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RESUM

Aquest treball pretén analitzar el pronostic de temperatura en superficie (2 metres)
dels models WRF 1 MMS5 al territori de Catalunya i proposar una millora d’aquests
pronostics mitjancant models regressius localitzats.

Inicialment s’han caracteritzat les séries de temperatura en superficie de 64
estacions meteorologiques. A més, s’ha realitzat un analisi més profund de 4 estacions
de referencia escollides de manera que es representés la varietat geografica i climatica
del territori estudiat.

S’ha iniciat un procés de validacié dels pronostics de temperatura per part dels
models WRF i MMS5. En el conjunt dels 64 punts repartits pel territori, s’han analitzat
els resultats dels models 1 s’han comparat amb la persisténcia.

Finalment s’ha dissenyat un conjunt de models regressius localitzats per tal de
millorar el pronostic de la sortida dels models. Aquests models regressius
aconsegueixen una millora molt significativa sobretot en les estacions del Pirineu on la
reduccié de ’RMSE arriba al 60 per cent.

ABSTRACT

This work presents an analysis of air surface temperature (2 meters) forecasts from
WRF and MM5 models in the area of Catalonia. Then, an improvement of those
forecasts using local regression models is proposed.

At the beginning, 64 temperature series from automatic weather stations have been
characterized. Furthermore, 4 representative series have been specially analyzed in
order to study the characteristics of the territory.

A process of validation have been started to know the results of temperature
forecasts from WRF and MM5 models. The results have been analyzed and compared
with the persistence.

Finally, localized regression models have been designed to improve the numerical
weather predictions outputs. Those local models obtain remarkable results, especially in
the area of the Pyrenees where the RMSE has been reduced about 60 percent.
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1 INTRODUCCIO

1.1 Objectius

Aquest treball esta dividit en tres fases cada una de les quals té objectius individuals
a assolir:

- Per una banda, es disposa de 64 séries de dades observacionals i del models
WRF i MM5 repartides en el territori de Catalunya. Cadascuna de les series es
correspon a la posicio d’una estacid meteorologica automatica (EMA).
L’objectiu principal de la primera fase és el de realitzar un procés de mineria de
dades del camp de temperatura en superficie (a 2 metres d’algada) de les séries
observacionals.

- La caracteristica mes important de les series utilitzades en aquest treball és que
les sortides dels models de prediccio numerica (MPN) WRF i MM5 estan
interpolades a les posicions de les EMA. Aquesta caracteristica permet realitzar
un proces de verificaci6 molt acurat per cadascun dels models. A partir de
diversos metodes de verificacio (Wilks, 2006; EUMETCAL, 2011; Taylor,
2001) es qualificaran els resultats i s’analitzaran les caracteristiques dels
pronostics per tot el territori.

- Una vegada coneguda la qualitat dels pronostics de temperatura dels models
WRF i MM5, I’objectiu seguent és el de millorar aquests pronostics mitjancant
la correccid d’errors sistematics i I’aplicacio de models regressius localitzats. Un
cop dissenyats els models, s’avaluaran les millores obtingudes respecte els
pronostics directes dels MPN.

1.2 Motivacions

El prondstic de temperatura en superficie (2 metres) té aplicacions directes en molts
caps diferents com poden ser I’agricultura, la seguretat viaria 0 1’oci. En 1’agricultura, la
temperatura en superficie és una mesura clau per estimar els fluxos de calor i humitat
superficie - atmosfera utilitzats en la simulaci6 i en el control dels cultius. A més a més,
la previsié de temperatures extremes és molt important per tal de poder actuar
preventivament i evitar situacions que provocarien greus perdues en les collites.

Per altra banda, el camp de temperatura en superficie serveix d’entrada en molts
altres models com ara els de prediccié de la temperatura superficial de les carreteres.
Aquests son utilitzats per detectar situacions de congelament i aixi evitar situacions de
perill greus (Bogren et al, 2002). Un altre cas és el dels models que pronostiquen el
tipus de precipitacid a partir de camps superficials (Ortiz, 2009; Gjertsen et al, 2005). A
més d’utilitzar-se per evitar situacions de risc, també poden ajudar en la optimitzacio de
la producciod de neu artificial en les estacions d’esqui.



1.3 Treball relacionat

Les series de dades utilitzades en aquest treball provenen d’un projecte del Servei
Meteorologic de Catalunya (SMC) que tenia com a objectiu analitzar i valorar els
pronostics dels MPN en el territori de Catalunya. Aquestes séries s’han utilitzat per
aprofundir en 1’analisi del pronostic de la temperatura en superficie (2 metres).

La verificacio del pronostic de temperatura no és un camp de recerca tant extens
com ho pot ser el del pronostic de vent o precipitacid, no obstant, s’han trobat alguns
articles amb objectius similars com ara Valeriano (2001). El treball citat inicia un proces
d’avaluacio de les previsions de temperatura en superficie del model MMS5 a I’area del
Pert. Alguns dels problemes que s’esmenten a ’article estan relacionats amb la poca
resolucio dels models digitals de terreny emprats a 1’hora de modelar les zones
muntanyoses com és el cas dels Andes a I’area del Peri. Aquest problema també s’ha
tractat en aquest treball en el cas de 1’area dels Pirineus.

La utilitzacié de models estadistics per millorar la sortida dels models de prediccio6
numerica (MPN) ha estat una tecnica emprada des dels inicis de la utilitzacié operativa
d’aquests models (William et al, 1974). Especialment, aquesta técnica s ha utilitzat per
localitzar els pronostics (downscaling). Per altra banda, els models autoregressius
permeten la millora dels prondstics mitjangant un altre tipus d’enfocament: I’estudi de
I’evolucié de la propia série. Un exemple d’aquesta técnica es pot trobar a I’article de
Rios-Moreno (2007) on mitjangant diversos dissenys de models autoregressius
s’aconsegueix una millora del pronostic de temperatura a curt termini.

1.4 Eines utilitzades

Per D’explotacio de les dades i la visualitzacidé dels
resultats s’ha utilitzat el paquet estadistic R.

R és un llenguatge de programacié i un entorn de
desenvolupament de software per a I’obtencidé de calculs i1
grafics estadistics. El llenguatge R ha esdevingut un estandard . .

.. N . . Figura 1 - Logotip del
entre gls est_adlstlcs per I’analisi de dades. El (_:odl font de I R paguet estadistic R
esta disponible de forma gratuita sota la Llicéncia Publica
General GNU. R compta amb una gran comunitat a la xarxa que fan que hi hagi una
gran quantitat d’informaci6 i ajuda a I’abast. L’entorn de desenvolupadors en R publica
manuals de suport, guies amb exemples a més d’scripts (rutines escrites en R per
realitzar tasques determinades) d’usuaris que decideixen compartir el seu treball seguint
d’aquesta manera la filosofia de I’entorn.

Alguns dels manuals que s’han utilitzat es llisten a les referéncies (Zucchini et al,
2006; Teetor, 2011). El software es pot descarregar des de la web del projecte (R-
Project, 1993-2011 http://www.r-project.org/).
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1.5 Models de prediccio numeérica (MPN)

151 MM5S

MM5 és la quinta generacié del model de mesoscala desenvolupat per la
Pennsylvania State University (PSU) juntament amb el National Center for
Atmospheric Research (NCAR).

Es un model d’area limitada dissenyat per simular circulacions atmosfériques de
mesoscala. Aquesta inclou fenomens que tenen lloc a escales espacials que van des
d’uns quants quilometres fins a uns quants centenars (com ara tempestes, brises o
sistemes frontals). També permet aniuaments per tal de refinar 1’areca de prediccio.
Utilitza coordenades sigma i es pot configurar com a model hidrostatic o no-hidrostatic.

El model i altres eines relacionades es poden descarregar des de la web de la
comunitat (http://www.mmm.ucar.edu/mmb5/).

152 WRF

El model WRF (Weather Research and Forecasting) és un model de mesoscala de
nova generacié dissenyat conjuntament per la National Oceanic and Atmospheric
Administration (NOAA), pel National Center for Atmospheric Research i més de 150
entitats i universitats col-laboradores.

Va ser dissenyat com el successor del model MM5 i inclou totes les caracteristiques
d’aquest. La possibilitat d’utilitzar-se tant de forma operativa com en estudis de recerca
atmosferica el fan un model molt versatil i amb una comunitat d’usuaris creixent arreu
del mon.

El model es pot descarregar des del web de la organitzacio (http://www.wrf-
model.org).
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1.6 Xarxa d’estacions meteorologiques automatiqgues (XEMA)

La XEMA ¢s la Xarxa d’Estacions Meteorologiques Automatiques que gestiona el
Servei Meteorologic de Catalunya (SMC). Aquesta xarxa es composa d’un total de 165
Estacions Meteorologiques Automatiques (EMA) que transmeten la informacid
recollida al SMC.

Servel
Meteoroldgic

de Catalunya

Figura 2 — A I’esquerra, mapa amb la situacio de totes les estacions de la XEMA. A la dreta, mapa amb
els codis de les estacions utilitzades

Cada estacio recull informacié de la temperatura, precipitacid, velocitat i direccio
del vent, humitat relativa, irradiancia, pressiéo atmosferica i gruix de neu al terra. La
freqiiencia i les caracteristiques d’aquestes dades es poden consultar a la pagina web del
SMC (http://www.meteo.cat).

Les dades que s’utilitzen en aquest treball per realitzar la verificacio dels models i la
caracteritzacid6 de les séries temporals procedeixen d’aquesta xarxa d’estacions.
Concretament es disposa de les dades recollides durant un any d’un subconjunt de 64
EMA. La llista d’aquestes 64 estacions es troba a ’ANNEX 1. El conjunt de les dades
han superat un control de qualitat aplicat pel mateix SMC. Més informaci6 sobre el
control de qualitat es pot consultar al mateix web del SMC.

1.7 Caracteristiques climatiques del territori

La situacié latitudinal de Catalunya, entre les zones climatiques temperada i
tropical, la posicid entre dos mars 1 dos continents i1 I’enorme varietat geografica del
territori, fan que sigui un territori amb un singular mosaic de climes i amb una gran
complexitat meteorologica.

Poques arees amb 1’extensié de Catalunya reuneixen la seva diversitat climatica |
afronten el repte d’una prognosi meteorologica tan complicada. Aquesta varietat de
fenomens meteorologics pot fer que la qualitat de les prediccions d’un MPN varii molt
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en funcid de I’area geografica del territori. Hi ha fenomens que un MPN pot predir
millor que altres, per aix0 una verificacié en diferents arees geografiques pot ser
d’especial interés a 1’hora de determinar la validesa de les dades que proporciona un
MPN.

Divisio climatica de Catalunya
(segons criteris termopluviométrics)

Figura 3 - Distribuci6 climatica de Catalunya. Font de la imatge:
Servei Meteorolagic de Catalunya.

1.8 Estacions Meteorologiques de referéncia

Per tal de fer un estudi territorial més profund de les séries temporals s’han
seleccionat algunes estacions de referéncia que representen diverses particularitats
geografiques del territori.

1.8.1 Estacio6 de Saloria (ZB)

L’estacio de Saloria es troba dins el municipi
d’Alins a la comarca del Pallars Sobria. Es una estacid
d’alta muntanya situada a 2451 metres sobre el nivell
del mar i esta situada prop de la carena que porta al
cim de Saloria (2790 m).

Agquesta estacid representa les caracteristiques
d’una estaci6 de muntanya 1 possiblement destacara la
debilitat en la precisié geografica per part dels models
de prediccié numeérica. Per altra banda, la nuvolositat
en les arees de muntanya és més frequent i irregular.
Aquesta caracteristica també pot dificultar la
prediccio de temperatura, sobre tot pel que fa a I’encert en 1’amplitud térmica diaria.

Figura 4 — Estaci6 de Saloria
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1.8.2 Estaci6 del Raval (X4)

L’estacid del Raval es troba al centre de la ciutat de
Barcelona a una altura de 33 metres sobre el nivell del
mar.

Aquesta és una estacid urbana i es pot veure
influenciada per I’efecte de I’illa de calor urbana. No
obstant, a I’estar situada al terrat d’un edifici, la
influéncia de I’illa de calor pot minvar.

Per altra banda, és una estacio situada prop del mar i
per tant, en quant a efectes sobre la temperatura, es veura
afectada per la inercia termica del mar.

Figura 5 — Estaci6 del Raval

1.8.3 Estacid de Seros (VL)

L’estacio de Seros es troba al municipi de Seros a la
comarca del Segria a 100 metres d’altura sobre el nivell
del mar. Es situa a les afores d’una petita area urbana.

Geograficament, I’estacid es troba en una petita vall
prop del riu Ebre. Aquesta situacié pot propiciar
fenomens com la boira que a la vegada afecten
directament al pronostic de la temperatura en superficie.

Tot i que la distancia amb el mar no és gran, es pot
considerar una estacid6 d’interior degut a les
caracteristiques del relleu d’aquesta area. Figura 6 — Estacio de Seros

1.8.4 Estaci6 de Sant Pere Pescador (U2)

L’estacio de Sant Pere Pescador es troba al
municipi que porta al mateix nom a la comarca
de ’Alt Emporda. Es situa a només 4 metres
sobre el nivell del mar.

Aquesta estacio6 es troba molt a la vora de
la costa a més d’estar el mig d’una zona
d’Aiguamolls i camps de conreu. Tot i aixo,
els forts vents que hi bufen molt sovint
contrasten amb I’ambient d’humitat el qual
esta fortament Iligat degut a la seva situacio. Figura 7 — Estacio de Sant Pere Pescador
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2 MINERIA DE DADES DE LES SERIES TEMPORALS DE
TEMPERATURA

2.1 Descripci6 de les series

En aquesta secci6 es descriura el conjunt de dades utilitzat per realitzar la
caracteritzacio i la posterior validacio de les series temporals que corresponen a la
evolucid de la temperatura en superficie en diferents punts de la geografia de Catalunya.

Es disposa de dades d’EMA en 64 punts diferents del territori (descrits a la seccio
1.6) i valors de sortides dels models numérics WRF i MM5 interpolades a cada un dels
punts on s’hi localitza una EMA. El periode que comprenen les dades és de I’any 2008.

2.1.1 Séries temporals de les EMA (Observacions)

Les series temporals de les EMA son de freqliencia horaria. Aquestes enregistren
informacio de la temperatura, humitat, precipitacio, pressié atmosferica, radiacié solar,
velocitat i direccié del vent. Aquestes dades s’utilitzaran per caracteritzar les séries,
verificar les sortides dels models i construir un model regressiu que millori la qualitat de
les prediccions dels models.

2.1.2 Séries temporals dels models (Pronostics)

Les series temporals de les sortides dels models WRF i MM5 son de frequéncia tri-
horaria. Les séries contenen la informacié de la temperatura, humitat pressid
atmosférica velocitat i direccio del vent.

Les séries dels models es composen de pronostics inicialitzats a les 00Z per a
intervals de cada 3 hores fins a 48 hores després de la inicialitzacio (3h, 6h, 9h, ..., 48h).
En aquest cas les sortides de les 00Z s6n dades analitzades on s’ha usat com a first
guess una prediccid anterior del model ECMWF.

El valor més important de les dades dels models és que aquestes estan interpolades
als punts on s’hi troba una EMA. D’aquesta manera la verificacio dels pronostics es pot
realitzar de forma molt acurada. Per la interpolacié de les dades no només s’ha hagut de
tenir en compte la latitud i la longitud a on es troba ’EMA sind també 1’algada. L’error
que s’hagi pogut cometre a I’estimar 1’alcada del punt interpolat pot ser d’especial
importancia ja que pot provocar errors sistematics en els pronostics.

2.2 Caracteritzacio de les séries ’EMA

En aquesta seccid es realitzara una caracteritzacié de les séries temporals de
temperatura en superficie de les EMA.
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2.2.1 Analisi Territorial de les séries

En un territori divers com aquest, s’hi troben diferéncies molt significatives en les
series temporals de la temperatura en superficie. L’efecte de 1’altitud o la proximitat
amb el mar s6n exemples clars de factors que influeixen en la temperatura.

Un dels efectes territorials més evidents és sobre la temperatura mitjana de la série
ja que aquesta depén de la latitud i especialment de 1’altitud. La distribucié geografica

Temperatura mitjana - Estiu 2008

Temperatura mitjana - Primavera 2008

Latitud

Latitud

Latitud

Latitud

Longitud

Longitud

Figura 8 - Distribucid territorial de la temperatura mitjana estacional

de la temperatura mitjana per a cada estacio de I’any s’il-lustra a la Figura 8 on també
s’han dibuixat les corbes de nivell per tal de tenir informacidé del relleu. La
correspondencia de les estacions és la segiient: Desembre, Gener i Febrer per 1’hivern;

Marg, Abril 1 Maig per la primavera; Juny, Juliol i Agost per I’estiu 1 Setembre, Octubre
i Novembre per la tardor. Tots els mesos corresponen al 2008.
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A la figura es veu clarament ’efecte de 1’altitud sobre la temperatura mitjana. En
qualsevol periode de I’any hi ha una diferéncia d’uns 10°C entre la temperatura mitjana
d’una de les estacions de I’alt Pirineu (~2000m) i una de la costa.

Es també interessant veure la distribuci6 dels valors de la série. El valor mitja no té
perque ser el valor més frequent si la distribucié no és normal. A la Figura 9 es
representen les distribucions de les séries de cada una de les estacions de referéncia.
L’eix de les y és el tant per u de mostres que cauen dins el rang i I’cix de les x és la
temperatura. La linia vertical discontinua de color vermell indica on es troba la mitjana
de la serie.

Temperatura 2008 estacio del Raval Temperatura 2008 estacio de Seros
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Figura 9 - Distribucions de les séries de temperatura de cada estaci6 de referéncia

L’estacio que difereix més d’una distribucié normal és la estacié urbana del Raval.
En aquest cas, els valors mes frequents de la serie son d’entre 13 i 14°C mentre que la
mitjana és al voltant dels 17.5°C. A més, a I’histograma hi ha un altre maxim sobre els
24°C que reflecteix els llargs i calorosos estius de la zona urbana de Barcelona.
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L’estacio6 del Raval, a diferéncia de les altres, presenta dues situacions meteorologiques
molt diferents que es donen de manera comuna.

Les altres estacions presenten modes proximes als valors mitjans i per tant
distribucions més properes a la normal. L’estacio que sembla tenir una distribuciéo més
normal és 1’estacid costanera de Sant Pere Pescador. Un tret a destacar és el maxim
secundari que s’enregistra a 1’estacié de Saloria (~11°C), semblant al que es dona a
I’estacio del Raval i no a les altres dues.

Per altra banda, un altre efecte de la geografia sobre 1’evolucio de les séries pot ser
sobre I’amplitud térmica diaria d’aquestes. En aquest cas 1’efecte del mar és d’especial
importancia, la inércia térmica de 1’aigua modera les temperatures del territoris més
propers de manera que 1I’amplitud térmica és menor. A la Figura 10 es representen els
valors mitjans de I’amplitud térmica diaria per cada estaci6 a tot el territori. Com era de

Amplitud térmica diaria mitjana - Estiu 2008 Amplitud térmica diaria mitjana - Primavera 2008

425

Latitud
420

Latitud

415

410

Amplitud térmica diaria mitjana - Tardor 2008 Amplitud térmica diaria mitjana - Hivern 2008

425

Latitud
420

Latitud

415

410

Longitud Longitud

Figura 10 - Distribucio territorial de I’amplitud térmica diaria mitjana estacional
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suposar, I’amplitud térmica augmenta a mida que ens endinsem a I’interior i es suavitza
prop del mar.

L’amplitud diaria mitjana és maxima a I’estiu i a I’interior mentre que els valors
més baixos s’enregistren a 1’hivern a ’area de les terres de I’Ebre. Tot i fer la mitjana
estacional es veuen diferéncies notables entre els diferents punts del territori.
L’amplitud térmica és una mesura molt variable al llarg dels dies i a grans trets depen de
la insolacié i la nuvolositat. A ’estiu, quan hi ha més insolacio, la temperatura maxima
diaria augmenta i aixi també, 1’amplitud térmica. A la nit, el refredament és més
pronunciat a I’interior i per aixo la diferéncia entre I’amplitud a la costa 1 I’interior
augmenta.

2.2.2 Tests d’autocorrelacio

Els tests d’autocorrelacio per les séries temporals ens indiquen la correlacio entre els
propis elements de la serie. EI metode per calcular la correlacié entre dues series X i Y
és la seglient:

E[(X — u) (Y — py)]
Ox Oy

corr(X,Y) =

On E és I’operador de valor esperat, Lx €S la mitjana de la série X i ox la desviacio
estandard.

En el cas dels testos d’autocorrelacid no es tindran dues series sind que s’utilitzen
séries derivades de la propia série original. D’aquesta manera, es compara la série (x;,
Xis1, .., Xn) @mb la (Xi1, Xi, ..., Xn1) | totes les series resultants de desplacar tants
elements com interessi.

Aquest doncs, és també un test que avalua la persistencia de la serie. A la Figura 11
es mostren els resultats del test d’autocorrelacio per a cada estacié de referéncia. A 1’eix
y hi ha el valor de la correlacio i a I’eix X el retard (lag). La correlacié amb un retard de
0 elements sempre valdra 1 (valor maxim en I’index de correlacio) ja que significa la
correlacid entre la serie original 1 aquesta mateixa sense desplagament. L.’autocorrelacio
amb un retard d’1 element indicara la correlacié entre el valor actual i el valor de fa una
hora. Analogament, 1’autocorrelacié amb un retard de 24, 48 1 72 elements indicara
la correlacio entre el valor actual i el de fa 1, 2 i 3 dies respectivament.

Es interessant veure la gran diferéncia entre test de cada una de les estacions. En
primer lloc, 1’estacio on la persisténcia a 24 hores aconsegueix una correlacid més alta
és la del Raval. De fet, en aquesta estacio la correlacié amb la persisténcia a 48 hores és
del 0.9, un valor relativament elevat comparant-ho amb les altres estacions. Pel contrari,
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I’estacié d’alta muntanya de Saloria és
hores té un valor més baix.

la que la

correlacio amb la persisténcia a 24
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Figura 11 - Tests d'autocorrelacio per cada una de les estacions de referéncia

La variabilitat intradiaria’ és també un tret diferencial entre les estacions de
referencia. EI comportament en totes les estacions és similar i logic, la correlacio
oscil-la al Ilarg del dia i tendeix a minvar quan més augmenta el retard. No obstant,
aquests dos factors canvien substancialment en cada cas:

- L’amplitud de I’oscil-laci6 intradiaria és la diferéncia entre el valor de correlacio
maxim i minim en un mateix dia. Aquesta amplitud reflecteix la variabilitat de la
temperatura al llarg del dia i indirectament pot tenir una relaci6 amb la
nuvolositat mitjana ja que un dels efectes de la nuvolositat és reduir I’amplitud
termica diaria. La hipotesis és consistent amb les dades de radiacio solar que
apareixen a la Taula 1. Entre els casos d’estudi, 1’estacio costera de Sant Pere
Pescador és la que té una amplitud més gran mentre que la que enregistra una
amplitud més petita és I’estaci6 de Saloria.

- La tendéncia general de la correlacio a descendir al llarg dels dies és una
caracteristica logica i és un indicador de la inércia del territori. Com era

1~ . .
Dins d’un mateix dia
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d’esperar, les dues estacions d’interior (Seros 1 Saloria) tenen una tendéncia més

pronunciada a descendir que les estacions de la costa (Raval i Sant Pere).

., Radiacio Solar
Estacio Mitjana Any 2008
Codi Nom W/m?
U2 Sant Pere Pescador 222.24
VL Seros 196.84
X4 Raval 196.77
ZB Saloria 184.75

Taula 1 - Radiaci6 solar diaria mitjana per I'any 2008
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3 VERIFICACIO DELS PRONOSTICS DELS MODELS

En aquesta seccid es realitzara un procés de validacié dels pronostics dels models
WRF 1 MMS5. Després d’una breu introduccid sobre els indexs utilitzats, s’analitzara el
comportament i les caracteristiques de la qualitat dels pronostics.

3.1 Indicadors de validesa dels pronostics

3.1.1 Error Mig (ME)

L’index ME (Mean Error) mesura 1’error mig dels pronostics. Al no considerar
I’error absolut, aquest index no serveix per mesurar la precisio ja els errors es podrien
compensar si els errors sén de signe diferent. No obstant, si que sera valid per mesurar
el biaix de les prediccions.

i=1(0; = 1)

n

ME =

3.1.2 Error Mig Absolut (MAE)

L’index MAE (Mean absolute error) mesura 1’error absolut mitja dels pronostics
sense considerar-ne la direccio. Avalua la precisié de variables continues. EI MAE és un
index lineal que mesura els errors dels pronostics igualment ponderats.

?=1 lo; — fi

n

MAE =

3.1.3 Error Quadratic Mig (RMSE)

L’index RMSE (Root mean squared error) és 1’error quadratic mig d’un conjunt de
prediccions. Avalua la precisi6 de variables continues. Com que I’error és elevat al
quadrat abans de mitjanar-los, ’'RMSE déna relativament més pes als errors grans. Aixo
significa que aquest index és més Util quan els errors més grans sén particularment no-
desitjats.

i=1(0; — f))?

n

RMSE =

Els indexs MAE i RMSE es poden utilitzar conjuntament per diagnosticar la
variaci6 dels errors d’un conjunt de prediccions. L’RMSE sempre sera més gran o igual
que I’'MSE. Quant més gran sigui la diferéncia entre els dos indexs, més gran sera la
variancia dels errors individuals de la mostra. Si els dos son igual, significa que tots els
errors son de la mateixa magnitud.
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3.1.4 Desviacio estandard (SD, 6)

La desviacio estandard d’una série és una mesura de dispersio.

(X — X)?
n

Per mesurar la validesa d’un pronostic serd necessari comparar la desviacio
estandard de la serie de les observacions i les prediccions. Un tret comu de molts
models és la incapacitat de predir valors maxims o minims, és a dir, valors llunyans a la
mitjana de la série. Aquesta caracteristica s’anomena agudesa (sharpness) i és un tret
molt valués a tenir en compte. La desviacid estandard d’una série de pronostics ens pot
donar una idea sobre 1’agudesa de les prediccions. Una desviacié estandard més baixa
que la série d’observacions pot ser indici de poca agudesa en els pronostics. El diagrama
de Taylor, utilitzat més endavant en aquest treball, il-lustra la correspondéncia de la
desviacio estandard entre les series.

3.1.5 Correlaciéo (CORR, p)

La correlacié indica la forga i la direccié d’una relacio lineal entre dues séries
temporals:

E[(X — pux)(Y — uy)]
Ox Oy

Pxy =

Els valors que pot valdre la correlacié van de 0 a 1 essent 1 el valor que indica una
correlacié més alta entre les dues séries.

3.2 Qualitat dels pronostics dels models

Es disposen de pronostics de temperatura en superficie a fins a 48 hores després de
la inicialitzacio. En aquest cas, totes les inicialitzacions son a les 00Z de cada dia de
I’any 2008.

Un primer analisi dels pronostics consisteix en veure 1’evolucio de la qualitat dels
pronostics a mida que passa el temps, des de les 00Z fins a 48 hores després. Al
disposar Unicament de inicialitzacions a les 00Z, els pronostics a 12, 24 o 36 hores
sempre correspondran a les 12Z, 00Z i 12Z (+1 dia) respectivament. Aquesta
caracteristica de les dades implica que no només es reflecteixi la tendéncia de I’error al
llarg del temps sind també 1’error implicit a cada instant del dia.

A la Figura 12 es mostren quatre grafiques corresponents a 1’evolucid dels indexs
RMSE 1 ME per a cada un dels models. A cada grafica s’hi representen les quatre
estacions de referencia, cada una amb un color de linia diferent.
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Per a les grafiques corresponents a ’RMSE, exceptuant el valor de les 0 hores que
conté un error implicit degut al first guess utilitzat, hi ha una lleu tendéncia creixent en
I’error comes pel pronostic, fet totalment coherent. A part de la tendéncia general, la
caracteristica més destacable és 1’error implicit a 1’hora del dia. Practicament en tots els
casos, I’error més gran en el pronostic de temperatura en superficie es comet a les 127,
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Figura 12 - Evolucid dels indexs RMSE i ME en el temps per a cada estacié de referéncia. A
I'esquerra el model WRF i a la dreta 'MM5

hora en que I’efecte de 1’escalfament solar €s maxim. L’hora del dia on es comet el
minim error no és tant clara tot i que correspondria en un instant on ’activitat solar és
minima.

A les grafiques de I’index ME es pot veure el biaix de I’estaci6 i el tipus d’error mig
comes a cada hora del dia. En els dos models, tant el comportament per a cada estacio
com el biaix és molt similar.

Per una banda hi ha I’estacié d’alta muntanya de Saloria que la tendéncia es de
sobreestimar la temperatura sobretot a les hores centrals del dia. El cas totalment oposat
a aquest ¢és el de I’estacid urbana del Raval. La tendéncia és de subestimar la
temperatura especialment quan la insolacié és maxima. En el cas de I’estaci6 del Raval
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aquesta tendéncia pot ser deguda a que els models no tenen en compte 1’efecte de I’illa
de calor en les estacions que es troben dins un nucli urba important.

Els altres dos casos tenen un comportament similar. Tant a 1’estacié de Sant Pere
Pescador com la de Seros, els models tendeixen a subestimar la temperatura durant el
dia i a sobreestimar-la durant la nit.

RMSE - MMS RMSE - WRF

425

Latitud
420

5

41

410

B T T T T T
05 10 15 20 25 30

Longitud Longitud

Figura 14 - Distribucid territorial dels indexs RMSE per a cada un dels models

ME - MM5 ME - WRF

Latitud
420 425

415

410

Longitud Longitud

Figura 13 — Distribuci6 territorial de I’index ME per a cada un dels models

25



A més de veure I’evolucio dels indexs en el temps també és interessant veure’n la
distribucio en el territori. Aixi es representa a les Figura per a totes les estacions i per a
cada model.

Es pot veure clarament com els errors més grans en el pronostic de temperatura es
cometen a les estacions que es troben a la zona del Pirineu i Prepirineu. Aquest error, tal
1 com es pot veure en els mapes de I’index ME, no té el mateix signe en tots els casos.
Varia dels 3°C positius als -5°C. Al seglient apartat es veura com part d’aquest error és
degut a I’error en 1’estimacio6 de ’altura de I’estacio.

3.3 Errors en ’estimacio de I’altura de les estacions

Una de les caracteristiques més importants de les sortides dels models és que
aquestes s’han interpolat als punts geografics on s’hi troba una EMA. Adquesta
interpolacio, a més de calcular la sortida a partir de la latitud i longitud dels punts de
malla que utilitza el model, també calcula 1’altura que li correspon al punt. Com que
aquesta altura s’ha calculat a partir d’un model digital de terreny simplificat (amb poca
resolucio), les altures interpolades tampoc correspondran amb 1’altura real del punt
interpolat (punt on es troba ’EMA).

A la Figura 15 es mostren els errors comesos a ’interpolar I’altura per a cada
estacio. El signe positiu o negatiu de I’error indica si s’ha sobreestimat o subestimat
I’altura. Es pot veure que els errors més importants es cometen a les arees muntanyoses
1 que aquests varien de signe segons si ’estacid es troba a una vall o a una cima. L’error

Figura 15 - Diferéncies en I'estimacio de l'altura en metres en els punts de les estacions. Estimacio
menys altura real del model WRF a l'esquerra i MM5 a la dreta
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és diferent en cada un dels models degut a la utilitzacié de configuracions diferents a
I’hora d’inicialitzar el model.

Per tal d’avaluar I’efecte que pot produir aquest error s’ha relacionat aquest error
amb els indexs RMSE i ME. Aquesta relacio és la que s’il-lustra a la Figura 16; en els
primer dos casos, es relaciona 1’error absolut en 1’estimaci6 de 1’altura amb I’RMSE. Es
pot veure que la relacio s’ajusta molt bé a una relacio lineal.

M¢s interessant que la relacio de I’error absolut amb 1’index RMSE ¢és la relacio
entre I’error (amb signe) i ’error mig. El resultat d’aquesta relacid indicara el biaix que
introdueix I’error de 1’estimacio de I’altura en les prediccions de temperatura.

Tal com es veu a les dues grafiques que relacionen I’error en ’altura i I’'ME, la
relacio s’aproxima molt bé a una relacid lineal. En els dos models, la relacio és

aproximadament: ME = —0.35 — 0.0046 - error

Model WRF Model MM5

RMSE (°C)

RMSE (°C)

f=
T T T T T T T T T T

0 200 400 600 800 0 200 400 600 800

error absolut en lestimacid de ['altura (metres) error absolut en l'estimacid de l'altura (metres)

ME (°C)

T T T T T T
-500 0 500 -500 0 500

error en 'estimacid de l'altura (metres)

error en l'estimacid de l'altura (metres)

Figura 16 — Variacié de ’'RMSE i I’'ME en funci6 de I’error comés a I’estimar ’altura de 1’estacid
automatica. La linia vermella indica la tendéncia de ’error.
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3.4 Analisi de la persistencia

La qualitat de les prediccions, sovint, es compara amb la persistencia, el model més
simple i a la vegada bastant efica¢ per pronosticar la temperatura i altres camps de la
meteorologia. La persisténcia a 24 hores és el model que considera que la temperatura
persistira les proximes 24 hores.

Un tipus de grafic molt util per resumir estadisticament la similitud entre dues séries
és I’anomenat diagrama de Taylor (Taylor, 2001). Aquest diagrama permet representar
tres indicadors estadistics (desviacio estandard, RMSE i correlacid) en un espai de dues
dimensions gracies a la relacié intrinseca que hi ha entre aquests tres valors. No obstant
la representacid dels valors no €s exacte sind que s’ajusta de manera que s’aproximin de

Diagrama de Taylor per I'estacié X4 Diagrama de Taylor per I'estacié VL

01 g2 01 g2
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desviacio estandard
desviacio estandard
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Figura 17 - Diagrames de Taylor per a cada estaci6 de referéncia comparant els prondstics dels models
WRF i MM5 fins a 48 hores vista i la persisténcia de 24 i 48 hores. Als diagrames s'il-lustra la desviacié
estandard de les séries, la correlacid i I'RMSE amb les observacions.
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la millor manera els tres indexs; per aquesta rad, juntament amb el diagrama de Taylor
és important adjuntar el valor numeric individual de cada un dels indicadors (Taula 2).

En els quatre diagrames de la Figura 17 es comparen els pronostics dels models
WRF i MM5 i la persisténcia a 24 i 48 hores al llarg de tot 1’any 2008. En tots els casos
s’han avaluat els pronostics dels models fins a 48 hores vista.

Cada serie esta representada amb un punt d’un color diferent mentre que la série
corresponent a les observacions esta representada amb un punt de color blanc sobre
I’eix de les x. En els quatre casos, segons el diagrama de Taylor, els models superen a
la persistencia i, tal i com indicaven els tests de autocorrelacid, la qualitat de la
persistencia és major en les estacions de la costa que en les de I’interior. No obstant, el
diagrama de Taylor dona més importancia a la correlacio que a I’index RMSE. Si
s’observen els valors individuals a la Taula 2 es pot veure com I’RMSE dels models no
és sempre superior al de la persisténcia.

Al ser el diagrama de Taylor una il-lustracié valuosa pel que fa a la quantitat
d’informacio que conté, s’ha realitzat el diagrama per a cada una de les estacions de que
es disposava. El conjunt dels 60 diagrames restants es troben a I’Annex Il i a la Figura
18 hi ha un resum global dels resultats d’aquests diagrames.

Estaci6 Model De\swacu') RMSE Correlaci6
estandard

WRF 5.3491 3.4508 0.9562

X4 MM5 5.7106 2.4955 0.9706
P24 5.9898 2.0991 0.9385

WRF 7.3692 2.8203 0.9428

VL MM5 8.2645 2.8063 0.9448
P24 8.3314 3.2693 0.9227

WRF 6.0547 2.6745 0.9174

U2 MM5 6.8146 2.6875 0.9244
P24 6.7240 3.1016 0.8934

WRF 6.2059 3.6638 0.9463

ZB MM5 6.6272 3.6518 0.9200
P24 6.7153 3.3950 0.8720

Taula 2 - Resum dels valors de la desviaci6 estandard, RMSE i correlaci6 per a cada estacio i model. En
el cas dels models, s’han utilitzat els pronostics de fins a 48 hores vista.
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Els conjunt de resultats segueixen el mateix patr6 en bona part de les estacions: El
model MM5 aconsegueix relativament millors resultats que el model WRF i ambdds
models aconsegueixen batre la persisténcia. L’area que difereix més d’aquest patro és la
de les estacions del Pirineu i Prepirineu. En alguns d’aquests casos, la persistencia

aconsegueix millors resultats que els models i també el model WRF resulta meés eficag
que ’'MMS.

Figura 18 - Categoritzacio de les estacions
segons el model que ha obtingut millors resultats.
La categoria Similar correspon a les estacions on
Similar(2 ' e]s mpdels WRF_i MMS5 obtenen resultats

a) similars i la categoria Pers. correspon a aquelles
estacions on la persisténcia obté millors resultats
que algun dels models. El valor entre paréntesis
correspon al nombre d’estacions corresponents a

la categoria.
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4 APLICACIO DE MODELS REGRESSIUS LOCALITZATS

4.1 Definicio de model regressiu

Els models regressius s’utilitzen per 1’analisi estadistic multivariant (o
multivariable) i tenen com a objectiu establir una relacié entre una variable dependent
(Y), les variables independents (X;) i un terme aleatori €.

Matematicament, donades les series (Y;, X1, Xz, ..., Xip) On i =(1,2,..,n), la
relacio entre les observacions Y; i les variables independents X;; ve donada per:

Yi=Bo+ Bro1(Xig) + -+ ﬁp‘Pp(Xm) + &

on f, ..., Bpson els coeficients de la regressio, ¢, ..., pp poden ser funcions no-lineals i
&i és I’error de la relacio

4.1.1 Model autoregressiu

Un model autoregressiu és un cas concret de model lineal regressiu. Es un tipus de
formula de prediccio lineal que té com a finalitat predir uns valors de sortida a partir
dels valors de sortides anteriors de la propia série. Matematicament, un model
autoregressiu d’ordre p, AR(p), es defineix com:

p
Xt =c+ ZﬁlXt_i + gt
i=1

on B, ..., Bpson els parametres del model, ¢ és una constant i &; és soroll blanc.

4.2 Disseny del model lineal regressiu

La finalitat del disseny d’un model regressiu és millorar les prediccions de la
temperatura en superficie per part dels models operatius MM5 i WRF. Per tal que les

-48 -24 00 +24

Figura 19 - Il-lustraci6 de l'estat de les séries en un instant de temps qualsevol per a
I'aplicaci6 operativa del model lineal.
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prediccions segueixin sent operatives, s’ha de tenir en compte de quines dades es
disposa a I’instant que es vol fer el pronostic. A la Figura 19 s’il-lustren les séries
temporals a un instant de temps concret: WRF, MM5 i Observacions. La série LM
correspon a les prediccions que realitzara el model regressiu.

Com a model inicial, en aquest treball es proposa millorar les prediccions de
temperatura fins a 24 hores i deixar la millora de les prediccions fins a 48 hores per a un
treball futur. Tenint en compte aquesta caracteristica, es podra utilitzar la persisténcia a
24 hores per millorar la prediccio del model.

4.2.1 Correccio de Perror en I’estimacio de Paltura de les EMA

Un ajust que pot millorar significativament el resultat en algunes estacions és un
model el qual corregeix ’error causat per la diferéncia entre 1’altura real i del model.

Tal com s’ha calculat a la seccido 3.3, ’error en el pronostic de la temperatura
provocat per I’error en 1’estimaci6 és lineal. D’aquesta manera, un primer model per
millorar la sortida dels models es definiria com:

X’t = Xt + erraltura . 0.004‘6

Aquesta correccié de la sortida del model és particular per a cada estacio
meteorologica ja que depén de la posicio geografica de I’estacio. A la Taula 3 es
mostren els valors de I’index RMSE abans 1 després de la correccid per les estacions
automatiques de referencia. En aquests quatre casos, es veu clarament com les millores
més importants s’obtenen en les estacions amb un error més gran.

RMSE (°C)
Estacio Model Error (m)
Xt X’t
WRF 22.89 3.3074 3.2205 3%
x4 MM5 31.04 2.3694 2.2582 5%
WRF 87.07 2.8220 2.8499 -1%
Vi MM5 116.95 2.7614 2.7901 -1%
WRF 14.11 2.7261 2.7325 0%
vz MM5 9.02 2.7079 2.7165 0%
WRF -649.03 3.8957 2.1093 46%
5 MM5 -573.81 3.7930 2.6092 31%

Taula 3 - Resultats abans i després de la correccid de I’error en ’altura.

Amb aquest ajust s’aconsegueixen millores de prop del 40% en les estacions del
Pirineu occidental i del 15% en altres estacions de muntanya del Prepirineu i Prelitoral.
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4.2.2 Model lineal utilitzant els MPN i la persisténcia

A continuacié es planteja un model regressiu que combina la sortida dels dos
models i la persisténcia a 24 hores. També s’ha tingut en compte la correcci6 de I’error
descrit a la secci0 anterior. Matematicament, la série proposada es descriu com:

X', =(0.0046 - zerr) + (By + By - MM5%* + B, - WRF* + B3 - X4

+ By erri_y4)

on MM5%* i WRF2* son les prediccions fins a 24 hores dels models, X;_,, és la
persisténcia a 24 hores i err;_,, és I’error mig comés pels models 24 hores abans de la
prediccio.

Els parametres beta variaran segons cada estacié automatica i es calcularan a partir
d’una mostra de la série d’observacions. Per mantenir la independéncia dels parametres
beta, la série utilitzada per ajustar-los i la utilitzada per validar els resultats del model no
pot ser la mateixa. Per aquest motiu, s’ha dividit la série de temperatura del 2008 en
dues parts separant els primers sis mesos de la segona part de I’any.

La série que resulta de la regressio lineal consta de dues parts: la primera meitat s’ha
generat emprant la formula parametritzada amb la segona part de 1’any i la segona
meitat que s’ha generat amb la formula parametritzada amb els primers sis mesos de
I’any. D’aquesta manera es conserva la independéncia dels parametres beta i les
observacions a més de tenir una série completa d’un any sencer. A I’Annex 111 es
mostren el valor d’aquests parametres beta per a cada periode i estacié automatica.

4.3 Avaluacio global dels resultats

Per avaluar I’eficacia del model regressiu es compararan els resultats de la mateixa
manera que s’ha realitzat la fase de validacio dels models WRF 1 MMS5. Per comengar,
s’han realitzat els diagrames de Taylor per les prediccions fins a 24 hores dels dos
MPN, persisténcia a 24 i 48 hores i a més, els resultats del model regressiu.

A la Figura 20 es mostren els diagrames de Taylor de cada una de les estacions
automatiques de referéncia. En tots els casos s’obté una millora significativa respecte el
model que obtenia millors resultats.

El diagrama de Taylor il-lustra tres indexs estadistics en un espai de dues
dimensions, Degut a aquesta limitacio, els resultats que es mostren no sempre
coincideixen amb els resultats reals sind que en alguns casos es realitza un ajustament
per tal que els tres valors s’aproximin el més possible als valors reals. A 1’ajustar els
punts al diagrama, I’index que t€ més pes €s la correlacid mentre que el que ’'RMSE en
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Figura 20 — Diagrames de Taylor comparant la sortida dels MPN, les persisténcies i la sortida del model
regressiu.

molts casos no queda ben representat. Al ser ’RMSE un index molt important pel que a
a la prediccio de temperatura, s’ha realitzat un analisi més detallat d’aquest index.

A la Taula 4 es compara I’index RMSE obtingut pels models WRF, MM5 i
persistencia a 24 hores amb 1’obtingut pel model regressiu. A I’Gltima columna es
quantifica la reducci6 de I’error per a cada un dels models. Es pot veure també com en
alguns casos ’RMSE obtingut per la persisténcia és millor que el cas dels MPN tot 1
que als diagrames de Taylor no sembla aixi; com s’ha dit, aixo és degut a que el
diagrama de Taylor dona més importancia a la correlacié que a ’RMSE.

Per tenir una visio global de ’RMSE obtingut en cada una de les 64 estacions s’ha
il-lustrat territorialment aquest index utilitzant els mateixos colors que a la Figura .
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» RMSE (°C)
Estacio Model
Xt X’

WRF 3.295 61%

X4 MM5 2.367 1.288 46%
P24 2.101 39%

WRF 2.826 15%

VL MM5 2.764 2.407 13%
P24 3.276 27%

WRF 2.724 18%

U2 MM5 2.691 2.247 17%
P24 3.104 28%

WRF 3.888 53%

ZB MM5 3.788 1.831 52%
P24 3.402 46%

Taula 4 — Resultats de I’aplicacio del model lineal regressiu. Es mostra ’RMSE obtingut i la millora
respecte els models WRF, MM5 i persisténcia 24 hores.

RMSE del Model Regressiu

Latitud

T T T T T
1.0 1.5 20 25 3.0

Longitud

Figura 21 - Distribucio de I'index RMSE per la sortida del model lineal regressiu.
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Utilitzant el model regressiu s’ha eliminat I’error que es localitzava sobretot a I’area del
Pirineu occidental. A la Figura 21 es pot veure com ’RMSE s’ha homogeneitzat en tot
el territori eliminant ’efecte de I’altura i1 Iligant la quantitat d’error a fendomens
localitzats.

Per tal de quantificar la millora que suposa la utilitzacié d’aquest model regressiu
s’ha calculat la reducci6é mitjana de ’RMSE en totes les EMA del territori respecte els
MPN. A la Figura 22 es pot veure com les millores més importants es focalitzen a
I’area del Pirineu occidental exceptuant el cas de 1’estacid dels Ports i del Raval que
també superen el 50% de reduccié de 'RMSE. A la resta del territori les reduccions de
I’RMSE varien del 10 al 30%.

Reduccio en % de I'RMSE

Latitud
42.0 425

415

41.0

| | | | | 1
05 1.0 15 20 25 3.0

Longitud

Figura 22 - Distribuci6 del percentatge de reduccio de I’error RMSE mig del model
regressiu.
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5 CONCLUSIONS

5.1 Resultats obtinquts

En aquest treball s’han caracteritzat les series de temperatura en superficie (2
metres) registrades per 64 estacions meteorologiques automatiques repartides pel
territori de Catalunya. A més, s’ha realitzat un analisi més profund de 4 estacions de
referéncia escollides de manera que es representés la varietat geografica i climatica del
territori estudiat.

En una segona fase s’ha iniciat un procés de validacié dels pronostics de
temperatura en superficie per part dels models WRF i MM5. En el conjunt de les 64
estacions meteorologiques automatiques emprades per la verificacié dels resultats dels
models, el model MM5 obté resultats lleugerament superiors al model WRF en bona
part dels punts. Comparant amb la persisténcia a 24 hores, els models 1’aconsegueixen
batre excepte en algunes estacions de muntanya.

Pel que fa a I’aplicacié de models regressius localitzats a cada un dels 64 punts del
territori tractats, s’ha reduit I’RMSE dels pronostics de temperatura entre el 10 i el 60%.
Aquesta millora ha estat especialment important en les arees del Pirineu Occidental on
els errors en 1’estimaci6 de I’altura de les estacions era més gran.

5.2 Treball futur

Un procés important a realitzar és el d’analisi de temperatures extremes de les séries
i la verificacid dels pronostics per part dels models de prediccié numérica. La prediccio
dels maxims i minims de temperatura son especialment valuosos i a la vegada
complicats de pronosticar. Caldria veure a quin tipus de millora s’atribueix al
percentatge de reduccio de ’RMSE que obtenen els models regressius.

Les millores en els pronostics de temperatura en superficie obtingudes a partir dels
models regressius poden ser utilitzats per millorar el funcionament d’altres models que
utilitzin com a entrada aquests valors. Un dels prondstics que es vol millorar és el de
prediccié del tipus de precipitacio per tal de complementar la informacié del radar

meteorologic 1 millorar potencialment la prediccié a curt termini d’aquest fenomen
(Ortiz, 2009).

Pel que fa als models regressius, seria bo calcular els coeficients beta utilitzant la
serie sencera d’un any i validar-los utilitzant una altra série d’un any sencer. A més, els
models regressius es podrien sofisticar incorporant camps diferents als de temperatura.
Aquests podrien ser per exemple el de radiacié solar, temperatura en altura o humitat
relativa.
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ANNEX | — Taula ’EMA

Code Latitud Longitud Alturareal Altura MM5  Altura WRF
() () (m) (m) (m)
Amposta [UU] 40.70961 0.63314 3 23 25
Illa de Buda [DL] 40.70920 0.83531 0 0 2
Mas de Barberans -
Abocador [C9] 40.72018 0.40087 240 346 317
el Perell6 [DB] 40.87497 0.71670 179 101 142
PN dels Ports [X5] 40.79883 0.31926 1055 603 634
Horta de Sant Joan [D8] 40.95619 0.31014 515 426 480
Vinebre [D7] 41.18682 0.59479 53 241 224
Falset [X1] 41.15561 0.82057 359 405 392
Margalef [D1] 41.28705 0.75488 404 546 515
Constanti [VQ] 41.17312 1.16881 112 169 154
Torredembarra [DK] 41.14863 1.41952 2 46 55
Cunit [WZ] 41.20371 1.63451 17 71 75
el Vendrell [D9] 41.21724 1.52214 59 121 125
Vallirana [D3] 41.38378 1.93675 252 170 199
Barcelona 'FSE::E‘I’D?]O” 41.42043 212500 411 119 101
Barcelona - el Raval [X4] 41.38566 2.16877 33 64 56
Cabrils [UP] 41.54958 2.35810 81 69 94
Malgrat de Mar [WT] 41.64895 2.75766 2 48 47
Vilassar de Mar [DD] 41.51354 2.38785 44 55 84
Anglés [DN] 41.96276 2.63221 150 378 379
Girona - Bombers [DM] 41.96196 2.80805 72 148 154
Castell d'Aro [DO] 41.81042 3.03352 14 60 97
la Bisbal d'Emporda [DF] 41.97927 3.03649 28 95 101
Portbou [D6] 42.43690 3.16757 196 83 103
Roses [D4] 42.27244 3.18286 24 73 50
Sant Pere Pescador [U2] 42.17907 3.09788 4 13 18
Banyoles [DJ] 42.11841 2.79085 176 220 187
Olot [DC] 42.19323 2.48375 421 718 619
Muntanyola [CY] 41.88002 2.17980 816 724 682
Oris [CC] 42.07580 2.20976 626 764 755
Viladrau [WS] 41.84191 2.41989 953 786 744
Mollé [CG] 42.37920 2.41597 1405 1503 1359
Nuria (1.971 m) [DG] 42.40047 2.15632 1971 1944 1981
Sant Pau de Seguries [CI] 42.26014 2.36536 852 1103 979
Caldes de Montbui [X9] 41.61446 2.16938 176 332 311
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ANNEX Il — Diagrames de Taylor
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ANNEX 111 — Valor dels coeficients beta

Valors dels parametres beta pel primer periode (Gener - Juny 2008):

CODI ESTACIO R(‘,MCS)E (?g) B1 B2 B3 Ba
uu 1.6970 0.6231 0.3925 0.3391 0.2409 -0.3417
DL 1.4499 -0.0936 0.6339 0.2498 0.1161 -0.3995
o 1.9957 1.3488 0.5666 0.2385 0.1615 -0.3413
DB 1.7483 -0.1365 0.6465 0.2704 0.0648 -0.4645
X5 1.7400 -3.7820 0.7318 0.3583 -0.0976 -0.4996
D8 1.7641 -0.1491 0.6302 0.3209 0.0276 -0.4273
D7 2.4455 0.6508 0.6753 0.2386 0.1234 -0.3454
X1 1.7895 0.1978 0.6957 0.3091 0.0042 -0.5068
D1 2.0416 0.3605 0.7843 0.2387 0.0203 -0.4424
vQ 1.9314 0.0028 0.6373 0.2916 0.0846 -0.3941
DK 1.5478 0.1843 0.7131 0.2452 0.0642 -0.3944
wz 1.8961 -0.2442 0.8139 0.2198 0.0036 -0.5996
D9 2.0125 0.0035 0.7816 0.1365 0.1096 -0.4382
D3 1.6947 0.3681 0.5249 0.4226 0.0224 -0.4073
D5 1.7836 -1.8223 0.6729 0.3228 0.0034 -0.5098
X4 1.3565 1.1508 0.8225 0.1683 0.0026 -0.4706
uP 1.4896 0.7699 0.6123 0.3279 0.0389 -0.3583
WT 1.9861 -0.8264 0.7929 0.1894 0.0581 -0.4986
DD 1.3836 0.8423 0.6083 0.3228 0.0511 -0.2914
DN 2.2810 1.1600 0.7308 0.1134 0.1451 -0.4304
DM 2.0417 0.5088 0.5889 0.2563 0.1494 -0.4191
DO 2.7246 -3.5813 0.6613 0.1231 0.3791 -0.2114
DF 2.4955 0.5014 0.6419 0.2389 0.1133 -0.4112
D6 1.6602 0.3482 0.5947 0.4344 -0.0448 -0.2152
D4 2.0506 0.7791 0.5394 0.3152 0.1546 -0.2548
u2 2.1860 0.1898 0.3919 0.3879 0.1986 -0.2869
DJ 1.8542 0.5164 0.5751 0.3055 0.0973 -0.4169
DC 2.4575 1.1644 0.6551 0.2000 0.1638 -0.4578
cyY 1.7045 -0.6315 0.3604 0.5723 0.0754 -0.4052
cc 2.1017 0.1347 0.5129 0.2994 0.2189 -0.3719
WS 1.8328 -1.4060 0.5587 0.4361 0.0158 -0.5565
cG 1.8286 0.4874 0.5477 0.4436 -0.0037 -0.4717
DG 1.8244 0.5950 0.3291 0.5792 0.0887 -0.3361
al 2.4608 0.4877 0.6475 0.1361 0.2287 -0.3679
X9 1.9541 0.2895 0.6567 0.2806 0.0914 -0.4932
W 2.3618 -0.0794 0.6529 0.2908 0.0415 -0.5606
U4 1.7754 -0.8701 0.4556 0.4244 0.1206 -0.3993
R1 2.2096 0.4375 0.6666 0.2130 0.1492 -0.4438
cL 2.2345 -0.7443 0.6693 0.2307 0.1429 -0.4217
WV 2.5966 3.4040 0.6880 -0.0070 0.3668 -0.2422
CR 1.9789 -1.4341 0.3818 0.5057 0.1325 -0.3106
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WM 1.8780 -0.7340 0.2481 0.7511 -0.0144 -0.5026
DP 2.6338 2.7647 0.7373 0.0006 0.3138 -0.3208
CD 2.2769 3.0469 0.4558 0.3289 0.2746 -0.3452
cl 2.5678 3.0446 0.5271 0.2442 0.3097 -0.2252
CA 1.8954 -0.4027 0.4481 0.5056 0.0675 -0.3670
CE 1.5661 0.3639 0.5249 0.3772 0.0838 -0.3679
H1 2.2758 0.4871 0.6601 0.2613 0.1031 -0.4659
DI 1.7597 0.7914 0.4870 0.4170 0.0679 -0.3780
DQ 2.0320 0.7888 0.5313 0.2932 0.1722 -0.3105
CwW 1.9626 1.3327 0.6682 0.2046 0.1076 -0.3922
Cc8 1.7691 -0.1746 0.5415 0.4702 0.0116 -0.5753
c7 1.7838 -0.1629 0.4969 0.5168 0.0051 -0.5970
C6 1.9974 -0.7448 0.3656 0.3487 0.3132 -0.3052
X3 1.7384 -1.1200 0.5537 0.4255 0.0275 -0.5231
VK 1.8844 -1.2538 0.5199 0.4241 0.0603 -0.4411
VL 2.5104 -0.1063 0.4519 0.3172 0.2502 -0.1859
cQ 2.2539 0.0467 0.5797 0.3445 0.1208 -0.4173
cv 2.5198 1.3857 0.5099 0.2609 0.3158 -0.3444
wQ 1.9650 -4.5847 0.2174 0.7550 -0.0061 -0.6508
CpP 2.2246 0.9791 0.6141 0.3359 0.1220 -0.4210
CT 2.6295 2.7175 0.8841 -0.2014 0.3447 -0.2913
ZB 1.8601 -4.7219 0.0881 0.8971 0.0359 -0.4469
CuU 2.2355 6.1845 0.7458 0.0497 0.2094 -0.3396

Valors dels parametres beta pel segon periode (Juny - Desembre 2008):

CODI ESTACIO RMSE go g1 B2 B3 B4
uu 1.6581 0.9908 0.4324 0.3601 0.1641 -0.1945
DL 1.4802 -0.2568 0.6186 0.2614 0.1311 -0.1434
Cc9 1.7636 1.5017 0.3291 0.5272 0.0982 -0.2015
DB 1.6659 0.3378 0.5323 0.3641 0.0692 -0.2649
X5 1.6846 -3.7275 0.5595 0.4540 -0.0107 -0.4164
D8 1.7783 -0.1156 0.4844 0.3881 0.1056 -0.2613
D7 2.1822 0.5623 0.4671 0.4404 0.1537 -0.3038
X1 1.7806 0.5517 0.4926 0.4488 0.0603 -0.4010
D1 2.0879 0.5256 0.6298 0.3328 0.0682 -0.3607
vQ 1.8157 0.3276 0.5538 0.2937 0.1583 -0.3615
DK 1.5401 0.5201 0.6209 0.2148 0.1549 -0.2468
wz 1.7394 -0.5539 0.6936 0.1951 0.1822 -0.3618
D9 1.8338 -0.7781 0.7295 0.1966 0.1429 -0.3369
D3 1.5419 0.5795 0.4556 0.4085 0.0940 -0.3787
D5 1.6009 -1.4471 0.4721 0.3969 0.1201 -0.3814
X4 1.2200 0.6195 0.7720 0.1613 0.1039 -0.3482
upP 1.3870 0.7760 0.5198 0.3289 0.1353 -0.2635
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wWT
DD
DN
DM
DO
DF
D6
D4
u2
DJ
DC
ey
cc
WS
cG
DG
cl
X9
W
U4
R1
cL
WV
CR
WM
DP
cD
c
CA
CE
H1
DI
DQ
cw
c8
c7
c6
X3
VK
VL
cQ
cv
waQ
cp
cT
ZB
cu

1.9676
1.2509
2.2296
1.8405
1.8611
2.2093
1.4937
1.9420
2.3077
1.7490
2.1757
1.5557
1.9914
1.8492
1.7633
1.8661
2.2326
1.8652
2.1971
1.7324
2.1117
2.1109
2.4090
1.7471
1.8082
2.8339
2.2433
2.4942
1.6736
1.5132
2.0713
1.5798
1.7795
1.8007
1.8860
1.6849
2.2085
1.6954
2.0225
2.3028
2.2110
2.3143
1.8947
2.0498
2.6163
1.8016
2.3041

-0.8263
0.6168
1.2406
0.4390

-0.8119
0.4428
0.2131
0.0199

-0.0787
0.5956
1.1833

-0.3268
0.2692

-1.3892
0.2828
0.4957
0.6317
0.2235

-0.2620

-0.4102
0.5673

-0.1603
3.4241

-1.3816

-0.7118
2.9296
3.2878
3.2644

-0.3130
0.5787
0.5428
1.3096
0.6042
1.4553
0.1934
0.1510

-0.3593

-0.8147

-0.7913
0.8821
0.5757
1.7747

-4.7137
1.4989
2.8459

-4.7153
6.8570

0.7228
0.5112
0.5869
0.4564
0.6965
0.5492
0.4202
0.7064
0.5467
0.4441
0.5074
0.2445
0.4748
0.3726
0.4705
0.5021
0.5782
0.5094
0.5596
0.3737
0.5692
0.5492
0.6333
0.3181
0.1555
0.6724
0.4923
0.5253
0.3736
0.3628
0.5549
0.3368
0.3085
0.5795
0.3395
0.3351
0.4371
0.3548
0.4077
0.4165
0.4379
0.4330
0.1835
0.4978
0.8104
0.2579
0.9089

0.0950
0.3046
0.2206
0.3373
0.0956
0.1655
0.5308
0.1921
0.2914
0.3779
0.3242
0.6347
0.3170
0.5354
0.5297
0.4794
0.1409
0.3131
0.3332
0.4698
0.2625
0.2728
0.0565
0.5750
0.7568
0.0593
0.2777
0.2443
0.5248
0.4983
0.2968
0.4229
0.4896
0.3122
0.5886
0.6013
0.3702
0.5273
0.4605
0.2926
0.4729
0.3513
0.7563
0.4184
-0.0543
0.7890
-0.0999

0.2321
0.1758
0.1898
0.2065
0.2774
0.2885
0.0444
0.1627
0.1596
0.1526
0.1860
0.0981
0.2315
0.0873
-0.0020
-0.0136
0.2839
0.2232
0.1009
0.1170
0.1964
0.2017
0.3407
0.1089
0.0427
0.2869
0.2468
0.2677
0.1070
0.1090
0.1726
0.1666
0.2280
0.0832
0.0766
0.0715
0.2033
0.1164
0.1353
0.2801
0.1058
0.2734
0.0066
0.1263
0.2546
-0.0601
0.1708

-0.2321
-0.2423
-0.3238
-0.2970
-0.1833
-0.1603
-0.2621
-0.2051
-0.2862
-0.2678
-0.3598
-0.3210
-0.3483
-0.3384
-0.4203
-0.4550
-0.3036
-0.3709
-0.4140
-0.3609
-0.4313
-0.3805
-0.3093
-0.3079
-0.3858
-0.3939
-0.4017
-0.3685
-0.3195
-0.3706
-0.3837
-0.2800
-0.2145
-0.3848
-0.4928
-0.5185
-0.4185
-0.4364
-0.3779
-0.1568
-0.4239
-0.4337
-0.6292
-0.4241
-0.4473
-0.5754
-0.3134
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