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En la actualidad, las salidas directas de precipitacion de los modelos numéricos de prediccion, pese a
los progresos realizados, siguen planteando problemas para su utilizacion cuantitativa por limitaciones
inherentes a la parametrizacion de los procesos fisicos y la resolucién espacial y temporal utilizada. Se
hace necesario un sistema que permita disponer de predicciones locales objetivas de precipitacion que
pueda ser utilizada como herramienta basica a la hora de tomar decisiones en relacién al caracter local
de la precipitacion. Para ello, en el INM se ha supervisado el desarrollado de un modelo de prediccion
de precipitacién por técnicas analdgicas para las estaciones sindpticas de la Peninsula Ibérica,
Baleares, Ceuta y Melilla. En el presente trabajo se presenta la adaptacion de este modelo a las
estaciones sindpticas y de la red secundaria de Canarias para su proxima puesta en servicio.

1. Descripcion del modelo

Los métodos analdgicos se basan en la idea de que configuraciones meteoroldgicas similares
daran lugar a fendmenos meteoroldgicos similares. La funcion del método analégico es la misma que
la del predictor con una gran experiencia, que es capaz de ver la similitud de una situacién presente
con la de una ocurrida en el pasado, relacionandola con el tipo de tiempo que rein6 en su momento.
Para poder encontrar esta analogia entre situaciones pasadas y la presente, es necesario definir una
similitud a partir de las variables predictoras mas eficaces y a partir de la definiciébn matematica que
extraiga la maxima cantidad de informacién de dichos campos. A su vez, esta medida de similitud
tendra que ser lo suficientemente flexible como para permitir un nimero adecuado de situaciones con
las que poder calcular las probabilidades de precipitacion. La medida de similitud utilizada tiene una
dependencia lineal con los campos de viento geostrofico en los niveles de presion de 1000 y 500 hPa,
siendo los coeficientes de esta dependencia lineal los pesos que permiten flexibilizar la medida, de
manera que toma la forma:
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En esta medida hemos utilizado los predictores modulo y direccion del viento geostrofico en 1000 y
500 hPa y sus respectivos centiles en los que se encuentra la pseudodistancia euclidea entre los
campos predictores de los dias i y j a la hora de comparacion h. Estos centiles han sido calculados con
respecto a la poblacion de pseudodistancias euclideas a partir de la expresion:
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Los pesos p, ,que ponderan cada uno de los puntos asociados a la rejilla del campo predictor,
definen cada una de las ventanas que caracterizan el modelo y que permiten tener en cuenta
diferentes escalas espaciales a la hora de detectar analogias. Con esta medida de similitud se procede
a una primera estratificaciéon en funcion de la distancia, utilizando como predictores los campos
promedio de viento geostrofico de 1000 y 500 hPa de las 12 y las 24 h. Esta estratificacion aportara

-107 -



informacion de los principales forzamiento de tipo sindptico. Posteriormente, se procede a una segunda
estratificacion en funcion de la humedad relativa promedio en la vertical de cada punto de observacion,
que presentara una relacion mas local con la precipitacién. Ahora, a partir de los datos de observacion
asociados con estos dias mas analogos, que seran diferentes para cada punto de observacion en
funcion de las ventanas optimas que se le hayan asignado, se calcula la precipitacion promedio
ponderada segun una funcién de la similitud, la precipitacion maxima para cada punto y las
probabilidades de precipitacion ponderada para cada punto de las clases de precipitacién no
excluyentes: mayor o igual a 0.5 mm, mayor o igual a 2 mm, mayor o igual a 10 mm, y mayor o igual a
20 mm.

2. Generacion de las bases de datos

La operatividad del modelo viene condicionada por la generacion de las bases de datos necesarias
para su funcionamiento. En este proyecto hemos utilizado los datos de reandlisis del centro europeo,
ERA, correspondientes a los dias 01-01-1985 a 31-12-2001, y los hemos transformado para obtener
una base con los campos de médulo y direccion del viento geostréfico a 1000 y 500 hPa en los puntos
de rejilla correspondientes a los limites de nuestro dominio, centrado en el archipiélago, 15.75°N-45°N
y 40.5°W-6.75°E, con una separacion entre puntos de 1.125°. A partir de estos datos hemos calculado
las poblaciones de pseudodistancias euclideas, y los centiles asociados, para cada una de las 5
ventanas definidas segun los p,y cada nivel. También hemos transformado los valores de humedad
relativa de los datos ERA a humedades relativas interpoladas a cada punto de observacion y
promediadas para los niveles de 1000, 925, 850 y 700 hPa. Por otra parte se ha generado una base de
datos de precipitacion depurada para todos los observatorios sindpticos y estaciones de la red
secundaria (275) para el periodo de 6209 dias utilizado.

3. Asociacion de ventanas dptimas

El proceso de optimizacion se realiza utilizando un rango reducido de datos comprendido entre las
fechas 01-01-1991 y 31-12-1995, que es utilizado como serie de datos problema y que es comparado
con el resto de la base de datos, eliminando los dias comprendidos en el rango +5 dias respecto al dia
problema. Tendremos ahora en cuenta el indice de calidad de diagnéstico RPA, definido por la
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el nimero dgaias del peAr_ié)do de calibracion, f;, el diagnéstico, en tanto por uno, de la probabilidad de
precipitacion en el rango K para el dia i, y x, la observacion de precipitacion en el rango k para el dia i,
siendo 1 si pertenece al rango y cero en caso contrario. Segun esta medida del error cometido,
calculamos el RPA promedio para todas las estaciones, asociado a las primeras diez ventanas
definidas con pesos w tales que quedan desacoplados los niveles de 1000 y 500 hPa para los cinco
tamarfios establecidos segin p,. Con las dos ventanas obtenidas de mejor RPA promedio en cada
nivel, combinadas por pares, definimos 36 ventanas con nueve serie de pesos w que ponderan de
manera diferente tanto los niveles como los campos de médulo y direccion del viento geostroéfico. Con
el total de 46 ventanas buscamos ahora la combinacion de cinco de esas 46 que nos dan un RPA
medio de los puntos de observacion mas bajo. Finalmente, asignamos la ventana de menor RPA de
esas cinco a cada punto de observacion. Esta determinacién de cinco ventanas define de manera
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optima el modelo y permite realizar predicciones analogicas en funcién de la similitud de las ventanas
definidas para cada estacion. Las ventanas finalmente utilizadas son las siguientes:

Ventana | Tamario 1000 | Tamaiio 500 | Preso Dir | Peso 1000
1 2 2 0.5 1.0
2 2 4 0.5 0.5
3 2 4 0.5 0.7
4 1 4 0.5 0.7
5 1 3 0.5 0.5

4, Resultados

En todas las experiencias realizadas hemos observado valores de RPA promedio un 50% mas bajos
que los obtenidos para las estadisticas del modelo actualmente operativo. Estos valores menores del
error se deben probablemente al mayor numero de casos sin precipitacion. Por otra parte, las
poblaciones de pseudodistancias euclideas parecen tener valores de percentil asociados similares,
resultando en muchos casos un poco menores, aunque sin significacion suficiente para sacar alguna
conclusiéon. Ademas, hemos observado un buen comportamiento del modelo para una resolucion
espacial mas alta que la que en teoria permitirian los campos predictores que utilizamos. Esta bondad
en los resultados puede ser debida a la influencia tan marcada de la orografia en relacién a la direccion
predominante y fuerza del viento en los periodos de precipitacion. Por ultimo, destacar la necesidad de
la interpretacion correcta de los mapas de contorno de probabilidad para los diferentes rangos de
precipitacion, ya que deben ser evaluadas teniendo en cuenta las caracteristicas climatologicas de la
region. Asi, porcentajes de precipitacion bajos para un umbral alto podrian tener una gran significacion
en el caso de que esas precipitaciones se dieran muy pocas veces a lo largo del afio, por lo que se
hace necesario relativizar las medidas obtenidas en funcion de la climatologia local. La comprobacion
de la bondad del modelo se realiza utilizando medidas de verificacion objetiva de las predicciones. En
la siguiente figura mostramos el diagrama de fiabilidad (mejor cuanto mas se aproximan las curvas a la

Diagrama de Fiabilidad con Datos de Reanalisis
01-01-1985 a 31-12-1985
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recta de referencia) y los valores de los indices
Brier Score (mejores cuanto mas cerca de cero
se encuentren), cuyos resultados muestran una
buena concordancia con los que se obtienen
para el modelo actualmente operativo, siendo
incluso mejores, probablemente debido a que
para su calculo hemos utlizado datos de
reanalisis en lugar de los datos de prediccion a
D+1 o D+2. Esta serd una medida que
utilizaremos una vez el modelo adaptado para
Canarias se encuentre operativo.
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