00.ERAS timeseries
November 1, 2022

1 Series de tiempo ERA5

1.1 Importamos librerias necesarias

import sys

import pandas as pd
import numpy as np
import glob

1.2 Adicionar los archivos .nc
En esta parte adicionamos el camino de todo los archivos .nc usando glob.

files = sorted(glob.glob('../../data/*.nc'))
len(files)

61

Importamos la libreria xarray

import xarray as xr

Ahora vamos a leer todas los archivos .nc

ds = xr.open_mfdataset(files)
ds

<xarray.Dataset>

Dimensions: (longitude: 81, latitude: 89, time: 732)

Coordinates:
* longitude (longitude) float32 -85.0 -84.75 -84.5 .. -65.5 -65.25 -65.0
* latitude (latitude) float32 2.0 1.75 1.5 1.25 .. -19.5 -19.75 -20.0

* time (time) datetime64[ns] 1960-01-01 1960-02-01 .. 2020-12-01
Data variables:
z (time, latitude, longitude) float32 dask.array<chunksize=(12, 89,
81), meta=np.ndarray>
ulo (time, latitude, longitude) float32 dask.array<chunksize=(12, 89,
81), meta=np.ndarray>
v10 (time, latitude, longitude) float32 dask.array<chunksize=(12, 89,
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81), meta=np.ndarray>

t2m (time, latitude, longitude) float32 dask.array<chunksize=(12, 89,
81), meta=np.ndarray>

tp (time, latitude, longitude) float32 dask.array<chunksize=(12, 89,
81), meta=np.ndarray>
Attributes:

Conventions: CF-1.6

history: 2022-10-31 14:04:05 GMT by grib_to_netcdf-2.25.1: /opt/ecmw..

Veamos como estan organizados los .nc!!

1.2.1 En los datos de ERAS5 superficial podemos convertir la variable Geopotencial
para elevacion. Podemos encontrar esta informacion y muchas mas en la doc-
umentacion del dataset.

Vamos a selecionar la variable Geopotencial y un tiempo para visualizar.

(ds['z']1[0] / 9.80665).plot()
print((ds['z'] [0] .values / 9.80665) .max())

4860.706

time = 1960-01-01

0.0 4 4000

_2.5 .

504 - 2000

_?.5_

—10.0 A

—12.5 A

latitude [degrees north]

- —2000

—15.0 -

—17.5
—4000

—20.0 T T T T T T T
-85.0 —82.5 —80.0 —77.5 —75.0 —72.5 —-70.0 —67.5 —65.0
longitude [degrees_east]



https://confluence.ecmwf.int/display/CKB/ERA5%3A+data+documentation
https://confluence.ecmwf.int/display/CKB/ERA5%3A+data+documentation
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Este es el DEM que usan en el centro europeo para ejecutar sus modelos fisicos.
valores van hasta <-40007 * ;Cudl es el pico méas alto en Pert?

1.3 Datos geograficos de nuestra estaciéon climatica

lon = -76.201172
lat = -13.752725
elev = 11.9

1.4 Seleccién para una ubicacién

df = ds.sel(longitude=lon,
latitude=1at,
method='nearest')

/home/christian/miniconda3/envs/geocat/lib/python3.9/site-
packages/xarray/core/indexes.py:234: FutureWarning: Passing method to

Float64Index.get_loc is deprecated and will raise in a future version.

index.get_indexer([item], method=..) instead.

indexer = self.index.get_loc(
/home/christian/miniconda3/envs/geocat/lib/python3.9/site-
packages/xarray/core/indexes.py:234: FutureWarning: Passing method to

Float64Index.get_loc is deprecated and will raise in a future version.

index.get_indexer([item], method=..) instead.
indexer = self.index.get_loc(

1.5 Convertimos para un dataframe

df = df.to_dataframe()

df
longitude latitude z ulo v10

time

1960-01-01 -76.25 -13.75 495.257812 1.712164 2.557608 295.
1960-02-01 -76.25 -13.75 495.257812 1.719407 1.938375 294.
1960-03-01 -76.25 -13.75 495.257812 1.489329 2.567127 294.
1960-04-01 -76.25 -13.75 495.257812 1.437099 2.936696 293.
1960-05-01 -76.25 -13.75 495.257812 1.301378 2.930183 290.
2020-08-01 -76.25 -13.75 495.257812 1.195917 4.298684 289.
2020-09-01 -76.25 -13.75 495.257812 1.421874 4.131598 289.
2020-10-01 -76.25 -13.75 495.257812 1.687706 3.650553 290.
2020-11-01 -76.25 -13.75 495.257812 1.715462 3.349295 291.
2020-12-01 -76.25 -13.75 495.257812 1.784266 3.155641 293.

tp
time

* i Por qué los

Use

Use

t2m  \

048828
937683
616028
189545
973602

534088
541443
684723
390900
334045


https://es.wikipedia.org/wiki/Huascar%C3%A1n
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1960-01-01 0.000126
1960-02-01 0.000080
1960-03-01 0.000005
1960-04-01 0.000009
1960-05-01 0.000035
2020-08-01 0.000019
2020-09-01 0.000023
2020-10-01 0.000014
2020-11-01 0.000036
2020-12-01 0.000171

[732 rows x 7 columns]

1.6 Vamos aplicar un downscaling estadistico

g 9.80665

hgt_era = df['z'] .values[0]/g

hgt_aws = elev

df['t2m_corr'] = df['t2m'].values + (hgt_aws - hgt_era) * -0.009

df [['t2m', 't2m_corr']] = df[['t2m',

df
longitude
time
1960-01-01 -76.25
1960-02-01 -76.25
1960-03-01 -76.25
1960-04-01 -76.25
1960-05-01 -76.25
2020-08-01 -76.25
2020-09-01 -76.25
2020-10-01 -76.25
2020-11-01 -76.25
2020-12-01 -76.25
tp
time
1960-01-01 0.000126
1960-02-01 0.000080
1960-03-01 0.000005
1960-04-01 0.000009
1960-05-01 0.000035
2020-08-01 0.000019
2020-09-01 0.000023

latitude

-13.75
-13.75
-13.75
-13.75
-13.75

-13.75

-13.75
-13.75
-13.75
-13.75

t2m_corr

22.
22.
21.
20.
18.
16.
16.

236237
125092
803436
376953
161011

721497
728851

495.
495.
495.
495.
495.
495.
495.
495.

495.
495.

't2m _corr']] - 273.16

257812
257812
257812
257812
257812

257812
257812
257812
257812
257812

[ = =

[ N =

ulo

.712164
. 719407
.489329
.437099
.301378

.195917
.421874
.687706
. 715462
. 784266

N NN~ N

W W Wb

v10

.557608
.938375
.567127
.936696
.930183

.298684
.131598
.650553
.349295
.1556641

21.
21.
21.
20.
17.

16.
16.
17.
18.
20.

t2m  \

888824
777679
456024
029541
813599

374084
381439
524719
230896
174042



2020-10-01 0.000014 17.872131
2020-11-01 0.000036 18.578308
2020-12-01 0.000171 20.521454

[732 rows x 8 columns]

# Funcion mejorada para sumar columnas donde contienen nan's
def nansumwrapper(a, **kwargs):
if np.isnan(a).all():
return np.nan
else:
return np.nansum(a, **kwargs)

1.7 Leemos nuestros datos observados

1.7.1 Vamos usar 1M para promediar mensualmente

df _aws = pd.read_csv('../../data/3117033.csv', delimiter=',',
<index_col=['DATE'],
parse_dates=['DATE']) .resample('1M"') .agg({'PRCP":
~nansumwrapper, 'TAVG':np.mean, 'TMIN':np.mean, 'TMAX':np.mean})
df _aws

PRCP TAVG TMIN TMAX
DATE
1963-03-31 NaN 22.150000 17.151852 27.108000
1963-04-30 NaN 20.832000 16.333333 25.991304
1963-05-31  NaN 19.3956833 15.052174 24.495238
1963-06-30 NaN 16.800000 12.508000 21.764286
1963-07-31 NaN 16.461290 12.086667 21.042308

2022-06-30 16.206667 12.958333 20.022222

0.0
2022-07-31 0.0 15.861290 12.766667 19.060000
2022-08-31 0.0 15.500000 12.843478 18.692308
2022-09-30 0.0 15.896667 13.190000 19.760000

2022-10-31 NaN 16.120000 12.821429 20.050000

[716 rows x 4 columns]

1.7.2 Vamos usar 1MS para promediar mensualmente

df _awsl = pd.read_csv('../../data/3117033.csv', delimiter=',"',
~index_col=['DATE'],
parse_dates=['DATE']) .resample('1MS') .agg({'PRCP':
onansumwrapper, 'TAVG':np.mean, 'TMIN':np.mean, 'TMAX':np.mean})
df _awsl
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[]:

[]:
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DATE

1963-03-01
1963-04-01
1963-05-01
1963-06-01
1963-07-01

2022-06-01

2022-07-01
2022-08-01
2022-09-01
2022-10-01

PRCP

NaN
NaN
NaN
NaN
NaN

O O O O
o O O O

NaN

22.
20.
19.
16.
16.
16.
15.
15.

15.
16.

TAVG

150000
832000
395833
800000
461290

206667
861290
500000
896667
120000

[716 rows x 4 columns]

;,Cual es la diferencia?

17.
16.
15.
12.
12.
12.
12.
12.

13.
12.

TMIN

151852
333333
052174
508000
086667

958333
766667
843478
190000
821429

27.
25.
24.
21.
21.

20.
19.
18.
19.
20.

TMAX

108000
991304
495238
764286
042308

022222
060000
692308
760000
050000

1.8 Veamos las tres series usados matplotlib

import matplotlib.pyplot as plt

fig, (ax) = plt.subplots(l, 1, figsize=(12, 4))
df['t2m'] .plot(ax=ax, linewidth=1.5)

df ['t2m_corr'] .plot(ax=ax, linewidth=1.0)
df_aws1['TAVG'] .plot(ax=ax,linewidth=0.5)

<AxesSubplot:xlabel='DATE'>
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1.9 Ahora vamos juntar los dataframes

df_all = pd.merge(df, df_awsl, how='left', left_index=True, right_index=True)

df_all

time

1960-01-01
1960-02-01
1960-03-01
1960-04-01
1960-05-01

2020-08-01
2020-09-01
2020-10-01
2020-11-01
2020-12-01

time

1960-01-01
1960-02-01
1960-03-01
1960-04-01
1960-05-01

2020-08-01
2020-09-01
2020-10-01
2020-11-01
2020-12-01

longitude

O O O O O

O O O O O

-76.
-76.
-76.
-76.
-76.

25
25
25
25
25

-76.
-76.
-76.

-76.
-76.

25
25
25
25
25

tp

.000126
.000080
.000005
.000009
.000035

.000019
.000023
.000014
.000036
.000171

latitude

-13.

-13.
-13.
-13.
-13.
-13.

75
75
75
75
75

75
75
75
75
75

-13.
-13.
-13.
-13.

t2m_corr

22.
22.
21.
20.
18.

16

[732 rows x 12 columns]

236237
125092
803436
376953
161011

. 721497
16.
17.
18.
20.

728851
872131
578308
521454

495.
495.
495.
495.
495.
495
495.
495.

495.
495.

PRCP

NaN
NaN
NaN
NaN
NaN

NaN

NaN
NaN
NaN
NaN

z ulo v10 t2m  \
257812 1.712164 2.557608 21.838824
257812 1.719407 1.938375 21.777679
257812 1.489329 2.567127 21.456024
257812 1.437099 2.936696 20.029541
257812 1.301378 2.930183 17.813599
.257812 1.195917 4.298684 16.374084
257812 1.421874 4.131598 16.381439
257812 1.687706 3.650553 17.524719
257812 1.715462 3.349295 18.230896
257812 1.784266 3.155641 20.174042

TAVG TMIN TMAX
NaN NaN NaN
NaN NaN NaN
NaN NaN NaN
NaN NaN NaN
NaN NaN NaN
16.138710 12.967857 NaN
16.453333 12.978947 19.150000
17.716129 14.859091 21.892308
18.243333 15.008696 23.200000
20.183871 18.157143 NaN

Tenga en cuenta que se estd servado la serie temporal del ERAS5 por ser méds completa!!

1.10 Correlacion de los datos

Vamos a crear un dataframe que contenga solo los datos de temperatura observada y ERA5. Ademds

vamos a eliminar los valores faltantes.

temp2 = df_all[['t2m_corr', 'TAVG']].dropna()
temp2.columns = ['MOD', 'OBS']

temp2

time

MOD

0BS



1963-03-01 21.907104 22.150000
1963-04-01 20.380859 20.832000
1963-05-01 18.888062 19.395833
1963-06-01 17.350647 16.800000
1963-07-01 17.284729 16.461290

2020-08-01 16.721497 16.138710
2020-09-01 16.728851 16.453333
2020-10-01 17.872131 17.716129
2020-11-01 18.578308 18.243333
2020-12-01 20.521454 20.183871

[657 rows x 2 columns]

1.11 Importamos funciones disponibles de sklearn y scipy

from sklearn.metrics import r2_score, mean_squared_error
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from scipy.stats import gaussian_kde

Declaramos dos variables para facilitar mas adelante.

yl = temp2['0OBS'].values
y2 = temp2['MOD'] .values

Creamos una variable que contenga la informacién del index y hacemos que sea aleatorio. Ademas
vamos a generar una variable que con potencia 10 para usar en la figura de dispersion.

idxs = np.arange(len(yl))

np.random. shuffle (idxs)

n_toplot=10**10

Vamos hacer un redimensionado de nuestros vectores de temperatura observada y ERA
y_expected = yl.reshape(-1) [idxs[:n_toplot]]

y_predicted = y2.reshape(-1) [idxs[:n_toplot]]

Creamos una nueva matriz que contenga los datos redimensionados.

xy = np.vstack([y_expected, y_predicted])

Ahora usamos la funcién gaussian_kde para estimar la densidad de nuestros datos.

z = gaussian_kde (xy) (xy)

Ordenamos los puntos por densidad, de modo que los puntos més densos se tracen en tiltimo lugar



[ 1: idx = z.argsort()
y_plt, ann_plt, z = y_expected[idx], y_predicted[idx], z[idx]

1.11.1 Generar nuestra figura de densidad de dispersion en funciéon de su densidad

[ 1: fig = plt.figure(figsize=(5,4))
sc = plt.scatter(y_plt, ann_plt, c=z, s=20)

# Agregamos colorbar y ajustamos de 0 a 0.14
plt.colorbar(sc)

plt.clim(0,0.14)
plt.tick_params(labelsize=14)

26 0.14
0.12

24 1
0.10
221 0.08
20 - 0.06
18 - 0.04
0.02

16 -
: : : 0.00

15 20 25

Miremos cémo va quedando nuestra figura!!

1.11.2 Mejoramos nuestra figura

[ ]: fig = plt.figure(figsize=(5,4))
sc = plt.scatter(y_plt, ann_plt, c=z, s=20)

# Agregamos colorbar y ajustamos de 0 a 0.14
plt.colorbar(sc)

plt.clim(0,0.14)
plt.tick_params(labelsize=14)



# Agregamos las etiquetas a los ejes y damos ajustes
plt.ylabel('Temp ERA5 (°C)', fontsize=16)
plt.xlabel('Temp 0OBS (°C)', fontsize=16)
plt.x1im(14, 28)

plt.ylim(14, 28)

# Podemos colocar las etiquetas deseada
plt.gca() .set_box_aspect (1)
plt.xticks(np.arange(14,30,2))
plt.yticks(np.arange(14,30,2))
print('')

28 0.14

26 - 0.12
EL:J, 24 0.10
E 22 1 0.08
L 20 - 0.06
3

18 - 0.04
@

16 A 0.02

14 0.00

14 16 18 20 22 24 26 28
Temp OBS (°C)

1.11.3 Agregamos la linea de regresiéon y algunos indicadores estadisticos
Creamos nuestro modelo lineal y un vector que va desde 13°C hasta 29°C.

[ 1: reg = LinearRegression().fit(yl.reshape(-1, 1),y2)
print(reg)
x_int = np.arange(13,29,0.1)
print(x_int)
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LinearRegression()

1

O =, N W O oL, NWoOow,m

13.
14.
16.
17.
18.
20.
21.
23.
24.
25.
27.
28.

2
6

N 0

4
8
2
6

13.
14.
16.
17.
18.
20.
21.
23.
24.
25.
27.
28.

~NWwW O ok, NW oo, NW

13.
14.
16.
17.
19.
20.
21.
23.
24.
26.
27.
28.

DN 0 o N 0B

0o

13.
14.
16.
17.
19.
20.
21.
23.
24.
26.
27.
28.

O, N WO ok, NWOwO,m

©
—

13.
15.
16.
17.
19.
20.
22.
23.
24.
26.
27.

DN 00 P

AN 00

13.
15.
16.
17.
19.
20.
22.
23.
24.
26.
27.

~NwWwW OO, NW o o N

13.
15.
16.
18.
19.
20.
22.
23.
25.
26.
27.

DN 00 [}

00

13.
15.
16.
18.
19.
20.
22.
23.
25.
26.
27.

© O, N W OOk N WO

14.
15.
16.
18.
19.
21.
22.
23.
25.
26.
28.

DN 00

DN 0 >

14.
15.
16.
18.
19.
21.
22.
23.
25.
26.
28.

= N W O oL, NW oo

14.
15.
17.
18.
19.
21.
22.
24.
25.
26.
28.

Calculamos el error medio cuadratico y el coeficiente de determinacién.

[13. 13.
14.4 14.
15.8 15.
17.2 17.
18.6 18.
20. 20.
21.4 21.
22.8 22.
24.2 24.
25.6 25.
27. 27.
28.4 28.
string.
textstr

r'$R72=Y.2£$" ¥ (r2_score(y_expected, y_predicted), )))

"\n'.join((
r'$RMSE=Y,.2f$"' 7, (mean_squared_error(y_expected, y_predicted), ),

print (textstr)

$RMSE=0.243%

$R"2=0.96$%

fig = plt.figure(figsize=(5,4))

sc = plt.scatter(y_plt, ann_plt, c=z, s=20)

# Agregamos colorbar y ajustamos de 0 a 0.14
plt.colorbar(sc)
plt.clim(0,0.14)
plt.tick_params(labelsize=14)

# Agregamos las etiquetas a los ejes y damos ajustes
plt.ylabel('Temp ERA5 (°C)', fontsize=16)
plt.xlabel('Temp OBS (°C)', fontsize=16)
plt.xlim(14, 28)
plt.ylim(14, 28)

# Podemos colocar las etiquetas deseada
plt.gca() .set_box_aspect (1)
plt.xticks(np.arange(14,30,2))
plt.yticks(np.arange(14,30,2))

# Agregamos la regresiéon lineal
plt.plot(x_int, reg.intercept_ + reg.coef_ * x_int, linewidth=0.8, color='k',

~linestyle ='-"')
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# Vamos agregar un caja para que se muestre los indicadores estadisticos.
wconfiguramos los propiedades de la caja
props = dict(boxstyle='round', facecolor='wheat', alpha=0.5)

# Ahora podemos agregar nuestros indicadores estadisticos
plt.text(0.05, 0.95, textstr, transform=plt.gca().transAxes, fontsize=14,
verticalalignment='top', bbox=props)

# Finalmente guardamos nuestra figura
fig.savefig('fig/Temp_corr_1963_2020.png', dpi = 200, facecolor='w',
~bbox_inches = 'tight',
pad_inches = 0.1)

28 0.14
RMSE =0.24
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