimice el error. La estimacion de los parametros para
¢(B) y w(B), sigue otro proceso iterativo basado el procedimiento Gauss-Newton. [60]

Los coeficientes ¢; y yi de la TF se calculan de la siguiente manera:
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s =gk K (4.10)
donde
s: son coeficientes ¢; y yide la TF

8% es cambio en la direccién y magnitud de busqueda para los coeficientes p aplicando el

Jacobiano de la funcion objetivo. Esto es: 8= -[3(p")" I(p") T30 f(p¥)

[ Of, o f,

ox, = ox,

dado J(p*)=| .. .. ..
of, of,

ox, = ox,

Un parametro que nos ayuda a determinar si los coeficientes asignados a
H&J(x*) es el criterio de Akaike para calcular el error final de prediccion (AFPE) [2]. El

AFPE considera la cantidad de observaciones (m), la cantidad de coeficientes que utiliza
TF (s) y la funcion de pérdida A

A =SSE

El AFPE se calcula mediante la siguiente férmula:

1+i

AFPE = — M ssE (4.11)

LS
m

67



4.6 Implementacion del EHTIPM en MATLAB

Informacién historica de
pasadas temporadas de
Huracanes
(Sinoptica, Climatologicay de
Persistencia)

Informacion sobre la
Tormenta Actual (Tiempo

Real)
(Sinoptica, Climatologicay
de Persistencia )
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Seleccién
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Tormentas
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Reglade
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Kohonen

Redes
uronales,

Variables
Metereologicas para

trayectoria (U, V, T,
RH, GH)

iB Data Se

Analisis del Aire
(Global
Forecast
System)

Data Analysis
Branch

Variables

Metereologicas
paraintensidad

Variables de
Entrada
(Trayectoria)

Proyeccion Espacial
Componentes
Principales, Datos

Variables de
Entrada
(Intensidad)

Figura 4.6 Diagrama de Inicializacion para el modelo EHTIPM

'

EHTIPM

Basado en la metodologia expuesta en este capitulo, se han desarrollado funciones

y algoritmos que transforman las variables de respuesta en operadores de respuesta y

buscan los coeficientes dptimos que reduzcan el error final de prediccion AFPE. Todos

estos algoritmos fueron escritos para ser implementados en MATLAB, donde el usuario

tendra la oportunidad de ajustar los parametros necesarios para lograr las predicciones de

trayectoria e intensidad para todo el ciclo de vida del huracan (Mas detalles los

encontrard en el Apéndice 3). La funcién principal que implementa el EHTIPM se llama

“track_winds_forecast.m”. Las figuras 4.6 y 4.7 muestran todo el proceso que aplica el

EHTIPM para pronosticar trayectoria e intensidad.
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Variables de Variable

Entrada Respuesta
(Proyeccion (Trayectoria e
Espacial) Intensidad)

Seleccion de
Variables Optimas

Y

(0VSS)

Funcién de
Tranferencia
Optimizacion No Lineal >—————»
de Pesos (Hooke &
Jeeves)

Solucién: Pronosticos para
desplazamiento y cambio
en intensidad de los
huracanes (cada 6 horas)

Variables T
Ganadoras

Figura 4.7 Diagrama de evaluacion de la funcion de transferencia que pronostica la
trayectoria e intensidad de los huracanes
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Capitulo 5. Resultados: Implementacion del modelo

EHTIPM para la temporada de huracanes 2005

En este capitulo haremos una evaluacion del modelo experimental con 8
tormentas tropicales que afectaron el Atlantico durante la temporada 2005. Describiremos
brevemente la historia de estos sistemas y evaluaremos los resultados obtenidos por el
modelo EHTIPM para los 8 sistemas tropicales. Finalmente presentaremos algunas
causas por las cuales la temporada de los huracanes fue denominada como la mas activa

en la historia moderna.
5.1 Breve descripcion de las tormentas a ser evaluadas

Durante la temporada de huracanes 2005, se colect6 la informacion sindptica de
los 5 variables meteoroldgicos utilizados para pronosticar la trayectoria y los 12 variables
meteoroldgicos utilizados para pronosticar la intensidad. Esto se hizo en un periodo de 6
meses, en intervalos de 6 horas cada uno. Se tomd en consideracion para la fase de
validacién 8 tormentas tropicales. Las tormentas seleccionadas estan descritas en las
Tablas 5.1 y 5.2. De las ocho tormentas tropicales, 7 alcanzaron categoria de huracany 3
de ellos alcanzaron vientos maximos sostenidos de 150 nudos (Katrina, Rita, Wilma).
Estos sistemas tuvieron un ciclo de vida que oscilo entre 8 y 12 dias, siendo Ophelia la

que tuvo mayor duracion con 45 observaciones obtenidos cada 6 horas.
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Tabla 5.1 Tormentas evaluadas por el modelo EHTIPM para la temporada de
huracanes 2005.

Ciclo de vida Vientos Presion .
. Nombre de la ! o e Categoria
Numero tormenta (periodo de maximos minima maxima
desarrollo) (nudos) (hPa)
1 Huracan DENNIS 05-13 julio 130 930 4
2 Huracadn EMILY 11-21 julio 135 929 4
Tormenta
3 FRANKLIN 21-29 julio 60 997 -
Huracan
4 KATRINA 23-31 agosto 150 902 5
Huracan 06-18
5 OPHELIA septiembre 80 976 1
Huracan 17-24
6 PHILIPPE septiembre 70 985 1
18-26
7 Huracan RITA septiembre 150 897 5
8 Huracan WILMA | 15-25 octubre 150 882 5

Tabla 5.2 Breve descripcion de la historia y los dafios producidos por las tormentas
a ser evaluadas por el EHTIPM.

Nombre de la
tormenta

Breve descripcidn de la tormenta y dafios producidos a su paso.

Huracan DENNIS

Tuvo una intensificacion rapida. En menos de 24 horas, de estar en
categoria 1, se convirtié en un huracan categoria 4, en las costas de
Punta Mangles Altos, al sur de la isla de Cuba. Posteriormente, tuvo
un segundo evento de re-intensificacion al entrar a las aguas del
Golfo de México. Reportaron la muerte de 41 personas (22 en Haiti,
16 en Cuba y 3 en Estados Unidos). EI “American Insurance Service
Group” estimo las perdidas relacionadas con las propiedades, en
Estados Unidos por $ 1.12 billones. [7]

Huracan EMILY

Impact6 el territorio mexicano en dos ocasiones (Yucatan, poblado
de San Fernando al norte de la peninsula). ElI “Caribbean Disaster
Emergency Response Agency” report6 que en la isla de Granada, los
mayores dafios causados por el impacto de Emily se concentraron a
noreste de la isla, gracias a las pérdidas de maltiples techos en las
casas y a los deslizamientos de tierra. En la zona norte de México, el
paso de Emily dejo a 90,000 en albergues y a miles de personas sin
hogar. [23]

Tormenta
FRANKLIN

Franklin fue la sexta tormenta tropical que se form6 dentro de la
temporada de huracanes 2005. Este sistema tropical nacié en 21 de
julio, en el océano Atlantico en el archipiélago de las Bahamas.
Franklin no alcanz6 la intensidad de huracan. Su trayectoria se
mantuvo en direccidn hacia el norte — noreste (N-NE), bordeando las
costa este de los Estados Unidos. No hubo reporte de dafios debido a
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que no impacto tierra [38].

Huracéan
KATRINA

Tuvo una fase de intensificacion ocurrida después de entrar al Golfo
de Meéxico, luego de pasar como huracan categoria 1 por la
peninsula de la Florida se convirtié en categoria 5, tomo6 un giro
hacia el norte, rumbo hacia la costa. El “Caribbean Disaster
Emergency Response Agency” reportd que hubo un total de 1,336
personas muertas por causas relacionadas al paso del huracan
Katrina en el Golfo de México. La mayor cantidad de muertes se
concentraron en Louisiana con un total de 1,090 personas. Es el
tercer huracdn con mayor muertes reportadas superado por San
Felipe (1928) y el huracan categoria 5 que causé sobre 8,000
muertes en Galveston, Texas (1900) [40].

Huracan
OPHELIA

Fue de los huracanes méas longevos, sin embargo nunca alcanzé
intensidad mayor a 80 nudos. Mantuvo una trayectoria paralela a la
costa este de Estados Unidos. ElI “American Insurance Service
Group” report6 dafios causados por Ophelia en $ 70 millones. [6]

Huracan
PHILIPPE

Fue otro huracan que alcanz6 solamente categoria 1. Se form¢ al
este de las antillas menores y mantuvo una translacion hacia el
norte. No produjo dafos a la propiedad, ni tampoco produjo muertes
a su paso. [22]

Huracan RITA

Fue otro huracan que alcanzé categoria 5 en el Golfo de México.
Este huracan intenso se encuentra en el cuarto lugar, como huracéan
que alcanzd niveles de presién barométrica méas bajo, reportados
desde el 1851. Rita entr6 como huracan categoria 3 en las costas a
de Louisiana y Texas, provocando una de las mas extensas
evacuaciones en la historia de Estados Unidos (2 millones de
personas). Se reportaron 7 muertes causadas directamente por el
paso del huracan y produjo perdidas cercanos a los $ 10 billones.
[39]

Huracan WILMA

Fue un huracan extremadamente intenso que se desarroll6 en el Mar
Caribe. Es considerado el huracdn que alcanz6 menor presion
barométrica en su historia desde que se tiene reportes en 1851. Fue
un huracdn que devastd el noreste de la Peninsula de Yucatan en
México. Luego, su dafio se extendio al estado de Florida en Estados
Unidos. Se reportaron 22 muertes causadas directamente por el paso
del huracan, 12 de estos en Haiti. En el estado de Florida se reportd
dafios por $ 12.2 billones [52]
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5.2 Validacion del modelo EHTIPM para las tormentas

seleccionadas

Para todas las tormentas validadas se implement6 el EHTIPM, para pronosticar
12 y 24 horas, el movimiento de translacion y los vientos maximos sostenidos. A través
de ANN, utilizando el método de Kohonen, identificamos las tormentas analogas, que
sirvieron para inicializar el modelo de prediccion. Cada tormenta fue comparada con
otras tormentas en los ultimos 10 afos.

Luego, el EHTIPM entro a la fase de seleccion de variables potenciales éptimos
(OVSS). ElI OVSS determiné aquellas variables de entrada potenciales que realmente
fueron determinantes para pronosticar [V: V] cada 6 horas. Las variables potenciales
seleccionados seran introducidos a un proceso de optimizacion (H&J), mediante el cual
generd nuevas funciones de transferencia TF cada 6 horas. Las nuevas TF’s lograron
mejorar los prondsticos de [V Vi] a base en la condiciones de persistencia, climatol6gicas
y esquema sinopticas.

En esta fase de nuestro informe, discutiremos los errores obtenidos por los
prondsticos de trayectoria e intensidad en 12 y 24 horas. Los errores de prediccion de
EHTIPM seran comparados con algunos de los modelos mas utilizados por el NHC. Los
modelos numéricos y dinamicos son considerados como referentes para los expertos que
trabajan en prediccion de trayectoria e intensidad. Estos modelos son utilizados para
hacer sus analisis de prediccion del movimiento de translacion y los vientos maximos
sostenidos. Ademas, estaremos revisando cuales fueron las variables potenciales optimas
consideradas por EHTIPM como predictores determinantes para el prondstico de dz(t),

dm(®) y div).
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Los modelos utilizados para comparar los resultados de EHTIPM contra ellos son los

siguientes:

Tabla 5.3 Nombre de los modelos de prediccion de trayectoria e intensidad
validados por el NHC y su clasificacion, si son modelos dindmicos o estadisticos.

Modelo Definicion Tipo de
modelo
CLIPER Climatology and Persistence Estadistico
GFDL Geophysical Fluid Dynamics Laboratory Dinamico
The Navy's Operational Global Atmospheric
NOGAPS Prediction System Dinamico
UKMET United Kingdom Meteorology Dinamico
BAM The Beta and Advection Model Dinamico
CONU CONsensUs Ensemble Dinamico
GUNA Consensusof GFDL, UKMET, NOGAPS y AVN Dinamico
FSSE Florida State Super Ensemble Dinamico
SHIPS Statistical Hurricane Intensity Prediction Scheme Estadistico

5.2.1 Errores de prediccion.

El andlisis de los errores de prediccion es el elemento fundamental para medir la
precision de los modelos. Si los errores de prediccion para trayectoria e intensidad fuesen
menores con respecto a los valores observados, se dice que el modelo ha aumento su
precision. El error de prediccion para trayectoria se estima a través del promedio absoluto
de error de prediccion (MAPE) y se expresa en millas nauticas. Mientras que, el error de
prediccion de intensidad se mide expresa nudos.

En los dltimos 10 afios, los errores promedios de prediccion por los expertos de
NHC, entre 12 y 24 horas, se calculan entre 42 y 75 millas nauticas, respectivamente.
Mientras los errores de prediccion por intensidad, se calculan entre 6 y 10 nudos. La
validacién aplicada para el EHTIPM radica en comparar los errores de prediccion de
este modelo con los errores de varios modelos dinamicos y numéricos. La prediccion de

trayectoria e intensidad se expresan de la siguiente manera:
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Lae(t) = Lao(t-1)+ Az(t) (5.1)
Loe(t) = Lao(t-1)+ Am(t) (5.2)

Errores de prediccién para trayectoria:

e,(t) =60cos * [sen(LaO(t))sen(Lae(t))+ cos(LaO(t))cos(Lae(t))cos(Lo0 (t) - Loe(t))J

(5.3)
donde:
La,(t): latitud observada en el intervalo (t)
Lac(t): latitud pronosticada en el intervalo (t)
le(t) = Io(t-1)+Al(t) (5.4)
Errores de prediccidn para intensidad:
e, ()= 1,0 - 1,(1) (5.5)
donde:
I,(t): intensidad observada en el intervalo (t)
l¢(t): intensidad pronosticada en el intervalo (t)
MAPE = IEi,\ep(t)\ (5.6)

5.2.2 Resultados para prediccién de trayectoria

Los resultados del EHTIPM para la prediccion de trayectoria a 12 horas aparecen
en la Tabla 5.4. Hubo 232 prondsticos aplicados a las 8 tormentas tropicales estudiadas
para la temporada 2005. Al comparar los errores de prediccidon del modelo EHTIPM con
el promedio de los errores de los modelos estadisticos y dinamicos utilizados por el NHC

observamos que el MAPE para EHTIPM fue de 23.82 millas nauticas contra 33.8 millas
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néuticas proyectados por los modelos de prediccion utilizados por el NHC. Esto presenta

una reduccion de 9.98 N-mi, equivalente al 25.95 % de mejora, a favor del EHTIPM.

Tabla 5.4 MAPE entre el EHTIPM vy los modelos validados por el NHC en
pronosticos de trayectoria a 12 horas.

Reduccién

MAPE Porcentaje
. modelos del MAPE de mejora | Cantidad Coeficiente
Trayectc_)rla MAPE estadisticos entre del error de de multiple
Pronostico | EHTIPM EHTIPM e L
12 horas (N-mi) oy y los para prondsticos determlgauon
dinamicos EHTIPM | por evento (R9)
(N-mi) Model_os (%)
(N-mi)
Dennis 18.64 27.18 8.54 31.42 31 0.4823
Emily 23.28 29.38 6.1 20.76 34 0.5589
Franklin 32.27 40.88 8.61 21.06 26 0.5788
Katrina 27.97 26 -1.97 -7.58 24 0.5548
Ophelia 21.25 27.36 6.11 22.33 40 0.6275
Philippe 20.63 51.76 31.13 60.14 20 0.4211
Rita 22.54 29.25 6.71 22.94 23 0.3778
Wilma 23.45 34.14 10.69 31.31 34 0.5078
Promedios | 23.82 33.8 9.98 25.95 232 (29) 0.5136

Cabe sefalar que en los resultados individuales, Katrina fue el Gnico huracan

donde el EHTIPM no superé a los modelos de prediccién numéricos y dindmicos usados

en el NHC. Cuando estos modelos son analizados de forma individual, en comparacion

con el EHTIPM, los resultados demuestran que nuestro modelo experimental supera

ampliamente a los modelos estadisticos (CLIPER) y a la inmensa mayoria de los

modelos dinamicos (GLDF, NOPAGS, UKMET, BAM y CONU). En los casos de

huracanes como Katrina, Ophelia y Wilma, los modelos llamados Ensambles logran

reducir el MAPE con respecto al modelo experimental. (Véase los resultados

individuales en mas detalles en el Apéndice B)
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Tabla 5.5 MAPE entre EHTIPM y los modelos validados por el NHC en prondsticos
de trayectoria de 24 horas.

MAPE Reduccion
. del MAPE | Porcentaje de | Cantidad de
Pronostico MAPE modelos entre mejora del rondsticos
24 horas EHTIPM | estadisticos J P
travectoria (N-mi) dinamicos EHTIPMy error para efectuados
y y . los modelos | EHTIPM (%) (6 horas)
(N-mi) (N-mi)
Dennis 37.42 49.73 12.31 24.75 29
Emily 45.12 46.75 1.63 3.49 32
Franklin 56.52 76.88 20.36 26.48 24
Katrina 76.72 48.88 -27.84 -56.96 22
Ophelia 46.55 50.09 3.54 7.07 38
Philippe 58.71 89.2 30.49 34.18 18
Rita 36.54 57.5 20.96 36.45 21
Wilma 53.39 60.75 7.36 12.12 32
Promedios 52 62 10 12.01 216 (27)

Los resultados del EHTIPM para la prediccion de trayectoria a 24 horas (Tabla
5.5) contienen 216 pronosticos. Al comparar los errores de prediccion del modelo
EHTIPM con el promedio de los errores de los modelos estadisticos y dinamicos
utilizados por el NHC observamos que el MAPE para EHTIPM fue de 52 millas
nauticas contra las 62 millas nauticas proyectados por los modelos de prediccion
utilizados por el NHC. Esto presenta una reduccion de 10 millas nduticas, equivalente al
12.01% de mejora a favor del modelo experimental.

Al igual que en el prondstico de trayectoria a 12 horas, cabe sefialar que en los
resultados individuales, Katrina fue el unico huracan donde el EHTIPM no super6 el
MAPE en comparacion con lo modelos de prediccion numéricos y dinamicos usados en
el NHC. De hecho, la diferencia en el error del modelo experimental fue de 27.84 N-mi
en contra. Cuando estos modelos son analizados de forma individual, en comparacion con
el EHTIPM, los resultados demuestran que nuestro modelo experimental supero

ampliamente a los modelos estadisticos (CLIPER) y en algunos los modelos dinamicos.
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En los casos de huracanes como Katrina, Ophelia y Wilma, los modelos llamados

Ensambles logran superar al modelo experimental al reducir el MAPE.

Tabla 5.6 Describe la cantidad de predictores seleccionados para los prondsticos de
trayectoria de huracanes.

Variables ) > | = 2 S S © Total
) c = ~ = o) Q ! & .
potenciales S = = = < | = = = variables %
trayectoria - L o N4 @) T = potenciales
GH 250 | 297 | 502 | 195 | 284 | 75 | 176 | 332 2111 28.72
T 158 | 176 | 193 | 155 | 225 | 120 | 149 | 175 1351 18.38
RH 148 | 112 | 108 | 111 | 456 | 136 | 90 | 130 1291 17.57
U 87 | 237 | 125 | 121 | 382 | 92 | 137 | 334 1515 20.62
V 50 | 210 | 96 74 | 326 | 67 | 71 | 187 1081 14,71

Variables
potenciales | 693 | 1032 | 1024 | 656 | 1673 | 490 | 623 | 1158 7349 100
por evento

Al evaluar los resultados de los predictores (variables potenciales optimas) para
predecir la trayectoria de los huracanes a 12 y 24 horas (Tabla 5.6), el modelo nos indico
que la altura geopotencial (GH) y el componente de vientos zonales (U) son las
principales variables principales para predecir el desplazamiento [Az(t), Am(t)] de los
huracanes. Estas dos variables representan el 49.34% de todas las ecuaciones generadas a
base de la funcion de transferencia (TF) para pronosticar la trayectoria en 12 y 24 horas.
GH fue una variable utilizada en 2,111 ocasiones, mientras el componente U se utiliz6 en
1,515 ocasiones.

El huracan que contd con mas variables potenciales dptimas para pronosticar la
trayectoria fue Ophelia con 1673 variables potenciales, mediante 78 prondsticos. El

huracan que menos variables potenciales requirié fue Rita con 623 variables dptimas en

78




44 prondsticos. Katrina tuvo 656 variables potenciales dptimas en 46 prondsticos. GH y
T fueron los componentes mas utilizados con 350 ocasiones. En la Figura 5.1
observamos la frecuencia de las variables potenciales mas utilizadas por el EHTIPM
para pronosticar trayectoria. Las variables potenciales optimas seleccionadas por el
OVSS, nos proporciond un indice de correlacion promedio de 0.5136. Esto significa que
las variables meteoroldgicas seleccionadas por el EHTIPM explican la variabilidad del

desplazamiento de los huracanes en un 51.36% (Tabla 5.4).

Total de Variables Potenciales

2500

2000

1500

OTotal Per Var

1000

500

GH T RH U \

Figura 5.1 Histograma que presenta la cantidad de variables predictoras
seleccionadas por indice relacionado para la prediccion de trayectoria para los 8
huracanes evaluados por el modelo experimental EHTIPM.
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5.2.3 Resultados para prediccion de intensidad

Tabla 5.7 MAPE entre EHTIPM y los modelos validados por el NHC en prondsticos
de intensidad para 12 horas.

Reduccion | Porcentaje
. del MAPE de mejora . Coeficiente de
Prloznﬁstlcos EHTIPM LRF- entre del erJror CanUpIa_d de maltiple
oras SHIPS pronosticos S
intensidad (nudos) (nudos) EHTIPM Yy para 00T evento determlgacmn
los modelos | EHTIPM (R
(nudos) (%)
Dennis 18.64 20.96 2.32 11.07 31 0.3596
Emily 12.77 16.39 3.62 22.09 34 0.3850
Franklin 5.62 7.46 1.84 24.66 26 0.3090
Katrina 14.68 24.32 9.64 39.64 24 0.3857
Ophelia 5.37 8.58 3.21 37.41 40 0.3473
Philippe 5.38 13.39 8.01 59.82 20 0.3261
Rita 13.92 23.86 9.94 41.66 23 0.4034
Wilma 12.34 14.56 2.22 15.25 34 0.3958
Promedios 11.09 16.16 5.07 31.45 232 (29) 0.3640

Los resultados del EHTIPM para la prediccién de intensidad a 12 horas (Tabla
5.7), también con 232 pronosticos aplicados a las 8 tormentas tropicales estudiadas para
la temporada 2005, muestran los siguientes resultados: Al comparar los errores de
prediccion del modelo EHTIPM con el error a base de una regresion lineal, similar al
utilizado por el modelo estadistico SHIPS, observamos que el MAPE para EHTIPM
fue de 11.09 nudos contra 16.16 nudos proporcionados por los modelos de prediccion
utilizados por el NHC. Esto presenta una reduccién de 5.07 nudos, equivalente al 31.45
% de mejora, a favor del EHTIPM.

Cabe sefalar que en los resultados individuales para todas las tormentas
analizadas que aparecen en el Apéndice B, el EHTIPM super6 al modelo SHIPS basado
en el MAPE. Cuando los modelos de intensidad son analizados de forma individual, en

comparacion con el EHTIPM, los resultados demuestran que nuestro modelo
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experimental supera ampliamente a los modelos usados. Dennis fue el huracan que
reflejo una mejora menor para el MAPE de 2.32 nudos (11.07 %), mientras Phillipe tuvo

la m&xima mejora en su error de prediccion a 12 horas de 8.01 nudos (59.82 %).

Tabla 5.8 MAPE entre EHTIPM y los modelos validados por el NHC en prondsticos
de intensidad para 24 horas.

Reduccion Porcentaje
del MAPE .
Pronosticos 24 | EHTIPM LRF- entre de mejora Cantidad de
horas intensidad | (nudos) SHIPS EHTIPMy del error para pronosticos
(nudos) | EHTIPM
0s modelos (%)
(nudos)
Dennis 31.96 25.36 -6.6 -26.03 29
Emily 23.4 24.12 0.72 2.99 32
Franklin 8.67 9.375 0.705 7.52 24
Katrina 26.08 42.32 16.24 38.37 22
Ophelia 7.59 12.03 4.44 36.91 38
Philippe 9.95 21.33 11.38 53.35 18
Rita 27.83 37.05 9.22 24.89 21
Wilma 20.71 22.34 1.63 7.3 32
Promedios 19.53 24.26 4.72 18.16 216

La Tabla 5.8 muestra los resultados del EHTIPM para la prediccion de intensidad
a 24 horas, muestran lo siguiente: Al ver los errores de prediccion del modelo EHTIPM
con el error a base de una regresion lineal, similar al utilizado por el modelo estadistico
SHIPS, observamos que el MAPE para EHTIPM fue de 19.53 nudos contra 24.26
nudos proyectados por los modelos de prediccion utilizados por el NHC. Esto presenta
una reduccion de 4.72 nudos, equivalente al 18.16 % de mejora, a favor del EHTIPM.

Para los resultados individuales en todas las tormentas evaluadas para la
temporada 2005, el EHTIPM super6 al SHIPS basado en el MAPE, con excepcién de
Dennis. El tercer huracan de la temporada fue el Unico que reflejé un empeoramiento del

MAPE de 6.6 nudos (-26.03 %). Cuando estos modelos son analizados de forma
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individual, en comparacion con el EHTIPM, los resultados para los demés huracanes

analizados demostraron que nuestro modelo experimental super6 a SHIPS.

Tabla 5.9 Describe la cantidad de predictores seleccionados para los prondsticos de
intensidad de huracanes.

. c @ Total
Variables 2| 2|32 § % g s | £ | variables
potenciales S| E| S| 2| S|=|&E|= tencial %
intensidad o |\W yiIXY | o0& = | Potenclales
U850 6 |16 | 13| 7 |29 1 | 3 5 80 11.03
V850 3 /13| 2|6 |8 11| 8 1 52 7.17
U200 2 4 | 7|1 |13]3]0 2 22 3.03
V200 4 |41 | 13| 3 3 0 3 | 17 84 11.59
U500 9 |22 1 |5]|8]|5|5]3 57 7.86
V500 10 | 2 1131|163 27 3.72
VWS 850-200 | 3 2 19|54 11| 2| 8 44 6.07
SLP 2 |15 2|1]0] 9|3 5 37 5.10
MPI 33| 9 |0 |14 7 |2 |16]| 7 88 12.14
SST 29 |19 | 4 |31 8 | 0 |15] 54 160 22.07
TT 2 3 0 1 118 |10| 6 | 14 94 7.45
KI 1 1 1] 0[3]6]3]|0 6 20 2.76
Total variables
potenciales por | 104 | 146 | 52 | 80 | 95 | 56 | 67 | 125 725 100
evento

La Tabla 5.9 nos muestra la relacion de las variables potenciales de prediccion
para los 548 prondsticos evaluados para la temporada 2005, se observd que la
temperatura en la superficie del mar (SST) fue el predictor mas utilizado para los
pronosticos de intensidad de huracanes. Esta variable fue utilizada para la funciones de
transferencia TF en 22.07 de los pronosticos (160 ocasiones). Otras variables utilizadas
con relativa frecuencia fueron los componentes de vientos a 850 hPa y 200 hPa (Ugso,
Vaoo),y €l Maximum Posible Intensity (MPI). La suma de estos indices represento el
56.83% de todas las variables potenciales optimas seleccionadas por el OVSS para

pronosticar los cambios en los vientos maximos sostenidos. En la Figura 5.2 podemos
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observar la frecuencia de participacion de las variables que explican la intensidad en los

huracanes.

Kl

TT
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SLP

VWS 850-200

=
=

U500

V200

U200

V850

u8s50

[o} 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 5.2 Histograma que presenta la frecuencia de participacion de los huracanes
evaluados por el modelo experimental EHTIPM.

Observando los analisis individuales por huracan, Emily fue el huracan que
necesitdé mas variables para pronosticar intensidad con 146. Otras huracanes que
superaron las 100 variables potenciales optimas utilizadas por TF para predecir Al(t)
fueron Wilma (125 variables) y Dennis (104). Las variables potenciales optimas
seleccionadas por el OVSS, nos proporciond un indice de correlacion promedio de
0.3640. Esto significa que las variables meteoroldgicas seleccionadas por el EHTIPM
explican la variabilidad de la intensidad de las tormentas en un 36.40% (Tabla 5.9). Este
indice es menor en comparacion con el observado en los pronésticos de trayectoria. Esto
nos indica que EHTIPM necesitard otras variables que mejoren el prondstico de

intensidad.
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5.3 Causas para seleccion de las variables potenciales optimas.

El movimiento comun de las ondas tropicales en el Océano Atlantico es dominado
por los vientos alisios, reflejado en un desplazamiento que las conduce desde las costas
de Africa hasta el Region Caribe. Sin embargo, en la medida que las ondas tropicales
logren intensificarse antes de impactar el Caribe, el movimiento de traslacion de las
tormentas tropicales, es afectado por su movimiento angular, el movimiento angular del
planeta, reflejado por la fuerza de Coriolis y la influencia de otros sistemas externos al
ciclon. En la medida que el proceso de ciclogénesis en las ondas tropicales ocurra antes
de alcanzar el region de Caribe (50 °W), que estén localizados en latitudes superiores a
los 15 °N y que encuentren resistencias por sistemas de altas presiones al norte del
sistema de circulacion, la probabilidad de que el ciclén logra impactar area poblada en el
Caribe, Centroamérica o Norteamérica se reduce dramaticamente. El proceso de
ciclogénesis comienza cuando en las ondas tropicales generan una circulacion uniforme a
través de un sistema de bajas presiones. Esto ocurre cuando la temperatura en la
superficie del mar es mayor a los 26.5 °C y cuando la resistencia en los vientos cortantes
(VWS) es menor a 8 m/s.

En la temporada de huracanes del afio 2005, los huracanes mas intensos se
formaron en las Islas Bahamas y en el Mar Caribe. EI movimiento de translacion de estos
sistemas provocé que estos ciclones mas intensos impactaran la peninsula de Yucatan, el
Golfo de México y la peninsula de la Florida. Esto ocurrié porque las condiciones mas
calidas en el mar estuvieron localizadas en el Mar Caribe y El Golfo de México. Esto
provocO que la probabilidad de que los sistemas impactaran tierra aumentara

significativamente. Por lo tanto, el desplazamiento de los ciclones tropicales es afectado
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por la formacion en los sistemas de alta presion y baja presion que se forman alrededor de
la tormenta. Durante los meses de julio a septiembre, las oscilaciones en el Océano
Atléntico norte y central fueron muy fuertes. Estas oscilaciones fueron causadas por
sistemas de altas presiones que dominaron esa region durante la temporada del 2005.
Debido a que los sistemas de altas presiones se formaron al sur de los ciclones, forz6 al
que su movimiento de translacion impactara las costas de México y Estados Unidos.

A través de la observacion climatoldgica de algunos de los indices meteoroldgicos
que usualmente presentan un cuadro amplio de como se comportara la actividad
ciclénica, se puede observar varios detalles muy interesantes. A base de las temperaturas
en la superficie del mar del océano Pacifico, los indices de El Nifio se mantuvieron en
condiciones neutrales. Esto se refleja cuando las anomalias en las temperaturas a través
del océano Pacifico fluctGan entre -0.5 °C a 0.5 °C. De hecho, para los meses de agosto y
septiembre las anomalias en las temperaturas SST fueron calculadas en cero 0 °C. Esto
significo que no hubo el desarrollo de vientos en las altas capas en la troposfera. Cuando
el Nifio se encuentra en condiciones neutrales y VWS en la region MDR, alcanza niveles
inferiores a los 8 m/s. Este flujo de vientos permite el desarrollo de la circulacion en las
ondas tropicales en la etapa de la ciclogénesis. [27]

Otro factor, que beneficid significativamente la formacion de huracanes durante la
temporada fue en aumento en el SST especialmente en el mar Caribe y el Golfo de
México. Durante los meses de julio, agosto, septiembre y octubre, las temperaturas en la
superficie del mar superaron dramaticamente los 26.5 °C. A medida que el SST aumente
mas alla del umbral de los 26.5 °C, el “Ocean Heat Content” (OHC) también aumentara.

Esto sucede porque el agua tarda mas tiempo en enfriar cuando ya no recibe radiacion
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solar. Por lo tanto, durante las noches, el mar mantendra condiciones célidas que
permiten la liberacién constante de vapor desde el mar hasta los niveles altos en la
troposfera. El vapor de agua es un combustible fundamental para la formacion de
tormentas tropicales. Esto se reflejo en la formacion de 7 huracanes que superaron la
categoria 3, los cuales 3 alcanzaron categoria 5, superando vientos maximos sostenidos

de 150 nudos y una presion barométrica inferior a los 890 hPa en el centro de circulacion.

Figura 5.3 Refleja la entrada del Huracan Katrina (27 de agosto de 2005) al Golfo
de Meéxico y como las temperaturas en la superficie del mar SST, fueron
responsables de la rapida intensificacion de huracan alcanzando 150 nudos en
menos de 24 horas.

Estas condiciones provocaron la formacion de huracanes con rapida
intensificacion. Durante el afio 2005, dos de los tres huracanes intensos categoria 5,
logran alcanzar vientos maximos sostenidos de sobre 150 nudos en un periodo de 24
horas. El huracan Katrina (Figura 5.3), que se formd en las Islas Bahamas, a finales de

agosto, logré una rapida intensificacion en un periodo de 36 horas. Cuando el disturbio
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entrd a las aguas del Golfo de México logré aumentar sus vientos de 110 mph a 175 mph
en un periodo de 27 horas. Por otro lado, el huracan Rita que también se formo en las
Islas Bahamas, al norte del Caribe el 18 de septiembre, se movié con rumbo al estado de
la Florida en la costa sureste de los Estados Unidos. Al entrar el sistema como huracan
categoria 2, igualmente a las aguas calidas del Golfo de México incremento en 24 horas
su intensidad de sus vientos de 105 mph a 175 mph. Sin embargo, mantuvo su intensidad
maxima en un periodo de tan solo 6 horas y luego lentamente comenzd a disminuir los
vientos hasta que impactd las costas de Texas y Missisippi como huracan categoria 3.
Wilma fue un huracdn que se formé6 a mediados del mes de octubre al sur de Jamaica.
Este sistema tropical logré una intensificacion histérica de una tormenta tropical a un
huracén categoria 5 en menos de 18 horas. De hecho, en 6 horas aumento de categoria 2

a categoria 5.
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Capitulo 6. Conclusiones y Trabajos Futuros:

En este capitulo discutiremos las ventajas de utilizar el modelo experimental para
pronosticar trayectoria e intensidad (EHTIPM). Ademas, basado en las propiedades y en
los resultados obtenidos por el modelo, presentaremos otras aplicaciones se pueden
implementar usando la misma metodologia aplicada para analizar otros parametros

relacionados con los huracanes.

6.1 Conclusiones

A través de este trabajo de investigacion hemos desarrollo un nuevo modelo
experimental de prediccion de trayectoria e intensidad de huracanes (EHTIPM -
Experimental Hurricane Tracking and Intensity Prediction Model). Este modelo de
prediccion mixto (estadistico y dinamico), tomo la informacion acerca de las condiciones
sindpticas en la superficie y en la atmdsfera, provenientes de un modelo global llamado
Global Forecast System (GFS). Estos datos nos ofrecieron unas proyecciones acerca de
las condiciones oceanicas, terrestres y atmosféricas, que se extienden hasta de 384 horas
(16 dias). La informacion del GFS fue procesada a través un algoritmo, el cual fue
desarrollado en el trabajo de investigacion (DAA — Data Analysis Algorithm). Este
algoritmo selecciond una region de estudio que el usuario estime conveniente para
analizar la trayectoria de las tormentas tropicales en el océano Atlantico y el mar Caribe.

A través de los datos GFS seleccionamos 5 variables sindpticas para pronosticar
trayectoria y 12 variables sindpticas para pronosticar intensidad. Estas variables
potenciales entraron a un sistema de seleccion Optima (OVSS - Optimal Variable

Selection System). EI OVSS determin0 los predictores que aportaron significativamente
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al prondstico a 12 y 24 horas del desplazamiento zonal y meridional y al cambio en
intensidad de los vientos m&ximos sostenidos de un ciclon tropical.

Finalmente, los predictores seleccionados por el OVSS entraron al analisis a
través de funciones de transferencia (TF). Mediante el método de optimizacion no lineal
de busqueda (H&J), el sistema seleccionara los coeficientes 6ptimos que logren reducir
el error de prediccion final (AFPE). De esta manera, cada 6 horas el EHTIPM desarroll6
nuevas ecuaciones que pronosticaron la trayectoria e intensidad de los huracanes. Los
errores de prediccion del modelo propuesto generar errores menores a los proporcionados
por el National Hurricane Center.

Los resultados de la implantacion de este modelo experimental para la temporada
2005, demostraron que el EHTIPM pudo reducir el error de prediccion de trayectoria a
12 y 24 horas entre el 12 y el 26%. Mientras en el prondstico de intensidad en los
huracanes, el modelo experimental redujo el error de prediccién entre el 18 y 32 %. Por
otro lado, nos dice que las variables potenciales mas importantes para predecir la
trayectoria de huracanes lo son la altura geopotencial y los componentes de vientos
zonales y meridionales. Para la prediccion de intensidad, la variable mas importante fue
la temperatura en el nivel del mar (SST). Estos resultados coinciden con la experiencia
empirica de los expertos en el campo de prediccidon de trayectoria e intensidad en los
huracanes.

Algunas de las ventajas de nuestro modelo experimental EHTIPM son las siguientes:
1. Hace una seleccion rapida de los predictores que pudieran pronosticar

trayectoria e intensidad de los huracanes.
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Tiene la capacidad de comparar las propiedades de una tormenta activa con la
historia de otras tormentas en el pasado. Eso le brinda la oportunidad de
seleccionar aquellas tormentas que tengan caracteristicas similares a la
tormenta actual. De esta manera, el modelo experimental tendra mas
informacion para hacer mejores prondsticos de trayectoria e intensidad.

Es un producto que cualquier usuario puede implementar de manera simple y
coémoda, directamente desde el software MATLAB.

Provee prondsticos rapidos, una vez se ingresan la informacion recopilada de
los modelos numeéricos.

Es un sistema mixto. Es dindmico porque el analisis de las variables
potenciales proviene de modelos numéricos que simulan las condiciones
atmosféricas. Es estadistico porque mediante métodos de seleccion y procesos
de optimizacién desarrolla las ecuaciones para predecir trayectoria e
intensidad.

Ademas es un sistema adaptivo, porque cada 6 o 12 horas desarrolla nuevas

ecuaciones para pronosticar trayectoria e intensidad.

6.2 Trabajos Futuros:

La metodologia aplicada en el modelo experimental se puede modificar para

realizar trabajos relacionados con el comportamiento de huracanes. No solo podemos

analizar la trayectoria e intensidad de los huracanes. Ademas, podemos analizar la

actividad ciclonica durante los proximos 10, 20 y hasta 50 afios. Los modelos numéricos

desarrollados por el Intercontinental Panel of Climate Changes (IPCC) [3], simulan las

condiciones atmosféricas, terrestres y oceanicas en el planeta Tierra, en los proximos 100
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afios. Estos modelos presentan diferentes escenarios que nos dice como podria ser las
condiciones dentro de la atmosfera terrestre en las proximas décadas.

Conociendo la informacion pasada acerca de la actividad ciclonica podemos hacer
correlaciones entre la cantidad de tormentas, huracanes y huracanes intensos, con
variables sindpticas a nivel de superficie, del aire y del océano. Mediante la seleccion
analoga podemos clasificar los afios donde encontremos propiedades similares. Luego,
aplicando una seleccidon de variables optima similar al OVSS, podemos determinar cuales
son los predictores que nos indique como se comportara la actividad ciclonica en los
proximos afos. Finalmente, mediante la optimizacion no lineal de las funciones de
transferencia podemos hacer una proyeccién de la cantidad de tormentas, huracanes y

huracanes intensos que se formaran en los préximos afios.
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Apéndice A

Actividad de los sistemas tropicales dentro de la temporada de huracanes
En este apéndice, estaremos describiendo la clasificacion de los sistemas
tropicales que se forman en la zona de desarrollo central en el océano Atlantico y
provienen del continente africano. Ademas, se proporcionara una breve explicacion

acerca de las categorias de huracan basado en su intensidad.

A.1 Clasificacion de los sistemas tropicales:

A.1.1 Onda Tropical

Figura A.1 Representacion Grafica de una onda tropical.

Los sistemas tropicales que viajan desde las costas de Africa hasta la region del
Caribe, Centro y Norte América se clasifican en cuatro etapas de clasificacion de acuerdo
a su desarrollo: Onda Tropical, Depresion Tropical, Tormenta Tropical y Huracan. Las
Ondas Tropicales son lineas de flujo onduladas que se mueven en la direcciéon de los
vientos alisios, tal y como presenta la Figura A.1. Siendo clasificados como sistemas de
baja presion, este sistema es muy débil y no presenta una circulacién definida. Estas se
forman fundamentalmente dentro de periodo de mayo a noviembre de cada afio. A
medida que la Onda Tropical avanza a las costas de América, estos sistemas desarrollan

nubes de tipo cimulos nimbos que producen lluvias y descargas eléctricas.
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A.1.2 Depresion Tropical

La Depresion Tropical se caracteriza por tener un centro de circulacion
relativamente definido, sin embargo es un sistema de baja presion fragil, en el cual, los
vientos maximos sostenidos exceden de las 30 millas por hora (mph) (48 km/h) y no
supera las 39 mph (62 km/h). En ese estado, las depresiones tropicales producen zonas de
intensa lluvia y tormentas eléctricas. Esto combinado con vientos sostenidos en el rango
de las 30 mph y rafagas fuertes en altura, pueden provocar inundaciones en zonas bajas y
marejadas mayores a los 6 pies de altura.
A.1.3 Tormenta Tropical

Cuando los vientos maximos sostenidos se encuentran entre 40 y 73 mph (63 y
118km/hr), se le conoce como una tormenta tropical. Las tormentas tropicales presentan
un area de circulacién mas definido y un area de baja presion mas fuerte y tipicamente es
menor a las 1000 hPa en el centro de la tormenta. Estos sistemas tipicamente se
identifican sobre zonas oceénicas ya que necesitan del vapor de agua que se genera
cuando las temperaturas en el océano exceden de los 26.5 grados Celsius (80 F). Las
tormentas tropicales pueden ocasionar inundaciones y deslizamiento de terrenos en zonas
montafiosas.
A.1.4 Los huracanes

Un huracan se define como un centro de baja presion muy fuerte con una
circulaciéon de vientos muy definidos en los cuales sus vientos maximos sostenidos
alrededor de su centro de circulacién exceden las 74 mph (119 km/hr). La presién
barométrica en su centro es inferior a los 980 hPa. Cuando el disturbio tropical alcanza la

categoria de huracén, desarrolla en el centro de la tormenta un area de calma relativa
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donde no se percibe los vientos huracanados y donde podemos ver el cielo despejado o
parcialmente nublado. Esta zona también se le conoce como el centro del huracan. La
lluvia y los vientos mas intensos asociados con el huracan se concentran zona cercana al
centro de circulacion, sin embargo se pueden registrar vientos fuertes y acumulacion de

Iluvias mas intensas en las paredes del huracan, tal como demuestra la Figura A.2.

Figura A.2 La diferencia que existe entre un ciclén que viaja a sur del Ecuador 9 (izquierda) y con
otro sistema que viaja al norte del ecuador

Otro de los efectos causados por los huracanes es la marejada ciclénica. En el
océano, la circulacion y la intensidad del viento en conjunto con la zona de baja presion,
provocan una fuerza que empuja el agua hacia arriba, que en la medida que se mueve a
través del mar por los vientos, producen un fuerte oleaje en la costa. A medida que
aumente la intensidad de los vientos maximos sostenidos y disminuya la presion en el
centro de la tormenta, se califica el huracan en categorias que son relacionados con los
dafios que pueden producir en tierra desde niveles minimos, moderados hasta alcanzar
niveles intensos donde los dafios que provocan estos sistemas en tierras alcanzan a

escalas catastroficas.
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Tabla A.1 Clasificacion de los sistemas tropicales y los nombres asignados a cada
uno en el Atlantico Norte. La intensidad de los disturbios tropicales se determina en
funcion de los vientos méaximos sostenidos.

millas por hora kilometros por hora
Categoria (mph) (kph) nudos (Kkts)
Depresion Tropical 30a38 50 a 62 25a33
Tormenta Tropical 39a74 632118 34 a63
Huracan > 73 > 118 > 64
Al4l Categoria de los huracanes

Segun la escala Saffir-Simpson, los huracanes se clasifican en 5 categorias. Estas
categorias toman en consideracién la intensidad de los vientos méximos sostenidos, la
altura de la marejada cicldnica, y los dafios que puede provocar el sistema en tierra. Por
ejemplo, cuando el cicldn tropical se le cataloga como huracén categoria #1 es porque sus
vientos maximos sostenidos no exceden de las 95 mph (152 km/hr). La marejada
ciclonica puede alcanzar hasta 5 pies sobre la altura de una ola normal. En un huracéan de
categoria # 2 sus vientos alcanzar hasta las 110 mph (177 km/hr). En superficie, los dafios
pueden ser relativamente menores considerando la intensidad de los vientos, el nivel de
las inundaciones y la erosion de las zonas costeras. Cuando un huracan alcanza y supera
la categoria # 3, los dafios pueden ser catastroficos, especialmente si el ciclén se mantiene
un periodo extenso de tiempo impactando la regién afectada. Un huracan categoria # 5
supera las 155 mph (250 km/hr), considerado como nivel mas intenso donde los dafios en
costa, y superficie son extremos. Cada afio por lo general se forma alrededor de 4

huracanes intensos (categorias: 3, 4, 5). Mas detalles ver la Tabla A.2
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Tabla A.2 Escala Saffir-Simpson que clasifica los niveles de intensidad de los
huracanes. Las categorias de los huracanes se determinan en funcion de los vientos

maximos sostenidos y los dafios que pueden causar en tierra firme.

Huracanes Millas por hora Kilometros por hora Nudos (kts)
(categoria) (mph) (kph)
1 74295 119 a 152 64 a 82
2 96a 110 15342177 83a95
3 1112130 178 a 210 96a113
4 131 a155 211 a 250 1142134
5 > 155 > 250 >135
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Apéndice B
Resultados y Figuras sobre los pronosticos de

trayectoria e intensidad para los huracanes evaluados.

En este apéndice haremos una breve descripcion de los huracanes analizados por el
EHTIPM durante la temporada 2005. También mostraremos los resultados comparativos
entre el modelo experimental como diferentes modelos estadisticos y dinamicos
validados por el NHC para pronosticar trayectoria e intensidad en los huracanes.
Veremos el progreso que logra el modelo experimental en reducir los errores de

prediccion (MAPE) a 12 y 24 horas.

B.1 Huracan Dennis.

Tuvo una intensificacién rapida. En menos de 24 horas, de estar en categoria 1, se
convirtié en un huracan categoria 4, en las costas de Punta Mangles Altos, al sur de la isla
de Cuba. Posteriormente, tuvo un segundo evento de re-intensificacion al entrar a las
aguas del Golfo de México. Reportaron la muerte de 41 personas (22 en Haiti, 16 en
Cuba y 3 en Estados Unidos). EI “American Insurance Service Group” estimo las

perdidas relacionadas con las propiedades, en Estados Unidos por $ 1.12 billones
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Tabla B.1 Comparacion para el MAPE entre el EHTIPM y algunos modelos
dindmicos y estadisticos validados por NHC para predecir la trayectoria a 12 y 24

horas.
MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas N -mi horas N-mi
EHTIPM - EHTIPM -
N-mi Modelo N-mi Modelo

EHTIPM 18.64 37.42
LRF 85.46 66.82 84.8 47.38
CLP5 32 13.36 62 24.58
GFD 34 15.36 69 31.58
ETA 37 18.36 82 44,58
NGPS 25 6.36 44 6.58
UKMI 25 6.36 38 0.58
BAMM 27 8.36 45 7.58
LBAR 29 10.36 45 7.58
CONU 23 4.36 41 3.58
GUNS 22 3.36 40 2.58
GUNA 22 3.36 41 3.58
FSSE 23 4.36 40 2.58
PROMEDIO 27.18 8.54 49.73 12.31
10 ANOS 42 23.36 75 37.58

Tabla B.2 Comparacion para el MAPE entre el EHTIPM y el LRF aplicado para
SHIPS para predecir intensidad a 12 y 24 horas.

MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas nudos horas nudos
EHTIPM - EHTIPM -
nudos Modelo nudos Modelo
EHTIPM 9.5 18.64
LRF 17.64 8.14 20.96 2.32
10 ANOS 6 -3.5 10 -8.64
OFF 11 1.5 18 -0.64
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Figura B.1 Comparacion grafica entre los valores observados y los pronosticos de
trayectoria (columna derecha) e intensidad (columna izquierda) generados por
EHTIPM para 12 (primera fila) y 24 horas (segunda fila). Para intensidad la linea
azul son los pronosticos del EHTIPM y las estrellas son los valores correspondientes
al NHC “best track”. Para trayectoria la linea (rojo) es el NHC “best track”
mientras las estrellas (negro) son los prondsticos del EHTIPM.
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B.2 Huracan Emily

Impactd el territorio mexicano en dos ocasiones (Yucatan, poblado de San
Fernando al norte de la peninsula). EI “Caribbean Disaster Emergency Response
Agency” reportd que en la isla de Granada, los mayores dafios causados por el impacto de
Emily se concentraron a noreste de la isla, gracias a las pérdidas de multiples techos en

las casas y a los deslizamientos de tierra. En la zona norte de México, el paso de Emily

dejo a 90,000 en albergues y a miles de personas sin hogar.

Tabla B.3 Comparacion para el MAPE entre el EHTIPM y algunos modelos
dindmicos y estadisticos validados por NHC para predecir la trayectoria a 12 y 24

horas.
MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas N -mi horas N-mi
EHTIPM - EHTIPM -
N-mi Modelo N-mi Modelo
EHTIPM 23.28 45.12
LRF 72.92 49.64 82.24 37.12
CLP5 27 3.72 49 3.88
GFDI 35 11.72 59 13.88
NGPI 28 4.72 28 -17.12
UKMI 32 8.72 56 10.88
BAMM 30 6.72 48 2.88
CONU 28 4.72 47 1.88
GUNA 27 3.72 41 -4.12
FSSE 28 4.72 46 0.88
PROMEDIO 29.38 6.10 46.75 1.63
10 ANOS 42 18.72 75 29.88
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Tabla B.4 Comparacion para el MAPE entre el EHTIPM y el LRF aplicado para
SHIPS para predecir intensidad a 12 y 24 horas.

MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas nudos horas nudos
EHTIPM - EHTIPM -
nudos Modelo nudos Modelo
EHTIPM 7.8 12.77
LRF 10.78 2.98 18 5.23
10 ANOS 6 -1.8 10 -2.77
OFF 0.2 14 1.23

Figura B.2 Comparacion grafica entre los valores observados y los pronosticos de
trayectoria (columna derecha) e intensidad (columna izquierda) generados por

EHTIPM para 12 (primera fila) y 24 horas (segunda fila).
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B.3 Tormenta Tropical Franklin

Franklin fue la sexta tormenta tropical que se formé dentro de la temporada de
huracanes 2005. Este sistema tropical nacié en 21 de julio, en el océano Atlantico en el
archipiélago de las Bahamas. Franklin no alcanzo la intensidad de huracéan. Su trayectoria
se mantuvo en direccion hacia el norte — noreste (N-NE), bordeando las costa este de los

Estados Unidos. No hubo reporte de dafios debido a que no impacto tierra.

Tabla B.5 Comparacion para el MAPE entre el EHTIPM y algunos modelos
dindmicos y estadisticos validados por NHC para predecir la trayectoria a 12 y 24

horas.

MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas N -mi horas N-mi
EHTIPM - EHTIPM -
N-mi Modelo N-mi Modelo
EHTIPM 32.27 56.52
LRF 86.35 54.08 88.86 32.34
CLP5 53 20.73 117 60.48
GFDI 38 5.73 59 2.48
NGPI 44 11.73 81 24.48
UKMI 49 16.73 82 25.48
BAMM 34 1.73 66 9.48
CONU 36 3.73 67 10.48
GUNA 36 3.73 69 12.48
FSSE 37 4.73 74 17.48
PROMEDIO 40.88 8.61 76.88 20.36
10 ANOS 42 9.73 75 18.48

Tabla B.6 Comparacion para el MAPE entre el EHTIPM y el LRF aplicado para
SHIPS para predecir intensidad a 12 y 24 horas.

MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas nudos horas nudos
EHTIPM - EHTIPM -
nudos Modelo nudos Modelo
EHTIPM 3.03 5.62
LRF 5.04 2.01 7.46 1.84
10 ANOS 6 2.97 10 4.38
OFF 4 0.97 6 0.38
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Figura B.3 Comparacion grafica entre los valores observados y los pronoésticos de
trayectoria (columna derecha) e intensidad (columna izquierda) generados por
EHTIPM para 12 (primera fila) y 24 horas (segunda fila).
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B.4 Huracan Katrina

Tuvo una fase de intensificacion ocurrida después de entrar al Golfo de México,
luego de pasar como huracan categoria 1 por la peninsula de la Florida se convirtié en
categoria 5, tomo un giro hacia el norte, rumbo hacia la costa. El “Caribbean Disaster
Emergency Response Agency” reportd que hubo un total de 1,336 personas muertas por
causas relacionadas al paso del huracdn Katrina en el Golfo de México. La mayor
cantidad de muertes se concentraron en Louisiana con un total de 1,090 personas. Es el

tercer huracan con mayores muertes reportadas superado por San Felipe (1928) y el

huracan categoria 5 que causé sobre 8,000 muertes en Galveston, Texas (1900)

Tabla B.7 Comparacién para el MAPE entre el EHTIPM y algunos modelos
dinamicos y estadisticos validados por NHC para predecir la trayectoria a 12 y 24

horas.
MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas N —mi horas N-mi
EHTIPM - EHTIPM -
N-mi Modelo N-mi Modelo
EHTIPM 27.97 76.72
LRF 82.28 54.31 88.04 11.32
CLP5 35 7.03 81 4.28
GFDI 31 3.03 55 -21.72
NGPI 27 -0.97 48 -28.72
UKMI 21 -6.97 33 -43.72
BAMM 31 3.03 61 -15.72
CONU 21 -6.97 37 -39.72
GUNA 21 -6.97 38 -38.72
FSSE 21 -6.97 38 -38.72
PROMEDIO 26.00 -1.97 48.88 -27.85
10 ANOS 42 14.03 75 -1.72
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Tabla B.8 Comparacion para el MAPE entre el EHTIPM y el LRF aplicado para
SHIPS para predecir intensidad a 12 y 24 horas.

MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas Nudos horas nudos
EHTIPM - EHTIPM -
nudos Modelo nudos Modelo
EHTIPM 8.6 14.68
LRF 13.73 5.13 24.32 9.64
10 ANOS 6 -2.6 10 -4.68
OFF 10 1.4 17 2.32

Figura B.4 Comparacién grafica entre los valores observados y los pronosticos de
trayectoria (columna derecha) e intensidad (columna izquierda) generados por
EHTIPM para 12 (primera fila) y 24 horas (segunda fila).
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B.5 Huracan Ophelia

Fue de los huracanes mas longevos, sin embargo nunca alcanzé intensidad mayor
a 80 nudos. Mantuvo una trayectoria paralela a la costa este de Estados Unidos. El
“American Insurance Service Group” reportd dafios causados por Ophelia en $ 70

millones.

Tabla B.9 Comparacién para el MAPE entre el EHTIPM y algunos modelos
dinamicos y estadisticos validados por NHC para predecir la trayectoria a 12 y 24
horas.

MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas N —mi horas N-mi
EHTIPM - EHTIPM -
N-mi Modelo N-mi Modelo
EHTIPM 21.25 46.55
LRF 57.53 36.28 83.84 37.29
CLP5 39 17.75 85 38.45
GFDI 25 3.75 42 -4.55
ETA 50 28.75 106 59.45
NGPI 24 2.75 43 -3.55
UKMI 25 3.75 40 -6.55
BAMM 34 12.75 58 11.45
LBAR 29 7.75 58 11.45
CONU 19 -2.25 30 -16.55
GUNS 20 -1.25 32 -14.55
GUNA 18 -3.25 29 -17.55
FSSE 18 -3.25 28 -18.55
PROMEDIO 27.36 6.11 50.09 3.54
10 ANOS 42 20.75 75 28.45
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Tabla B.10 Comparacion para el MAPE entre el EHTIPM y el LRF aplicado para
SHIPS para predecir intensidad a 12 y 24 horas.

MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas Nudos horas nudos
EHTIPM - EHTIPM -
nudos Modelo nudos Modelo
EHTIPM 3.58 5.37
LRF 7.82 4.24 8.58 3.21
10 ANOS 6 2.42 10 4.63
OFF 5 1.42 6 0.63

Figura B.5 Comparacion grafica entre los valores observados y los pronosticos de
trayectoria (columna derecha) e intensidad (columna izquierda) generados por

EHTIPM para 12 (primera fila) y 24 horas (segunda fila).
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B.6 Huracan Philippe

Fue otro huracan que alcanz6 solamente categoria 1. Se formo al este de las
antillas menores y mantuvo una translacién hacia el norte. No produjo dafios a la

propiedad, ni tampoco produjo muertes a su paso.

Tabla B.11 Comparacion para el MAPE entre el EHTIPM y algunos modelos
dinamicos y estadisticos validados por NHC para predecir la trayectoria a 12 y 24

horas.

MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas N —mi horas N-mi
EHTIPM - EHTIPM -
N-mi Modelo N-mi Modelo
EHTIPM 20.63 58.71
LRF 52.16 31.53 81.65 22.94
CLP5 69 48.37 130 71.29
GFDI 41 20.37 66 7.29
NGPI 56 35.37 97 38.29
UKMI 56 35.37 101 42.29
BAMM 59 38.37 96 37.29
CONU 43 22.37 75 16.29
GUNA 45 24.37 76 17.29
FSSE 45 24.37 75 16.29
PROMEDIO 51.75 31.12 89.5 30.79
10 ANOS 42 21.37 75 16.29

Tabla B.12 Comparacién para el MAPE entre el EHTIPM y el LRF aplicado para
SHIPS para predecir intensidad a 12 y 24 horas.

MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas Nudos horas nudos
EHTIPM - EHTIPM -
nudos Modelo nudos Modelo
EHTIPM 5.38 9.95
LRF 8.89 351 13.39 3.44
10 ANOS 6 0.62 10 0.05
OFF 7 1.62 12 2.05
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Figura B.6 Comparacion grafica entre los valores observados y los pronosticos de
trayectoria (columna derecha) e intensidad (columna izquierda) generados por
EHTIPM para 12 (primera fila) y 24 horas (segunda fila).
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B.7 Huracan Rita

Fue otro huracan que alcanz6 categoria 5 en el Golfo de México. Este huracan
intenso se encuentra en el cuarto lugar, como huracan que alcanzo niveles de presion
barométrica mas bajo, reportados desde el 1851. Rita entr6 como huracén categoria 3 en
las costas a de Louisiana y Texas, provocando una de las mas extensas evacuaciones en la

historia de Estados Unidos (2 millones de personas). Se reportaron 7 muertes causadas

directamente por el paso del huracan y produjo perdidas cercanos a los $ 10 billones

Tabla B.13 Comparacion para el MAPE entre el EHTIPM y algunos modelos
dinamicos y estadisticos validados por NHC para predecir la trayectoria a 12 y 24

horas.

MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia

Modelo horas N —mi horas N-mi
EHTIPM - EHTIPM -

N-mi Modelo N-mi Modelo
EHTIPM 22.54 36.54

LRF 59.71 37.17 91.44 54.9

CLP5 36 13.46 79 42.46

GFDI 29 6.46 55 18.46

NGPI 29 6.46 56 19.46

UKMI 32 9.46 58 21.46

BAMM 33 10.46 67 30.46

CONU 27 4.46 52 15.46

GUNA 24 1.46 45 8.46

FSSE 24 1.46 48 11.46

PROMEDIO 29.25 6.71 57.5 20.96

10 ANOS 42 19.46 75 38.46
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Tabla B.14 Comparacion para el MAPE entre el EHTIPM y el LRF aplicado para
SHIPS para predecir intensidad a 12 y 24 horas.

MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas Nudos horas nudos
EHTIPM - EHTIPM -
nudos Modelo nudos Modelo
EHTIPM 13.92 20.71
LRF 15.14 1.22 23.86 3.15
10 ANOS 6 -7.92 10 -10.71
OFF 11 -2.92 16 -4.71

Figura B.7 Comparacién grafica entre los valores observados y los pronosticos de
trayectoria (columna derecha) e intensidad (columna izquierda) generados por
EHTIPM para 12 (primera fila) y 24 horas (segunda fila).
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B.8 Huracan Wilma

Fue un huracan extremadamente intenso que se desarrollé en el Mar Caribe. Es
considerado el huracan que alcanz6 menor presion barométrica en su historia desde que
se tiene reportes en 1851. Fue un huracan que devastd el noreste de la Peninsula de
Yucatan en México. Luego, su dafio se extendio al estado de Florida en Estados Unidos.

Se reportaron 22 muertes causadas directamente por el paso del huracan, 12 de estos en

Haiti. En el estado de Florida se report6 dafios por $ 12.2 billones.

Tabla B.15 Comparacion para el MAPE entre el EHTIPM y algunos modelos
dinamicos y estadisticos validados por NHC para predecir la trayectoria a 12 y 24

horas.
MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas N —mi horas N-mi
EHTIPM - EHTIPM -
N-mi Modelo N-mi Modelo
EHTIPM 23.45 53.39
LRF 48.94 25.49 78.37 24.98
CLP5 47 23.55 115 61.61
GFDI 33 9.55 55 1.61
NGPI 35 11.55 69 15.61
UKMI 30 6.55 43 -10.39
BAMM 52 28.55 82 28.61
CONU 29 5.55 48 -5.39
GUNA 26 2.55 43 -10.39
FSSE 21 -2.45 31 -22.39
PROMEDIO 34.13 10.68 60.75 7.36
10 ANOS 42 18.55 75 21.61
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Tabla B.16 Comparacion para el MAPE entre el EHTIPM y el LRF aplicado para
SHIPS para predecir intensidad a 12 y 24 horas.

MAPE 12 Diferencia MAPE 24 Diferencia
Modelo horas Nudos horas nudos
EHTIPM - EHTIPM -
nudos Modelo nudos Modelo
EHTIPM 14.56 16.91
LRF 10.75 -3.81 14.56 -2.35
10 ANOS 6 -8.56 10 -6.91
OFF 11 -3.56 18 1.09

Figura B.8 Comparacién grafica entre los valores observados y los pronosticos de
trayectoria (columna derecha) e intensidad (columna izquierda) generados por
EHTIPM para 12 (primera fila) y 24 horas (segunda fila).
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Apéndice C

C.1 Manual del Usuario

El siguiente documento explica cual debe ser el procedimiento a seguir para
realizar los prondsticos de trayectoria e intensidad de huracanes que genera el modelo
experimental EHTIPM. Al final del manual aparecerd algunos de los algoritmos que
ejecutan el procedimiento que aplicard el usuario para pronosticar trayectoria e
intensidad. Para la ejecucidn efectiva del modelo experimental de prediccion requiere una
computadora:

Requerimientos minimos:
Sistema Operativo: Windows 2000- XP-Vista
RAM 512 MB DDR

Procesador 1.6 GHz Dual Core
1MB L2 Cache

Los algoritmos, las rutinas y los programas que requiere el modelo de prediccién
debe ser corridos usando el software MATLAB. Para la ejecucion de los programas, el
software debe incluir las siguientes herramientas:

Requerimientos minimos:

MATLAB 7.0

Control System Toolbox 6.0

Genetic Algorithm Direct Search Toolbox 1.0.1
Image Processing Toolbox 4.2

Mapping Toolbox 2.0.2

Optimization Toolbox 5.0

Statistics Toolbox 5.0

System ldentification Toolbox 6.0.1

El procedimiento sigue cuatro pasos:
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1. Buscar los archivos de analisis en el aire que proporciona NCEP en formato
GRIB, los cuales simulan las condiciones atmosféricas. Estos archivos seran
almacenados en un directorio creado por el usuario. Este proceso se repite cada 6
horas, durante toda la temporada de huracanes (1ro de junio al 30 de noviembre).

2. Convertir los archivos de analisis en el aire del formato GRiB a un formato
legible a MATLAB (Data Analysis Algorithm). El usuario tendra la opcion
decidir si los datos de analisis procesados seran usados para el pronostico o se
almacenaran como informacién histdrica. También, el usuario tendra la opcién de
delimitar la regién espacial que el modelo desea analizar y podran ver figuras que
presenten las condiciones en la atmosfera, en funcién de la variable y la presion.

3. Buscar la informacion climatoldgica y de persistencia de la tormenta que el
usuario desea evaluar y pronosticar en tiempo real. Eliminar la informacién no
revelante para el modelo. Convertir la informacion en un formato legible en
MATLAB. La informacién climatoldgica y de persistencia de la tormenta servira
de para que una rutina computacional seleccione los archivos de anélisis que usara
el modelo experimental para inicializar. Ademas, el usuario tendra la opcién de
afiadir los archivos que serviran con el objetivo de pronosticar la trayectoria e
intensidad de los huracanes. También, el usuario tendra la opcion de seleccionar
el area de analisis movible que usara el modelo a través del ciclo de vida de la
tormenta. Finalmente, el usuario le asignara el nombre de la tormenta actual a la
informacion sinodptica, climatologica y de persistencia que necesita el modelo para

pronosticar la trayectoria e intensidad.
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4. El usuario tendra la oportunidad de correr el modelo experimental que genera los

pronosticos de trayectoria e intensidad (Experimental Hurricane Tracking and
Intensity Prediction Model). El programa le brinda al usuario diferentes opciones
de como convertir las observaciones sindpticas del analisis en el aire, en series de
tiempo. El usuario podra elegir que tipo de proyeccion matematica sera aplicado a
los datos. También si desea aplicar los métodos de reduccion de dimensionalidad.
El usuario podré elegir la cantidad de predictores maximo que el modelo deberd
considerar para pronosticar la trayectoria e intensidad de los huracanes y a cuanto
tiempo el modelo hara el pronéstico. Finalmente, el programa proporcionara, las
graficas de desplazamiento e intensidad, junto a los valores numéricos que
estiman el margen de error de los prondsticos aplicados a la tormenta en tiempo

real.

Todos los programas, funciones y rutinas estan almacenados en el directorio:

...\Thesis Adjust\Complete Process

Primer Paso

Buscar los archivos de andlisis en el aire proporcionados por NCEP para las condiciones

atmosféricas.

1. Entrar a la direccion de conexion remota que proveé NCEP para obtener los datos

de analisis: ftp://ftpprd.ncep.noaa.qov/pub/
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2. Continue el siguiente orden: data/nccf/com/gfs/prod

3. Seleccione el directorio mas reciente con el siguiente titulo:

gfs.YYYYMMDDHH, donde:

YYYY = (afio, 4 digitos) [2007, 2008,...]

MM = (mes, 2 digitos) [01, 02..., 12]

DD = (dia, 2 digitos) [01, 02,..., 31]

HH = (hora, 2 digitos) [00, 06 12, 18, 24]

Los directorios mantiene la informacidn disponible por no méas de 36 horas desde
el momento que son publicados.

4. Seleccione los archivos que tengan el siguiente titulo:

gfs.tHH.pgribfFF, donde:
FF = (pronostico, 2 digitos) [00, 06, 12,..., 72]
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5. Crearas un nuevo directorio, cada 6 horas donde almacenarés todos los archivos
gfs.tHH.pgribfFF necesarios.
Il. Segundo Paso
Convertir los archivos de andlisis en el aire en un formato compatible para MATLAB
(Data Analysis Algorithm: DAA)
1. Correr MATLAB
2. Buscar el directorio: ... \Complete Process\

3. Abrir desde el editor el algoritmo:
data_analysis_forecast.m

4. Buscar un archivo con titulo:
gfs.HH.pgribfFF

5. Asignar la fecha que corresponde al archivo en el vector:
fecha=[YYYY MM DD HH]

6. Asignar los limites del area sinoptica para el analisis de huracanes en el vector
limite = [lal a2 lo1 102], donde
-90< (la1, 1a2) < 90
180< (lo1, 102) < 180

7. Guardar los cambios hechos al algoritmo y ejecutar su corrida
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8.

La informacion almacenada seré guardada dentro de una estructura llamada
fncepdata

Revisar si la informacion entrada al programa sirve para pronosticar o es una
observacidn en tiempo real

T=datatype(FF) [n, f]

Pronosticos (FF > 00): Los archivos creados en MATLAB tendréa el siguiente
titulo:

fYYYYJJJHH_Lallat2LollLo2.mat

Observaciones en tiempo real (FF = 00):

Los archivos creados en MATLAB tendra el siguiente titulo:
nNYYYYJJJHH_Lallat2LollLo2.mat

donde:

JJJ = [julian(MM,DD,HH,BY) ] Calendario juliano: Parte entera (3 digitos)
BY= bisiesto(YYYY)

BY=[0,1] Afio bisiesto

Lal: Limite Sur Latitud [90s, 90n]

La2: Limite Norte Latitud [90s, 90n]

Lol: Limite Oeste Longitud [180w, 180¢]

Lol: Limite Este Longitud [180w, 180¢e]

Ejemplo:

Si queremos almacenar el archivo con el siguiente titulo: gfs.t12.pgribf06

Dado:

YYYY=2007
MM=10

DD=27

1lal=-10

1a2=60

101=140

1l02=-10

Solucién:

Evaluar nombre del archivo:

FF=06

T= data_type(FF)
T = data_type(06)
T =f -> Sera almacenado como un prondstico

Area de la ventana

limite = [-10 60 140 10]
Lal=10s

La2=60n

Lo1=140w

Lo2=10e
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Calendario Juliano: ;Afno Bisiesto?
BY=bisiesto(YYYY)
BY=bisiesto(2007)

BY=0 (2007, no es un afio bisiesto)

Dia juliano:

JJJ = [julian(MM,DD,HH,BY)]
JJJ =[julian(10,27,12,0)]

JJJ =[300.5] = 300

Nombre del nuevo archivo
TYYYYJJJHH LallLat2LolLo2.mat
f200730012_10s60n140w10e.mat

Ver imégenes (productos) del anélisis en el aire (Data Analysis Algorithm):
1. Correr MATLAB
2. Buscar el directorio: ... \Complete Process\

3. Evaluar desde el comando la funcién: dataimages(fncepdata,vars,res,’spline’)
donde:
fncepdata: las observaciones de andlisis de aire
vars: vector que contiene dos parametros (var, capas)
res: vector que contiene dos parametros (resl, res2)

4. Cargar desde el directorio \ Complete Process\TYYYYJJJHH_lalla2lollo2.mat

5. Seleccionar que variable deseas evaluar y a que nivel altura quieres observar:
vars=[var capas]
var: [1 11]
capas: [1 12]

Numero Variables Maximo de capas verticales
1 Altura Geopotencial(GH) 12 capas
2 Temperatura en el aire (T) 12 capas
3 Velocidad de Presion Vertical 12 capas
4 Humedad Relativa (RH) 8 capas
5 Vorticidad Absoluta 12 capas
6 Vientos Zonales (U) 12 capas
7 Vientos Meridionales (V) 12 capas
8 indice Normalizado de Vegetacion NDVI 1 capa en superficie
9 Vientos Cortantes (VWS) 2 capas (U, V)(850, 500, 200)
10 Total Totals (TT) 1 capa (RH, T) (850,700,500)
11 K Index (KI) 1 capa (RH, T) (850,500)
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NUmero Capas

1000 hPa
925 hPa
850 hPa
700 hPa
600 hPa
500 hPa
400 hPa
300 hPa
250 hPa
200 hPa
150 hPa
100 hPa

L
SEBlo|le/No|u|hw|n-

6. Asignar la resolucion para la imagen:
res = [resl res2] en grados
resl = 1: Los datos de andlisis en el aire proporcionados por NCEP estan
organizados a una resolucion de un grado.

Ejemplo: Si deseas ver los vientos cortantes (VWS) entre 850 y 200 hPa en el Atlantico
a una resolucién de 0.5 grados, deberas asignados los parametros de entrada de la funcion
dataimages de la siguiente forma:

Solucién:

Vientos Cortantes 850-200
var=9

capas =1

vars=[9 1]

Resolucién:

resl=1

res2=0.5

res =[10.5]
dataimages(fncepdata,vars,res,’spline’)

Vientos Cortantes: Océano Atlantico, Mar Caribe y Golfo de México
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I11. Tercer Paso:

Almacenar la informacion sindptica y de persistencia del huracan

Parte 1: Guardar el archivo name_storm.txt

Por ejemplo: Si deseas guardar la informacion acerca del Huracan Noel (2007). Deberéas
seguir las siguientes instrucciones.

%) Unisys Weather: 2007 Hurricane/Tropical Data for Atlantic - Mozilla Firefox

Eile Edit Wew History Bookmarks Tools Help  delicio.us

@ - - @ Q} Eﬁ nel | EZ httpijjweather.unisys.comjhurricaneatantic 2007 index. heml

[} Custorize Links [ ] Free Hotmail [ | Funding Opportunities

UNisys

[} MSN.com [} Radio Station Guide || Windows Marketplace

2007 Hurricane/Tropical Data for Atlantic

1. Entrar a una direccion que almacene la climatologia y la persistencia de la
tormenta http://weather.unisys.com/hurricane/atlantic/index.html
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2. Entrar afio de actividad cicldnica en el océano Atlantico (Ej. 2007)

3. Seleccionar nombre de la tormenta a estudiar (Noel)

4. Abrir el archivo (Tracking Information)

5. Guardar la informacion de persistencia de la tormenta en el formato .txt con el
nombre de la tormenta name_storm.txt (Noel.txt)

6. Correr EXCEL o cualquier programa similar

7. Abrir name_storm.txt (Noel.txt) en EXCEL buscando la extension .* All Files
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8. Aparecera en pantalla una interfase titulada Text Import Wizard. Selecciona la
alternativa Fixed Width e inmediatamente oprime el boton Finish. La
climatologia y persistencia del archivo name_storm lo podrés leer en filas y
columnas organizadas.

9. Eliminar: Columnas H, G, A y Filas 1, 2,3

10. Salvar name_storm.txt (Noel.txt)
11. Cerrar name_storm.txt (Noel.txt)

12. Abrir nuevamente el documento name_storm.txt (Noel.txt)
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13. Nuevamente aparecera la interfase: Text Import Wizard. En esta occasion
seleccione la opcion: Delimited. Abrird una nueva interfase Illamado: Delimiter.
Seleccione en otros (Other) y escribe la tecla [ / ]. Luego oprime el boton Finish

14. Salvar name_storm.txt (Noel.txt)

15. Cerrar name_storm.txt (Noel.txt)

16. Abrir por terecera el documento name_storm.txt (Noel.txt)

17. Una vez mas, aparecera la interfase: Text Import Wizard. En esta ocasion

seleccione la opcion: Delimited. Abrird una nueva interfase Illamado: Delimiter.
Seleccione en otros (Other) y escribe la tecla [ Z ]. Luego oprime el botdn Finish

18. Eliminar Columna F
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19.

20.

21.

Salvar name_storm.txt (Noel.txt)

Entrar al directorio: \Complete Process y buscar el programa con el nombre:
save_ncepdata_seriesset.m

Deberas definir las siguientes variables antes de ejecutar el programa: year, set,
ipoint, delta, forecast, grid_num, area_limit)

year: el afio de la temporada cicldnica (Ej. 2007)

set: Determinar si el afio es bisiesto o no:

Si set = 0: No es un afio bisiesto

Si set = 1: Es un afio bisiesto

ipoint: Cuantas observaciones necesitas para inicializar el modelo experimental
con el objetivo de pronosticar trayectoria e intensidad

delta: el intervalo entre observaciones climatoldgicas, sindpticas y persistencia
(unidad: dia)

forecast: Cuantas observaciones extras usara el usuario para pronosticar
trayectoria e intensidad

grid_num: Resolucidn de la informacién sindptica del analisis en el aire
proporcionados por NCEP

area_limit: El radio de extension de la ventana sinoptica movible tomando la
localizacion de la tormenta en su centro de circulacion
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22. La funcion objetivo del programa es almacenar las variables:
ntrayec: Almacena la climatologia y persistencia del evento durante el ciclo de
vida.
ncepdata: Almacena la informacidn sindptica que incluye solo el area delimitado
por la ventana movible a través del ciclo de vida y se afiade las observaciones
producto de estimados del modelo numérico que simular el comportamiento en el
aire en el futuro.

23. Guardar los productos ntrayec y ncepdata en una estructura legible por
MATLAB, escribiendo lo siguiente en la ventana de comando
cd ...
cd(“Tracking and Intensity Algorithms Corect’)
save name_storm_NN ncepdata ntrayec
donde NN: area_grid (dos caracteres)

Ejemplo: El usuario desea guarder la informacién sindptica del huracan Noel que se
formo el 28 de octubre de 2007 a las 0300 Z. Para inicializar el modelo EHTIPM,
necesitamos 16 observaciones anteriores a la fecha de formacion de la tormenta. La
resolucién de las observaciones sindptica es de un grado. La ventana movible aplicada a
la informacion sindptica del analisis en el aire sera de 5 grados del centro. Se tomara
observaciones cada 6 horas, durante todo el ciclo de vida del sistema y ademas haremos
un maximo de 8 pronosticos.

Solucion:
Nombre de la tormenta: Noel

Asi deberas inicializar las variables en el programa save_ncepdata_seriesset.m

year = 2007 (Afio del evento)

set = 0 (El 2007 no es una afo bisiesto, ya que no es divisible entre 4)
ipoint = 16 (16 observaciones sera usadas para inicializar el modelo
delta= 0.25 (6 horas/ 24 horas: Observaciones cada 6 horas)
forecast = 8 (Se hara 8 prondsticos cada 6 horas hasta 48 horas)
grid_num = 1 (resolucion de los datos de analisis)

area_limit = 5 (radio de la ventana movible)

Al final guardaras las variables ncepdata y ntrayec de la siguiente forma:

save name_storm_NN
save noel_05 ncepdata ntrayec
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Cuarto Paso: Ejecucion del modelo experimental para pronosticar la trayectoria e
intensidad de los huracanes (EHTIPM)

1. Entrar al directorio: ...\Tracking and Intensity Algorithm Correct y buscar el
programa con el nombre:
track_winds_forecast.m

2. Escribe la siguiente instruccion en el programa:
filename = ‘name_storm_NN.mat’

3. Deberas definir las siguientes variables antes de ejecutar el programa

a) mathexp = [mathl math2]: Un vector de dos valores escalares que
representan algunas transformaciones matematicas que pudieran ser aplicados
a las variables de entrada, tales como: funcion cuadratica (x?), logaritmo
natural [In(x)], raiz cuadrada (Vx), funciones trigonométricas [sen(x) +
cos(x)]. Cada valor presenta las variables de entrada usadas para trayectoria e
intensidad, respectivamente.

b) group = [groupl group2]: Un vector que le indica al usuario la cantidad
maxima de predictores que el modelo seleccionara para pronosticar la
trayectoria e intensidad.

c) xoption = [xoptionl xoption2]: Un vector que le indica al usuario el método
de seleccidn de variables que sera aplicado a los predictores de trayectoria e
intensidad de huracanes: (1) forward; (2) backward; (3) stepwise.

d) cambio = [cambiol cambio2]: Un vector que le indica al usuario, si a las
variables de salida (trayectoria e intensidad) se le podra aplicar un operador de
diferencia.

e) opcion = [opcionl opcion2]: Un vector que le indica al usuario el método de
reduccion de dimensionalidad que sera aplicado a las variables de entrada para
pronosticar trayectoria e intensidad: Componentes Principales y Deep Layer.

f) forecast = [forecastl forecast2]: Un vector que representa a cuantas
observaciones proyectaras los pronosticos de trayectoria e intensidad. Las
series de tiempo de trayectoria e intensidad estan definidos en intervalos de 6
horas.

4. La funcion objetivo del programa es almacenar las variables:
a) [tresultados]: Una estructura que almacena todos los pronosticos que genera
el modelo para estimar la trayectoria de la tormenta
b) [iresultados]: Una estructura que almacena todos los pronosticos que genera
el modelo para estimar la intensidad de la tormenta.

5. Los resultados que son almacenados en las variables [tresultados] y [iresultados]

apareceran en 4 figuras que mostraran visualmente los pronosticos de trayectoria
e intensidad del huracan en tiempo real.
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Tabla C.1 Lista de las principales funciones desarrolladas para el modelo EHTIPM
que pronostica trayectoria e intensidad de los huracanes

Funciones/Algoritmos
usadas para el EHTIPM

Objetivo de cada algoritmo

backward_sel.m

Funcion que selecciona variables potenciales

division sel.m

Funcion que divide las variables potenciales en grupos

eliminate n.m

Funcidn que indica las variables a ser descartas por el
sistema

estimation_arx.m

Funcidn general para evaluar la funcién de transferencia

eval _model nolag.m

Funcidén que entrega las variables potenciales de entrada

eval_model_reg_nolag.m

Funcion gue entrega las variables potenciales de entrada

explorer2_arx_c.m

Explorador de los parametros para la funcién de
transferencia

forward _sel.m

Funcion que selecciona variables potenciales

hooke2 _arxf c.m

Funcion que implementa la busqueda (na, Ny, Nk) para TF a
base de H&J

hooke j_sel2.m

Funcion principal que trabaja con la busqueda de (n,, Ny,
ny) para TF

intensity forecast nolag.m

Funcidn que genera las variables potenciales para
pronosticar intensidad

multimulticol.m

Funcidn que eliminar las variables potenciales que
provocan multicolinealidad

select best.m

Funcidn que entrega las variables potenciales optimas para
pronosticar trayectoria e intensidad

stepwise_method.m

Funcidén que selecciona variables potenciales

tracking_forecast_nolag.m

Funcidn que genera las variables potenciales para
pronosticar trayectoria

transfer_options _nolag.m

Funcion que evalua las variables potenciales de trayectoria
e intensidad para TF
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C.2 Data Analysis Algorithm (DAA)

clear all;
clc;
close all;
%%%%%%%%%% % %% %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% % %% %% % % %%
%Paso #1: Buscar un archivo GRIB para convertirlo en un archivo MAT compatible con Matlab
[filename,pathname]=uigetfile({"*.*','All Files (*.*)'},'’A GRIB File");
archivo=[pathname filename];
%Paso #2: Definir limites superiores e inferiores para seleccionar el area de analisis para evaluar
%el comportamiento de los indices atmosféricos
limite=[-10 60 140 -10];
%limites (10 S, 140 W); (10 S, 10 E); (60 N, 140 W); (60 N, 10 E)
%Paso #3: Funcidn que convierte el archivo GRIB en MAT en funcién del pardmetro "limite"
fncepdata=data_analysis(archivo,limite);
clc;
%%%%%%%%%% % %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% % %% % %% %% % %% %% %%
%Paso #4: Guardar el archivo MAT con un nombre propio
fecha=[2006 9 13 12]; %Fecha en forma numérica ~ afio, mes, dia, hora*100
jdia=julian(fecha(2),fecha(3),100*fecha(4),0); %Dia juliano, mes, dia, hora, ¢dia bisiesto o0 no?
%Determina el titulo del nuevo archivo MAT en funcidn de los limites superiores e inferiores
for puntos=1:4 %Son 4 los puntos criticos
if puntos<=2 && limite(puntos)<0 %Los primeros dos puntos criticos corresponden a la latitud superior
e inferior
nlim=[num2str(-fix(limite(puntos))) 's'];
elseif puntos<=2 && limite(puntos)>=0
nlim=[num2str(fix(limite(puntos))) 'n'l;
elseif puntos >2 && limite(puntos)<0 %Los proximos dos puntos criticos corresponden a la longitud
superior e inferior
nlim=[num2str(-fix(limite(puntos))) 'e";
elseif puntos >2 && limite(puntos)>=0
nlim=[num2str(fix(limite(puntos))) 'w';
end
eval(['nlim' num2str(puntos) '=nlim;');
nlim=[];
end
if fecha(4)<10
hora=['0"' num2str(fecha(4))];
else
hora=num2str(fecha(4));
end
%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %6 % %% %% %%
save(['f' num2str(fecha(1)) num2str(fix(jdia)) hora'_' nlim1 nlim2 nlim3 nlim4],'fncepdata’);
%%%%%%%6%%% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% %% %
%[ lo,In]=dataimages(fncepdata,[1 1],[2.5 1],'spline’);
function [fncepdata,uncepdata]=data_analysis(archivo,limite)
vars=[14 6911131517 18 19 20 21 ... %Geopotential Height (m)
27 30 32 35 37 39 41 43 44 45 46 47 ... %Temperature (K)
5356 58 61 636567 69 70 71 72 73 ... %Pressure Vertical Velocity (Pa/s)
747779 82 84 86 88 90 91 92 93 94 ... %Relative Humidity
9598 100 103 105 107 109 111 112 113 114 115 ... % Absolute Vorticity
149 152 154 157 159 161 163 165 166 167 168 169 ... %U Wind
175178 180 183 185 187 189 191 192 193 194 195 266 233]; %V Wind
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data=read_grib(archivo,vars); %read_grib es un funcion que

% convierte los datos GRIB a un formato entendible para Matlab
estr=data(1).gds; %Localizar los puntos dentro de la imagen
latres=((estr(1).La2-1)-estr(1).Lal)/estr(1).Nj;

if estr(1).Lo2<0
estr(1).Lo2=360+estr(1).Lo2;
end

lonres=((estr(1).Lo2-estr(1).Lol)+1)/estr(1).Ni;
[La,Lo]=meshgrid(estr(1).Lal:latres:estr(1).La2,estr(1).Lol:lonres:estr(1).Lo2);

%Generar un vector la imagen (3 columnas), latitud, longitud, (unidad
Y%variable)

Lai=reshape(La,estr(1).Nj*estr(1).Ni,1); %Latitud
Loi=reshape(Lo,estr(1).Nj*estr(1).Ni,1); %Longitud

limite(3)=360-limite(3);

if limite(4)<=0
for i=1:length(Loi)
if Loi(i)>=0 && Loi(i)<=-limite(4)
Loi(i)=360+Loi(i);
end
end
end

limite(4)=360-limite(4);

ncepdata=[];

for n=1:length(vars)
ncepdata=[ncepdata data(n).fltarray];

end

ncepdata=[Lai Loi ncepdata]; %vector de data

lim=find(ncepdata(;,1)<=limite(2));
ncepdata=ncepdata(lim,:);
lim=find(ncepdata(:,1)>=limite(1));
ncepdata=ncepdata(lim,:);
lim=find(ncepdata(:,2)>=limite(3));
ncepdata=ncepdata(lim,:);
lim=find(ncepdata(:,2)<=limite(4));
ncepdata=ncepdata(lim,:);

nlat=limite(2)-limite(1)+1;
nlon=limite(4)-limite(3)+1;

nLa=reshape(ncepdata(;,1),nlon,nlat);
nLo=reshape(ncepdata(:,2),nlon,nlat);

[nLo,pos]=sort(nLo);
Lon=reshape(nLo,nlon*nlat,1);

n=size(ncepdata);
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tncepdata=[];
for vars=3:n(2)
I=reshape(ncepdata(:,vars),nlon,nlat);
In=I(pos(:,1),);
V=reshape(In,nlon*nlat,1);
tncepdata=[tncepdata V7;
end
%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
%%%
%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
%%%

tncepdata=[ncepdata(;,1) Lon tncepdata];
tncepdata(:,2)=360-tncepdata(:,2);

nLa2=reshape(tncepdata(:,1),nlon,nlat);
nLa2=nLa2(:,nlat:-1:1);
Lat2=reshape(nLa2,nlon*nlat,1);

fncepdata=[];

for vars=3:n(2)
I=reshape(tncepdata(;,vars),nlon,nlat);
In=I(;,nlat:-1:1);
V=reshape(In,nlon*nlat,1);
fncepdata=[fncepdata V];

end

fncepdata=[Lat2 tncepdata(:,2) fncepdata];

fncepdata(:,15:26)=fncepdata(:,15:26)-273.15; % Temperature C
fncepdata(:,39:50)=fncepdata(:,39:50)/100; % Percentage RH

%fncepdata(:,89)=fncepdata(:,89)/100;

%%%%%%%%%% %% %% %% % % %% %% %% %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% %% %
%%%

%%%%%%%%%% % %% %% %% % %% % %% % %% % %% % % %% %% %% %% % %% % %% % %% %% %
%%%

nLo2=reshape(tncepdata(:,2),nlon,nlat);
[nLo2,pos]=sort(nLo2);
Lon2=reshape(nLo2,nlon*nlat,1);

n=size(tncepdata);

uncepdata=[];

for vars=3:n(2)
I=reshape(fncepdata(:,vars),nlon,nlat);
In=I(pos(:,1),:);
V=reshape(In,nlon*nlat,1);
uncepdata=[uncepdata V7;

end

uncepdata=[Lat2 Lon2 uncepdata];
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C.3 Experimental Hurricane Tracking and Intensity Prediction

Modelo (EHTIPM)

clear all;
clc;
close all;
warning off all
%%%% %% %% %% % %% %% %% % %% % %% % %% % %% % % %% %% %% %% % %% % %% %% %
%track_winds_forecast
%Algoritmo mediante el cual se pronostica la trayectoria e intensidad de los huracanes
%%%% %% %% %% % %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % % %% %% %% %% % %% % %% %% %
%%%%%%%6%6%% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% %% %
%Huracanes Registrados este semestre 2005
%filename='dennis_05.mat;
%filename="emily_05.mat’;
%filename="franklin_05.mat’;
%filename="'katrina_05.mat’,
%filename="ophelia_05.mat;
%filename="philippe_05.mat’;
%filename="rita_05.mat’;
%filename='wilma_05.mat’;
%%%% %% %% %% % %% % %% % % %% %% %% %% % %% % % %% % %% %% %% %% % %% % %% %% %
%Huracanes Registrados este semestre 2006
% filename="florence_10.mat;
% filename="gordon_10.mat’;
%filename="ernesto_10.mat’;
%%%%%%%%%% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% %% %
disp(filename)
disp(" )
%%%%%%%%%% %% %% %% % % %% %% %% %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% %% %
%L as Capas de Presion proporcionadas por NCEP GRIB Files, Upper Air Analysis Data (hPa)
niveles=[1000 925 850 700 600 500 400 300 250 200 150 100];
%L os layers seleccionados para pronosticar la trayectoria e intensidad de huracanes.
%%%%%%%%%% % %% % %% % % %% % %% % %% % %% % %% % % %% %% %% %% % %% % %% %% %
load([filename]) %Abre el archivo de datos en formato .mat
%Este archivo incluye dos variables
%%ntrayec: Contiene la informacion de persistencia de la tormenta (latitud,
% longitud, intensidad, presion, ndvi en el centro de la tormenta)
%%ncepdata: Contiene la informacion sindptica de las variables meteoroldgicas: (U, V, T, GH, RH)
%%%%%%%69%6%% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% % % %% % %% % %% % %% % %% %% %
nall=size(ntrayec); %Determina cuanto el ciclo de vida de la tormenta (intervalo de 6 horas)
for t=1:nall(1) %Analiza si el huracan se encuentra localizado en un area terrestre 0 en un area maritima
load ndvi %Un file que contiene el indice de vegetacion de la Tierra
%(en el region del Atlantico Norte a una resolucion de un grado)
%Este busca los grid (cuadros) mas cercanos al centro de la tormenta
limite=find(ndvi(:,1)<=round(ntrayec(t,4))+1);
ndvi=ndvi(limite,:);
limite=find(ndvi(:,1)>=round(ntrayec(t,4))-1);
ndvi=ndvi(limite,:);
limite=find(ndvi(:,2)>=round(ntrayec(t,5))-1);
ndvi=ndvi(limite,:);
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limite=find(ndvi(:,2)<=round(ntrayec(t,5))+1);
ndvi=ndvi(limite,:);
maximo=find(ndvi(:,3)~=0);
ndvi(maximo,3)=1;
percent(t,:)=mean(ndvi(:,3));%roundn(Mean(ndvi(:,3)),-2); %Determina dentro de la region sindptica
alrededor de la tormenta
%que se encuentra en area terrestre: con la idea de relacionado con la intensidad del huracan en cuanto la
presion barométrica y los vientos
%maximos sostenidos.
end
ntrayec(:,8)=percent; %EI porcentaje terrestre sinoptico alrededor de la tormenta se convierte en un
parametro de persistencia
%%%% %% %% %% % %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % % %% %% %% %% % %% % %% %% %
%%%%%%%6%6%%% %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% %% %
% %Parametros de Prediccion
mathexp=[1 1];%[1 3 4;1 3 4]; %Transformacion Matemética (Track,Intensity)
%L a transformaciones matematicas mas comunes son
%X(t) = t; [0, nall(1)]
%X(t) = t°2; [0, nall(1)]
%X (t) = sin(t) + cos(t); [0, nall(1)]
%X(t) = e; [0, nall(1)]
%%%%%%%%%% %% %% %% % % %% %% %% %% % %% % % %% %% %% %% % %% % %% % %% %% %
group=[4 4]; %Maxima Cantidad de Variables de Entrada (Track, Intensity)
%Determina la cantidad de variables que debe seleccionar el modelo para pronosticar la trayectoria e
intensidad
method=[1 1]; %Metodo de seleccion de las variables de entrada (Track, Intensity)
%Metodo de seleccion de variables ganadoras basado en stepwise: forward y backward
xopcion=[1 1]; %Proyeccion de los datos (Track, Intensity)
%Este parte determinar cual metodo de reduccion de variables estara
%seleccionado el sistema para pronosticar la trayectoria e intensidad de los huracanes.
%L as mas importantes son: Principal Components, Deeplayer
cambio=[1 1]; %Esto indica si la variable respuesta es la intensidad de los vientos/la posicion de la
tormenta
%0 en realidad estamos calculando el desplazamiento del sistema en tiempo,
%en el cambio en la intensidad de la tormenta en tiempo
%Si cambio = 0 ~ Y(t) = y(1)
%Si cambio = n ~ Y(t) = y(t) - y(t-n)
lagtime=0; %Cuanto tiempo de retraso le aplicamos a las observaciones de entrada para
% pronosticar la trayectoria e intensidad
% Si lagtime = 0 ~ X(t) = x(t)
% Si lagtime = n ~ X(t) = x(t-n)
alfa=.95; %lndica la probabilidad de confianza a base de la distribucion T de que
%cada coeficiente de la regresion lineal relacionado con cada variable de entrada x(t)
%sea el valor optimo que estime la variable de salida Y (t)
moav=0; %Moving Average Factor
%Determina cuantos elementos de la variable de salida son necesarios para
%pronosticar la trayectoria e intensidad de los huracanes
%Si moav = 0 ~ X(t) = x(t)
%Si moav =1
%%%%%%%%%% % %% % %% % % %% % %% % %% % %% % % %% % %% %% %% %% % %% % %% %% %
%%%%%%%%%%%%%% %% % % %% % %% % %% % %% % % %% % %% % %% % %% % %% % %% %% %
iwinner=[]; %Acumula la cantidad de variables ganadores con respecto a la intensidad de los huracanes
twinner=[]; %Acumula la cantidad de variables ganadores con respecto a la trayectoria de los huracanes
%%%%%%%6%6%% % %% % %% % %% %% %% % %% % % %% %% % % %% % %% % %% % %% % %% %% %
%%%%%%%69%6%% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% %% %
forecast=2; %EI periodo con que se hara el pronéstico (por intervalos de 6 horas)
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%lagtime; %6*forecast, periodo del prondstico

%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
numero=[10 10]; %Componentes principales a ser utilizados en (Track, Intensity)

%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %6 % %6 %% %% %
%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
for tiempo=(nall(1)-17):-1:forecast+moav

%for tiempo=(nall(1)-17):-1:moav %tiempo=(nall(1)-17)-lagtime:-1:0; %

%%9%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % % %% %% %% %% %% % %% %% % %

%6%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %6 %6 %6% %% %% %%
count=(nall(1)-16)-tiempo; %Cuenta el pronostico en tiempo acttal
disp(['Forecast: ' num2str(count)]);

%%%%%%%% %% %% %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % % %% %% %% % % %% %% %% % % %

%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
for nivel=1:length(niveles) %Analisis por cada capa de presion
tarchivo=timeseries_data(ncepdata,nivel,12,7); %Convierte los datos sindpticos en series de tiempo
puntos=Ilength(ncepdata(l).data(;,1)); %Calcula la cantidad de puntos que tiene el area sindptica
%Total de puntos (pixels) en las imagenes de las variables de
%entrada 441 (10) 121 (5)
if nivel>8 %Para niveles menor a 300 hPa, no se considera la humedad relativa RH
tarchivo=tarchivo(:,[1:2*puntos 5*puntos+1:7*puntos]); %NCEP Analysis
tarchivo(:,2*puntos+1:4*puntos)=abs(tarchivo(:,2*puntos+1:4*puntos)); %Valor absoluto de los
vientos (no incluye la direccion del viento)
variables(1)=4; %No se incluye RH y tendré solo 4 variables meteoroldgicas
else %Para niveles mayores a 300 hPa
tarchivo=tarchivo(:,[1:2*puntos 3*puntos+1:4*puntos 5*puntos+1:7*puntos]); %NCEP Analysis
tarchivo(:,3*puntos+1:5*puntos)=abs(tarchivo(:,3*puntos+1:5*puntos)); %Valor absoluto de los
vientos (no incluye la direccién del viento)
variables(1)=5; %Incluye todas las variables meteorologicas (U, V, T, RH, GH)
end
%%%%%6%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %%
9%%%%%6%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %%
yarchivo=ntrayec; %Variables de persistencia e incluye las variables de salida
n=size(yarchivo); %La cantidad de observaciones

%%%%%%%%%% % %% % %% % % %% % %% % %% % %% % % %% % %% %% %% % %% %% % %% %% %

%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
yarchivo=yarchivo(1:n(1)-tiempo,:); %Pronosticos en toda la trayectoria por cada intervalo de tiempo
%para las variables de salida
tarchivo=tarchivo(1:(n(1)-tiempo)+forecast,:); %Pronosticos en toda la trayectoria por cada intervalo
%de tiempo para las variables de entrada mas los
intervalos
yarchivo=yarchivo(1+moav:end,:); %Se elimina las observaciones por el moving average que puede
ser aplicado en las variables de entrada
foretime=length(tarchivo(;,1))-length(yarchivo(:,1)); %Determina a que periodo del pronostico
realmente se hara al huracan

[rsolucion,idf]=tracking_forecast_nolag(yarchivo,tarchivo,foretime,cambio(1),lagtime,mathexp(1,:),xopcio
n(1),puntos,variables(1),numero(1),alfa,method(1),group(1));
%Una funcion mediante el cual se hace el pronostico de la trayectoria en los huracanes.
twinner=[twinner;idf]; %Almacena las variables ganadoras
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tsolucion(nivel,:)=rsolucion; %Almacena los pronosticos en todos los niveles
end
%%%%%%%%%% % %% %% %% %% %% %% % %% % %% % % %% %% %% %% % %% % %% % % %%
%%%%%%%6%%% % %% %% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% % % %%
pronost(count,1).tracking=tsolucion; %Almacena los resultados de los pronosticos de huracanes

%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% % %% %% %% % % %

%%%%%%%%%% % %% % %% % % %% % %% % %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% %% %
intncep=intensity_variables(ncepdata); %Toma la informacion de Upper Air para calcular los indices
meteorologicos relacionado con la intensidad de huracanes
%VWS, TT, SLP, SST, TT, KI, U, V
ivars=size(intncep(1).data); %Determina la cantidad de observaciones
iarchivo=timeseries_data(intncep,1,1,ivars(2)-2); %Convierte las observaciones en series de tiempo
puntos=length(ncepdata(l).data(:,1)); %Calcula la cantidad de observacion de cuadros alrededor del
centro de la tormenta
%%%%%%%6%0%% % %% %% %% %% % %% %% %% % %% % %% % %% % %% %% % %% %% % %% % %
%%%%%%%6%0%% % %% % %% % %% % %% %% %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %% %% % %
variables(2)=ivars(2)-2; %Determina la cantidad de variables considerados por el modelo de prediccion
para la intensidad.
iarchivo=iarchivo(1:(n(1)-tiempo)+forecast,:); %Las observaciones que se toman en cuenta para
pronosticar la intensidad
%iarchivo=iarchivo(forecast:(n(1)-tiempo)+forecast,:);
if moav>0
iarchivo=moving_average(iarchivo,moav); %Considera el moving average de las variables de entrada
end
iarchivo=iarchivo(1+cambio(2):end,:); %Se elimina las observaciones si consideramos que las variables
de entrada
%son gradientes o diferencias en el tiempo del comportamiento
de una variable.
yarchivo=yarchivo(1+moav:end,:); %Se elimina las observaciones de persistencia debido a los
promedios movibles
yarchivo=yarchivo(1+cambio(2):end,:); %Se elimina las observaciones de persistencia debido a que las
variables de entrada
%son gradientes o diferencias en el tiempo del
comportamiento de una variable.
foretime=Ilength(iarchivo(:,1))-length(yarchivo(:,1)); %Determina a que periodo del pronostico realmente
se hara al huracan

[isolucion,idf]=intensity_forecast_nolag(yarchivo,iarchivo,foretime,cambio(2),lagtime,mathexp(2),xopcion
(2),puntos,variables(2),numero(2),alfa,method(2),group(2));
%Una funcion mediante el cual se hace el pronostico de la intensidad en los huracanes.

%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % % %% %% %% %% %% % %% %% % %% % %% %% % %

%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
pronost(count,1).intensity=isolucion; %Almacena los pronosticos en todos los niveles
iwinner=[iwinner;idf]; %Almacena las variables ganadoras

end

%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%

%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%

tresultados=evaluation_tracking(pronost,ntrayec,method(1),xopcion(1),cambio,foretime); %Evalua el error

de prediccion de la trayectoria

tracking_images(tresultados,forecast,forecast); %Imagenes de los pronosticos de los huracanes

iresultados=evaluation_intensity(pronost,ntrayec,method(2),xopcion(2),cambio,foretime); %Evalua el error

de prediccion de la intensidad

144



intensity_figures(iresultados,2); %Imagenes de los pronosticos de los huracanes
%save([filename(1:length(filename)-6) 'ttrf'],'twinner','tresultados’)

%%%%%%%6% %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% %% %% %% %% % %Yo
%%%%%%%6% %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% % %% %% % %% % %% % %% % %Yo
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C.4 Optimal Variable Selection System (OVSS)

function [Xfi,R_2,vars,beta,p_val]=division_group_m2(method,group,Xsa,Y ,alfa)

warning off MATLAB:divideByZero
warning off MATLAB:singularMatrix

%[ Xfix,R_2x,varsx]=division_group_m(method,group,Xia,Y alfa);

Xft=[]; %Todas las series ganadoras
ngvars=[];

nsa=size(Xsa);
div=nsa(2)/group;

if fix(nsa(2)/group)==div
times=div;
for j=1:times
cols(j,:)=[group*(j-1)+1 group*j];
end
else
times=fix(nsa(2)/group)+1;
cols(1,:)=[nsa(2)-mod(nsa(2),group)+1 nsa(2)];
for j=1:times-1
cols(j+1,:)=[group*(j-1)+1 group*jl;
end
end
for k=1:times
Xsel=Xsa(:,cols(k,1):cols(k,2));
ver=[cols(k,1) cols(k,2)];
[gvars,Xf,gbeta,R_2g(k),gp_val]=select_best(method,Xsel,Y ,alfa);
if gvars==0;
Xf=[I;
gvars=[J;
end
Xft=[Xft Xf];
sgroup=cols(k,1):cols(k,2);
ngvars=[ngvars sgroup(gvars)];
ganador(k).vars=sgroup(gvars);
ganador(k).pval=gp_val;
ganador(k).beta=gbeta;
end

nl=size(Xft);
n_col=size(cols);

if n1==[0 0];
Xfi=ones(n1(1),1);
beta=Mean(Y);
vars=0;

R_2=0;
p_val=0;
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else
[mR2,orden]=sort(R_2g,'descend");
R_2=mR2(1);
Xfi=Xsa(:,ganador(orden(1)).vars);
vars=ganador(orden(1)).vars;
p_val=ganador(orden(1)).pval;
beta=ganador(orden(1)).beta;
for h=2:length(orden);
Xset=[Xfi Xsa(:,ganador(orden(h)).vars)];
varset=[vars ganador(orden(h)).vars];
[gvars,Xf,gbeta,R_2m,mp_val]=select_best(method,Xset,Y ,alfa);
if R 2m>R 2
Xfi=[];vars=[];Xset=[];p_val=[];beta=[];
Xfi=Xf;
vars=varset(gvars);
p_val=mp_val;
beta=gbeta;
R_2=R_2m;
Xf=[];varset=[];
end
end
end
f=size(Xfi);
if f(2)>group
[pp_val,porden]=sort(p_val(2:end));
Xset=Xfi(:,porden(1:group));
varset=vars(porden(1:group));
vars=[];Xfi=[];
[gvars, Xfi,beta,R_2,p_val]=select_best(method,Xset,Y ,alfa);
vars=varset(gvars);
end

function [vars,Xs,beta,R_2,p_val]=select_best(method,Xsa,Y ,alfa)
nsa=size(Xsa);

if nsa==[0 0]
Xs=ones(nsa(1),1);
vars=0;
R_2=0;
beta=(Xs"*Xs)"-1*Xs™*Y;
else
if method==1
[R_2,Xs,beta,Ye,p_val,Fu,vars]=forward_sel(Y,Xsa,alfa);
elseif method==2
[R_2,Xs,beta,Ye,p_val,Fu,vars]=backward_sel(Xsa,Y alfa);
elseif method==3
[vars,R_2,Xs,beta,p_val]=stepwise_method(Xsa,Y alfa);
end

if vars==0
Xs=ones(nsa(1),1);
R_2=0;
beta=(Xs"*Xs)"-1*Xs'*Y;
end;end

147



C.5 Hooke and Jeeves (H&J)

function [xbest,fmn]=hooke2_arxf_c(f,Z1,x,ix,delta,eta,M)
%0Our function Hooke and Jeeves to select an optimized coefficients to
Y%estimate a better ARMA solution

%This MATLAB function follows the steps to select better coefficients to minimize
%the mathematical function

%We needs some variables to active the routine:

%1. f = is the function that you want to minimize

%2. Z1 = this vector contains the input and the output data Z1=[Y X]
%3. x = the initial coefficients

%d4. delta = initial increment

%b5. eta = final increment

%6. M = maximum iterations

k=1; %First iteration

Yvalues=[];

Xvalues=[];

while k < M %if the routine do not complete the maximum number of iterations

%First explorer step

[x2,x1]=explorer2_arx_c(f,x,ix,Z1,delta); % We go to the explorer process
%Finish the explorer process, we analyze the minimum solution between
%two better coefficients set later the explorer process

yl=feval(f,x1,21); %second better coefficients

yn=feval(f,x2,21); %first better coefficients

%Vector displacement Step
while yn<yl %first coeficients provide a minimum solution

%We move the vector solution

X=X2;

%We evalue the coeficients solutions

yl=feval(f,x2,Z1);

Yvalues=[Yvalues;y1];

Xvalues=[Xvalues;X];

xn=abs(2*x2-x1); %We obtain a new coefficients set
xn=check_coef(xn,x2,ix); %Check restriction limits of each coefficients
yn=feval(f,xn,Z1);

if yn < y1 %if the new coefficients set obtain a minimum solution
%N explorer step
[x2,x1]=explorer2_arx_c(f,xn,ix,Z1,delta);% We go to the explorer process again
%Finish the explorer process, we analyze the minimum solution between
%two better coefficients set later the explorer process
yl=feval(f,xn,Z1); %second better coefficients
yn=feval(f,x2,21); %first better coefficients
X=X2;
%return to vector moving part while we find a new set of coefficients
%set that gives a minimum solution

else %If the new coefficient set obtain a maximum solution

148



x=x2; %Select a better solution and use this solution the begins the next iteration
%We want to escape of the vector displacement step and pass to
%the reduction of delta step
yn=1000; % We give and intentional values to break the step
y1=1;
end

end

%Delta reduction step
if delta > eta %lf the routine do not find a minimum solution and the delta increment
%is greater than the final increment

delta=delta-1; %We reduce the increment by one
k=k+1;

else % We find the most minimum solution after ends the maximum number of iterations
k=M; %We say that this is the last iteration and we say to the routine that we finish

%with the selecting process
end

end

%0Output solutions
xbest=x; %Save the better coefficient to minimum the function
fmn=feval(f,xbest,Z1); %We evaluate the solution of the new coefficients

%save coefs Yvalues Xvalues

%This fuction do the explorer process of the coefficients

%This routine follows the Hooke and Jeeves process

%We go to sum and subtracts each coefficients by the increment and evaluate
%if we can to find and minimum solution to the evaluated function

%The routine save the two better coefficients set that obtained the minimum
%solutions

%We needs some variables to active the routine:

%1. f = is the function that you wants to minimize

%2. Z1 = this vector contains the input and the output data Z1=[Y X]
%3. x = the initial coefficients

%4. delta = initial increment

function [x2,xta]=explorer2_arxc(f,x,ix,Z1,delta)

coef=length(x);%Check how many coefficients we want. Then we want evaluate by coefficients

xta=x;%Save the original coefficients
for i=1:coef %We evaluate one coefficients

%Sum step
%We want to sum the coefficient by the increment delta
Xt=X;
y=feval(f,x,Z1);%Evalue the last coefficients set
xt(i)=abs(x(i)+delta);
if xt(i)>ix(2,i)

yn=y;

Xt=x;
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elseif xt(i)<ix(1,i)

yn=y;

Xt=X;
else

yn=rfeval(f,xt,Z1); %Evalue the new coefficients set
end

if yn<y %]If the new coefficients provides a minimum solution
x2=xt; %We set the new coefficients set
xta=x; %We save the last coefficients set
x=xt; %Save the new coefficients set to evaluate the next coefficients

else %If the new coefficients do not provide a minimum solution
%Sustract step
%We want to sustract the coefficient by the increment delta
xt(i)=abs(x(i)-delta);
if xt(i)>ix(2,i)
Xt=x;
yn=y;
elseif xt(i)<ix(1,i)
Xt=x;
yn=y;
else
yn=feval(f,xt,Z1); %Evalue the new coeficients set
end

if yn<y %lIf the new coefficients provides a minimum solution

xta=x; %We save the last coefficients set

x2=xt; %We set the new coefficients set

x=xt; %Save the new coefficients set to evaluate the next coefficients
else %If the new coefficients do not provide a minimum solution

x2=x; %Save that same initial coefficients set and pass to the next coefficient
end

end

end
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