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Serie de precipitacion diaria en rejilla
con fines climaticos

Resumen

Se presenta una serie de precipitacion acumulada en 24 horas en rejilla a escala diaria sobre Espafa
peninsular y Baleares, que comienza el 1 de enero de 1951 hasta la actualidad, y que se ha generado
con el fin de que pueda servir de herramienta para la vigilancia y prediccion del clima. Para ello, se han
utilizado las series de observaciones del Banco Nacional de Datos Climatoldgicos de AEMET que
fueron seleccionadas para la produccion de escenarios regionalizados de cambio climatico. El
espaciado de la rejilla es de 5 km aproximadamente, si bien las estructuras de precipitacidon tienen una
resolucion inferior. El método utilizado para crear los campos de precipitacion acumulada a escala diaria
es un analisis por Interpolacién Estadistica, un método de estimacién lineal que maneja bien
distribuciones irregulares de observaciones, y produce el minimo error de interpolacién con una correcta
formulacion de las estadisticas de los errores de las estimaciones de las que parte para crear el campo
analizado.

Como punto de partida, se ha utilizado el sistema de analisis de superficie del modelo de prediccion
numeérica HIRLAM operativo en AEMET, el cual ha sido modificado y adaptado en ciertos aspectos para
el desarrollo de esta serie en rejilla. Entre los mas importantes estan los parametros que regulan las
propiedades del analisis por Interpolacién Estadistica, que han sido sintonizados con las series de
observaciones utilizadas. El analisis generado considera la influencia de la orografia, asi como la
variacion estacional de la resolucion de las estructuras de la precipitacién, y de la distribucion espacial
de la propia precipitacion y su variabilidad diaria.

Los diagnésticos que se han realizado para comprobar el funcionamiento del analisis, asi como la
validacion de los campos de precipitacion frente a observaciones independientes, muestran un correcto
comportamiento del sistema desarrollado. Como parte del trabajo de evaluacion, se han calculado
también algunas estadisticas climatologicas a partir de la rejilla desarrollada. Los resultados que se
obtienen son consistentes con los calculados en cada una de las estaciones que se han utilizado para
generarla. También muestran acuerdo con las estadisticas climatolégicas que proceden de la rejilla
Spain02, de menor resolucién y generada con anterioridad sobre un periodo mas corto, si bien existen
pequeias diferencias entre ambas en las zonas de menor densidad de observaciones.
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1 Introduccion

En el ambito cientifico, técnico, y también del publico en general, existe una demanda creciente de una
descripcion detallada espacial y temporalmente de las variables climaticas esenciales, y entre ellas de
forma prioritaria la temperatura y precipitacion, que va mas alla de disponer de series temporales de
observaciones meteoroldgicas in situ. El conocimiento de la evolucion de estas variables permite una
vigilancia de la variabilidad del clima y del cambio climatico mas completa y detallada; pero también
estudiar su impacto en los ecosistemas y en los numerosos sectores socioecondmicos sensibles al
tiempo y al clima, validar las predicciones climaticas en las diferentes escalas temporales, postprocesar
o combinarlas con las salidas de los modelos climaticos globales para generar predicciones adaptadas
a las necesidades particulares de los distintos usuarios, producir predicciones climaticas con métodos
empiricos etc. Estos requerimientos justifican los esfuerzos dedicados a la obtencién de datos de las
variables climaticas en rejillas espaciales a intervalos regulares de tiempo que abarquen el periodo mas
largo que sea posible.

Actualmente se encuentran disponibles series temporales de datos en rejilla procedentes de proyectos
de reanalisis globales producidos por sistemas de Prediccion Numérica del Tiempo (PNT), como por
ejemplo ERA-interim (Dee et al., 2011) del Centro Europeo de Prediccion a Plazo Medio, o los reanalisis
de NCEP (Kalnay et al., 1996). Estos reandlisis aprovechan los avances que se han producido en los
modelos numéricos de prediccion meteoroldgica, y en sus sistemas de asimilacion de datos de todo
tipo de observaciones, para crear descripciones muy precisas del estado de la atmdsfera a intervalos
de tiempo regulares. Los sistemas utilizados se basan en versiones fijas de las componentes de
asimilacion de datos y del modelo de prediccion a lo largo de todo el periodo, con el fin de evitar en lo
posible la introduccion de inhomogeneidades en la serie. En los ultimos anos, se han generado también
regionalizaciones de estos reanalisis globales con modelos numéricos de area limitada, entre ellas la
realizada con el modelo HIRLAM sobre Europa (Dahlgren et al., 2016). A pesar de que se ha ido
incrementando la resolucion espacial desde que comenzaron a generarse los reanalisis, sus campos
aun no tienen la suficiente resolucién espacial requerida para ciertas aplicaciones. Ademas, el campo
de precipitacion que proporcionan los reanalisis es normalmente una prediccion del modelo, y solo en
pocas ocasiones se utilizan observaciones pluviométricas para generar un analisis de precipitacion en
su postproceso. Este es el caso del proyecto de reanalisis HIRLAM sobre Europa (Landelius et al.,
2016), que tras el reanalisis, ha realizado un paso posterior de analisis objetivo de precipitacion con
una resolucion de 5 km. Los sistemas de analisis objetivo de las cadenas de PNT utilizan dos tipos de
estimaciones: una prediccion a corto plazo del modelo que actia como primera estimacion o first guess,
y las observaciones. Tanto en el caso de que la precipitacién sea una prediccién del modelo (salida del
reanalisis), como en el que exista un paso de analisis posterior que la utilice como first guess, la
climatologia del modelo numérico, que puede estar sesgada con respecto al clima real, esta presente
en los campos previstos del reanalisis y puede estarlo también en el del analisis si no ha sido posible
corregirla con las observaciones disponibles. Por estos motivos, entre otros, se han desarrollado desde
hace mas de una década series temporales de precipitacion y temperatura en rejilla complementarias
a los proyectos de reanalisis, e independientes de los modelos PNT, mediante la aplicacién de
diferentes métodos de interpolacion espacial de las observaciones climatoldgicas.

En Europa, una de las rejillas construida unicamente a partir de las observaciones con métodos de
interpolacion geoespacial, y que es ampliamente utilizada para aplicaciones climaticas es E-Obs
(Haylock et al., 2008). En Espafia, la colaboracion entre AEMET y la Universidad de Cantabria hizo
posible el desarrollo conjunto hace unos anos de la rejilla Spain02 (Herrera et al., 2012), a escala diaria
sobre Espafa peninsular y Baleares, con una mayor resolucion (20 km aproximadamente). Spain02
utiliza un conjunto de observaciones seleccionadas del Banco Nacional de Datos Climatolégicos de
AEMET, cuya densidad espacial supera a la de las empleadas por E-Obs en Espafia. Posteriormente,
se crearon nuevas versiones de Spain02, y mas recientemente se ha ampliado su resolucién espacial
hasta alrededor de 11 km (mas informacién en http://www.meteo.unican.es/es/datasets/spain02 ).

Los Servicios Meteoroldgicos de diferentes paises ejecutan rutinariamente desde hace afos sistemas
de analisis objetivo para generar campos de precipitacion en rejilla, aunque no siempre con fines
climaticos. Por ejemplo, en Francia, Météo-France desarrollé en los afios 90 el sistema SAFRAN
(Durand et al., 1993, 2009). En Canada, el proyecto CaPA (Canadian Precipitation Analysis) del Servicio
Meteoroldgico Canadiense puso en funcionamiento un sistema de andlisis para producir campos de
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precipitacion acumulada en 6 horas a una resoluciéon de 15 km sobre Norte América en tiempo real
(Mahfouf et al., 2007).

Este documento describe la metodologia y primera evaluacion de una nueva serie de datos
pluviométricos en rejilla de 5 km a escala diaria sobre Espana peninsular y Baleares, orientada a su
aplicacién en el ambito del clima, que se ha generado desde el 1 de enero de 1951 hasta la actualidad.
La metodologia empleada difiere de la utilizada en Spain02, ya que esta basada en el paquete de
analisis objetivo de las variables superficiales de la cadena de PNT HIRLAM, que ha sido ampliado y
adaptado a la variable de precipitacion. Los campos de precipitacion diaria producidos por una version
preliminar de este analisis, que se ejecuta en tiempo real con un propésito de vigilancia meteoroldgica
con otro conjunto de observaciones, han sido evaluados y comparados a los generados con el sistema
de analisis SAFRAN durante un periodo de un afio en la cuenca del Ebro (Quintana et al., 2016).

El método de analisis utilizado en esta rejilla es Interpolacion Estadistica, al igual que en Landelius et
al. (2016) para Europa, y que en Mahfouf et al. (2007) para Norte América. Sin embargo, a diferencia
de Landelius et al (2016) y Mahfouf et al. (2007), no se ha utilizado como first guess del analisis una
prediccién a corto plazo de un modelo numérico. Los parametros que regulan el comportamiento del
analisis también son diferentes a los descritos por estos autores y a la versién preliminar descrita en
Quintana et al. (2016), ya que se han sintonizado utilizando las estadisticas de las observaciones
pluviométricas asimiladas, y modelando aspectos tales como la variacion espacial de la variabilidad
diaria de la precipitacion, la influencia de la orografia, y la dependencia estacional de todos estos
parametros y de la propia precipitacion. El conjunto de observaciones con el que se construye el analisis
no coincide exactamente tampoco con el de Spain02, ya que se han utilizado otros criterios para
seleccionar las estaciones. Tampoco es el mismo que el utilizado por Landelius et al. (2016), puesto
que en este proyecto sobre Europa se han asimilado observaciones de precipitacion con una densidad
espacial muy inferior a las utilizadas en la rejilla que se esta presentando aqui.

La estructura de este documento es la siguiente. En la seccién 2 se describe la metodologia de analisis
objetivo que se ha utilizado para generar la rejilla de precipitacion diaria. La seccién 3 expone como se
han calibrado los parametros que rigen el comportamiento del analisis y sus caracteristicas. En la
seccién 4 se presentan los distintos aspectos que se han estudiado para evaluar la rejilla generada
desde el afio 1951 hasta la actualidad. Las principales conclusiones de este trabajo se apuntan en la
seccion 5.

2 Metodologia

2.1 Observaciones utilizadas

Como la serie de precipitacion en rejilla a escala diaria se ha desarrollado con fines climaticos, para
generarla se ha utilizado un conjunto seleccionado de observaciones pluviométricas del Banco Nacional
de Datos Climatolégicos de AEMET. En concreto, las series de datos de precipitacién acumulada en
24 horas de las estaciones que fueron escogidas para la produccion de escenarios regionalizados de
cambio climatico con métodos empiricos. Estas series cumplen una serie de requisitos respecto a su
completitud (existen mas de 19 afios con dato anual), y respecto a su homogeneidad (los datos de
precipitacion acumulada anual superan al menos el test de Alexandersson o el de Wald-Wolfowitz). La
aplicacién de estos criterios se describe en Brunet et al. (2008).

De esta forma, el nUmero de series temporales utilizadas para la generacion de la serie de precipitacion
en rejilla se reduce a 2300 aproximadamente, de las mas de 9000 existentes en el Banco Nacional de
Datos climatolégicos. La Figura 1 muestra la distribucién espacial de las estaciones pluviométricas
disponibles en 1951 y a comienzos de la década de los 90. Como se puede observar, es muy irregular
y ha variado a lo largo del tiempo. El numero de estaciones disponibles para la generacion de la rejilla
ha evolucionado desde un minimo de alrededor de 700 al comienzo de los afios 50, hasta un maximo
de mas de 2000 entre comienzos de la década de los 80 y mediados de los 90. En la actualidad, el
numero de estaciones disponibles ha disminuido debido al reemplazamiento de algunas de ellas por
estaciones automaticas, cuyos datos no se han utilizado para la generacion de esta rejilla.
-6 -
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La distribucion espacial de las estaciones utilizadas, y su evolucién en el transcurso del tiempo, es
diferente de unas Comunidades Auténomas a otras. En Galicia, el nUmero de estaciones es pequeio
y su densidad es bastante baja, salvo en la provincia de Ourense a partir de la década de los 60. En
areas montafiosas, tales como sierra Morena, sierra Nevada y la sierra de Grazalema en el sur
peninsular, la densidad espacial de estaciones disponibles es también muy baja. Sin embargo, en
Baleares es muy superior ya incluso desde los afios 50. El hecho de que haya tanta diferencia de unas
zonas a otras, y también a lo largo del periodo para el que se quiere generar la rejilla, impone
restricciones en la resolucién del andlisis, ya que la extensién espacial y la densidad de datos
determinan respectivamente la mayor y la menor de las escalas que es posible analizar.

Distribucién espacial de observaciones disponibles en la fecha: 1991/01/01

Distribucién espacial de observaciones disponibles en la fecha: 1951/01/01

Figura 1: Distribucién espacial de las observaciones disponibles en el afio 1951 (izquierda), y en el
afno 1991 (derecha).

En la Figura 2 se representa el porcentaje de estaciones disponibles en los afios 80-90 en funcién del
limite maximo de distancia a la estacion mas préxima, en diferentes zonas geograficas. Se puede
observar que, en Espafia peninsular y Baleares, para el 99% de las estaciones existe otra estaciéon a
una distancia igual o inferior a 30 km. Sin embargo, si consideramos sélo las islas Baleares, para el
99% de las estaciones se encuentra otra a una distancia menor o igual que 15 km. En Galicia, para
conseguir un 99% de observaciones, el limite maximo de distancia a la estacion méas proxima sube a
40 km.

% observaciones frente a distancia MINIMA horizontal

% observaciones

Espaifia
Galicia
 Baleares,

0 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
distancia horizontal (km)

Figura 2: Porcentaje de observaciones cuya distancia a la mas proxima es igual o inferior a diferentes
umbrales representados en el eje x. Espafia peninsular y Baleares (rojo), Galicia (verde), y Baleares
(azul).
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2.2 Meétodo de analisis

Para cada dia, desde el 1 de enero de 1951 hasta la actualidad, se ha ejecutado un sistema de analisis
objetivo para producir un campo de precipitacion diaria acumulada de 07 a 07 horas en una rejilla cuyas
caracteristicas se describen en la seccion 2.6. El sistema empleado se basa en el analisis de superficie
integrado en la cadena de prediccién numérica HIRLAM, denominado SPAN (Rodriguez et al., 2003,
Navascués et al., 2003), que fue ampliado a la variable precipitacion (Quintana et al., 2016), y ha sido
ajustado en este trabajo para representar las estructuras de precipitacion acumulada en 24 horas a las
escalas que permite la densidad de estaciones seleccionadas en la Espafa peninsular y Baleares.

El método utilizado es el de Interpolaciéon Optima, también denominado Interpolacién Estadistica debido
a las aproximaciones e hipétesis asumidas en su implementacion. Este método de analisis maneja bien
distribuciones irregulares de observaciones, y su algoritmo es el siguiente:

fa() = fe(r) + iz Wi [fo (i) — fo(i)] (1

donde f,(r;) es el valor analizado del campo f en el punto de rejilla r; (en nuestro caso la variable f es
la precipitacion acumulada de 07 a 07 horas) , fz(r;) es el valor de una primera estimacion de ese
campo, o first guess, de f en r,f,(r,)y fz(r,) son los valores observados y del first guess
respectivamente en el punto de observacion r;, K es el numero total de observaciones y W;,el peso
dado a cada incremento de observacion [f, (1) — fz(1.)] en el punto de rejilla r; (Daley, 1991).

El método de Interpolacion Estadistica es, por tanto, un método de interpolacion lineal que tiene por
objeto construir la mejor estimacion a partir de dos tipos de fuentes de informacion: un first guess y un
conjunto de observaciones. Cada uno de estos tipos de informacion tiene unos errores que se suponen
conocidos. El andlisis resultante busca asi filtrar el ruido y extraer la sefial de las estimaciones a partir
de las que se construye.

Para ello, se impone hacer minima la varianza del error del analisis. Esta restriccion determina W, la
matriz de los pesos de todas las observaciones para todos los puntos de rejilla. Su fila i, Wi, corresponde
a los pesos de cada una de las observaciones en el punto de rejilla i, cuyos elementos son Wik, y toma
la forma:

Wi = BHT (HBHT + R) - (2)

donde B es la matriz de covarianza de los errores del first guess, de dimensién n x n (siendo n el n°®
total de puntos de rejilla para los que se resuelve el analisis), H es el operador que interpola los valores
del campo f definido en los puntos de rejilla r; a los puntos de observacién r;, de dimensién Kx n, y R
es la matriz de covarianza de los errores de las observaciones. De esta forma, HBHT es la matriz de
covarianza de los errores del first guess en los puntos de observacion, y por tanto tiene dimension

K x K, al igual que R, la matriz de covarianza de los errores de observacion. BHT; es el vector cuyos
elementos son la covarianza de los errores del first guess entre el punto de rejilla para el que se obtiene
el andlisis, r;, y cada uno de los puntos de observacion, .

El error (minimo) de la interpolacién en cada punto de rejilla i es el elemento ii de la diagonal de la
matriz de covarianza de los errores del analisis, A:

A=(1-WH)B (3)
donde | es la matriz identidad.

Los elementos mas importantes del algoritmo de Interpolacion Estadistica son las matrices de
covarianza de los errores de first guess, B, y de las observaciones, R, que son las que determinan el
peso de cada observacién en cada punto de rejilla, y por tanto las que controlan el resultado del analisis.
En las estaciones de observacién existe normalmente una discrepancia entre el valor observado y el
valor estimado por el first guess, es lo que se denomina el incremento de observacion. El propdsito del
analisis objetivo es filtrar estos incrementos de observacidon teniendo en cuenta las matrices de
covarianza de los errores del first guess y de las observaciones, (HBHT + R) -, para a continuacion,
extender estos incrementos filtrados a los puntos de rejilla del analisis. El algoritmo de Interpolacién
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Estadistica utiliza para este ultimo paso la estructura espacial de la covarianza de los errores del first
guess (BHiT). La ecuacion (3) expresa como en el proceso de andlisis por este método se reduce el
error del first guess debido a la utilizacion de las observaciones.

23 Cajas de andlisis

La obtencién de los pesos Wi conlleva la inversion de la matriz (HBHT + R) que es de dimension K x K.
Si se utilizan todas las observaciones disponibles para producir el analisis en cada punto de rejilla, el
tamarnio de esta matriz es del orden de 103x103, lo que hace que el proceso de analisis sea muy costoso
computacionalmente. En la practica, como es habitual en otros analisis objetivos, se establece la
hipétesis de que la Interpolacion Estadistica es local, lo que significa que para cualquier dominio sélo
un numero limitado de observaciones son importantes al calcular los incrementos de los analisis. Es
decir, el dominio se divide en cajas de analisis rectangulares y dentro de cada una de ellas se realiza
el analisis de forma independiente. Cada caja de analisis utiliza las observaciones de un area de
busqueda de datos circular, mayor que el area de la caja de analisis, en la que se encuentran todas las
observaciones que intervienen en el analisis. EI motivo por el cual el area de busqueda de datos es
mayor que la caja es para evitar discontinuidades en el analisis entre cajas contiguas.

En esta implementacién del analisis de precipitacion se han utilizado cajas de analisis de 2° x 2° con
un radio de busqueda de observaciones de hasta 4° desde el centro de la caja. Este tamafio de cajas
de analisis de 2° es adecuado dada la longitud de escala en la horizontal de los errores del first guess,
como veremos posteriormente.

2.4 Controles de calidad de las observaciones

El algoritmo de Interpolacién Optima supone errores de las observaciones no sesgados y distribuidos
normalmente con varianza o.2. Un paso preliminar del analisis consiste, por tanto, en identificar errores
groseros no gaussianos mediante controles de calidad de los datos. Este sistema de andlisis dispone
de dos métodos consecutivos para decidir si las observaciones son o no aceptables.

El primer control es el chequeo frente al first guess (F.G. check) que limita las observaciones a un
subconjunto cuya distancia al first guess queda dentro de unos limites definidos por un umbral. Elimina
errores groseros en las observaciones. Si se cumple que:

(ob - f.g.)
W > umbf.g_ (4)

la observacion se rechaza (donde os? es la varianza del error del first guess). Puede presentar
problemas en casos extremos porque pueden estar rechazandose observaciones correctas que
podrian llegar a corregir el first guess en el analisis.

Las observaciones que pasan este primer control son sometidas a un chequeo frente a vecinos (llamado
O.l. check) que rechaza observaciones que no son coherentes con las observaciones de los
alrededores. En este chequeo, se obtiene una estimacion, an, del valor analizado en el punto donde
esta situada la observacién a chequear, utilizando todas las observaciones del entorno. La diferencia
entre esta estimacion y la observacion que se chequea se normaliza con la suma de los errores de la
observacion y de este andlisis (que se puede calcular utilizando la ecuacion 3). Si se supera un
determinado umbral, la observacion sera tenida en cuenta en el andlisis, aunque se marcara como
sospechosa, pero si supera un segundo umbral la observacidon se rechazara. Este control sera
especialmente bueno en zonas con alta densidad de observaciones (en los que el error del analisis
sera menor), pero da problemas en zonas con baja densidad de datos, entre otros motivos porque en
esas zonas el error del analisis sera mucho mayor.

(ob—an)?

2, 2
o5+ 04

> umbly; (5)
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2
% > umb2y,, (6)
0'O+ O'A
En este trabajo los valores asignados a los umbrales utilizados en estos controles de calidad son muy
elevados, haciendo que estos chequeos estén practicamente desactivados. Los datos de precipitacion
utilizados proceden del Banco Nacional de Datos Climatolégicos donde ya han pasado diferentes filtros,
ademas de los criterios de completitud y homogeneidad de las series que han conducido a la seleccién
de las estaciones que son utilizadas para generar esta rejilla. Por otro lado, no se desea que
observaciones extremas y muy puntuales, por ejemplo debidas a situaciones convectivas relativamente
frecuentes en determinadas zonas de nuestro dominio, sean rechazadas.

2.5 First guess utilizado

Normalmente, las variables que se analizan en una cadena de prediccién numérica del tiempo, tales
como por ejemplo, la temperatura o el geopotencial, utilizan como first guess una prediccién a corto
plazo. En el caso de la precipitacion, la gran variabilidad que presenta en distintas escalas espaciales
y la propia calidad de las predicciones de esta variable en las escalas mas pequefias y fenomenos mas
extremos, hacen que sea dificil utilizar como first guess una predicciéon de corto alcance del modelo,
sobre todo si no se dispone de una red homogénea de observaciones de una densidad suficiente para
corregir las escalas mas cortas. Por otro lado, no contamos con una serie de predicciones de alta
resolucion a escala diaria desde 1951, que es el afio en que se ha comenzado a generar los analisis
diarios de precipitacion acumulada en 24 horas a partir de los datos seleccionados del Banco Nacional
de Datos Climatolégicos de AEMET. Por estos motivos, en el analisis que se ha construido, se ha
optado por utilizar como first guess un campo nulo, es decir, la primera estimacién para el campo de
precipitacion consiste en que esta variable toma valor cero en todos los puntos de rejilla.

De esta forma, para la estimacion de la matriz B de covarianza de los errores del first guess, se utiliza
la matriz de covarianza de la propia precipitacién observada. Evidentemente, el error de este first guess
tiene un sesgo o bias. Las ecuaciones (1) y (2) producen un analisis no sesgado y minimizan la varianza
del error de interpolacion si los errores del first guess y de las observaciones no estan sesgados. Sin
embargo, el utilizarlas con un first guess con bias generaria un analisis sesgado y el error de
interpolaciéon no seria minimo. Para poder seguir empleando este algoritmo, y producir el menor error
de interpolacién, se ha estimado el bias del first guess y se han amplificado los errores del first guess
que se especifican en la matriz B, de covarianza de los errores del first guess (Dee and Da Silva, 1998).

Precipitacion media diaria enero (1971-2000) Precipitacidn media diaria julio (1971-2000)

2 il

Figura 3: Distribucién espacial del bias del first guess en las estaciones de observacion (que coincide
con la precipitacion media diaria) en los meses de enero (izquierda), y julio (derecha).

Por la forma en la que se ha construido el first guess, su bias es la precipitacién promedio en cada
punto de observacion (asumiendo que el error sistematico de las observaciones es nulo). En la Figura
3 se presenta la distribucién espacial de esta precipitacion promedio en un mes de invierno y otro de
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verano, respectivamente. En ellas se aprecia que la precipitacion promedio, y por tanto el sesgo del
first guess, presentan una variacion espacial y estacional.

Como se mostrara posteriormente en el apartado 3.5, la precipitacion promedio se ha sumado a la
varianza de la precipitacién en el modelo de varianza del error del first guess en la matriz B asumida.
De esta forma, el analisis se genera con las ecuaciones (1) y (2) para minimizar la varianza del error
de interpolacion, si bien no se puede descartar que el analisis presente algun sesgo al no haberlo tenido
en cuenta explicitamente (Dee and Da Silva, 1998). En el apartado 4 se presentan los resultados de la
evaluacion de la rejilla generada, que incluye este posible sesgo del andlisis.

2.6 Rejilla del andlisis

La rejilla sobre la que se calcula el analisis es la rejilla lat-lon rotada del modelo de prediccion numérica
del tiempo HIRLAM (Undén et al, 2002), que se ejecuta operativamente por AEMET en alta resolucion
(modelo HNR) desde hace una década (Navascués et al., 2013). Con esta geometria, la distancia entre
puntos de rejilla es aproximadamente constante en el dominio. La resolucion del modelo HNR en la
rejilla rotada es de 0.05° x 0.05° lo que equivale a unos 5 km x 5 km. Es conveniente sefalar que
aunque el analisis se ejecute en esta rejilla, la resolucion de las estructuras de precipitacion analizadas
es inferior, ya que viene dada por la densidad real de estaciones y el modelo utilizado para describir la
matriz de covarianza de los errores del first guess, B.

También hay que tener en cuenta que, como solo se han utilizado las observaciones seleccionadas del
Banco Nacional de Datos Climatoldgicos, la rejilla generada solo tiene sentido en el territorio de Espana.
La serie de datos pluviométricos en rejilla generados se ha puesto a disposicion de los usuarios solo
en los puntos del territorio espafiol peninsular y de Baleares en dos formatos, ascii y netcdf.

3 Modelado de las estadisticas de los errores del first guess y
de las observaciones

Como se ha mencionado, las estadisticas de los errores del first guess y de las observaciones son las
que determinan las propiedades de filtrado e interpolacién del analisis. Para modelarlas, se han
asumido una serie de hipotesis y se han elegido unas funciones analiticas con una serie de parametros,
que se han calibrado utilizando el método empleado por Hollingsworth y Lonnberg (1986). Este método
esta basado en el uso de las series temporales de diferencias entre observaciones y first guess, también
llamados incrementos de observacion o innovaciones: [f, (1) — f5 ()]

31 Modelos utilizados para representar las estadisticas de los
errores del first guess y de las observaciones

En este andlisis de precipitacion, asumimos que los errores de las observaciones pluviométricas
tomadas en las distintas estaciones, ademas de no estar sesgados, no estan correlacionados entre si.
Ello da lugar a que R sea una matriz diagonal en la que los elementos no nulos son las varianzas de
los errores de las observaciones, o.2 que suponemos también uniformes. Estos errores de las
observaciones incluyen dos componentes, la de la propia precision de los instrumentos y la de la
representatividad de la medida en el analisis que se va a generar.

Para asignar valores a cada uno de los elementos Bjj, que es la covarianza de los errores del first guess
entre dos puntos i, j, se necesita modelar las varianzas de los errores en cada uno de estos puntos y la
funcién que describe la correlacion de estos errores en los mismos, también llamada funcién de
estructura del analisis. La primera versién que se desarrolld del analisis de superficie SPAN, asume
para diferentes variables tales como la temperatura o la humedad, una funcién de correlacion
homogénea pero anisétropa que da cuenta de la influencia de la topografia. Ademas, trabaja con la
hipétesis de separabilidad de las dependencias en la distancia horizontal (r), y en el desplazamiento
-11 -
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vertical Az . De esta forma, la funcién de correlacion se expresa como el producto de dos funciones
gaussianas: una representa la dependencia en la horizontal y otra la anisotropia inducida por la
orografia:

p(r,Az) = pp(r)py(Az) (7)
p(r,Az) = e—O.Srz/L%l e—O.SAzz/L§ (8)

siendo L,y L, unos parametros fijos que controlan la longitud de escala de la funcién de correlacion, en
la horizontal y en la vertical respectivamente (Rodriguez et al., 2003).

En este trabajo se ha adoptado para la precipitacion las mismas hipétesis, pero la funcién analitica que
expresa la dependencia en la distancia horizontal se ha sustituido por la suma de dos funciones
autorregresivas de tercer orden (TOAR), que representan respectivamente las componentes de corta
y larga escala de la correlacion:

c

c? r? cr 292 —cr
pnr)=al+cr + T)e‘” +(1-a)(1+ 5+ 50e /3 9)
Donde a es la componente de amplitud y ¢ el parametro de escala. Esta funcion analitica se ha
empleado para sustituir el modelo gaussiano en las variables de temperatura y humedad en el analisis
de superficie SPAN (Martin and Navascués, 2004), y como se expone en la seccion 3.3, presenta un
mejor ajuste a los datos empiricos. Otros autores la han utilizado como funcién de correlacion en el
analisis objetivo de diferentes variables (Mitchell et al., 1990, Brasnett, 1999, Cansado et al., 2004).

Respecto a la varianza del error del first guess, en el modelo que se ha desarrollado se ha
implementado una variacién espacial de la misma que tiene en cuenta la distinta variabilidad diaria de
la precipitacion existente en las diferentes regiones espafolas. Ademas, esta varianza incluye una
amplificacion con la precipitaciéon promedio, debido a utilizar un valor nulo de precipitacién en cada
punto de rejilla como first guess, y que por tanto esta sesgado.

Para tener en cuenta la dependencia estacional de las caracteristicas de las estructuras de
precipitacion, se ha permitido también que los errores del first guess tuvieran una variacion mensual.
Para ello se han ajustado todos los parametros que los definen de forma separada para cada mes del
afio.

Con todo ello, los parametros que determinan las propiedades del analisis de precipitacion incluyen las
influencias de la distancia horizontal, la orografia, y la variaciéon espacial, tanto de la precipitacion
promedio como de su variabilidad diaria. Todas estas dependencias presentan variaciones
estacionales, que también son recogidas por los parametros del analisis.

3.2 Método para sintonizar los modelos de los errores del first guess y
de las observaciones

El método que se ha empleado para sintonizar los parametros que definen los errores del first guess y
de las observaciones sigue el propuesto por Hollingsworth y Lénnberg (Hollingsworth and Lénnberg,
1986). A partir de las innovaciones de la red de radiosondeos, estos autores lo utilizaron para estimar
estos errores en el sistema de andlisis global por Interpolacion Estadistica tridimensional de las
variables atmosféricas del modelo del Centro Europeo de Prediccion a Plazo Medio (ECMWF). Esta
metodologia ha sido utilizada en multitud de ocasiones posteriormente. El método trabaja con la
hipétesis de que los errores del first guess estan espacialmente correlacionados, mientras que los
errores de observacion no. También asume que los errores de las observaciones y del first guess no
estan correlacionados entre si. De esta forma, la covarianza de los errores del first guess puede
estimarse calculando covarianzas en funcién de la distancia, a partir de pares de incrementos de
observacion o innovaciones de estaciones con diferente separacién entre si. La extrapolacion de esta
relacién entre la covarianza y la separacion entre las estaciones a una distancia cero proporciona el
reparto de la varianza de los incrementos de observacion entre una parte correlacionada, la varianza
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del error del first guess, y una parte no correlacionada, la varianza del error de las observaciones. Una
descripcion mas detallada del método puede encontrarse, por ejemplo, en Daley (1991).

La metodologia ha sido aplicada en este trabajo en tres pasos para calibrar el modelo escogido para
representar los elementos de B y R:

1. Generacion de datos empiricos de varianzas en cada estaciéon y covarianzas de innovaciones
entre pares de estaciones.

2. Sintonizacion de las componentes del modelo de correlacion o funciéon de estructura
dependientes de la distancia horizontal y de la separacién en la vertical.

3. Estimacién de las varianzas del error de las observaciones y del first guess.

Para la generacion de los datos empiricos de partida se han utilizado las series temporales de las
observaciones de precipitacion acumulada en 24 horas durante 65 afios. Con ellos se han calculado
las varianzas en cada estacion, y las covarianzas entre pares de estaciones de las innovaciones
(recordemos que el first guess es un campo de precipitacion nula). A continuacion, se han obtenido las
correlaciones empiricas entre cada par de estaciones para cada uno de los meses del afio.

33 Componente de la funcion de estructura dependiente de la
distancia horizontal

Los valores de los parametros a y ¢ de la funcién analitica (9), que representa la dependencia con la
distancia horizontal de la correlacién de los errores del first guess, se han sintonizado de forma
independiente para cada uno de los meses del afio. Para cada mes, los datos empiricos de las
correlaciones entre pares de estaciones tales que su diferencia de altitud sea igual o inferior a 300m,
se han agrupado en clases de distancia horizontal. La utilizacion de pares de estaciones con similar
altitud permite filtrar la anisotropia inducida por la orografia, que posteriormente sera modelizada. En
cada una de las clases de distancia horizontal se ha calculado el promedio de los datos empiricos de
correlacion entre pares de estaciones de esa clase. De esta forma, se obtiene un conjunto de puntos
de correlacién en funcion de la distancia horizontal, que son los que se utilizan para ajustar el modelo
analitico de funcién de correlacion.

Como se ha mencionado, la funcién analitica escogida para ajustar la nube de puntos de las
correlaciones de cada clase de distancia horizontal es la suma de dos funciones autorregresivas de
tercer orden (TOAR), descrita por la ecuacion (9). Estas funciones TOAR caen asintéticamente a cero
y la distribucion de los datos empiricos presenta una larga cola, con lo cual se ajustan mejor que las
funciones gaussianas, como la que aparece como primer factor del segundo miembro de la ecuacion
(8). En la ecuacion (9), la componente horizontal de corta escala esta representada por el primer
sumando, mientras que el segundo término da cuenta de la dependencia de larga escala.

En la practica, la funcién que se ajusta a los datos empiricos es la siguiente:

c2r2
27

e /3] (10)

2 .2
g@r) = ap(r) =ala(l+cr + %)e‘" +(1-a)(1+ % +

es decir, la funcién descrita por (9) escalada por un factor a. Este factor da cuenta del reparto de la
varianza de las innovaciones entre la varianza de los errores del first guess y la varianza de los errores
de las observaciones, ya que su valor es el de la extrapolacién de la covarianzas de las innovaciones,
que contienen los errores de first guess y observaciones, a la distancia nula.

Para ajustar los datos empiricos de las correlaciones de los errores de first guess promediados por
intervalos de distancia horizontal entre estaciones a la funcién analitica expresada por (10), se ha
utilizado la rutina EO4GYF de la libreria NAG (Gill and Murray, 1978). La rutina EO4GYF se basa en un
algoritmo quasi-Newtoniano para encontrar el minimo de una suma de cuadrados de m funciones no
lineales o residuos en p variables, que son los parametros que definen la funcidon g(r). Los tres
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parametros que determinan el mejor ajuste a la funcién (10) son la interseccidn con el eje de ordenadas
a, que nos indica que porcentaje de la varianza total corresponde al error del first guess, la componente
de amplitud a, y el parametro de escala c.

La Tabla 1 muestra los valores obtenidos para a, ¢ y a para los distintos meses del afo. En ella se
puede observar que las propiedades de filtrado del analisis, con las funciones de estructura que se han
sintonizado a partir de los datos empiricos, varian a lo largo del afo. La componente de larga escala
de la correlacién (1-a), es siempre mayor que la de pequefia escala, a. Sin embargo, a tiene un mayor
valor en los meses de julio y agosto, y menor de noviembre a enero.

La Figura 4 muestra los valores de correlaciones promedio por cada clase de distancia (puntos)

obtenidos para el mes de diciembre, y el ajuste de los mismos a la funcién (10) (curva verde), asi como
sus componentes de corta y larga escala (curvas azul y rosa respectivamente).

Ajuste de los datos empiricos al modelo de autocorrelacion (diciembre)

1 T T T T T T T T L T T
valores empiricos M=12  +
T
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Figura 4: Ajuste de los datos de correlaciones de las innovaciones para el mes de diciembre (puntos
en rojo) a la suma de funciones TOAR (verde) con la que se modela la funcién de correlacion de los
errores del first guess. En azul y rosa las funciones TOAR que representan las componentes de corta
y larga escala de la funcion de correlacion de los errores del first guess.

Un parametro para caracterizar las correlaciones en las distancias mas cortas, que es muy sensible al
comportamiento espectral del andlisis en las escalas mas pequefias, es la longitud de escala

caracteristica del andlisis, o longitud de microescala, L, que se define como (Daley, 1991):

L=(-38 (1)

donde A es el operador laplaciano. L es un indicador de como es de abrupta la funcién de correlacion
cerca del origen, es decir, cdmo disminuye con la distancia desde su valor igual a 1 en el origen. La

cuarta columna de la Tabla 1 presenta los valores de L, que han sido calculados teniendo en cuenta
los valores de los parametros a y c obtenidos en los diferentes meses del afio. Las longitudes de escala
caracteristicas oscilan entre 40 km en julio, y 69 km en diciembre. Estos valores estan relacionados
con el diferente caracter de la precipitacion en las distintas estaciones del afio, mas convectiva y de
pequefia escala en verano. Es por tanto en esta estacion en la que el analisis va a producir estructuras
de mayor resolucion, siempre que esté presente en las observaciones y se cuente con una densidad
de ellas suficiente.

-14 -



Serie de precipitacion diaria en rejilla
con fines climaticos

Meses a c L (km) a
M=1 0.3349 0.0399 67.9 0.6541
M=2 0.3467 0.0416 64.3 0.6456
M=3 0.3539 0.0426 62.4 0.6571
M=4 0.3818 0.0463 55.8 0.6390
M=5 0.4056 0.0503 50.1 0.5969
M=6 0.4077 0.0518 48.6 0.5470
M=7 0.4570 0.0596 40.4 0.5316
M=8 0.4331 0.0562 43.7 0.5579
M=9 0.3683 0.0456 57.3 0.6122
M=10 0.3496 0.0437 61.0 0.6439
M=11 0.3273 0.0400 68.2 0.6676
M=12 0.3301 0.0392 69.5 0.6579

Tabla 1: Valores de los parametros de ajuste a, ¢ y «, asi como las correspondientes longitudes de
escala caracteristica L en los diferentes meses del afio (filas).

La Figura 5 muestra las funciones de correlacién obtenidas para los meses de diciembre (en rojo) y
julio (en verde), en las que se puede observar tanto el menor valor de la longitud de escala caracteristica
como el mayor peso de la componente de corta escala en verano. En esta figura también se ha
representado la funcidn gaussiana que tendria la misma longitud de escala caracteristica que la funcion
TOAR en julio (curva azul). Estas curvas se solapan cerca del origen, pero la funciéon gaussiana cae a
cero mucho mas rapidamente y por tanto produce un peor ajuste de los valores de correlacion
significativo que aun persisten a distancias mas largas.

Modelos analiticos de funcién de autocorrelacion

i = T T T T T T T T T T T
"-‘ TOAR M=12 ——

- TOAR M=07
M gaussiana LH=40km ------

08 | i
06 .

04 | 4

autocorrelacion

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 L
1} 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300
distancia (km)

Figura 5: Funciones de correlacion de los errores del first guess obtenidas en los meses de diciembre
(rojo) y julio (verde). Gaussiana con la misma longitud de escala caracteristica que la funcion TOAR
obtenida para el mes de julio (azul).

Para analizar la posible dependencia geografica de la funciéon de correlaciéon de los errores del first
guess, se ha repetido este procedimiento de ajuste utilizando otros dos conjuntos de estaciones: el
formado unicamente por aquellas situadas al este de -2°E, para representar la zona mediterranea, y el
constituido por las estaciones que se encuentran al oeste de -2°E, para la regién atlantica. La Figura 6
muestra los valores obtenidos para la longitud de escala caracteristica a lo largo del afio para estos dos
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conjuntos de datos, asi como para el formado por la totalidad de las estaciones pluviométricas (naranja).
Se observa que, salvo en los meses de mayo, junio y agosto, los valores de L en la zona mediterranea
son inferiores a los de la zona atlantica, sobre todo en el otofio. Estos resultados indican una mayor
componente de corta escala de las estructuras de precipitacion en el area mediterranea, si bien en el
analisis que se ha implementado se han utilizado como funciones de correlacion las obtenidas del ajuste
a los datos empiricos de todas las estaciones disponibles en la peninsula ibérica y Baleares.

Variacion mensual de la longitud de escala caracteristica
para diferentes conjuntos de estaciones

80

70

60 .’-—\-
g 50 /
- )

40

30

20

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
mes
———F de -2E =W de -2E Todas

Figura 6: Variacion mensual de la longitud de escala caracteristica obtenida por el ajuste al modelo
escogido de funcion de correlacion de los errores del first guess de tres conjuntos de datos diferentes:
el formado por las correlaciones entre todas las estaciones disponibles (naranja), el constituido por las
correlaciones entre las estaciones situadas al este de -2°E (marrén), y el formado por las correlaciones
entre las estaciones que se encuentran al oeste de -2°E (azul).

34 Modelado de la anisotropia debida a la orografia

Para estimar la dependencia de las correlaciones de los errores del first guess con la distancia vertical,
el conjunto de datos de correlaciones de innovaciones se ha dividido en cuatro clases de acuerdo a la

diferencia de altitud (Az) entre cada par de estaciones:
Clase 1: Az<300 m
Clase 2: 300 m < Az <600 m
Clase 3: 600 m <Az <900 m

Clase 4: Az =900 m

En cada una de estas clases de distancia vertical se han creado los mismos intervalos de distancia
horizontal utilizados como se ha dicho anteriormente para la clase 1, en los que se promediaron los
valores de las correlaciones de las innovaciones entre pares de estaciones. Dividiendo el valor de
correlacion promediado en el intervalo de distancia horizontal correspondiente entre el de la clase
vertical 1 obtenemos un nuevo conjunto de datos de correlaciones normalizadas en funcién de la
distancia horizontal, para cada clase vertical 2, 3, y 4 (ver Figura 7). En esta figura se observa como
disminuye la correlacién conforme aumenta la distancia en la vertical. También se aprecia que las
curvas obtenidas estan estratificadas; para cualquier clase de distancia en la vertical, la correlacién en
la vertical apenas varia para los pares de estaciones situados a diferentes distancias en la horizontal.
Este hecho apoya la hipétesis de separabilidad en la formulacion analitica de la correlacion, como el
producto de las componentes de distancia horizontal y de diferencia de altitud.
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Dependencia de la correlacion con la distancia vertical. Enero
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Figura 7: Dependencia de la correlacion de los errores del first guess con la diferencia de altitud: en
cada intervalo de distancia horizontal se representan las correlaciones empiricas entre pares de
estaciones de distintas clases de distancia en la vertical (clases 2, 3 y 4 correspondientes a curvas roja,
verde y azul) normalizadas por la correlacion de la clase 1 de distancia vertical.

Las correlaciones normalizadas asi obtenidas para cada uno de los intervalos de distancia horizontal,
se han promediado hasta obtener un valor por cada clase vertical. El conjunto de estos valores para
las clases verticales consideradas, forman los datos de partida para ajustar la dependencia en la vertical
de las correlaciones a una funcién gaussiana:

py(Az) = em0saz/Let (12)

El ajuste se ha realizado para cada mes del afio. Los valores de longitud de escala Lz que se han
obtenido oscilan entre 1000-1700 m. Los mas bajos/altos, asociados a una mas rapida/mas lenta
disminucién de la correlacion en la vertical, ocurren en invierno/verano. Finalmente, el parametro de
longitud de escala en la vertical se promedié para todos los meses resultando ser de 1.3 km, siendo
este valor el que se ha adoptado de forma constante a lo largo del afio.

3.5 Varianzas del error del first guess y de las observaciones

En el apartado 3.3 se ha expuesto como el ajuste de las correlaciones empiricas de las innovaciones a
una funcion analitica proporciona también el reparto de la varianza de estos incrementos de
observacion entre la varianza de los errores del first guess y de las observaciones.

La quinta columna de la Tabla 1, a, presenta el porcentaje de la varianza de las innovaciones que
corresponde a la varianza del error del first guess, que oscila a lo largo del afio, entre un 53% en julio,
y un 67% en noviembre. Estos porcentajes tan modestos estan relacionados con un relativamente
elevado error de las observaciones, principalmente debido a su componente de representatividad, que
se pone aun mas de manifiesto en verano.

En anteriores trabajos, para el analisis de la precipitacion (Quintana et al., 2016) se habian adoptado
valores constantes para las varianzas de los errores de first guess y de observacion. Esta era una
consideracion muy grosera teniendo en cuenta la distribucion espacial tan irregular que tiene la
variabilidad diaria de la precipitaciéon en Espafia, que también presenta una variacién mensual. En esta
nueva version del analisis, se ha generado un campo de varianzas del error del first guess que tenga
en cuenta esta variabilidad espacial y estacional.
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Desviacion standard de la precipitacion (mm) en puntos de observacién. Enero Desviacion standard de |a precipitacion (mm) en puntos de observacion. Abril

Desviacion standard de la precipitacidn (mm) en puntes de observacion. Julio Desviacién standard de la precipitacién (mm) en puntos de observacién. Octubre

Figura 8: Desviacion standard de la precipitacion (mm) en las estaciones pluviométricas para los meses
de enero (superior izquierda), abril (superior derecha), julio (inferior izquierda) y octubre (inferior
derecha).

La Figura 8 muestra la desviacion standard de la precipitaciéon acumulada en 24 horas en las estaciones
pluviométricas utilizadas para diferentes meses del afio. Esta figura permite apreciar la variabilidad
espacial y estacional de la precipitacion. Como se observa, los valores maximos se producen en
Levante en el mes de octubre, aunque también son elevados en otros lugares montafiosos, como en la
sierra de Gredos en enero y octubre. Para obtener una estimacion del error del first guess se procedido
de la siguiente forma. En primer lugar, la varianza de las innovaciones en cada estacion (que por utilizar
un first guess de valor nulo es la varianza de la propia precipitacion), se ha escalado con el valor del
parametro a de ajuste de la funcién g(r) utilizada para la componente horizontal del modelo de
correlaciéon. A continuacién, en cada estacion este valor se ha amplificado sumando el cuadrado del
promedio de la innovacion, pcpZ,s, para tener en cuenta el sesgo del first guess:

o-fzgobs =« o-l?Cpobs + ngs (13)

A partir de estas varianzas amplificadas en cada estacion, se ha generado un campo de varianza de
los errores del first guess para cada mes en cada uno de los puntos de la rejilla con un algoritmo de
analisis de Barnes. Las caracteristicas de este sencillo método de analisis pueden consultarse en Daley
(1991). De esta forma, la varianza del first guess en un punto de rejilla i es:

2 _ 1 obs=Ny17. 2
Gfgi - Sﬁii’fwiobs obs=1 I/Vlobs Jfgubs (14)

siendo obs el indice que recorre todas las observaciones y W;,,s €l peso gaussiano que tiene cada
una de las observaciones con respecto al punto de rejilla i, y que en este analisis de Barnes viene dado
por una funcién analitica:
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Wigps = €057 /15" (15)

con r la distancia en km entre el punto de rejilla y cada uno de los puntos de observacion y Lg=30 km.
Esta distancia Ly ha sido escogida empiricamente teniendo en cuenta la distancia minima entre
estaciones en las zonas con menor densidad de datos.

La Figura 9 muestra los campos de desviacion standard del first guess construidos de esta forma para
los meses de enero, abril, julio y octubre.

Campo utilizado como desviacién standard del error del FG (mm). Enero Campo utilizado como desviacién standard del error del FG (mm). Abril

Campo utiizado como desviacion standard del error del FG (mm). Julio

Figura 9: Campo de desviacion standard del error del first guess (mm) utilizado en el andlisis para los
meses de enero (superior izquierda), abril (superior derecha), julio (inferior izquierda) y octubre (inferior
derecha).

Tras construir el campo de varianza de los errores del first guess, se ha procedido a calibrar la varianza
de los errores de las observaciones. A pesar de que los resultados del ajuste de los parametros de la
componente horizontal del modelo de correlacidon indican que los errores de observacion son
ligeramente mayores en los meses de verano, y que presentan variaciones en las diferentes areas
geograficas, en la version que se ha desarrollado se ha implementado una varianza del error de
observacion uniforme y constante. Para estimarla, la varianza de las innovaciones calculada con todas
las estaciones de cada mes se ha escalado con el factor (1 - a), y se ha obtenido el valor promedio de
todos los meses del afio. De esta forma, el valor adoptado para la desviacion estandar del error de

observacion es 0o =4 mm.
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4+ Serie de precipitacion diaria en rejilla desde 1951:
Diagndsticos y validacion

Una vez se han sintonizado las estadisticas de los errores del first guess y de las observaciones, que
permiten construir los elementos de las matrices B y R, se ha procedido a ejecutar el analisis diario de
precipitacion desde el 1 de enero de 1951 hasta la actualidad. La evaluacion de los campos generados
se ha hecho de varias formas: analizando los propios diagnésticos del analisis, verificando los campos
de precipitacion obtenidos frente a observaciones independientes que no han sido utilizadas en el
analisis, y obteniendo estadisticos que han sido comparados con los de las propias observaciones y
con los calculados con la rejilla Spain02.

41 Diagnésticos del andlisis

El paquete de analisis SPAN incluye el calculo, proceso y archivo para cada una de las observaciones
de las diferencias observacién menos first guess (innovaciones) y observacion menos analisis
(residuos). A partir de estas series de innovaciones y residuos se calculan histogramas que permiten
comprobar el comportamiento del analisis.

La Figura 10 muestra estos histogramas para los meses de enero y octubre. En ella se observa que, al
ser el first guess un campo de precipitacion igual a cero, la distribucién de innovaciones esta sesgada,
con frecuencias no nulas Unicamente para valores positivos de las innovaciones. Tras el andlisis, los
residuos se reparten de forma bastante simétrica alrededor del residuo igual a cero, al tiempo que la
distribucion se estrecha, indicando un analisis no sesgado a una distancia de las observaciones menor
que el first guess.

Distribac ki de innovaciones de precipitacidn scurmlada en 24h. Encre Dristribucién de i e itacid lada en 24h. Octule
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Figura 10: Histogramas de innovaciones y residuos del analisis en el mes de enero (izquierda) y
octubre (derecha).

-20 -



Serie de precipitacion diaria en rejilla
con fines climaticos

La Figura 11 presenta de otra forma el ajuste de las observaciones al first guess y al analisis para todo
el periodo para el que se ha ejecutado el analisis. En ella se representa para cada mes del afo, el
promedio de las innovaciones y residuos, y la raiz cuadrada del promedio de sus cuadrados (rms). La
grafica muestra cémo la distancia inicial de las observaciones al first guess se reduce tras el analisis.
También se observa que el analisis no presenta sesgo respecto a las observaciones que ha utilizado.
La distancia de las observaciones al andlisis es inferior al error de las observaciones que se ha asumido
(4 mm). La variacion a lo largo del afio del bias del first guess (debido a la variacion estacional de la
precipitacion) desaparece tras el analisis. La variacion mensual del rms del andlisis es también
significativamente mas pequefia que la del first guess.

Ajuste de las observaciones al first guess y al analisis

9,0
8,0
7,0
6,0
5,0
4,0
3,0
2,0 — e
1,0
0,0

mm

- oo @ S a» e o
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Figura 11: Variacién mensual del promedio de innovaciones (curva azul continua), del promedio de
residuos del analisis (curva roja continua), del rms de las innovaciones (curva verde discontinua) y del
rms de los residuos (curva morada discontinua).

42 Validacion frente a estaciones independientes

Como parte de la evaluacion de los analisis de precipitacion que se han generado, se ha incluido una
verificacion de los mismos frente a observaciones pluviométricas de precipitacion acumulada en 24
horas de la red de estaciones de medida de contaminacion atmosférica de fondo EMEP/VAG/CAMP, y
del Banco Nacional de Datos Climatolégicos, que no han sido utilizadas en el analisis. Esto es debido
a que no se encontraban entre las seleccionadas para la generacion de escenarios regionalizados de
cambio climatico, entre otros motivos, por la escasa longitud o falta de homogeneidad de las series. Sin
embargo, estas series pueden ser utilizadas para validar los andlisis diarios de precipitacion frente a
observaciones independientes.

Con este propdsito, se han escogido un conjunto de 44 estaciones independientes distribuidas a lo
largo de la Espafia peninsular y Baleares. Adicionalmente, y con objeto de analizar el impacto de la
baja densidad de observaciones utilizadas por el analisis en Galicia, se ha seleccionado un conjunto
adicional de 20 estaciones independientes en esta Comunidad Auténoma. Para cada uno de los datos
disponibles de las series de estos dos conjuntos de estaciones, se ha buscado el valor analizado del
punto de rejilla mas cercano, se ha comparado con el dato de observacion, y se han calculado el
coeficiente de correlacion, el error promedio o bias, y la raiz cuadrada del promedio de los cuadrados
del error diario o rmse (root mean square error). Los resultados obtenidos para el conjunto de Espafa
y para Galicia se muestran en las Figuras 12 y 13, respectivamente.
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Verificacion sobre estaciones independientes de Peninsula y Baleares
Coeficiente de correlacion

Verificacion sobre estaciones independientes de Peninsula y Baleares Verificacion sobre estaciones independienies de Peninsula y Baleares
Bias Rmse

Figura 12: Verificacion del anadlisis de precipitacion frente a estaciones independientes: mapas con
coeficiente de correlacion (superior), bias (inferior izquierda) y rmse (inferior derecha).

Como se aprecia en la Figura 12, los resultados de la verificacion indican valores muy elevados de
correlaciéon entre el analisis de precipitacion diaria y las observaciones pluviométricas de estaciones
independientes (0.8 o superior). En puntos aislados, como la sierra de Grazalema en el sur peninsular,
la correlacién disminuye hasta 0.7. El bias es generalmente pequefo, alcanzando el valor mas alto
también en Grazalema, donde el rmse asimismo es mas elevado que en el resto de estaciones, en las
que normalmente no alcanza los 4 mm. Los resultados obtenidos en Grazalema pueden explicarse por
la alta variabilidad espacial de la precipitacion en esta zona montafiosa de Espafia, unido a la ausencia
de suficientes estaciones representativas en esta area, entre las seleccionadas para realizar el analisis.

En el conjunto de las 20 estaciones independientes seleccionadas en Galicia (Figura 13), la correlacion
con el analisis sigue siendo elevada, predominando los valores entre 0.8-0.9 salvo en zonas del interior
oriental de la Comunidad y en la Costa da Morte, donde la correlacién baja hasta valores de 0.7. Los
valores de bias en valor absoluto y de rmse son superiores a los que se encuentran en el resto de la
peninsula ibérica, con las mayores subestimaciones de la precipitacién por el andlisis en areas muy
lluviosas entre las rias de Muros y Noia y de Arousa, aunque en esta zona la correlacion alcanza 0.8.
Hay que tener en cuenta que la estacion mas cercana a las mismas que ha sido utilizada por el analisis
es Santiago de Compostela.
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Verificacion sobre estaciones independientes de Galicia

Coeficiente de correlacion

P

Verificacion sobre estaciones independientes de Galicia Verificacion sobre eslaciones independientes de Galicia
Bias Rmse

Figura 13: Verificacion del analisis de precipitacion frente a estaciones independientes en Galicia:
mapas con coeficiente de correlacion (superior), bias (inferior izquierda) y rmse (inferior derecha).

43 Estadisticas climatoldgicas obtenidas con la precipitacion en
rejilla

A partir de la precipitacién diaria en rejilla se han obtenido una serie de estadisticos climatoldgicos,
cuya comparacion con los obtenidos a partir del conjunto de estaciones pluviométricas con las que se
ha generado, contribuye también a su validacion. En este apartado se presentan como ejemplos los
valores de los terciles superior e inferior de la precipitaciéon en invierno (Figura 14), asi como la
clasificaciéon en terciles de los trimestres de invierno, primavera, verano y otofio de un afio concreto
(Figura 15).

-23 -



Serie de precipitacion diaria en rejilla
con fines climaticos

Andisis_11_pcp_AEMET: 1971-2000 Series_regionalizacion_escenarios_CC: 1971-2000
precipitacion DEF: percentil 33,33 precipitacion DEF: percentil 33,33

Analisis_11_pcp AEMET: 1971-2000 Series_regionalizacion_escenarios_CC: 1971-2000
precipitacion DEF: percentil 66,67 precipitacion DEF: percentil 66,67

Figura 14: Terciles inferior (arriba) e superior (abajo) de la precipitacion en invierno utilizando los datos
de precipitacion en rejilla (izquierda) y el conjunto de observaciones utilizado para generarla (derecha).
Periodo de referencia 1971-2000.

La Figura 14 muestra un acuerdo cualitativo muy alto entre los valores de los terciles de precipitacion
utilizando los datos en rejilla y las observaciones, tanto en la estructura y distribucién espacial como en
la magnitud de estos valores, si bien esta es ligeramente inferior en algunas zonas, como la sierra de
la Tramontana en Baleares. Como se muestra en la Figura 15, la utilizacion de los datos de la rejilla
conduce a la misma clasificacion de la precipitacion en las distintas zonas geograficas que la que se
obtiene utilizando los datos de observacion.
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Tercil de la precipitacion: DEF 1994
(periodo de referencia: 1971-2000)

Tercil de la precipitacion: DEF 1994
(periodo de referencia: 1971-2000)

Tercil de la precipitacion: MAM 1994
(periodo de referencia: 1971-2000)

Tercil de la precipitacion: MAM 1994
(periodo de referencia: 1971-2000)

Tercil de la precipitacion: JJA 1994

Tercil de la precipitacion: JJA 1994
(periodo de referencia: 1971-2000)

(periodo de referencia: 1971-2000)

Tercil de la precipitacion: SON 1994

Tercil de la precipitacion: SON 1994
(periodo de referencia: 1971-2000)

(periodo de referencia: 1971-2000)

Figura 15: Tercil de la precipitacion en el aio 1994 (himedo/normal/seco en azul/verde/amarillo) de los
trimestres: diciembre-enero-febrero (DEF), marzo-abril-mayo (MAM), junio-julio-agosto (JJA) y
septiembre-octubre-noviembre (SON), de acuerdo a los datos de precipitacion en rejilla (izquierda) y al
conjunto de observaciones utilizado para generarla (derecha). Periodo de referencia: 1971-2000.
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Cuando se analizan los episodios mas extremos las diferencias entre los valores producidos por la
rejilla de precipitacion y por las observaciones aumentan. La Figura 16 muestra los valores maximos
de la precipitacion a través del percentil 90 de los dos conjuntos de datos en el periodo de referencia
1971-2000 para los trimestres de invierno, primavera y otofio. Se puede apreciar que los patrones
espaciales de los valores maximos de la precipitacién se recogen muy bien por parte de la rejilla, asi
como la variacién estacional de los mismos. Sin embargo, los valores absolutos de los maximos de la
rejilla son inferiores a los producidos por las observaciones (ver por ejemplo, la zona de la sierra de la
Tramontana en la isla de Mallorca). No se puede esperar que la rejilla reproduzca los valores
pluviométricos puntuales recogidos en las estaciones. El analisis construye un valor de precipitacion
basado en todas las observaciones disponibles y en un first guess de valor nulo, teniendo en cuenta
las caracteristicas asignadas a los errores de estos dos tipos de estimaciones. En concreto, las
funciones de estructura del analisis son las que determinan las escalas espaciales que se resuelven.
Los méaximos de las series pluviométricas ocurren en situaciones en las que los patrones de
precipitacion presentan un elevado gradiente espacial, y por tanto, son mas filtradas por el analisis.

Analisis_11_pcp AEMET: 1961-2015 Series_regionalizacion_escenarios_CC: 1971-2000
precipitacion DEF: percentil 90 precipitacion DEF: perceitil 90

Andlisis_11_pcp_AEMET: 1961-2015 Series_regionalizacion_escenarios_CC: 1571-2000
precipitacion MAM: p ercentil 90 precipitacion MAM: percentil %0

Analisis_11_pcp_AEMET: 1961.2015 Series_regionalizacion_escenarios_CC: 1971.2000
Drecipitacion SON: percentil 90 Pprecipitacion SON: percentil 90

Figura 16: Valores maximos (percentil 90) de la precipitacion acumulada en los trimestres de invierno
(arriba), primavera (en medio), y otofio (abajo) utilizando el analisis (izquierda) y el conjunto de
observaciones utilizado para generarlo (derecha). Periodo de referencia 1971-2000.
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Ademas de con las observaciones que se han utilizado para el andlisis, las estadisticas climatologicas
obtenidas con la rejilla generada se han comparado con la rejilla ya existente Spain02. La Figura 17
muestra los mapas con la mediana de la precipitacién, en invierno y en verano, calculada con la serie
de analisis de precipitacion descrito en este documento y con la de la rejilla Spain02. A pesar de que
ambas rejillas difieren en el método de interpolacion utilizado, en la resolucion, y posiblemente no han
utilizado exactamente el mismo conjunto de observaciones, los patrones espaciales son muy similares.
Las diferencias mas apreciables entre ambas se encuentran en Galicia, donde al menos en el analisis
de precipitacion que se describe, se ha utilizado un numero muy reducido de estaciones pluviométricas.
Por otro lado, como era de esperar, las estructuras de precipitacién presentan una mayor definiciéon en
la serie de analisis que en la rejilla Spain02.

Andlisis_11_pcp_AEMET: 1971-2000 Rejilla_pcp_Spain0.av2: 1971.2000
precipitacion DEF: percentil 50 precipitacion DEF: percentil 50

Analisis_11_pcp_AEMET: 1971-2000 Rejilla_pep_Spain. 2v2: 1971-2000
precipitacion JJA: percentil 50 precipitacion JJA: percentil 50

Figura 17: Mediana de la precipitacion invernal/estival en el analisis y en la rejilla Spain02. Periodo de
referencia 1971-2000.

5 Conclusiones

Se ha generado una serie de precipitacién en rejilla a escala diaria, desde el 1 de enero de 1951 hasta
la actualidad, con una finalidad climatica. Para ello, se han utilizado las series temporales de
observaciones pluviométricas de las estaciones del Banco Nacional de Datos Climatologicos que fueron
seleccionadas para la generaciéon de escenarios regionalizados de cambio climatico con métodos
empiricos, y que satisfacen un numero de condiciones respecto a su homogeneidad y completitud. La
geometria de la rejilla es la del modelo de prediccién numérica HIRLAM operativo en AEMET que tiene
una resolucion aproximada de 5 km. El método utilizado para generar los campos diarios de
precipitacion es un analisis objetivo por Interpolacion Estadistica. Es un algoritmo lineal en el que los
pesos asignados a las observaciones producen un error minimo de interpolacion.

Los parametros del analisis se han calibrado en base a las estadisticas de las propias observaciones,
en concreto a sus valores medios y varianzas, y correlaciones entre pares de estaciones, utilizando
modelos analiticos para representar la dependencia espacial de las correlaciones tanto en la horizontal
como en la vertical. La inclusion de la influencia de la diferencia de altitud, ha permitido simular la
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variacion de la precipitacion con la orografia. Las varianzas y los valores medios de las observaciones
pluviométricas en diferentes estaciones se han empleado para simular la variabilidad espacial de la
precipitacion. Todos estos parametros se han ajustado de forma independiente para cada uno de los
meses del afio, representando asi la variacion estacional tanto la variabilidad diaria de la precipitacion,
como de sus caracteristicas espaciales.

La serie pluviométrica en rejilla asi creada, se ha evaluado de diferentes formas. En primer lugar, se ha
examinado la distancia de las observaciones a la primera estimacion del analisis, o first guess, que es
un campo de precipitacién cero en todos los puntos de la rejilla, y cémo se reduce en el proceso del
analisis. Los histogramas de los valores observacion menos analisis muestran una distribucién no
sesgada mas estrecha que los correspondientes a los valores observacion menos first guess.

La comparacion de la precipitacion en rejilla frente a observaciones simultaneas independientes, que
no se han utilizado en el analisis, muestra valores muy elevados de correlaciéon. En general, las
diferencias sistematicas entre ambos conjuntos de datos son de unas pocas décimas de mm/dia y el
rms de estas diferencias es inferior al error asumido para las observaciones (que incluye las
componentes de precision y de representatividad). Las mayores discrepancias que se observan, como
se podria esperar, corresponden a zonas montafnosas y a aquellas areas en las que la densidad
espacial de las observaciones utilizadas por el analisis es menor y existe una alta variabilidad espacial
pluviométrica. Las zonas montafnosas son también en las que se produce la mayor subestimacién de
la precipitacion.

Las estadisticas climatolégicas que se han calculado con los datos pluviométricos en rejilla, son
consistentes con las obtenidas a partir de las observaciones empleadas por el analisis, tanto
espacialmente como en cuanto a su variacidon estacional. La caracterizacion climatica de afios
concretos que se obtiene con la rejilla, es practicamente idéntica a la realizada con las observaciones
directamente. No obstante, la magnitud de los extremos de la rejilla, medidos con el percentil 90, es
inferior a la que presentan las observaciones. Las estadisticas climatoldgicas obtenidas con los analisis
de precipitacién son comparables a las calculadas con la rejilla Spain02, desarrollada hace afos con
un algoritmo diferente, y posiblemente con un conjunto ligeramente distinto de observaciones. Como
era de esperar, por su mayor resolucion, la rejilla presentada en este documento presenta mayor detalle
espacial, apareciendo las principales diferencias en Galicia, la zona con menor densidad de
observaciones del andlisis.

Se sugiere utilizar la serie temporal de datos pluviométricos en rejilla a escala diaria que se ha generado
como herramienta con fines climaticos, teniendo en cuenta los resultados de su evaluacion y su
incertidumbre, algunos de cuyos aspectos han sido mencionados en este documento. En AEMET, estos
datos estan mostrando ser muy utiles para analizar con detalle la influencia de los patrones de
variabilidad climética en la precipitacién de diferentes zonas de Espafa, y para la generacién y
verificacion objetiva de predicciones climaticas estacionales de mayor resoluciéon. Una extension de
esta rejilla servira proximamente para la regionalizacion estadistica de proyecciones globales de
cambio climatico.

6 Reconocimientos
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realizacion de esta serie de datos pluviométricos en rejilla a escala diaria con fines climaticos. Las
autoras agradecen muy especialmente sus aportaciones acerca de su disefio y desarrollo.
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