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Resumen

La base del método VPC consiste en definir una

En este trabajo se presenta un método objetivo para magnitud, el grado de disparidad, que sintetiza de

la valoracion de los errores de posicion en las
predicciones de lluvia a resolucién mesoscalar. A
esta escala es habitual la formacion de varios
clusters de precipitacién alrededor de sus centros
surge por tanto la cuestion de como medir de una
forma objetiva la disparidad de las posicionesode |
clusters entre el modelo y un campo verificadolr. E
enfoque para la verificacion que adoptamos aqui
atiende por tanto a la estructura de la precigitaci

forma eficiente la medida en que los dos conjuntos
de clisteres que se comparan ocupan posiciones
distintas dentro de una zona de estudio.

Para definir el grado de disparidad entre los dos
conjuntos de posiciones de centros de clusteres, qu
pueden tener distinto nimero de elementos en el
modelo y en las observaciones, se ha utilizado un
emparejamiento Optimo entre los dos conjuntos. Si

mas que a medidas basadas en estadisticos sobre ldos centros de los N clusteres del modelo se dasign

rejilla, que han sido los mas habituales hasta hace cony; , vy, ,

..... ,Yn , Y los centros de los M

poco. Esta técnica ha sido aplicada con éxito a una clusteres de las observaciones par, X, , ., Xy , €l

serie de predicciones elaboradas con el modelo
numérico de prediccibn a mesoescala (2.5Km)
HARMONIE. Como dato de verificacion se ha

emparejamiento 6ptimo utilizado se consigue
seleccionando un conjunto de lineas que unen puntos
y; con puntos; , satisfaciendo las tres condiciones

empleado el dato radar de uno de los radares de lasiguientes:

red operativa de AEMET. Los resultados muestran
que el algoritmo es robusto y que puede utilizarse
modo “bootstraping” con un alto ndmero de

simulaciones aleatorias para obtener una medida

objetiva de la pericia del modelo en ubicar zoras d
precipitacion.

1.Metodologia

a) sale al menos una linea de cada puntpi = 1,

2,..,N

b) llega al menos una linea a cada pugt) = 1,
2,., M

c¢) la suma de las longitudes de todas las lineas es
minima.

1.1 Método de verificacién de errores en la posicion Con este procedimiento de emparejado se asegura
de clusteres (VPC) gue todos los centros de clisteres del modelo estan
asociados al menos a un centro de cliuster de
Se presenta en este trabajo una metodologia observaciones y viceversa. Ademas la tercera
novedosa para comparar las posiciones de dos condicidon asegura que el emparejamiento de centros
conjuntes de clusteres y medir el grado de es optimo, de tal manera que no es posible empareja
discrepancia entre las mismas. Esta metodologia completamente los dos conjuntos de cllsteres
tiene la potencialidad de permitir el planteamiento consumiendo un total de longitudes de lineas menor.
de un test estadistico objetivo para valorar elilgra  De esta forma la suma de longitudes de las linelas d
de discrepancia. Por otra parte el enfoque adoptad emparejamiento éptimo es una medida idénea de la
en el VPC atiende a la estructura de la precigitaci  discrepancia en las posiciones de los centrosa Est
mas que a medidas basadas en estadisticos sobre lauma de longitudes la denominaremos en lo sucesivo

rejilla, que han sido los mas habituales hasta hace grado de disparidad (GD).

poco. En este sentido tiene similitudes con el deto
SAL de verificacion, procedimiento que se fija an |
estructura (Structure), amplitud (Amplitude) vy
posicién (Location) de los campos de lluvia.

Sin embargo el SAL mira a aspectos globales del
campo de lluvia mientras que el método que aqui
proponemos hace un detallado analisis de las
posiciones de los clisteres de precipitacion.

1.1.1 Descripcion del método: grado de disparidad

1.1.2 Algoritmo aproximado

Asi planteado el problema de emparejamiento
optimo resulta muy complejo. Se ha conseguido sin
embargo un algoritmo relativamente sencillo que
permite encontrar una solucion rapidamente. Esta
solucion proporciona una suma de longitudes en
algunos casos Optima y en otros muy proxima a la
Optima, con lo cual permite la aplicacién practiea
esta técnica (ver 1.1.3 abajo). Este algoritmotééc

en un primer paso, una budsqueda por el conjunto de



las NxM lineas entre centros de modelo y algoritmo de busqueda exhaustiva que garantiza la
observaciones. ordenadas de menor a mayor solucion 6ptima. El algoritmo de busqueda
longitud, seleccionando en cada paso una nueva exhaustiva se basa en una funcion recursiva que va
linea si esta une algin centro de modelo u afadiendo en cada paso una nueva linea entre las
observaciones sin linea. Se termina cuando todos lo disponibles restantes que unen un punto del modelo
centros de modelo y observaciones tienen al menos y uno de las observaciones, cortando si no quedan
una linea. En un segundo paso se eliminan lineas suficientes lineas para completar el grafo o si se
redundantes, es decir, lineas que se pueden elimina excede el limite de suma de longitudes de lineas ya
sin violar las dos primeras condiciones de antes, hallado en algun grafo completo anterior.
eliminando primero las mas largas.
Los resultados se presentan en la tabla 1. L&4ila
Un ejemplo en que la solucién proporcionada por el DIF da el porcentaje de casos en que hay diferencia
anterior algoritmo no es la dptima se presentaaen | entre ambos procedimientos. La ultima fila es la
figura 1. media de los errores relativos en las grado de
disparidad en los casos en que hay diferencia.
" Vemos que las diferencias son mayores para los
valores mas pequefios de N y M. Pero incluso para el
caso de valores mas pequefios, N = 4 y M=3, vemos
\ gue en mas del 50% de los casos el algoritmo
aproximado consigue la soluciébn oOptima, y el
porcentaje medio de error global del algoritmo
aproximado esta alrededor del 5%. En cambio en el
caso de mayor niimero de puntos N y M el algoritmo
aproximado solo difiere de la solucién 6ptima en 2
de cada 1000 simulaciones. Conviene recordar que
en casos como este, con altos nimeros de puntos, es

Fig. 1: En rojo posicion de los clisteres de donde el algoritmo de blsqueda exhaustiva es
observaciones, en azul de los modelos. Izquierda comparativamente mas costoso

solucion con el algoritmo aproximado, derecha computacionalmente.
solucién exacta.

1.1.4 Test estadistico basado en el grado de
Vemos que la suma de longitudes, o GD, en la disparidad.
solucién con el algoritmo aproximado de la
izquierda es superior al grado de disparidad de la Ya se comenté antes que una de las ventajas del
situacion de la derecha, que es el correcto segun | método VPC es que permite el planteamiento de un

definicion. test de hipétesis estadistico. En concreto, podemos
plantear un test estadistico con las siguientes
1.1.3 Validacion del algoritmo aproximado. hipétesis nula y alternativa:

Hq: las posiciones de los dos conjuntos de clUsteres

N 4 7 10 (modelo y observaciones) se distribuyen

m 3 4 10 aleatoriamente en una region dada (por ejemplo un
rectangulo)

% DIF 457 |41.2 0.2

E.Rel(%) Med 11.7 6.0 11.1 Hi: los dos conjuntos de posiciones muestran un

grado de disparidad inferior al aleatorio (0 sea,

estan mas proximos que en condiciones aleatorias)

Tabla 1: Resultados de la comparacién del algoritmo

aproximado con la solucién optima. Explicacion en Para el célculo del p-valor del anterior test

texto. tendremos que realizar simulaciones aleatorias
(técnica de Monte Carlo) dado que la distribucion

Al objeto de evaluar la bondad del algoritmo exacta del grado de disparidad bajo la hip6tedis nu

aproximado para el VPC se han efectuado es desconocida. Seguiremos los siguientes pasos:

simulaciones con diferentes combinaciones de

nameros de clisteres del modelo N y de cllisteres de v Computamos con el algoritmo aproximado

las observaciones M. Para cada combinacion de N y descrito el grado de disparidal entre los

M se han simulado 1000 casos con posiciones clisteres del modelo y los de las observaciones

aleatorias para los puntos tanto del modelo como de

las observaciones. Para cada caso simulado se ha v Simulamos N posiciones aleatorias para los

aplicado el algoritmo aproximado y también se ha clusteres del modelo

buscado la solucién optima para el VPC con un



v' Para estas posiciones computamos el valor de
GD

v’ Efectuamos los dos pasos anteriores un nimero
grande (por ejemplo 5000) de veces.

v'Ordenamos de menor a mayor los valores de
grado de disparidad obtenidos: el p-valor del
test es la posicién da en la serie ordenada
(expresada en % respecto al n° total de
simulaciones)

De esta forma obtenemos una medida objetiva del
grado de discrepancia entre las posiciones de los
centros de clusteres del modelo y las observaciones
lo cual indudablemente es una ventaja frente a
técnicas de verificacion tipo SAL que no permitén e
célculo de p-valores.

1.1.5 Problematica derivada del tamafio de los
clusteres.

En una aplicacion real de la VPC con el calculo del
p-valor descrito en el apartado anterior, los eles

Este método de verificacién de errores de posicion
de clusters ha sido aplicado en un estudio de itopac
de la asimilacion de dato radar en el modelo NWP
HARMONIE ( http://hirlam.org/index.php. Se trata

de un modelo de prediccién no hidrostatico de alta
resolucién espacial (2.5Km, 60 niveles) que permite
una representacion explicita (i.e., no parametaad
de la conveccion. El algoritmo de asimilacion
empleado es 3DVar y el médulo de asimilacion de
dato radar de reflectividad y de viento Doppler ha
sido desarrollado por Météo-France.

En el experimento se utilizé el dato procedente del
C-radar de la red operativa de AEMET ubicado en
las proximidades de Madrid, en concreto se
utilizaron datos captados durante un episodio de
lluvia de tipo frontal que tuvo lugar entre los dia
04/11/2011 a las 11UTC y el 05/11/2012 a las
20UTC. Aunque hay dato disponible cada diez
minutos, en la verificacién se empled Unicamente el
dato con frecuencia horaria. Se consideraron las 2
elevaciones mas bajas (1.4 y 0.5 grados sobre la
horizontal) de las 13 elevaciones de pulso corto
generadas por el radar. Aunque puede parecer que

tienen un tamafio no nulo. Si queremos respetar al esta eleccién supone aprovechar solo una pequefia
maximo la estructura de los campos del modelo y fraccién del total de informacién disponible, esto
observados, debemos evitar que en las simulacioneses asi debido a que para elevaciones mayores el
los cllusteres se solapen. Una posible solucién recorrido del haz en la troposfera se acorta
consiste en que en cada simulacién aleatoria de significativamente y por tanto su cobertura setbmi
posiciones asignemos a cada posicidon aleatoria a una pequefia area alrededor del radar. Aunque
simulada un cluster y sélo aceptemos esa posicion s estas elevaciones pueden sin duda tener interés en
poniendo ahi el cluster, este no solapa con ninguno casos de conveccion profunda, se dejaron fuera en
de los anteriores. Continuamos buscando posiciones este estudio en aras de una mayor facilidad en el
hasta asignar posiciones aceptables a todos los manejo de los datos.
clusteres. De esta forma se garantiza la no
superposicion de clusteres, pero a cambio se El experimento en si consistid en la ejecucién con
restringe la libertad en la eleccion de posiciones HARMONIE de una serie de predicciones cada 3
nuevas. horas (00, 03,...21) con un alcance de 18 horas cada
una. Esto corresponde a 11 predicciones durante el
Esta restriccion puede dar lugar a un problemassi|  episodio elegido. Junto con el conjunto de
tamafios de los clusteres son grandes con relakion a predicciones de “control”, se hicieron pruebas con
area de la regiéon de estudio: las posiciones alaato  tres variantes en la especificacién de las conaéso
podran variar relativamente poco y por tanto la iniciales, lo que arroja un total de 44 prediccgne
dispersion de valores de GD simulados sera Para la determinacién de estas condiciones ingiale
pequefia. En consecuencia el p-valor obtenido en la se utilizaron como *“first-guess” los campos del
aplicacion del test puede ser muy pequefio (préximo modelo ECMWF y como observaciones Unicamente
a cero). Lo que sucede en esta situacion es que los datos radar de reflectividad y viento radia, e
disponemos de una referencia escasa con la quedecir, se trata de una configuracion diferente a la
valorar el grado de disparidad obtenido. Cabe habitual tanto en lo referente al caracter no
concluir de este analisis que no conviene, para la “autoregresivo” del proceso de prediccion, como en
correcta aplicacion de la técnica VPC aqui descrita lo referente al uso limitado de observaciones.
que los clisteres de modelo o de observaciones
ocupen un espacio grande del area de estudio. 2.1 Preparacion de la verificacién
Las predicciones a verificar fueron empleadas para
generar “pseudo-imagenes radar” mediante un
simulador de reflectividades incorporado en el
sistema HARMONIE. Estas pseudo-imagenes son

2. Aplicacién del Método
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Fig. 2: Ejemplo de determinacion del p-valor pasa érrores de posicion mediante muestreo aleatbos.
clusters en azul corresponden al campo de refidatlvdetectado por el radar (4/11/2011 a las 21UTC,
elevacion 0.5 grados) “up-scaled” a la resoluci@h mhodelo. Clusters en verde corresponden a “pseudo
imagenes” de un analisis HARMONIE para el mismaant, y en geometria radar. El cuadro superior
izquierdo del panel muestra la situacién a verifi¢gala derecha se presenta el caso con minima dedGD
generado aleatoriamente en una muestra de tamaBo B0 la fila inferior tenemos la mediana y elgeetil 90.

El caso a verificar obtiene un p-valor de 12.4
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Fig. 3: Serie completa de GD (linea azul) y peiitEt% (extremo inferior de las barras verticalp95%
(extremo superior) de los valores GD simulados p#@ de los experimentos realizados. Ver texto paka
detalles



producidas a una resolucion y con una geometria una coleccion de clusters de tamafios comparables.
diferente a las imagenes suministradas por el padar De esta manera el método captura mucho mejor
deben por tanto ser sometidas a un postproceso queefectos de forma y solapamiento.
permita hacer una comparacion homogénea. En este
caso se optd por reducir la resolucion espacial del El método ha sido implementado en FORTRAN-95
dato radar, que en la direccién radial es de 5@m, haciendo uso de técnicas proximas a la
la resolucion del modelo que es de unos 2500m. programacion orientada a objetos (tipos derivados
de datos, sobrecarga de procedimientos) que son
posibles en este lenguaje de programacion y que
gue precisa el método de verificacion. Para elloase  resultan particularmente convenientes en este caso,
empleado un viejo algoritmo de “4-conectividad” ya que toda la arquitectura de la utilidad giraera
(Gonzalez y Woods, 1992) que agrupa pixels con a objetos como “cluster” y “flecha”.
sus vecinos laterales si estos satisfacen una
condicién dada. La condicion empleada en este caso 2.2 Resultados de la verificacion
es simplemente que el valor de reflectividad (o
pseudo-reflectividad ) esté por encima de un cierto La figura 2 muestra un ejemplo de determinacion del
umbral, por ejemplo 15 dBZ. Como se ha p-valor para una situacion dada. Obsérvese que los
mencionado mas arriba, el proceso de verificacion clusters del modelo (verde) han sido desplazados
resultdé fuertemente dependiente de la eleccién de aleatoriamente desde su posicién original (arrilza a
este umbral. La razon de ello reside en que la izquierda) de forma paralela y evitando solapes. En
diferencia de tamafos entre clusters observados y este caso, el modelo es batido por el proceso
simulados resultd ser importante. Esta diferensia e aleatorio un 12% de las veces.
en si misma interesante y puede ser debida a una
serie de razones que merecen sin duda un estudiolLa figura 3 muestra la serie completa de valores de
detallado, pero desde el punto de vista del médedo = GD en ordenadas (linea azul con estrellas) y los
verificacion de errores de posicidon aqui presentado percentiles 5% (extremo inferior de las barras
supone una serie de inconvenientes. verticales), y 95% (extremo superior) de los vaore
de GD simulados aleatoriamente para uno de los
Por un lado, la posicion de un cluster se define experimentos realizados. Por tanto, si el valoGe
inicialmente en términos de su centro de masa. Esta esta por debajo del extremo inferior de la barja ro
definicion resulta insuficiente cuando el cluster, quiere decir que el test sobre el GD es significati
debido a su tamafio, se diferencia ostensiblemente d al 5%. La evidente periodicidad que se apreciaen |
un punto. Por ejemplo, no pueden tenerse en cuentafigura es consecuencia de la disposicion consecutiv
efectos de solapamiento. También en esta situacién a lo largo de las abcisas de los andlisis y las
la diferencia entre el nimero de clusters verifiean predicciones de cada uno de los 11 ciclos a lmlarg
(radar) y verificados (modelo) suele ser importante del periodo elegido. Los resultados para las
porque el cluster del modelo absorbe la mayor parte elevaciones 0.5 y 1.4 estan intercalados. La serie
de los pixels en la escena que satisfacen la dondic  comprende 11x18x2=396 casos porque en el periodo
umbral. Segun la tabla 1, el método aproximado en cuestién hubo intervalos de tiempo sin imagenes
empeora sus resultados cuando la disparidad en elde ecos suficientemente densos como para aplicar el
numero de clusters observados y simulados crece. método. Noétese que en la serie de mas de 220 casos
Finalmente, como se ha explicado en 1.1.5, también hay un solo caso donde el método fall6. Esto fue
el proceso de muestreo por “bootstraping”, a savé debido a una situacibn muy singular donde el
del cual se obtiene una medida objetiva de los algoritmo de clustering extrajo una corona
errores de posicion, resulta perjudicado por estos delimitando exactamente el borde del dominio radar.
clusters desproporcionadamente grandes. Esto fue consecuencia de una sefial derivada de un
proceso de empalme entre campos radar y campos
Después de algunas pruebas, result6é evidente gsue lo del modelo necesario para aplicar una técnica de
resultados del método mejoran cuando se adopta unaanalisis bajo estudio y sin relacién directa con el

A continuacion se procede a delimitar los clusters

doble solucién. Por una parte, en lugar de utilizar

mismo umbral para observaciones y modelo, se
utilizan umbrales adaptables a la escena, los £uale
garantizan que el porcentaje total de clusters

agrupados en observaciones y modelo son similares.

Este procedimiento permite soslayar de una forma
sencilla y eficaz los problemas de sesgos entre
observaciones y modelo. Por otra parte, clusters
cuyo tamafio excede un valor dado, son
subdivididos, de tal suerte que finalmente tenemos

tema de esta comunicacion. Un tal cluster es
imposible desplazarlo aleatoriamente sin salirde de
dominio de verificacion y en consecuencia el
proceso de “bootstraping” fallé.

Particularmente en la primera mitad del periods, lo

p-valores obtenidos son realmente pequefios
(inferiores a 5%). Aunque en algunos casos puede
haber problemas de muestreo similares al
comentado anteriormente (cuando la barra vertgal e



corta) podemos ver que este p-valor pequefio ensayos, el efecto positivo no muestra la
también se obtiene en muchos otros donde tal permanencia deseada.
problema no es evidente. Debemos pues concluir
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Para finalizar, la figura 4 representa el p-valedio
como funcién del alcance de la prediccion (s6ldlas
primeras horas) para tres experimentos diferentes.
El nimero de casos puede leerse en la escala de la
derecha. La linea roja corresponde al control, 0
(prediccion sin dato radar), mientras que las otras ol 1
tres corresponden a diferentes métodos de asieilar
dato radar. Puede verse que el impacto del dasw rad ’ : S S ’ ¢
es claramente positivo en las dos o tres primeras
horas de la prediccién. Las lineas que toman un
valor por debajo del 4% en el andlisis corresponden
a una técnica que virtualmente suprime los errores
de posicién mediante un alineamiento entre “first-
guess” y observaciones. Sin embargo, en estos
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Fig 4: Aplicacién del método a la verificacion del
impacto en la prediccion del dato radar, para
diferentes técnicas de asimilacion del mismo.



