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RESUMEN

El agua en Espafia es un bien escaso, pero en algunas ocasiones
puede derivar en un riesgo de inundaciones que repercute no sélo en el
medio urbano y en la actividad humana, sino también en el medio natural.
Ese es el caso del litoral mediterraneo, pero también cada vez mas de
otras regiones como la vertiente cantdbrica. En el contexto del cambio
climatico, el estudio de las precipitaciones en el Pais Vasco es de gran
trascendencia para la planificacion del territorio y la conservacion de los
ecosistemas.

Uno de los campos no resueltos totalmente por la climatologia es la
modelizacion probabilistica de las precipitaciones intensas a escala diaria y
subdiaria. Por ello, resulta importante desarrollar una metodologia que
permita corregir los errores sistematicos de la precipitacion proyectada por
los modelos climéticos. En este trabajo, se han construido dos modelos de
probabilidad basados, respectivamente, en una modificacion de la
distribucion de Gumbel y otra de la distribucidon Log-Logistica.

Los nuevos modelos propuestos han sido sometidos a dos pruebas.
En primer lugar se ha estudiado la bondad de ajuste para 108
observatorios de Espafia. En este caso se analizaron las relaciones
climaticas de los pardmetros de ajuste y se vio que los modelos de
probabilidad se ajustan mejor para los climas lluviosos que para los secos.
En la segunda prueba, la misma metodologia ha sido empleada para
corregir la distribucion de probabilidad de diferentes modelos regionales del
clima, en base a 156 observatorios del Pais Vasco. En concreto, se
transformo la distribucion de probabilidad diaria de 7 modelos regionales
del clima (Aladin-ARPEGE, CLM-HadCM3QO, HIRHAM-HadCM3QO,
HIRHAM-BCM, RECMO-ECHAM5-rt3, REMO-ECHAM-rt3 y PROMES-
HadCM3QO0.).

Los resultados mostraron que el método desarrollado en esta tesis
corrige adecuadamente las distribuciones de probabilidad de los modelos,
obteniendo un error relativo medio que en general fue inferior al 5% sobre
la simulacion de la media, y del 1% sobre la simulacion del nimero de dias
sin precipitaciones.

Con ello, a lo largo del siglo XXI y bajo el escenario A1B, cabe esperar
una intensificacion de la precipitacion diaria y subdiaria. Asi por ejemplo, la
precipitacién con un periodo de retorno de 100 afios aumentard hasta un
30% en 2001-2040 respecto a 1961-2000, en areas del oeste de Vizcaya.
Para el periodo 2041-2080, el aumento puede incluso superar el 50% en la
mayor parte del territorio. Esta intensificacion se interpreta como una
consecuencia del proceso de mediterraneizacion que experimentaria el
clima oceanico mas meridional, si se cumple la expansion de la célula de
Hadley prevista por los modelos climéticos globales.



La principal novedad de ese trabajo ha sido el desarrollo de los dos
nuevos modelos de probabilidad, asi como su aplicacion para la correccién
del error sisteméatico de series temporales de precipitacién. Sin embargo,
estos modelos también pueden emplearse para otros tratamientos de
datos, tales como rellenar los huecos de series incompletas o corregir
inhomogeneidades. Finalmente, otra de las novedades de este estudio es
la profundizacibn matematica del concepto de la intensidad, mediante un
indice n que hace referencia al comportamiento de la intensidad maxima de
la precipitacién en funcién del tiempo.
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I.1. Motivacion

Una de las principales preocupaciones medioambientales de la
sociedad se focaliza en los posibles efectos del cambio global. El agua es
el recurso natural mas importante para la mayoria de actividades humanas,
pero sobretodo para los ecosistemas naturales, con los que convivimos y
nos nutrimos. A menudo, el agua es un bien escaso, y claramente limitante
en los medios naturales y actividades como la agricultura y la industria.
Pero en algunas ocasiones, la abundancia o la mala distribucion del agua
pueden derivar en un riesgo de inundaciones que repercute en el medio
urbano y en la actividad humana (Olcina, 2008). Por todo ello, el estudio de
las precipitaciones en el contexto del cambio global es determinante para
una planificacion territorial coherente con la conservacion del medio
ambiente y adecuada para las actividades socioeconémicas.

Sin embargo, los modelos climaticos presentan importantes errores
sistematicos en la proyeccion de la precipitacion. La baja resolucion
espacial de los modelos globales y regionales provoca que las
proyecciones subestimen la importante variabilidad espacial dando valores
suavizados; es decir, suelen subestimar la precipitacion extrema y
sobreestimar el nimero de dias con precipitacion.

Por lo tanto, antes de usar los productos de precipitacion de los
modelos, es necesario corregir el error sistematico usando datos de
observatorios meteoroldgicos. No obstante, la precipitacion es una variable
muy irregular en su distribucion espacial y temporal, por lo que dista mucho
del comportamiento de otras variables fisicas como la temperatura, la
presion, etc. Por ejemplo, la distribucion de probabilidad de la temperatura
se aproxima a una distribucién normal o gaussiana, con un valor medio
mMas o menos centrado en una curva que aproximadamente es simétrica.
Sin embargo, el valor mas probable de la precipitacion diaria es “cero”, por
lo que el pico de probabilidad de su distribucién se sitla entorno a ese
valor, provocando que la curva de probabilidad sea totalmente asimétrica: a
priori no hay precipitaciones negativas, y la cola de la distribuciéon baja
suavemente para las precipitaciones positivas.

Desde el punto de vista fisico, es posible tomar la evaporacién como
un tipo de precipitacion negativa. Por ejemplo, en los procesos convectivos
de una nube, puede haber simultaneamente precipitacion y evaporacion
(virgas); de ese modo la precipitacion que llega al suelo es el balance entre
lo que precipita desde la nube y lo que se vuelve a evaporar antes de llegar
al suelo. Si extendemos ese fendOmeno para la precipitacion en general,
podemos prolongar matematicamente el dominio de las funciones de
probabilidad para intentar completar las curvas.

Sin embargo, a pesar de eso, las curvas de probabilidad siguen
siendo asimétricas: los extremos de evaporacion son bastante inferiores a
los extremos de precipitacion. Por todo ello, es necesario buscar nuevas
distribuciones de probabilidad, que puedan modelizar y corregir
adecuadamente la precipitacion de las proyecciones climéticas.
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Una de las posibles aplicaciones de la correccién de las proyecciones
climaticas es el andlisis del riesgo de inundaciones en Espafa,
especialmente en areas del mediterraneo, pero también en areas del litoral
cantdbrico como es el caso del Pais Vasco. En concreto, el riesgo de
inundaciones por precipitacién extrema unido al ascenso global del nivel
del mar en la zona (Chust et al., 2010) es de gran relevancia en la costa.
En particular, las zonas estuaricas del Pais Vasco son especialmente
vulnerables a dichas variaciones dado que en ellas se concentran tanto
actividades humanas como comunidades bibticas especificas del
intermareal.

[.2. Conceptos previos

[.2.1. Intensidad de la precipitacion
a) Definicién

La intensidad de la precipitacion es la relacién entre la acumulacion
de precipitacion, P, y el tiempo con el que se acumula, t. De ese modo
podemos distinguir entre intensidad media (I = P/t), y la intensidad
instantanea (I; = dP/dt), pero ¢como definimos si una precipitacion es muy
intensa? En la actualidad, los medios de comunicacion emplean casi
indistintamente el término de “lluvia intensa” y el de “lluvia torrencial”.
Popularmente, este Ultimo concepto esta relacionado con la capacidad de
la lluvia para formar importantes torrentes de agua que suelen ocasionar
problemas para las personas, bien directamente o bien a sus recursos
naturales o artificiales. Sin embargo, la definiciobn oficial de “lluvia
torrencial”, asi como de “lluvia intensa”, depende del pais o del ambito de
cada organismo meteorolégico o de ciencias afines (como la climatologia,
la hidrologia, etc.). Asi por ejemplo, la Agencia Estatal de Meteorologia
define una lluvia torrencial como aquélla que supera los 60 mm en una
hora (AEMET, 2011). Por otro lado, el Servei Meteorologic de Catalunya
define la precipitacion torrencial como aquella que supera los 40 mm en 30
minutos (SMC, 2011). ElI Centro de Estudios Medioambientales del
Mediterrdneo emplea el término torrencial para referirse a cantidades de
lluvia muy cuantiosas en 12 6 24h. Entonces, ¢pueden unificarse esas
definiciones? ¢Qué relacion hay entre 40 mm en 30 minutos y 60 mm en
una hora?

El caracter torrencial o intenso de la precipitacion debe ser un
concepto diferenciado del de la duracion, por lo tanto habria que definir
“torrencial”, “intensa”, “muy intensa”, etc. de una forma independiente de si
la lluvia dura un minuto, 60 minutos o 1 dia. Sin embargo, es posible ver
que en un dia de lluvia abundante, ésta no se comporta de forma
totalmente regular durante todo el dia, sino que hay una hora en la que
llueve mas intensamente que en las demds. Ni si quiera dentro de esa hora
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de méxima lluvia ésta presenta una intensidad constante durante todos los
minutos. Por ejemplo, cabe esperar que si en una hora se han registrado
60 mm, entonces en los 30 minutos de mayor intensidad han caido mas de
30 mm; ¢ pero cuantos mas?¢unos 40 mm?

b) Caracterizacion

Por lo mencionado anterioriormente, es necesario caracterizar
adecuadamente los diferentes tipos de precipitacion, segun la relacion
existente entre la intensidad media maxima y cada tiempo considerado. En
este sentido, en esta tesis proponemos emplear una sencilla relacién:

1081 (to)(%j (1)

donde I(t) y Io(t,) son las intensidades medias maximas registradas en un
tiempo t y t,, respectivamente y n es un parametro adimensional que
caracteriza el tipo de precipitacion (Moncho et al., 2009a). Mediante dicha
relacién, es posible ver que una misma precipitacion puede acumular 40
mm en 30 minutos y 60 mm en una hora; en ese caso, el indice n seria de
aproximadamente 0,4. Notese que el indice n s6lo puede tomar valores
entre 0 y 1. En el caso limite de que n = 0, la intensidad seria totalmente
constante en el tiempo, por lo contrario, para n = 1, la precipitacién seria
totalmente instantanea, | = P/t (Fig. I.1).

a) b)

© n=02
— n=05
— n=07

T
100

5
1
80

Intensidad {mm/min)
3
1
40
Precipitacién (mm)

T T T T T T T T T T T
20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Tiempo (min) Tiempo (min)

Figura I.1. Ejemplo de tres tipos de lluvia torrencial, segun el indice n. Conun n =
0,2 la intensidad es practicamente constante, mientras que paran =0,7 y
superiores la mayor parte de la precipitacién se acumula en pocos minutos: a)
Curvas de intensidad media maxima y b) curvas de acumulaciéon maxima.
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Por lo tanto, el concepto de intensidad y el caracter torrencial pueden
definirse para la precipitacion de forma independiente de la duracion final.
Sin embargo, es necesario introducir un concepto adicional para referirse al
caracter excepcional de las precipitaciones mas intensas. Se trata de la
probabilidad de ocurrencia, o frecuencia de un evento. En este sentido, se
habla de relaciones de Intensidad-Duracion-Frecuencia (IDF) que llevan
implicito tanto el caracter de la precipitacion (n) como su frecuencia (Ben-
Zvi, 2009).

b)

o

o
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o

o

X
X

o &
- X
E 5 X
i @ﬁ
=
]
8
s & O Commerson 1980
g 81 ®) A Cilaos 1952
o =
o B) X Cherrapunji 1861

© Foc-Foc 1966
@ Belouve 1964
o
o

100 1000 10000 100000 1000000 10000000

Tiempo (min)

Figura 1.2. a) Distribucién espacial del indice n asociado a las curvas IDF de la
Peninsula Ibérica, con retornos entre 1 y 25 afios (Moncho et al., 2009a). b)
Algunos de los registros mundiales méas extraordinarios (Moncho et al., 2011a):
Foc-Foc (La Reunion), entre los dias 7-8/01/1966 con n = 0,49 £ 0,02; Commerson
(La Reunion) entre los dias 16-27/01/1980, con n = 0,53 £ 0,02; Cilaos (La
Reunion) durante los dias 15-16/03/1952, con n = 0,45 + 0,02; Cherrapunji (China)
en 1860-1861, con n = 0,49 + 0,01; y Belouve (La Reunion) entre los dias 24-
29/02/1964 con n = 0,48 £ 0,02.

¢) Relacion entre intensidad, duracioén y frecuencia

El concepto de periodo de retorno p se refiere al intervalo de tiempo
que cabe esperar entre dos eventos en los que se supera la cantidad de
precipitacion P = I-t. Es decir, si definimos 77como la probabilidad de que
en un afio se supere un registro de precipitacion P, entonces el periodo de
retornoesp =1/

La probabilidad de ocurrencia de un evento de fuerte precipitacion
puede describirse segin modelos matematicos que se ajustan a los
registros climaticos de diferentes observatorios. Esta informacion
probabilistica puede estar implicita en otras relaciones semi-empiricas
como las conocidas curvas de Intensidad-Duracion-Frecuencia (IDF).
Segun Témez (1978), estas curvas son el resultado de conectar los puntos
representativos de la intensidad de la precipitacion media en intervalos de
tiempo diferentes, todos correspondientes a la misma frecuencia o periodo
de retorno.
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Existe un gran numero de aproximaciones semi-empiricas que
relacionan la intensidad (1), la duracion (t) y el periodo de retorno (p), a
partir de ajustes a potencias tales como:

- La formula de Chow (1962) parte de tres parametros (a, ¢ y n) ajustados
para cada periodo de retorno fijado:
a

|(t)=tn e (1.2)

- La funcion potencial (Aparicio, 1997), basada en la féormula de Sherman
(1931), utiliza cuatro parametros (k, ¢, my n):

P
M0~k&+dn (1.3)

Nétese que estas funciones llevan implicita la relacion entre la
duracion y la intensidad media mediante un exponente n. En cuanto a la
distribucion de probabilidad, en el dltimo caso se puede relacionar con la
funcion potencial de Pareto (Barry, 1983):

1
AN kt\m _ 7=
m=|—=| =.=|— O - | =k-p" 1.4
[Pj (uj (p)=kp (1-4)
donde A, a, k y m son parametros ajustables.

I.2.2. Distribuciones de probabilidad clasicas

a) Distribucion normal y semi-normal

La probabilidad de ocurrencia, f, de una variable continua, x, puede
asemejarse a diferentes funciones matematicas (Abramowitz y Stegun,
1972). La mas comun es la distribucibn normal o gaussiana, que en su
forma de densidad de probabilidad se escribe como:

_ 1 _(x=pf
f= J\/gTexp( pe j (1.5)

donde 'y o son parametros de ajuste, conocidos respectivamente como
media y desviacion estdndar. Recordemos que podemos definir la variable
normalizada de x, segun:

A(X) s% (1.6)

La probabilidad acumulada 7£x = x,) de una curva gaussiana puede
escribirse mediante la funcion de error (ERF), segun:

(XS X)) = ]' fdx:%[ﬂ ERF(%H (1.7)
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Para variables como la precipitacion, que no presentan valores
negativos, puede tomarse la version semi-normal, la cual puede escribirse
como:

A(X
XS X)) = ERF(% (1.8)

b) Distribucion log-normal y semi log-normal

Otra de las funciones méas comunmente empleadas es la log-normal,
gque es muy Util para variables con colas de distribucion muy elevadas, es
decir, con una probabilidad que decrece lentamente a medida que aumenta
el valor de la variable. Por lo tanto, la funcién log-normal es a priori una
candidata a describir la probabilidad de la precipitacion:

XS X)) = ERF(%) (1.9)

donde « es un parametro ajustable. Notese que en este caso el dominio de
la variable x viene dado por la inecuacion A= 1. En la Figura 1.3 se
comparan las diferentes distribuciones normales.
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Figura 1.3. Comparacion de las diferentes distribuciones normales: a) densidad de
probabilidad de la distribucidon normal y semi-normal; b) probabilidad acumulada de
la distribucion normal y seminormal; ¢) densidad de probabilidad de la distribucion
log-normal y semi log-normal; d) probabilidad acumulada de la distribucién log-
normal y semi log-normal.

c) Distribuciones gamma

Para estudiar la probabilidad de la precipitacion, muchos autores
emplean distribuciones gamma (Elshamy et al., 2009; Piani et al., 2010),
gue se construyen mediante la funcion gamma Il (Hogg y Craig, 1978):

k, A(X
IT(XS Xo) :M (1.10)
r (k)

donde y es la funcién gamma incompleta, /~ es la gamma completa, y k es
un pardmetro ajustable (Fig. 1.4).
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Figura 1.4. a) Densidad de probabilidad de la distribucién gamma llI; b)
probabilidad acumulada de la distribucion gamma 11

d) Distribuciones exponenciales

Una de las distribuciones de probabilidad mas empleadas para la
velocidad del viento, X, es la distribucién exponencial de Weibull (Johnson

et al., 1994):
(X< X,) :1—exr(— AW) (1.12)

donde w es un parametro de ajuste y A = (x — )/g, donde uy oson
también parametros de ajuste. NOtese que para w = 1 se recupera la
distribucion exponencial clasica. En muchos casos se puede aplicar el
modelo de Weibull para ajustar la probabilidad de la precipitacidn e incluso
de caudales de rio. Sin embargo, muchos autores prefieren la distribucion
de Gumbel, que es doblemente exponencial:

n(x< x,) = exd—exp- )] (1.12)
0 bien la distribucién de Gumbel opuesta:
(X< X)) :l—exp{—exp(/])] (1.13)

Tanto la distribucién de Gumbel como la distribucion de Weibull estan
relacionadas con la distribucién Generalizada del Valor Extremo (GEV):

(X< X,) =exp{—[1+ e-/l]‘i} (1.14)

donde ¢ es un parametro ajustable. Nétese que en el limite de ¢ tendiendo
a cero se recupera la distribucion de Gumbel. Si se toma valores negativos
para X y & entonces se recupera una funcién tipo Weibul. Sin embargo, la
distribucion GEV opuesta presenta mejores limites:

(X< X,) :l—exp{—[l+ 5/1]% (1.15)
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Obsérvese que la ecuacion 1.15 pertenece a la familia de funciones
de Weibull, ya que podemos definir w = 1/¢, y tomar A con una forma
apropiada:

— * —_ —_
=2 X (u OW):1+1:1+£/1 (1.16)
o* OW w

Por otro lado, la funcion GEV opuesta también se transforma en la

distribucion de Gumbel opuesta para valores de € que tienden a cero (Fig.

1.5).
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Figura 1.5. a) Probabilidad acumulada de la distribucion GEV; para € = 0 se
recupera la distribucion de Gumbel; b) Probabilidad acumulada de la distribucién
GEV opuesta; para € = 0 se recupera la distribuciéon de Gumbel opuesta.

d) Distribuciones potenciales

La funcion potencial mas sencilla que forma una distribucion de
probabilidad se conoce por el soci6logo Vilfredo Pareto (Barry, 1983), y
tiene la siguiente forma:

(X< X,) :1—(%jw (1.17)

donde oes un pardmetro ajustable. Notese que es posible definir de nuevo
una variable como A = (X — 1)/ o, por lo cual la distribucién de Pareto queda
como:

1
ﬂ(XS Xo) :1_W (|18)
Habitualmente se define la Distribucion Generalizada de Pareto (GPD)
como:

(X< X,) :1—ﬁ (1.19)
+ &N )e
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Del mismo modo que en la ecuacion 1.16, en la ecuacion 1.18 se tiene
una distribucion de Pareto pero con la peculiaridad que si escogemos el
limite cuando ¢ tiende a cero entonces se recupera la distribucion
exponencial o Weibull con w = 1 (Fig. 1.6).

a) b)
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—
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|
08
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I
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0.2

0.0
1

0.0

Figura 1.6. Ejemplos de la Distribucion Generalizada de Pareto, donde para £=0
se recupera la distribucion exponencial: a) densidad de probabilidad (derivada de
la ecuacion 1.19); b) probabilidad acumulada (ec. 1.19).

e) Distribuciones logisticas

Una funcién similar a la ecuacion 1.19 es la familia de funciones
logisticas:

1
mx<x)=1- T (1.20)
1+ (1+ &A)e
Si etiende a cero entonces se obtiene la distribucion logistica:
1
X< =1-— .21
(xS %) =1- ) (1.22)

Por otro lado, teniendo en cuenta de nuevo la ecuacién 1.16, entonces
la ecuacion 1.20 se convierte en la distribucién log-logistica (Fig. 1.7):

1
<x,)=1-
xS %) =1-

(1.22)
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Figura 1.7 a) Densidad de probabilidad de la familia de curvas logisticas (derivada
de la ecuacion 1.20). b) Probabilidad acumulada de las curvas logisticas (ec. 1.20),
donde para €= 0 se tiene la distribucidn Logistica (ec. 1.21). ¢) Densidad de
probabilidad de la distribucion Log-Logistica (derivada de la ecuacién 1.22). d)
Probabilidad acumulada de la distribucién Log-Logistica (ec. 1.22).

1.2.3. Correccion del error sistematico de la precipitacion

a) Correccion lineal

Las salidas numéricas de los modelos climaticos globales y
regionales presentan importantes errores sistematicos que a menudo
deben corregirse para distintas aplicaciones practicas (Fig. 1.8). Por
ejemplo, la precipitacion anual y mensual puede corregirse linealmente
mediante la diferencia de la media (sesgo) y el cociente de las
desviaciones tipicas (Terink et al., 2010):

Pc = (PJ _E)agbs

+ Pobs (1.8)
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donde, Pjc es la precipitacion del afio-j de la serie calibrada, P; es la

precipitacion del afio-j de la serie sin calibrar, mientras que P y o son la
media y desviacion estandar, respectivamente, para la serie sin calibrar.

Por otro lado, Pobs ¥ gops SON la media y desviacion tipica de referencia.

Afios
a) 1950 2000 2050 2100
| | | |

Precipitacién anual {(mm)
1000 1500 2000
|

500
I

2000 0

15800

Precipitacidn anual (mm)
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|
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Afios
— Reconstruccion espacial RACMOQ-ECHAMS-rt3 (KNIMI) = Media
— Aladin-ARPEGE (CNRM) HIRHAM-BCIM (METNQ) Intervalo 95%
CLM-HadCM3Q0 (EHTZ) REMO-ECHAMS-rt3 (MPI)
HIRHAM-HadCM3Q0 (METNO) —— PROMES-HadCM3Q0 (UCLM)

Figura 1.8 Ejemplo de correccion lineal de la precipitacion anual de 7 modelos
regionales del clima (RMC), a partir de una serie de referencia del Pais Vasco
obtenida mediante reconstruccion espacial (Moncho et al., 2009b): a) Series
temporales antes de corregir y b) después de corregir (Moncho, 2009).

b) Correccion geométrica

Puesto que la correccion lineal no puede aplicarse a escala diaria,
necesariamente deben usarse correcciones no-lineales. La mas sencilla de
todas es la correccibn geométrica. Este método consiste en aplicar un
factor y un exponente que vienen dados, respectivamente, por el cociente
entre la media de la serie-problema y de la serie-referencia, por un lado, y
entre la desviacion tipica de la serie-problema y de la serie-referencia, por
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otro. Estos factores correctores se aplican iterando para un gran niumero de
pasos, en los que se espera que la serie resultante converja en otra con
media y desviacion tipica muy cercanas a las de referencia. Por ejemplo, la
precipitacién del dia-i correspondiente a la iteracién n+1 puede estimarse
segun:

RPN
(P)yn = % (R),

donde a es un parametro que toma valores entre 0 y 0,5; (Pi)ops €S la
precipitacién media climética de referencia, correspondiente al dia-i (o bien,
puede tomarse la media mensual en mm/dia), mientras que (&)ops €S la
desviacion tipica de referencia climatica estimada a escala diaria
correspondiente al dia-i, o a su mes (en mm/dia). Por otro lado, (P), es la
precipitacion del dia-i en la iteracion-n del proceso de correccion, mientras

(1.9)

que (Pi), es la precipitacion media climatica resultante de dicha iteracion
para el dia problema y (&), es la desviacion tipica (climatica) a escala
diaria asociada al mismo dia. Alternativamente, puede tomarse los valores
de referencia a escala mensual en vez de la escala diaria.

La correccibn geométrica no hace variar el niumero de dias con
precipitacion cero, por lo que si fuese necesario corregir dicho valor habria
gue tratar previamente la serie-problema. En el caso de que haya menos
dias con ceros en la serie-problema, entonces bastaria con extraer una
cantidad pequefia a todos los valores hasta que el nimero de valores
mayores que cero se igualase a la serie-referencia; de ese modo se
redefinirian como valores nulos todos aquellos que fuesen menores que
cero. Por lo contrario, si la serie-problema tiene mas valores nulos que la
serie-referencia, entonces habria que suavizar la serie: si el valor del dia-i
es cero, entonces se cambia por la media del valor anterior y posterior.
Este proceso se realizaria hasta conseguir suficientes dias con valores
mayores que cero.

La correccion geométrica y similares pueden emplearse para corregir
series muy préximas a las observadas (Moncho, 2009), pero en muchos
casos pueden alterar inadecuadamente la distribucion de probabilidad de la
serie-problema y provocar que la serie resultante no se parezca a la serie-
referencia en aspectos tan importantes como los valores extremos, e
incluso en otros rangos de la distribucién de probabilidad (Fig. 1.9).
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Figura 1.9. Ejemplo de transformacion geométrica de la precipitacion diaria con el
modelo CLM-HadCM3Q0-A1B (ETHZ): a la izquierda observatorio de Fuenterrabia
(Guiplzcoa), y a la derecha observatorio de Renteria (Guiplzcoa). Fuente:
Moncho (2009).

c¢) Correccion probabilistica

Una alternativa a la correccibn geométrica es la correccion
probabilistica o por quantiles (Ines y Hansen, 2006; Benestad, 2010). Si
disponemos en dos gréaficas diferentes las distribuciones de probabilidad
empirica de la serie-problema y la serie-referencia, entonces puede
aplicarse una relacion de correspondencia entre los valores simulados de
la precipitacidn, asociada a una probabilidad de ocurrencia, y los valores de
referencia para la misma probabilidad de ocurrencia.

No obstante, las curvas de las distribuciones de probabilidad empirica
(ECDF) pueden presentar irregularidades en las derivadas. Es decir, la
probabilidad de ocurrencia de tres valores de precipitacion muy cercanos
entre si deberia ser ordenada (un valor lejos de la moda no deberia tener
més frecuencia que sus vecinos inmediatos). Las irregularidades en la
continuidad de la curva ECDF pueden deberse a variabilidad natural de
corta ocurrencia o bien a errores sistematicos del instrumento de medicion.
Si bien, el efecto de la variabilidad de corta ocurrencia se suaviza para
series muy largas.

Otro problema de la correccidén por cuantiles es que la estimacion de
los extremos de precipitacion presenta un gran intervalo de error. Ademas,
éstos no pueden ser extrapolados a periodos de tiempo méas all4 de la
propia longitud de la serie de referencia (Piani et al., 2010). En este
sentido, parece que la correccién por cuantiles no puede ser empleado
para corregir la precipitacion intensa de los modelos climéaticos ya que en
general las series de los observatorios son mucho mas cortas.
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Todos esos problemas pueden solucionarse en parte si se aplica una
correccion mediante funciones mateméticas que ajusten de forma muy
robusta toda la distribucion de probabilidad de la precipitacion, de ese
modo, la extrapolacion de los extremos de precipitacién presentaria un
error menor, ya que se eliminarian las irregularidades de las ECDF. En esa
linea de trabajo, algunos autores han empleado la distribucibn gamma
(Elshamy et al., 2009; Piani et al.,, 2010); sin embargo, existen otras
posibilidades como veremos en los siguientes capitulos.

I.3. Objetivos y novedades

El objetivo principal de esta tesis es probar el adecuado
funcionamiento de dos nuevos modelos de distribucion de probabilidad
para la precipitacion diaria y subdiaria. El trabajo se divide en dos
aplicaciones principales: en la primera se estudia la bondad de ajuste de
los modelos de probabilidad para los diferentes climas de Espafa; en la
segunda parte se utilizan dichos modelos para corregir la distribucion de
probabilidad de diferentes modelos regionales del clima para el Pais
Vasco, en base a un grupo de observatorios de referencia. En este ultimo
caso, se pretende construir una herramienta que sirva para el analisis del
riesgo de inundacidn potencial y por lo tanto para cuantificar los posibles
impactos derivados de ello.

Para alcanzar los objetivos citados, en este trabajo se presentan
algunas novedades destacables en el ambito de la meteorologia vy
climatologia:

a) Novedad principal:

- Desarrollo de dos nuevos modelos de distribucion de probabilidad que
tratan de ajustar adecuadamente todo el espectro de probabilidades de
la precipitacion diaria: Versiones ampliadas de la distribucion de Gumbel
opuesta y de la distribucién Log-Logistica.

b) Para la correcciéon de los modelos climaticos regionales:

- Avances en la metodologia de transformacién probabilistica mediante el
uso de Series de Periodo de Retorno (RPS) como forma de
estandarizacién y como base para ampliar series temporales.

- Uso de una nueva reconstruccion espacial de la precipitacion como
apoyo para completar huecos de observatorios y para validar los
modelos regionales del clima.

c) Para el analisis de la precipitacion intensa en el Pais Vasco:

- Nueva sintesis sobre el tratamiento matematico de la intensidad de la
precipitacion, que permite bajar facilmente a escala subdiaria. Esto
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facilita el andlisis del riesgo de inundaciones, mediante la construccion
de hietogramas sintéticos.
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CAPITULO II. NUEVOS MODELOS DE
PROBABILIDAD
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[1.1. Nueva version de la distribucion de Gumbel Opuesta

11.1.1. Probabilidad acumulada

En este trabajo proponemos la siguiente version de cuatro
parametros de la distribucion de Gumbel opuesta:

A< A) =1-exd-exd " +k| (I1.1)
donde w y k son, respectivamente, los parametros de “forma” y
“desplazamiento”. La variable de la curva, A, es la precipitacion relativa,
que a su vez depende de un pardmetro de localizacion, P,, que representa

la precipitacion mas probable y un pardmetro de escala, P;, a modo de
normalizacion.

A= 0 (1.2)

Por lo tanto, la probabilidad acumulada de ocurrencia de una
precipitacién p igual o inferior a P satisface la misma distribucion de
probabilidad (equacién 11.2), i. e., 7p < P) = 7{A, < A). En cuanto al dominio
de la variable A, cabe destacar que es real y positiva.

11.1.2. Densidad de probabilidad

La densidad de probabilidad asociada a la ecuacion Il.1 se calcula
trivialmente mediante su derivada, y queda como:

f (A2 A) = WA exd " + k Jexd- exg A" + k| (11.3)

Donde k puede tomar cualquier valor real, mientras que w se define
como positivo. Notese que para w < 1, la densidad de probabilidad
presenta un polo en A =0.

11.1.3. Funcioén inversa

La distribucién de probabilidad acumulada puede invertirse facilmente
segun:
P-P 1
—° = [In (In T )_ k]w (11.4)
1

donde T es el periodo de retorno definido como la inversa de la
probabilidad acumulada 744, = A), donde a suvez £A,2 1) = 1 — A, < A).
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[1.2. Nueva version de la distribucion Log-Logistica Gene  ralizada

[1.2.1. Probabilidad acumulada

Alternativamente al modelo del apartado anterior, proponemos otra
funcién de probabilidad acumulada, 7£A), con similitudes respecto a la
distribucion Log-logistica:

1
1+ /1w+/1we'k

donde w y k son parametros ajustables positivos, y A es la precipitacion
relativa (ecuacion 11.2), definida también como positiva. Nos referiremos a
w como el pardmetro de “forma” y a k como el parametro de “suavidad”.

(A< A) =1- (11.5)

[1.2.2. Funcion de densidad

De la ecuaciéon 1.5, de deduce que la funcién de densidad de
probabilidad asociada f(A; w, k) viene dada por:

w A" =

d A ! _
f(A;w,k) =—m(A; w, k) = [W+(1+ Wln/]) A'e "] (11.6)
aA (:—I +AW+/1We_k '

En la figura 1.1 se aprecia que el parametro de “suavidad”, k, solo
afecta a los valores de probabilidad medios y altos, mientras que el
parametro de “forma”, w, modula todo el intervalo de probabilidades.
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Figura Il.1. Comparacion entre la nueva versién de la distribucién Log-Logistica (a
y b) y la de Gumbel opuesta (c y d). A la izquierda (a y c), curvas de densidad de
probabilidad; a la derecha (b y d), curvas de probabilidad acumulada.

11.2.3. Funcioén inversa

La ecuacion 1.5 no tiene inversa explicita, por lo tanto es necesario
usar algoritmos de programacion o bien buscar una funcion inversa
aproximada, de la forma:

P-P _ (T _1)m(T—l) 17
1

donde m(T-1) es una funcidn ajustable del periodo de retorno. Para

periodos de retorno elevados, la ecuacién anterior puede aproximarse a
una distribucion de Pareto (Hardy, 2010), de acuerdo con:

P
3~Tm" (1.8)
1

donde P,y m, son pardmetros ajustables. Para un evento de lluvia con una
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duracién diferente de un dia, podemos considerar la duracién como el
tiempo esperado para una determinada acumulacién de lluvia. Por lo tanto,
es posible aproximar la distribucién temporal de la maxima acumulacién a
otra distribucién potencial:
P
—=t" (11.9)
R
donde t es la duracion, mientras que P; y h, son parametros ajustables.
Uniendo las ecuaciones 1.8 y 1.9, se obtiene una curva de Intensidad-
Duracion-Frecuencia (IDF; Ben-Zvi, 2009):

m, h,
P(T, t)=P,(T,, to)(le H (1,10

(0]

donde P(T, t) es la acumulacion de lluvia esperada para un periodo de
retorno T y una duracién t, P,(T,, t,) es la lluvia esperada para un retorno T,
y una duracion t,, y por ultimo, m, y h, son pardmetros ajustables.

[1.3. Distribucion temporal

Tanto para las nuevas versiones de la distribucion de Gumbel
opuesta y Log-logistica como para otras posibles distribuciones, podemos
describir una distribucién temporal en base al indice n. En concreto, a partir
de las ecuaciones 11.10 y I.1, podemos generalizar una ecuacién para la
acumulacion maxima en funcién del periodo de retorno T y la duracion t:

1-n
P t
T =TT — _
5 o)(toj (I1.12)

[0}

donde P y P, es la precipitacion esperada para una duracion de t y to, y
para un periodo de retorno T y T,, respectivamente, mientras que n es el
indice de la precipitacién. Notese que f(T, T,) es una funcién del periodo de
retorno que depende del tipo de distribucion considerada. Asi por ejemplo,
para la distribucion generalizada de Gumbel opuesta (ec. 11.1), esa funcién
viene dada por la ec. 11.4:

1

[ In(inT)-K |™
f(T,T,) {—In(InTo)—k} (1.12)

donde k y w son dos pardmetros ajustables.
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CAPITULO lIl. PRIMER TEST: AJUSTE ALOS
CLIMAS DE ESPANA

-37-



- 38 -



I11.1. Introduccioén

En la mayoria de los observatorios meteorolégicos, la precipitacion
mas probable en un dia es cero, por lo que la curva de probabilidad
climética disminuye progresivamente desde la lluvia més débil hasta la mas
intensa. La precipitacién no se comporta como una distribucion normal, en
parte porque no tiene valores negativos. Por otro lado, aunque se intente
completar el dominio de la funcion de probabilidad con la evaporacion
como un modo de precipitacion negativa, la distribucién seguiria siendo
muy asimétrica. Esto se debe a que la evaporacion rara vez llega a los 20
mm en un dia, en la mayoria de los observatorios (McGuinness y Leslie,
1972; Granger, 1989; Jeevananda, 1995), mientras que precipitaciones
superiores a 50 mm en un dia se registran con mayor frecuencia en
algunos paises (Cerveny et al., 2007). En particular, las precipitaciones
extremas son relativamente frecuentes en climas como el mediterrdneo, ya
que en ocasiones en un dia puede llover mas de la mitad de la
precipitacién anual (Martin-Vide, 2004). Esto causa dificultades para los
ajustes matematicos de la probabilidad de la precipitacion diaria.

Posiblemente por esa razon, las distribuciones usadas habitualmente
(Generalizacion de Valores Extremos, Distribucion Generalizada de Pareto,
Gamma, Gumbel, Weibull) no se ajustan a todo el intervalo de precipitacién
diaria, desde la méas baja (incluyendo el cero) hasta la méas alta (Bridges y
Haan, 1972; Oztiirk, 1981; Etoh et al., 1986; Begueria, 2005). Todos estos
modelos usan dos o tres parametros, por lo que parece necesario usar
otras distribuciones de probabilidad, con mas parametros (Park y Jung,
2002; Hanson y Vogel, 2008).

El objetivo de este capitulo es estudiar la bondad de ajuste de los dos
nuevos modelos de distribucion de probabilidad de la precipitacion
(incluyendo los dias sin lluvia o inapreciable), que han sido descritos en el
apartado Il. El estudio también se centra en comprobar el funcionamiento
de los dos modelos para los principales climas de Espafia: mediterraneo,
oceanico, subtropical y de montafia.

I11.2. Material

[11.2.1. Area de estudio

El 4rea de estudio escogida para este capitulo fue Espafia,
incluyendo los dos archipiélagos (Fig. Ill.1), como &rea piloto para el primer
andlisis de la metodologia desarrollada. El clima predominante en Espafa
es el mediterraneo, si bien también podemos encontrar el clima oceanico
(en el norte de la Peninsula Ibérica), clima de montafia (en Sierra Nevada y
los Pirineos), y el clima subtropical seco (en las Islas Canarias). La
diversidad climatica de Espafia se debe en gran parte a su ubicacién
geogréfica y a las caracteristicas del territorio, con una orografia que a
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menudo esta fuertemente accidentada. Respecto a la ubicacién geogréfica,
cabe destacar que la Peninsula Ibérica se encuentra dentro de la influencia
de las ondas de chorro polar, o las ondas de Rossby, y en ocasiones se ve
afectada también por el chorro subtropical (Alves y Verdiére 1999, Peliz et
al. 2002). Dichas masas de aire se humidifican en contacto con el Atlantico
o el Mediterraneo, contrastando con otras masas de aire mas secas,
célidas o frias, procedentes respectivamente del Sdhara o de Siberia.

Palima de
& Mallorca

Sta. Cruz i
de Tenerife 509
s

<

@ Ceuta
] @ Melilla

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Precipitacion anual (mm)

FIG. lll.1. Localizacion de las estaciones meteorologicas empleadas en este
estudio y precipitacién anual para el periodo 1950-2000 interpolada con el método
Thin Plate Spline multidimensional (latitud, longitud, altitud, pendiente y orientacion

geogréfica).

Por lo tanto, las condiciones climaticas de la precipitacion son muy
heterogéneas: la acumulacién anual de precipitaciones oscila entre los 150
mm en el sureste de Andalucia, con clima &rido, y los 2.500 mm en el
noreste del Pais Vasco, con clima oceénico (Capel-Molina, 2000). Este
ultimo clima se caracteriza por precipitaciones regulares durante todo el
afio (en algunos casos con mas del 50% de dias con lluvia). En cambio, la
precipitacion del clima mediterrdneo se caracteriza por un marcado minimo
estival y lluvias intensas concentradas en unos pocos dias (Martin-Vide,
2004; Lana et al., 2004), sobre todo en otofio y primavera. A lo largo del
afio, el nimero de dias con precipitacién por lo general oscila entre el 10 y
el 30% de media, aunque puede alcanzar valores por debajo del 10% en
julio y en algunos casos mas del 50% en abril (Capel-Molina, 2000). Por lo
tanto, las diferentes estaciones del afio, en cierta medida representan los
diferentes climas de Espafia (por ejemplo, el verano del clima mediterraneo
es similar a los climas mas secos y la primavera a los climas mas
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hamedos). Por estas razones, Espafia es un area piloto adecuada para
probar la metodologia desarrollada en este trabajo.

[11.2.2. Datos de precipitacion

Los datos de precipitacion utilizados para este estudio se
corresponden con 108 observatorios con una resolucién diaria,
proporcionados por la Agencia Estatal de Meteorologia (AEMET) de
Espafia (Fig. 1). Las series temporales seleccionadas satisfacen una
longitud de al menos 20 afios y el 90% de dias con registros. Entre esos
observatorios, 62 tienen una longitud de mas de 50 afios y el 98% de dias
con registros. Los datos presentan un gran numero de dias con
precipitacion inapreciable (es decir, entre 0 y 0,1 mm), en concreto se
encuentran entre el 0,6 y el 16% de dias con lluvia inapreciable. Estos
valores se han cambiado a 0, por lo que el estudio tuvo en cuenta que los
ceros representan realmente la clase de [0, 0,1) mm. Ademas, en las series
analizadas se encontraron algunos valores diarios erroneos (acumulado
durante varios dias), siendo menos del 0,1% sobre el total; sin embargo, no
representan valores extremos, por lo tanto no afectan a las estadisticas. En
estos casos, hemos dividido la cantidad de precipitacion diaria acumulada
entre el numero de dias correspondiente.

[11.3. Metodologia

[11.3.1. Modelos de probabilidad

Para el estudio de la frecuencia de la precipitacién diaria en un
determinado grupo de estaciones o puntos de malla de un modelo, se
puede tomar la precipitacion media o la maxima del grupo. Para este
estudio se analiza la probabilidad de cada observatorio por separado. La
probabilidad acumulada 7£p=P) se define como la probabilidad de que una
estacion o grupo de estaciones registre una precipitacion igual o mayor que
P. Logicamente, la probabilidad de que se supere cada umbral de
precipitacion, P, se puede estimar empiricamente con la suma normalizada
del niumero de veces que sucede. El periodo de retorno T o el tiempo
esperado (en dias) entre dos eventos de precipitacion con p igual o
superior a P viene dado por la inversa de dicha probabilidad acumulada.

Para ajustar la probabilidad de la precipitacién diaria (de todo el afio o
de un mes del afio en particular), en primer lugar se probaron los modelos
de uso comun: Pareto y Distribucibn Generalizada de Pareto (GPD),
Gamma, Gumbel, Weibull, Exponencial, Log-normal Il y Ill, y Valor Extremo
Generalizado (GEV) y su opuesto (capitulo 1). En segundo lugar, se
probaron los nuevos modelos: version modificada de la distribucién Gumbel
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opuesta (ec. 11.1) y version modificada de la distribucion Log-Logistica (ec.
1.5).

[11.3.2. Inferencia estadistica

Para ajustar los parametros de todas las funciones estadisticas
hemos usado la inferencia por maxima verosimilitud, y en particular con el
Perfil de Log-Verosimilitud (PLV) (Raue et al., 2009). Sin embargo, la
cantidad minimizada dentro de la PLV no fue exactamente el cuadrado de
la diferencia entre la probabilidad empirica (7) y la probabilidad predicha
por el modelo ajustado (/7'). Sino que dichas probabilidades fueron
normalizadas por 77y 1 — 7rcon tal de minimizar el error en las colas de la
distribucion:

Ul E(l_”i )-(-7) (r-r )
Min(Z(ni'—ni)zj 000 00To0 - Min Y S| iy
i 7?@_7Z)

Con el fin de comparar la bondad de ajuste de los modelos se usé la
medida del Error Absoluto Normalizado Medio (MNAE) y el Criterio de
Informacion de Akaike (AIC). EI MNAE es un indice de error adecuado para
la precipitacion porque compara los errores relativos desde la precipitacién
mas escasa hasta la mas abundante (ver NMAE en glosario). Por otro lado,
de acuerdo con el Criterio de Akaike, el modelo tedrico con un menor AIC
es el que mejor se ajusta a los datos estudiados (Akaike, 1975; Burnham y
Anderson, 2002). Ademds, se comparo si las distribuciones de probabilidad
predichas son significativamente diferentes de las distribuciones
observadas. Para ello, se usaron dos tests: El de Kolmogorov-Smirnov con
bootstrap (Marsaglia et al., 2003; Sekhon, 2010) y el de Anderson-Darling
(Scholz y Stephens, 1987). Todos los analisis estadisticos de los datos
fueron realizados usando el lenguaje R (Muenchen y Hilbe, 2010; R
Development Core Team, 2010).

[11.4. Resultados

En primer lugar, los modelos de uso comun (GEV, GPD, Gamma,
Weibull, Gumbel, Exponencial, Log-Normal Il y Ill) y los dos nuevos
modelos (la modificacibn de Gumbel y de la Log-Logistica) se ajustaron a
la distribucion de la precipitacion diaria de todos los meses del afio, para
cada observatorio. La figura 2 muestra algunos ejemplos de ajustes
correspondientes a diferentes climas de Espafia: A Corufia (Galicia), que
presenta clima oceéanico, Tenerife-Los Rodeos (Islas Canarias), con clima
subtropical, y el observatorio de Navacerrada (Madrid), con clima de
montafia. En la mayoria de los casos, los dos nuevos modelos se ajustaron
mejor que el resto de modelos al rango entero de la precipitacion. Si bien,
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[1l. Primer test: Ajuste a los climas de Espafa

la distribucion log-normal Ill y GPD opuesta se ajustaron mejor para las
precipitaciones mas bajas que para las més altas.

(a) (b)
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FIG. lll.2. Ejemplos de probabilidad acumulada (izquierda) y periodo de retorno
(derecha), de acuerdo con los valores empiricos y varios modelos ajustados, para
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tres observatorios con diferentes climas: (a) y (b) Tenerife - Los Rodeos (clima
subtropical); (c) y (d) A Corufia (clima oceanico); y (e) y (f) Navacerrada (clima de
montafia).

A partir de la comparacion entre la precipitacién diaria observada y
simulada de todos los observatorios y meses se obtuvo el Error Absoluto
Normalizado Medio (NMAE). Las distribuciones de Gumbel (clasica), GEV,
Log-normal Il y Pareto mostraron un NMAE mayor que 1 para la mayoria
de observatorios. Especialmente para la precipitacion mas alta y baja; por
lo tanto esos modelos fueron descartados desde el principio. Sin embargo,
los demés modelos obtuvieron un NMAE mas bajo que 1 para todos los
observatorios, excepto el modelo Weibull que presenté un NMAE elevado
para algunos observatorios (Fig. ll.2). La version modificada del modelo de
Gumbel opuesto y del Log-Logistico mostraron un NMAE menor que 0,10;
mientras que los modelos restantes (Log-Normal 1ll, GPD y GEV opuesto)
presentaron un NMAE situado generalmente entre 0,10 y 0,20 (Fig. 111.3). El
AIC indic6 que la modificacion del Log-Logistico es en general mejor que la
version modificada de Gumbel. Sin embargo, para algunos observatorios y
algunos meses, el modelo modificado de Gumbel puede ser mejor (Anexo
1).

(a) (b)

O Log-Logistica modificada
@ Gumbel modificada
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FIG. 1Il.3. Comparacion del Error Absoluto Normalizado Medio (NMAE) de la
precipitacion simulada respecto a la precipitacion observada, para el conjunto de
108 observatorios, con ajuste de: (b) Varios modelos aplicados a la precipitacion
diaria de todo el afio: Gamma, Weibull, Exponencial, Log-normal Ill, Distribucion
Generalizada de Pareto (GPD), Valor Extremo Generalizado Opuesto (M. GEV),

Gumbel Modificada (M. Gum.) y Log-Logistica Modificada (M. L-Log.). (b)
Comparacion entre el NMAE de Gumbel Modificada y Log-Logistica Modificada,
para los meses del afio.
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Por ultimo, se llevd a cabo una comparacion de la bondad de ajuste
de los dos mejores modelos (modificacion de Gumbel y del modelo
alternativo) mediante la prueba de Kolmogorov-Smirnov y Anderson-
Darling (Fig. lll.4). La comparacion muestra que el ajuste de ambos
modelos a los datos observados no es significativamente diferente (> 0,05).
El ajuste es peor para los meses de verano, debido en parte a los pocos
dias de precipitacion.

a) b)
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m Distr. Gumbel Modificada | Distr. Gumbel Modificada
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04
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FIG. lll.4. Comparacién entre las distribuciones de probabilidad de la precipitacién

observada y simulada, de cada observatorio, usando las nuevas versiones de los

modelos Gumbel y Log-Logistico. P-valor de: (a) test de Kolmogorov-Smirnov con
remuestreo de bootstrap y (b) test de Anderson-Darling con ajuste para colas.

111.5. Discusién

l11.5.1. Ventajas y limitaciones

En este capitulo hemos centrado nuestra atencion en toda la
precipitacion diaria, en vez de estudiar la probabilidad de una precipitacién
especifica, por ejemplo el maximo de precipitacion diaria en un mes o un
afio (Bridges y Haan, 1972; Etoh et al., 1986; Wilson y Toumi, 2005;
Durman et al., 2006; Eslamian y Feizi, 2006). Sin embargo, las funciones
clasicas de probabilidad no pueden abarcar con precision todo el intervalo
de precipitacién, desde la frecuencia de dias sin precipitacion hasta la
frecuencia mas alta de los extremos. Esto se debe a que, por lo general,
las funciones de probabilidad utilizan dos o tres parametros, lo cual parece
ser insuficiente para ajustar los datos observados (Hanson y Vogel 2008).
Los nuevos modelos de probabilidad desarrollados en este trabajo pueden
representar con precision todo el intervalo de probabilidad de la
precipitacion diaria (Fig. 111.2 y Fig. IIl.5), ya que utilizan cuatro parametros.

Para estudiar las limitaciones en la prediccion de los extremos, todos
los ajustes se realizaron excluyendo los dos valores mayores y los dos mas
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bajos. Con ello se obtuvo un NMAE = 0,15 para la prediccion de dichos
extremos (por ejemplo, Fig. I1.5). De hecho, si representamos las curvas de
probabilidad diaria de todos los meses del afio (Fig. I11.6), el error absoluto
normalizado es similar para todas las escalas de precipitacion, excepto
para el valor minimo medible (0,1 mm).
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FIG. 111.5. Periodo de retorno frente a la precipitacion diaria para los meses del afio
y para el observatorio de El Prat (Barcelona): valores observados (circulos azules)
y valores predichos (linea negra), segun el modelo Log-Logistico modificado.
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FIG. lll.6. Validacién de la precipitacion diaria de todos los meses del afio para el
observatorio de El Prat (Barcelona).

Sin embargo, el uso de cuatro pardmetros puede dar lugar a
dificultades en el ajuste, ya que los algoritmos informéticos requieren
valores iniciales muy cercanos a los “mejores estimadores” de los
pardmetros. Si no se inician adecuadamente, los algoritmos encuentran
ajustes incorrectos. Ademés, la gran flexibilidad de los nuevos modelos
puede causar diferencias significativas en ajustes de series de datos
similares. Por lo tanto, puede haber cierta interdependencia entre los
pardmetros de los modelos, lo cual resta solidez a la interpretacion o la
comparacion entre los diferentes ajustes. Por ejemplo, se encontré una
correlacion entre Py y P; con R? = 0,49, y entre w y log (P1) con R? = 0.60,
lo que sugiere la existencia de entrelazamientos parciales durante los
ajustes. Por estas razones, podemos encontrar algunos casos en los que
otros modelos se ajustan mejor a la precipitacién diaria que los dos nuevos
modelos propuestos. Esto ocurre especialmente para los observatorios con
lluvias menos abundantes.

Por otro lado, una importante ventaja de estos modelos es que
pueden transformar completamente una serie de precipitacion diaria en una
serie de probabilidad: serie del periodo de retorno (RPS). La RPS es una
"serie temporal desnuda”, es decir, la informacion acerca de la media y de
la variabilidad de la precipitacion diaria recae principalmente en los
pardmetros mensuales extraidos. Sin embargo, hay un porcentaje de la
variabilidad que es diferente entre dos RPS con igual longitud, debido a
algunos factores que a priori son al azar. Esto significa que si dos RPS son
muy largos, tienden a ser iguales en términos de su distribucién de
probabilidad, especialmente para los climas similares. Por ejemplo, una
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RPS obtenida con la estandarizaciéon parcial sera similar a la RPS obtenida
por estandarizacién total, salvo en pequefios eventos aleatorios
relacionados con la duracion corta de la serie. Otro porcentaje de la
variabilidad de la RPS puede ser debida a las caracteristicas climaticas.
Por ejemplo, dos series de precipitacion pueden tener la misma distribucién
de probabilidad de la precipitacion diaria, pero pueden diferir en la
frecuencia de los periodos secos y humedos asi como en la alternancia de
éstos.

Ademas, los dos nuevos modelos pueden ser utilizados para
caracterizar y corregir la distribucibn de probabilidad de un conjunto
genérico de datos de precipitacion diaria. Su uso podria introducir mejoras
en el downscaling estadistico de los modelos climéticos (Kysely, 2002;
Widmann et al., 2003) y por lo tanto eso se traduciria en mejoras para la
prediccion de cambios en los regimenes de precipitacion (Kidson y
Thompson, 1998; Perkins et al., 2007). Del mismo modo, estos modelos
también podrian ayudar a perfeccionar los modelos de prondstico del
tiempo y mejorar la calibracion de los radares meteorolégicos (Marks et al.,
2010).

[11.5.2. Relaciones climaticas

Los modelos probabilisticos que se han desarrollado en este trabajo
pueden ser usados para estudiar los patrones climaticos de la
precipitacién. Siguiendo con el mismo ejemplo de los apartados anteriores,
en la figura 11.7 se muestra la evolucion mensual de la frecuencia de la
precipitacién diaria del observatorio de El Prat. En este sentido, los
parametros de ajuste para una distribucion de probabilidad de precipitacién
deberian de reflejar adecuadamente las caracteristicas del clima.
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FIG. lIl.7. Comparacion de curvas de periodo de retorno de la precipitacion diaria,
para los meses del afio y para el observatorio de El Prat (Barcelona).

Debido a que el clima predominante en Espafa es el mediterrdneo
(con un verano seco), se espera que los parametros de ajuste de los
modelos probabilisticos muestren ciertas diferencias para los meses del
afio. La Figura Ill.8 muestra esta propiedad, especialmente para el
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pardmetro de "escala" (P,) y "suavidad" (k) de la distribucidon Log-logistica
modificada. Como cabia esperar, la "escala" de la distribucion de
probabilidad es menor y la "suavidad" es mas alta para los meses menos
lluviosos. Eso significa que en verano la probabilidad de precipitaciones
débiles es mas alta. Sin embargo, el parametro de la "forma" (w) es
ligeramente inferior en verano, lo que implica una mayor probabilidad (o
menor periodo de retorno) de lluvia extrema. En definitiva, es coherente
con las caracteristicas del clima mediterraneo, predominante en Espafia.
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FIG. 111.8. Valores mensuales de los cuatro parametros ajustables de la version
modificada de la distribucién Log-Logistica (Po, P1, W, y k), aplicados para los 108
observatorios del estudio.

Las estaciones del afio del clima mediterraneo pueden representar
diferentes climas; por ejemplo, el verano se asemeja al clima desértico, la
primavera al clima oceanico, y el invierno a los climas frios. Por lo tanto, el
buen ajuste de los nuevos modelos de probabilidad para los diferentes
meses del afio indica un buen funcionamiento para los diferentes climas.
De hecho, muchos de los observatorios estudiados presentan otros climas
(subtropical, oceanico y montafia) y también fueron modelados
adecuadamente. De acuerdo con los resultados, los nuevos modelos
funcionan mejor para los climas y meses mas lluviosos (figuras 111.3b y
l11.4), ya que la mayor probabilidad acumulada suaviza los errores
aleatorios.
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[11.6. Conclusiones

[11.6.1. Sobre la bondad de ajuste

La mayoria de las distribuciones de probabilidad usadas
habitualmente (Valor Extremo Generalizado, Distribucion Generalizada de
Pareto, Gamma, Gumbel, Weibull, Exponencial y Lognormal) no fueron
capaces de ajustarse adecuadamente al conjunto de la precipitacion diaria.
Por consiguiente, fue necesario usar modelos con tres o0 cuatro
parametros, y se probaron dos nuevos modelos: una generalizacion de la
distribucion Gumbel opuesta y una generalizacion de la distribucion Log-
Logistica. Estos modelos presentaron un error medio entorno al 5%, y en
cualquier caso inferior al 10% en la mayoria de las estaciones analizadas,
para todas las escalas de la precipitacion. Los tests de bondad de ajuste de
Kolomorov-Smirnov y de Anderson-Darling concluyen que las
distribuciones simuladas no son significativamente diferentes de las
observadas (p-valor > 0.05).

[11.6.2. Sobre las relaciones climéaticas

Los modelos probabilisticos desarrollados en este trabajo reflejan de
forma coherente el ciclo estacional, por lo que pueden ser utilizados para
caracterizar los patrones climaticos de la precipitacion. Sin embargo, en el
analisis mensual de los ajustes, se producen mayores errores para los
meses de verano, debido al escaso numero de dias con precipitacién. Por
esa razon, los nuevos modelos se ajustan mejor para los climas lluviosos.
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I1l. Primer test: Ajuste a los climas de Espafia
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CAPITULO IV. SEGUNDO TEST: CORRECCION
DE MODELOS CLIMATICOS EN EL PAJS VASCO
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IV.1. Introduccion

Para el analisis de los posibles cambios del régimen climatico de la
precipitacién, existen una serie de modelos numéricos que tratan de
simular las condiciones climéticas de la circulacion atmosférica global. El
Panel Intergubernamental del Cambio Climatico (IPCC, Christensen et al.,
2007) proporciona diferentes escenarios climaticos globales, basados en
las posibles evoluciones de la actividad econémica mundial. En concreto se
distinguen entre cuatro grupos de escenarios de emisiones de Gases de
Efecto Invernadero (GEIs), en relacion a los combustibles fésiles, segun el
modelo socioeconémico predominante en el futuro:

- Al: Escenarios de Rapido Crecimiento Global. La familia de escenarios
Al se divide en tres grupos segun las distintas direcciones de la evolucion
del sistema energético: fuentes de energia intensivas de origen fésil (A1FI),
de origen no fosil (A1T) o un equilibrio entre todas las fuentes (A1B).

- A2: Escenarios de Crecimiento Regional. En este caso se proyecta un
crecimiento mas lento pero continuado de la poblacién mundial.

- B1: Escenarios de Crecimiento Sostenible Global. El crecimiento alcanza
su nivel més alto a mediados del siglo XXI para disminuir posteriormente.

- B2: Escenario de Crecimiento Sostenible Regional. En este caso la
poblacién crece constantemente pero a un ritmo menor que en los
escenarios de tipo A2, con cambios tecnoldgicos menos rapidos pero mas
variados que en los A1y B1.

A priori todos los escenarios anteriores son equiprobables; sin
embargo, el maximo de extraccién de los combustibles fosiles (“peak oil”)
se prevé para antes de 2030 (Aleklett et al., 2010; Carlson, 2011). Por esa
razén, parece mas probable que se dé alguno de los escenarios que
proyectan una combinacién con las energias renovables.

En este sentido, los miembros del proyecto ENSEMBLES (Niehdrster
et al, 2008), impulsado por la Comisibn Europea, han apostado
fuertemente por centrar sus esfuerzos en el escenario A1B, que sefiala un
rapido crecimiento global combinando con energias renovables. El
proyecto ENSEMBLES esta desarrollando un sistema de prediccion
climatica por conjuntos basado en las ultimas técnicas de modelizacion de
alta resolucion, de ambito mundial y regional. El objetivo del citado
proyecto es cuantificar y reducir la incertidumbre en la representacion y la
prediccion del clima, para asi maximizar el aprovechamiento de los
resultados, vinculandolos a la agricultura, la salud, la seguridad alimentaria,
energia, recursos hidricos, seguros y gestion del riesgo climético. En este
marco global, en el Pais Vasco se esta llevando a cabo el proyecto K-
Egokitzen, que pretende evaluar los impactos producidos por el cambio
climético regional y proponer posibles vias de adaptacion, en respuesta a
los futuros escenarios medioambientales.
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Segun la mayoria de proyecciones climaticas para el siglo XXlI, el
norte de la Peninsula Ibérica se encuentra en una zona de frontera entre
las disminuciones de la precipitacion (sur) y el aumento de las mismas
(norte) (Christensen et al., 2007; Goubanova y Li, 2007). La expansion de
la célula de Hadley (Lu et al., 2007) podria hacer ascender la zona de
subsidencia tropical (areas desérticas) hacia el sur peninsular. Al mismo
tiempo, se espera que el calentamiento del aire haga aumentar el
contenido de agua precipitable en el norte de Europa, provocando una
mayor intensidad de las precipitaciones (Déqué et al., 2007; Goubanova y
Li, 2007; Khon et al., 2007). Sin embargo, el Pais Vasco se encuentra entre
las dos zonas, por lo que resulta necesario realizar una regionalizacién de
la sefal climatica de diferentes modelos, en relacién a las caracteristicas
climaticas propias de la zona. Una forma de regionalizar la sefial climética
consiste en la calibracion de los modelos con datos de los observatorios
(Palmer et al., 2008; Benestad, 2010).

Por todo ello, el objetivo principal de este capitulo es obtener tanto la
distribuciéon de probabilidad como la distribucién espacio-temporal de las
precipitaciones intensas, a partir de la correccion probabilistica de
diferentes proyecciones climaticas para este siglo. Se pretende construir
una herramienta que sirva para el analisis del riesgo de inundacion
potencial y por lo tanto para cuantificar los posibles impactos derivados de
ello.

IV.2. Materiales

IV.2.1. Area de estudio

Este estudio se centra en el Pais Vasco (Fig. IV.1) por la especial
relevancia del cambio climético en aspectos como la planificacién urbana y
de los recursos hidricos. En particular, el riesgo de inundaciones por
precipitacion extrema unido al ascenso global del nivel del mar puede
conllevar pérdidas materiales significativas en las zonas costeras vascas,
especialmente por el hecho de que en dichas zonas se concentra la mayor
parte de la poblacion y muchas de las actividades antropicas (Chust et al.,
en prensa). Ademas, el riesgo de sequias también es de interés no sélo
para las actividades humanas sino también para la conservacion de las
numerosas areas naturales del Pais Vasco (Fig. IV.1), entre las que
destaca el estuario del rio Oka. Este estuario, situado en la Reserva de la
Biosfera de Urdaibai (Vizcaya), es uno de los bioldgicamente mas diversos
y mejor conservados del Pais Vasco, junto con el del Bidasoa (Borja et al.,
2004).
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[ Clima atlantico
[1 Clima mediterraneo

Figura IV.1. a) Mapa de los climas dominantes del Pais Vasco y las areas
naturales protegidas, segun el Departamento de Ordenacién del Territorio y Medio
Ambiente. b) Fotografia del estuario del rio Oka en Urdaibai (Vizcaya).

En cuanto a los aspectos climaticos, su ubicacion en el norte de la
Peninsula Ibérica provoca que predomine la influencia de las ondas de
chorro polar u ondas de Rossby, pero en algunas ocasiones se ve afectado
también por el chorro subtropical (Alves y Verdiere 1999, Peliz et al. 2002).
El Pais Vasco, como la mayor parte de la cornisa cantabrica, se caracteriza
por un relieve muy montafioso relativamente préximo al mar. Esas
condiciones orogréficas provocan que exista un gran contraste entre las
precipitaciones de la vertiente cantdbrica y las de la vertiente sur
(Garmendia et al., 1989).

La variabilidad climatica en el Pais Vasco también es importante; la
precipitacion anual oscila entre los 400 mm en el sur de Alava, con clima
mediterraneo, y los 2500 mm en el noreste de la GuiplUzcoa, con clima
ocednico (Capel-Molina 2000). Este dltimo clima se caracteriza por
precipitaciones regulares durante todo el afio (en algunos casos con mas
del 50% de los dias de lluvia). En cambio, las precipitaciones del clima
mediterrdneo se caracteriza por veranos secos Y lluvias intensas
concentradas en unos pocos dias (Martin-Vide, 2004; Lana et al., 2004),
sobre todo en otofio y primavera. A lo largo del afio, el nUmero de dias con
precipitacion por lo general oscila entre el 20 y el 30% de media, aunque
puede alcanzar valores por debajo del 20% en julio y en algunos casos
mas del 50% en abril (Capel-Molina, 2000).

I\V.2.2. Datos de precipitacion observada

En este trabajo se han empleado un total de 156 observatorios de la
Agencia Estatal de Meteorologia. De éstos, 67 observatorios presentan una
disponibilidad diaria (Fig. 1V.2a). Sin embargo, la disponibilidad de muchos
observatorios se interrumpe durante algunos afios, por lo que el niumero de
estaciones utiles varia fuertemente con el tiempo, obteniendo dos periodos
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con maximos destacables, uno entre 1972 y 1980 y otro entre 1986 y 1995
aproximadamente (Fig. IV.2c).
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Figura IV.2. a) Localizacion de los observatorios empleados en este estudio
(AEMET). b) Reconstruccion espacial de la precipitacion media 1961-2000
(Moncho et al., 2009b). c) Series temporales de los observatorios y su porcentaje
de registros completos.

Los observatorios con registros mensuales presentan una media de
30% de huecos, y los registros diarios presentan el 15% de huecos. Para el
periodo de referencia 1961-2000 s6lo 19 estaciones disponen de una serie
completa, mientras que el volumen total de datos de las 156 estaciones es
de poco mas del 50% respecto al volumen maximo posible. Por todo ello
fue necesario emplear también una serie de referencia representativa de la
precipitacién del Pais Vasco (linea negra de Fig. IV.2b), reconstruida
espacialmente mediante un modelo digital del terreno y un ajuste lineal
multiple (Moncho et al., 2009b).

IV.2.3. Modelos regionales del clima

Los modelos empleados en este estudio son las salidas numéricas de
7 Modelos Regionales del Clima o RCM (Fig. IV.3), disponibles del
proyecto europeo de ENSEMBLES-rt3 (http://ensemblesrt3.dmi.dk/).
Dichos modelos presentan una resolucion temporal diaria y una resolucion
espacial de 25 km x 25 km, y estan forzados con el escenario futuro SRES-
AlB, correspondiente a un rapido crecimiento global con una aportacién
combinada de las diferentes fuentes energéticas. La eleccidén del escenario
SRES-A1B por parte de los miembros de ENSEMBLES-rt3 se justifica
porque se trata de un escenario intermedio entre las diferentes
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proyecciones del aumento de la concentracion de gases de efecto
invernadero (Christensen et al., 2007; Niehorster et al., 2008).
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Figura IV.3. a) Modelo digital del terreno tipico de los modelos regionales de
ENSEMBLES-rt3. b) Eleccién de los puntos de malla de interés para el Pais
Vasco, donde se distingue entre puntos de mar (azul) y puntos de tierra (naranja).
c) Series temporales de la media espacial de 7 modelos regionales del clima.

En concreto, se tom6 la media de 20 puntos de malla de los
siguientes 7 modelos regionales:

a) Aladin-ARPEGE: Centro Nacional de Estudios Meteoroldgicos
(CNRM), Francia.

b) CLM-HadCM3QO: Instituto Suizo de Tecnologia, Departamento de
Geografia (ETHZ), Suiza.

¢) HIRHAM-HadCM3QO: Instituto Meteorolégico de Noruega (METNO).

d) HIRHAM-BCM: Instituto Meteorolégico de Noruega (METNO).

f) RECMO-ECHAMb5-rt3: Instituto Meteorolégico de los Paises Bajos

(KNMI).

g) REMO-ECHAM-rt3: Instituto Max-Planck de Meteorologia (MPI),
Alemania.

h) PROMES-HadCM3QO0: Universidad de Castilla-—La Mancha (UCLM),
Espafa.

IV.3. Metodologia

IV.3.1. Distribucion de probabilidad

Como se ha comentado en los capitulos anteriores, a partir de la
curva empirica de la probabilidad acumulada (ECDF) de cada mes, se
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puede transformar la serie temporal de precipitacion de un modelo
climatico y corregirla con la ECDF de un observatorio, para un mismo
intervalo temporal de referencia. Sin embargo, estas curvas pueden
presentar irregularidades importantes, por lo que se propone ajustar
diferentes modelos tedricos a la probabilidad empirica, de tal modo que se
intente pulir dichas irregularidades. En este capitulo se usaron los dos
modelos teoricos desarrollados anteriormente, en concreto, se trata de la
version generalizada de Gumbel (ec. II.1) y la versién generalizada de la
distribucion Log-Logistica (ec. 11.5).

IV.3.2. Estandarizacién probabilistica

Si se extraen los parametros mensuales de la distribucién de
probabilidad de una serie temporal, es posible construir una serie temporal
del "periodo de retorno de cada dia", es decir, el periodo de retorno
asociado a cada valor de la precipitacion diaria. Esta serie resultante, a
partir de ahora se llamar& Serie de Periodo de Retorno o RPS. Por lo tanto,
definiremos este proceso como estandarizacion total, frente a la
estandarizacién parcial, que se define como el proceso de generar un RPS
con los parametros extraidos de una parte de la extension total de la serie
temporal (por ejemplo, del periodo de referencia).

Un aspecto importante del proceso de estandarizacion es que se
pueda partir de una serie de precipitacion lo suficientemente detallada en
cuanto a precision de los valores para lograr transformaciones mas
flexibles. Por ejemplo, la salida numérica de precipitacion de un modelo
climatico tiene muchos valores inferiores a 0,1 mm por lo que contiene mas
detalle en la distribucion de probabilidad que un observatorio meteorolégico
(en el que en general la resolucion es de 0,1 mm).

IV.3.3. Ampliacién de series temporales

Para construir una distribucidon espacial y temporal completa de la
precipitacion del area de estudio, es necesario disponer del mayor nimero
de series diarias posibles con una longitud extensa. Es posible extraer los
pardmetros mensuales de la distribucién de probabilidad de cada una de
las series temporales y comparar las RPS resultantes (o su logaritmo) para
un mismo periodo de referencia. Si dos series temporales son similares, se
puede transformar una en la otra con los parametros obtenidos. Por esta
razén, a fin de extender una serie temporal de precipitacion, se puede
utilizar otra serie similar (serie de control) con mas extension.

Por lo tanto, la RPS de la serie de control se obtuvo mediante
estandarizacion parcial, es decir, con los parametros obtenidos de la serie
de control pero en el periodo comun a la serie temporal estudiada. Una vez
"estandarizada parcialmente" toda la serie de control, se aplicaron los
pardmetros de ajuste de la serie temporal estudiada. De esta manera se
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fuerza a que la serie de control se parezca mas a la serie estudiada en el
periodo de referencia comuan. Por ultimo, la transformacion resultante de la
serie de control sirvi6 para ampliar la extension de la serie temporal de
cada observatorio.

La eleccion de la serie de control para cada observatorio se realizd
tomando como criterio aquella que tuviera un RPS con mayor correlacion
de Pearson y menor Error Medio Absoluto Normalizado (MNAE), respecto
a la serie temporal que se queria simular. Ademas, se rechazaron todos los
ajustes que presentaron un MNAE igual o superior al 20%.

IV.3.4. Transformacién probabilistica de los modelos climaticos

Debido a la baja resolucion espacial de los Modelos Regionales del
Clima, la orografia de una regién pequefia como el Pais Vasco esta muy
suavizada. Por ejemplo, el pico mas alto de la rejilla est4 entorno a 800m,
frente a los casi 1600m de Aitxuri (GuipUzcoa). Por esa razdn, se espera
una débil correspondencia entre los puntos de malla y los observatorios.

Se puede decir que, en términos de valores absolutos, las
simulaciones son poco realistas para la escala local, por ello es necesario
aplicar algun tipo de regionalizacién matematica (Fernandez-Ferrero et al.,
2009; Piani et al., 2010). Si bien, se espera que la sefal del cambio
climatico se refleje de alguna forma en el cambio de la distribucién de
probabilidad de la precipitacion.

En este trabajo se ha optado por recoger la sefial climatica mediante
el promediado de los puntos de malla mas representativos espacialmente
del Pais Vasco. Esa sefial climatica se encuentra muy suavizada por la
baja resolucion de los modelos climaticos, por lo que es necesario
sintonizarla localmente mediante una transformacién de la distribucion de
probabilidad (Anexo 2).

La transformacion consiste en trasladar la forma de la distribucion de
probabilidad observada a la precipitacion simulada por los modelos. Para
ello, en primer lugar se “desnuda”’ la serie temporal de los modelos
mediante una estandarizacion parcial. El periodo de referencia que se toma
es légicamente el periodo comun respecto al observatorio que se pretende
simular en cada caso. La RPS obtenida de cada modelo se “reviste” con
los parametros ajustados a la serie temporal del observatorio.

En este caso, la sefial climatica se mantiene inmutada, ya que se
encuentra transmitida en la RPS. En una serie temporal de periodos de
retorno se puede observar si existe algin cambio en el futuro sobre la
frecuencia de ocurrencia de un tipo de evento con una determinada
probabilidad a priori. Ello es independiente de si la RPS se estima
mediante estandarizacion parcial o total, ya que la distribucidon temporal de
la RPS puede ser a priori muy diferente en un periodo u otro del clima.

Sin embargo, si intentamos trasladar la curva de probabilidad de la
precipitacién de un observatorio con pocos datos, entonces nos podemos
encontrar con disparidades en los resultados, ya que no se garantiza la

-60 -



representatividad climatica en el caso de series temporales muy cortas. Por
ello es importante completar las series observadas con otras mas largas.
Después de completar todas las series cortas, el proceso de
transformacion probabilistica de los modelos presenta menos problemas.
Por lo tanto se trata de una estandarizacion probabilistica completa (Fig.
IV.4).
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de otros pluviémetros y obtencidn de la serie rellenada X'. ¢) Transformacion
probabilistica similar al de a) pero con la serie temporal X'.
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IV.3.5. Anadlisis de los extremos de precipitacion

Una vez transformada la distribucion de probabilidad de cada modelo
climatico, se proyecto la precipitacion esperada para un periodo de retorno
de 100 afios tanto para el pasado (1961-2000) como para principios de
este siglo (2001-2040). Por lo tanto, para cada observatorio se estimo el
cambio relativo de la precipitacion esperada segun los 7 modelos
climaticos. El error estimado de dicho cambio se calcul6 suponiendo una
distribucion normal del error, es decir, el intervalo de confianza del 95% se
estimé en relacion a dos veces la desviacion tipica de los cambios
proyectados por los 7 modelos.

Para representar un mapa sobre el cambio relativo de la precipitacién
extrema, se realizaron dos pasos. En primer lugar, se estimd una regresion
lineal multiple entre una serie de predictores de los observatorios
simulados (con registros diarios) y los cambios relativos predichos para la
precipitacién. Los predictores que se tomaron fueron: las coordenadas
geograficas, la altura y la orientacion. A partir de la regresion mdultiple
anterior, se estimaron los valores del cambio de la precipitacion extrema y
su error para los observatorios con registro mensual. En segundo lugar, se
realiz6 una interpolacion mediante Thin Plate Splines (TPS) con dos
dimensiones (Green y Silverman, 1994; Furrer et al., 2010), con todos los
observatorios, tanto los simulados directamente como los estimados
mediante regresion lineal multiple. Por lo tanto, se realizé un estudio de la
calidad de la interpolacion mediante validacion cruzada para los dos pasos
seguidos. Para ello se empleé la correlacion de Pearson y el Error Medio
Absoluto Relativo (RMAE, ver glosario).

Por ultimo se estimé la precipitacion sub-diaria a partir del método del
indice n (Moncho et al., 2009a). En concreto, se usé la definicion implicita
en la ecuacion Il.11. Se estimo el indice n para todos los observatorios y
simulaciones a partir de la precipitacion de al menos 3 dias seguidos.
Finalmente, se estudiaron los posibles cambios de la distribucion de
probabilidad a lo largo del siglo XXI.

Todos los tratamientos de los datos y de los resultados se llevaron a
cabo mediante paquetes estadisticos basados en el lenguaje R (R
Development Core Team, 2010).

IV.4. Resultados

IV.4.1. Rellenado y transformacion probabilistica

En primer lugar se realizd un proceso de ampliacion y de rellenado de
huecos mediante la estandarizacion parcial de diferentes series temporales
de control. Se tomaron todos los observatorios de al menos 40 afios (11 de
67 observatorios) y se transformaron de acuerdo con los pardmetros de
probabilidad de las series mas cortas, correspondientes a los modelos de
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las ecuaciones V.2 y IV.3. De los 56 observatorios con menos de 40 afios
de datos, sélo se logré completar correctamente 34 de ellas, ya que el
resto no pasaron las pruebas minimas de ajuste (se obtuvo un error
normalizado medio superior al 20%).

Para las estaciones ampliadas correctamente, el proceso las prolongé
entre un 3 y un 64% (la media fue 21%), hasta completar los 40 afos del
periodo de referencia (1961-2000). Se obtuvo que la correlacion de
Pearson (R) entre cada serie observada y la que mas se asemeja oscilaba
entre un minimo de 0.61 y un méaximo de 0.90 (con media 0.74). El error
absoluto normalizado medio (MNAE) de la ECDF de las series simuladas
se situd entre el 0.02 y 0.12 (con media 0.05) respecto a la correspondiente
serie observada.

Por lo tanto, en total se consiguieron 45 observatorios con al menos
40 afios de datos. Las series temporales de dichos observatorios se
estandarizaron de nuevo mediante los dos modelos de probabilidad
(ecuacion IV.2 y IV.3). Para cada mes climéatico de cada observatorio se
toméd el ajuste tedrico con menor error absoluto normalizado, que en un
72% de los casos fue la versidon generalizada de la Distribucion Log-
Logistica (Fig. I1V.5).
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Figura IV.5. Comparacion del Error Absoluto Normalizado Medio (MNAE) de los
dos modelos probabilisticos empleados para la estandarizacién de los 45
observatorios con al menos 40 afios de datos.

Con los pardmetros obtenidos de la estandarizacion, se

transformaron las series de precipitacion de los 7 modelos regionales del
clima simulando cada uno de los observatorios. En la Figura IV.6 se
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muestran algunos ejemplos en los que las curvas de periodos de retorno
terminan ajustandose a la curva empirica de cada estacion. En dichos
casos se observa como la correccion de la distribucion de probabilidad
anual se transmite adecuadamente a los modelos climéticos. Eso incluye
también la frecuencia de dias sin precipitacion, que estd implicito en el
extremo inferior de las curvas de probabilidad (inversa del periodo de
retorno minimo). Notese que, debido a que los modelos regionales del
clima presentan un mayor numero de dias de precipitacion, el cambio de la
transformacion del periodo de retorno minimo (Ad) sera positivo.
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Figura IV.6. Ejemplo de transformacion de la curva de periodos de retorno de la
precipitacion diaria (para todo el afio) de los 7 modelos climaticos del estudio. En la
parte de arriba a la izquierda se aprecia el cambio de las curvas de los modelos
antes y después de la transformacion en las 7 series temporales que tratan de

simular la precipitacién de Lasarte (Guiplzcoa). En la parte de arriba a la derecha,
se representa el resultado final de las 7 simulaciones para Aranzazu (Guipuzcoa),
mientras que abajo se repite lo mismo para Salinas de Afiana (Alava) y Punta
Galea (Vizcaya), de izquierda a derecha.
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IV.4.2. Validacién de la transformacién probabilistica

Si se compara la media climatica mensual y la desviacion tipica diaria
de cada serie simulada respecto a la correspondiente serie climéatica
observada, entonces se aprecia que el valor relativo del error absoluto
medio (RMAE) oscila generalmente entre el 1 y el 15%, dependiendo de la
estacion del afio y del modelo climatico (Fig. IV.7). El valor promedio del
RMAE para todos los observatorios simulados se sitla por debajo del 5%
en todos los casos y en todos los meses, exceptuando el Aladin-ARPEGE
para los meses de verano, con un error medio entorno el 10%. Algo similar
ocurre con el sesgo relativo (RBIAS) que también es inferior al 5% en la
mayoria de los casos, exceptuando de nuevo el modelo Aladin-ARPEGE.
El nimero de dias sin precipitacion simulado presenta un error relativo
todavia inferior, cercano al 1%, y con un sesgo medio despreciable (Fig.
IV.8). Estos errores relativos contrastan con los obtenidos antes de corregir
las series: por ejemplo, los errores en la media se situaban generalmente
entre el 15 y el 30%, mientras que el error en los dias sin precipitacién
llegaba a superar el 50% en algunos casos.
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Figura IV.7. Error absoluto medio relativo (RMAE) y sesgo relativo (RBIAS) de las
medias y desviaciones tipicas de las series temporales simuladas. Cada barra
representa el conjunto de todos los observatorios seglin cada uno de los 7
modelos regionales.
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Figura IV.8. Valores absolutos y relativos del error medio (MAE) y sesgo (BIAS) de
los dias sin precipitacion de las series simuladas. Cada barra representa el
conjunto de todos los observatorios segun cada uno de los 7 modelos regionales.

Ademas del bajo error relativo, el conjunto de las series simuladas
presenta una elevada correlacion con los observatorios de referencia. Asi
por ejemplo, la correlacién de las medias mensuales es de en torno a R? =
0,99 para todos los modelos, con una pendiente que oscila entre el 1,05y
1,14 dependiendo del modelo (Tabla V.1 y Fig. IV.9). La correlacion es
ligeramente mas baja para la simulacién de la desviacion tipica diaria y el
nimero de dias sin precipitacion, con valores de R? que oscilan entre 0,96
y 0,98, pero la pendiente es més cercana a 1, ya que oscila entre 0,95 y
1,02.
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Tabla IV.1. Correlacion y pendiente de los valores climaticos de la media,
desviacion tipica diaria y numero de dias sin precipitacion, de las series simuladas
mediante los modelos, frente a los observatorios de referencia.

Correlacion R 2 Pendiente
. Precip. Desv. Dias sin  Precip. Desv. Dias sin
Modelo regional ; - . ; - ;
Media tipica preci. Media tipica preci.
Aladin-ARPEGE 0,99 0,98 0,97 1,07 0,97 0,99
CLM-HadCM3QO0 0,99 0,96 0,97 1,07 0,95 1,01
HIRHAM-HadCM3QO0 0,99 0,98 0,98 1,14 1,00 0,98
HIRHAM-BCM 0,99 0,98 0,97 1,05 0,97 0,99
RACMO-ECHAMS5-rt3 0,99 0,97 0,97 1,08 0,99 1,02
REMO-ECHAMS5-rt3 0,99 0,97 0,97 1,08 1,01 0,96
PROMES-HadCM3Q0 0,99 0,97 0,96 1,11 0,97 0,96
Media observada (mm/dia) Media observada (mm/dia)
0 2 4 6 8 10 0 2 6 8 10
EFM AM]
¥ v &
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RACMO-ECHAMS-rt3 (KNMI)
REMO-ECHAMS5-rt3 (MPI)

¥ PROMES-HadCM3Q0 (UCLM)

Figura 1V.9. Comparacion entre los valores observados y simulados de las medias
mensuales de todos los observatorios.
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IV.4.3. Andlisis del cambio de los extremos de precipitacion

Para analizar los posibles cambios de la precipitacién extrema, el
estudio se centré en el periodo de retorno de 100 afios. Es decir, a partir de
las curvas de probabilidad teoricas ajustadas para los observatorios
simulados, se prolongé el valor de la curva para un retorno de 100 afios.
Se realiz6 una comparacion entre el valor observado para el periodo de
referencia (1961-2000) y el valor simulado para el mismo periodo, asi como
el valor simulado para el periodo 2001-2040 y 2041-2080. En la Figura
IV.10 se aprecia un aumento de dicha precipitacion de en torno el 30% en
la mayoria de observatorios y modelos. Para el periodo 2001-2040 la
variacién no es tan clara, aunque algunos observatorios del oeste del Pais
Vasco coinciden en dar un aumento de la precipitacion extrema para la
mayoria de modelos analizados.

Para observar mejor la distribucion de esos cambios, se realizé una
interpolacion de los valores extremos proyectados para el periodo 2001-
2040. La regresion lineal multiple entre los valores del cambio relativo y los
predictores de los observatorios (coordenadas, altura y orientacion) obtuvo
una correlacién de R? = 0,83 y un Error Absoluto Medio Relativo de RMAE
= 0,2. Para el intervalo de confianza del cambio de la precipitacion también
se realizd una regresion multiple con los mismos predictores. La validaciéon
cruzada mostro que la correlacion era mas baja que en el caso anterior, en
torno a R? = 0,48, pero el error bajé a RMAE = 0,15.

Con todo lo anterior, se observé un area en el oeste del Pais Vasco
con un cambio proyectado de hasta el +30%, con un intervalo de confianza
superior al 99% (Fig. IV.11). Si bien, puesto que el error relativo de esta
dltima interpolacion es del 15%, cabe esperar que la probabilidad del
cambio sea menor.
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Figura 1V.10. Proyeccién de la precipitacion maxima diaria para un periodo de
retorno de 100 afios segln las curvas tedricas ajustadas a los observatorios
simulados. Arriba se observa la proyeccion del valor absoluto para los tres
periodos (1961-2000, 2001-2040 y 2041-2080). Abajo se muestra el cambio
relativo para 2001-2040 y 2041-2080 y el error de la simulacién en comparacion
con las series temporales observadas.
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Figura IV.11. a) Precipitacion maxima en un dia simulada para 1961-2000 con un
periodo de retorno de 100 afios. Los valores se estiman seguln las curvas tedricas
ajustadas a los observatorios simulados, y se interpolan mediante un ajuste
espacial multiple. b) Cambio relativo de la precipitacién descrita en a), para el
periodo 2001-2040 respecto 1961-2000. Las lineas negras representan los
intervalos de confianza estimados a partir de la estadistica de los 7 modelos
regionales del clima

Respecto al indice n, se estudio la distribuciébn de probabilidad
empirica para toda la precipitacion y para aquella que superé los 50 mm en
un dia (Fig. 1V.12). Para el conjunto de la precipitacion no se observan
cambios significativos. Esto se debe a que la tipologia de la precipitacion
es tan diversa que enmascara cualquier cambio del indice n, al menos para
los periodos estudiados en el Pais Vasco. Sin embargo, para la
precipitacién que supera los 50 mm en un dia, si se observan cambios en
la probabilidad de los indices entre 0,6 y 0,8. Eso implica un
desplazamiento de la media en 31 centésimas (de 0,57 a 0,60). Es decir,
no solo aumentaria la precipitacion maxima diaria (Fig. IV.10 y 1V.11) sino
que ademds cabria esperar una mayor concentracion en el tiempo, a
escala subdiaria.
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2040 y 2041-2080. c) y d) Respectivamente, lo mismo que a) y b) pero solo las
precipitaciones que superaron los 50 mm en un dia.
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IV.5. Discusioén

IV.5.1. Eleccion de la metodologia

Para corregir las distribuciones de probabilidad de los modelos
regionales del clima, en este trabajo se optd por emplear curvas teéricas
ajustadas a los observatorios, ya que las curvas empiricas pueden
incorporar irregularidades adicionales a la curva de probabilidad corregida
de los modelos. Ademds, las curvas teoricas permiten prolongarse
facilmente para estimar los extremos de precipitacion, mientras que las
curvas empiricas no. Sin embargo, existen algunos problemas en el
empleo de los ajustes tedricos. Uno de ellos es el problema de la
estacionalidad y otro el de la estacionariedad.

El primero se refiere a la diferencia de la probabilidad de la
precipitacion dependiendo de la estacién del afio e incluso del mes o de la
quincena del mes. Eso significa que puede resultar necesario ajustar una
distribucion de probabilidad para cada estacion del afio o para cada mes (o
a escalas inferiores) hasta conseguir que la serie temporal de los periodos
de retorno (RPS) sea totalmente no-estacional (sin ninguna
autocorrelacion). ElI problema de la separacién estacional de las
distribuciones de probabilidad es la decision de los cortes. En este trabajo
se han tomado los meses oficiales, por tres razones:

1) Se considera que con 12 secciones es suficiente para que la RPS
resultante sea no-estacional (Elshamy et al., 2009).

2) Porque las fronteras de los cortes son bastante suaves, es decir, no
hay tanta diferencia entre la probabilidad de un mes y el siguiente (tal
vez exceptuando julio).

3) Si se escoge un mes natural (30 dias moviles) habria 365
distribuciones de probabilidad diferentes por cada observatorio y
modelo, lo cual dificulta el tiempo de célculo, y segun los puntos
anteriores no parece necesario.

El segundo problema se refiere a que las relaciones empiricas entre
las variables del pasado no tienen porqué ser estacionarias en el futuro.
Este problema no afecta en gran medida al método de la transformacién
probabilistica por dos razones:

1) Cuando se estandariza parcialmente una serie temporal (futuro con
pasado), se obtiene una RPS que contiene toda la sefial de cambio
climatico (ya que se puede analizar el cambio de la frecuencia de
ciertos periodos de retorno). Cuando las 12 distribuciones de
probabilidad de un observatorio son afiadidas a la RPS de un modelo
regional del clima, se refleja un cambio en las distribuciones de
probabilidad del futuro en relacion con el pasado. Por lo tanto, en
realidad no se esta forzando el futuro con una probabilidad del
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pasado, ya que la informacién esencial de la probabilidad viene dada
por la RPS.

2)  Aunque en el futuro, por ejemplo, un mes de septiembre se parezca
un poco Mas a un mes de agosto que ahora, ese posible cambio
estara contenido también en la RPS, ya que se observaria que pasa
de ser no-estacional en el pasado a presentar ciertas diferencias
estacionales en el futuro.

En definitiva, todo parece indicar que las relaciones fisicas entre la
probabilidad de la precipitaciéon y los escenarios futuros de cambio
climatico estan salvaguardadas por la estandarizacion en forma de RPS.

Como hemos visto, una RPS es una “serie temporal desnuda”, es
decir, la informacion sobre la media y la variabilidad de la precipitacién
diaria recae principalmente en los parametros mensuales extraidos. Sin
embargo, hay un porcentaje de la variabilidad que difiere entre los dos RPS
de igual longitud, debido a las caracteristicas de las rachas secas y
lluviosas, asi como debido a algunos factores que a priori son aleatorios.
Eso significa que si dos RPS son muy largos tienden a ser iguales en
términos de su distribucién de probabilidad, especialmente para los climas
similares. Por ejemplo, en principio, una RPS obtenida con estandarizacion
parcial (suficientemente larga) sera similar a la RPS obtenida mediante
estandarizacion total, salvo en pequefios eventos aleatorios relacionados
con la corta extension de la serie.

IV.5.2. Transformacion de la probabilidad

Las distribuciones de probabilidad empleadas en este trabajo fueron
escogidos frente a otros porque presentan mejores resultados para
diferentes climas (Anexo 1). De hecho, para el Pais Vasco, las dos
distribuciones se ajustan satisfactoriamente a la precipitacion mensual, con
un error medio normalizado que en general es inferior al 6% (Fig. IV.5). Sin
embargo en verano el error de los ajustes es algo mayor, debido al gran
namero de dias con precipitacion leve, que hace disparar el error relativo.

En cualquier caso, las series temporales simuladas se asemejan
adecuadamente a las series observadas, ya que el MNAE es en general
inferior al 5% (Fig. IV.7 y IV.8). Sin embargo, eso no es garantia de que las
distribuciones de probabilidad se parezcan lo suficiente como para decir
gue son estadisticamente indistinguibles. Una forma de medir esto es el
test de Kolmogorov-Smirnov (KS; Marsaglia et al., 2003, y Sekhon, 2010) y
el test de Anderson-Darling (AD; Scholz y Stephens, 1987). Los resultados
muestran que el p-valor de la mayoria de observatorios se sitia por encima
del 0,05, y por lo tanto se concluye que las distribuciones de probabilidad
simulada son en general indistinguibles respecto a las observadas.

Sin embargo, si analizamos el p-valor del KS por trimestes (Fig.
IV.13), se aprecia que en los meses de verano casi la mitad de los
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observatorios se sitian por debajo de la significancia del 0,05. Algo simular
ocurre con el test AD. Eso puede explicarse por el gran numero de dias sin
precipitacién. Es decir, estos tests dan mucha confianza a valores con una
alta frecuencia de ocurrencia, por lo que las pequefias diferencias en el
nuamero de dias secos provocan que el p-valor se aproxime a cero.
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Figura IV.13. P-valor del test de Kolmogorov-Smirnov de la precipitacion simulada
frente observada, para los 45 observatorios con al menos 40 afos.

Uno de los aspectos mas sensibles de la metodologia de RPS es que
mantiene practicamente intactas las caracteristicas de las rachas secas y
humedas. Es decir, una transformacion probabilistica puede cambiar la
escala de la precipitacion y el nUmero de dias secos, pero no la disposicion
relativa y la alternancia de dias secos con dias de lluvia. Por lo tanto es
importante comprobar que los modelos son capaces de reproducir las
condiciones observadas de las rachas secas y humedas.

En este sentido, en la Figura IV.14 se aprecia que los modelos
regionales (RCM) reproducen adecuadamente las caracteristicas climaticas
de las rachas humedas para el periodo de referencia 1961-2000: Namero
de dias seguidos con lluvia (longitud de racha), precipitacion maxima diaria
(pico de la racha), precipitacibn acumulada de las rachas e indice n. Cabe
destacar que en general la proyeccion para 2001-2040 no presenta
cambios destacables respecto al periodo de referencia; sin embargo, se
aprecia una ligera reduccion de la longitud de las rachas humedas en todos
los trimestres exceptuando el de invierno. Esta reduccion junto al ligero
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aumento de los picos en otofio proyectados para algunos observatorios
implica un leve incremento del indice n, como ya se apreciaba en la figura
IV.12.
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Figura IV.14. Comparacion de las rachas humedas observadas y simuladas para
1961-2000 y las proyectadas para 2001-2040. Cada punto del boxplot representa
el valor climético de un observatorio real o simulado. Arriba a la izquierda, se
representa la longitud media de las rachas (en dias); arriba a la derecha, se
representa la media del pico maximo diario de las rachas (en milimetros). Abajo a
la derecha se representa la acumulacién media de las rachas (en milimetros), y
abajo a la izquierda se compara el indice n medio asociado a las rachas.

La reduccién de las rachas humedas es mas pronunciada en verano y
otofio. En cambio, la precipitacibn media de las rachas disminuye mas
claramente en verano que en otofio, aunque no para todos los
observatorios. Esto se explica porque en los meses de verano la intensidad
de la precipitacion se mantiene aproximadamente constante (Fig. IV.14).

En cuanto a las rachas secas, la longitud media se reproduce
adecuadamente para el periodo de referencia (Fig. IV.15). Sin embargo, las
distribuciones de probabilidad de la duracién de racha seca presentan
ciertas diferencias respecto a las observaciones, aunque logicamente
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respetan el ciclo estacional. Para el periodo 2001-2040 se proyecta un
claro aumento de la longitud de las rachas secas en primavera y verano de
mas de 0,5 dias por racha. Notese que el aumento de la duracion de las
rachas secas es coherente con la ligera disminucién de la longitud de las
rachas humedas proyectadas para 2001-2040 (Fig. 1V.14).
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Figura IV.15. Evolucion de las rachas secas para el periodo 2001-2040 en relacion
al periodo 1961-2000, tanto observado como simulado: a) longitud media de las
rachas secas, y b) probabilidad acumulada de la longitud de rachas secas.

IV.5.3. Andlisis del cambio de la precipitacion extrema

El aumento de la precipitacién intensa en el Pais Vasco puede estar
relacionado a una posible mediterranizacion del clima. EI aumento del
namero de dias secos (Fig. IV.15) y la mayor concentracién en poco tiempo
de la precipitacion (Fig. 1V.12 y IV.14) apoyan esa hipoétesis.

La posible mediterranizacién del clima del Pais Vasco puede estar
supeditada a la expansion de la célula de Hadley (Lu et al., 2007). El
calentamiento global proyectado bajo el escenario A1B provoca una
dilatacion de dicha célula y un consiguiente ascenso hacia el norte de la
zona de subsidencia subtropical. Las implicaciones fisicas de dicho
fendmeno se resumen basicamente en dos: 1) Menor precipitacion en
verano debido a la mayor presencia de anticiclones en niveles altos. 2)
Mayor intensidad de la precipitacion otofial en areas del mediterrdneo
debido al mayor calentamiento estival y por consiguiente mayor cantidad
de agua disponible en la atmésfera.
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IV.6. Conclusiones

IV.6.1. Sobre la metodologia

Tanto la version modificada de la distribucion de Gumbel como la
version generalizada de la distribucion Log-Logistica se ajustan
satisfactoriamente a la probabilidad empirica de la precipitacion diaria en el
Pais Vasco. Si bien, esta ultima distribucién de probabilidad mostro
mejores resultados, con un error medio del 4% frente al 5% obtenido por la
distribucion de Gumbel.

La transformacion probabilistica de los modelos climaticos corrige
adecuadamente la distribucion de probabilidad y la hace indistinguible de la
de los observatorios en el periodo de referencia. De hecho, los errores de
la serie simulada son en general inferiores al 5% tanto para la media, como
para la desviacion tipica. El error en el nimero de dias sin precipitacion es
inferior al 1% en la mayoria de los casos.

Ademas, dicha transformacién no afecta directamente a la sefial
climética de los modelos, sino que se limita a sintonizarla coherentemente
con la frecuencia probabilistica de la precipitacion de los observatorios. Por
lo tanto, la metodologia es util para cuantificar los posibles cambios del
clima a escala local; pero no sélo en referencia a la cantidad de
precipitacién, sino también en el modo en el que ésta se distribuye en el
tiempo (rachas secas, hUmedas, indice n).

IV.6.2. Sobre el cambio de la precipitacion intensa

Los resultados de este trabajo desprenden que, a lo largo del siglo
XXI 'y bajo el escenario A1B, cabe esperar cambios en la distribucién
temporal de la precipitacion a favor de una intensificaciéon. De hecho,
aunque podria acortarse la duracion de los dias seguidos con lluvia, ésta
se concentraria en un menor tiempo aumentando asi la intensidad del
maximo diario en otofo. Esta idea se ve reforzada porque el indice n
proyectado para el resto del siglo XXI muestra un aumento ligero, pasando
de 0,57 a 0,60.

En cuanto a la precipitacion mas extrema, la mayoria de modelos
proyecta un claro aumento. Asi por ejemplo, la precipitacién con un periodo
de retorno de 100 afios aumentara hasta un 30% en 2001-2040 respecto a
1961-2000, en éareas del oeste de Vizcaya. Para el periodo 2041-2080, el
aumento puede incluso superar el 40% en la mayor parte del territorio.

Ademas de la intensificacion de la precipitacion, que es mas clara en
otofio, los modelos climaticos proyectan un aumento de la duracién de las
rachas secas y una disminucion ligera de la precipitacion en verano. Por lo
tanto, estos cambios sefialan una posible mediterranizacion del clima del
Pais Vasco.
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V. Segundo test: Correccion de modelos climaticos en el Pais Vasco
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CAPITULO V. CONCLUSIONES GENERALES
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V.1. Ajuste a los climas de Espafia

V.1.1. Sobre la metodologia

Los dos modelos de probabilidad desarrollados en este trabajo se
ajustan satisfactoriamente a todo el intervalo de precipitaciones en Espafa.
En concreto, el error normalizado medio (MNAE) es del 5% para el
conjunto de observatorios (en promedio) e inferior a 10% en el 95% de los
casos. Los tests de bondad de ajuste de Kolomorov-Smirnov y de
Anderson-Darling indican que las distribuciones simuladas no son
significativamente diferentes de las observadas (p-valor > 0.05). Por lo
tanto, esta metodologia desarrollada puede servir para mejorar la
correccion de los errores sistematicos de modelos climéaticos vy
meteorologicos, asi como para completar series temporales o estudiar
inhomogeneidades.

V.1.2. Sobre las relaciones climéaticas

Los nuevos modelos probabilisticos reflejan de forma coherente el
ciclo estacional, por lo que también pueden ser utilizados para caracterizar
los patrones climaticos de la precipitacion. Si bien, el intervalo de error de
los ajustes es mayor para los meses de verano, debido al escaso niumero
de dias con precipitacion. Por esa razdén, los nuevos modelos son
especialmente aplicables para la mayor parte de los climas, exceptuando
los mas aridos.

V.2. Correccion de escenarios de precipitacion del Pais Vasco

V.2.1. Sobre la metodologia

Tanto la version modificada de la distribucion de Gumbel como la
version generalizada de la distribucibn Log-Logistica se ajustan
satisfactoriamente a la probabilidad empirica de la precipitacion diaria en el
Pais Vasco. Si bien, esta ultima distribucion de probabilidad mostro
mejores resultados, con un error medio del 4% frente al 5% obtenido por la
distribucion de Gumbel.

La transformacion probabilistica de los modelos climaticos corrige
adecuadamente la distribucién de probabilidad y la hace indistinguible de
los observatorios en el periodo de referencia. Los errores de la serie
simulada son en general inferiores al 5% tanto para la media, como para la
desviacion tipica. El error en el nUmero de dias sin precipitacion es inferior
al 1% en la mayoria de los casos.

Ademas, dicha transformacién no afecta directamente a la sefial
climatica de los modelos, sino que se limita a sintonizarla coherentemente
con la frecuencia probabilistica de la precipitacion de los observatorios. Por
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lo tanto, la metodologia es util para cuantificar los posibles cambios del
clima a escala local; pero no sélo en referencia a la cantidad de
precipitacion, sino también en el modo en el que ésta se distribuye en el
tiempo (rachas secas, hUmedas, indice n).

V.2.2. Sobre el cambio de la precipitacion intensa

Los resultados de este trabajo desprenden que, a lo largo del siglo
XXI y bajo el escenario A1B, cabe esperar cambios en la distribucion
temporal de la precipitacion a favor de una intensificacion. De hecho,
aunque podria acortarse la duracién de los dias seguidos con lluvia, ésta
se concentraria en un menor tiempo aumentando asi la intensidad del
maximo diario en otofio. Esta idea se ver reforzada porque el indice n
proyectado para el resto del siglo XXI muestra un aumento ligero, pasando
de 0,57 a 0,60.

En cuanto a la precipitacibon més extrema, la mayoria de modelos
proyecta un claro aumento. Asi por ejemplo, la precipitacion con un periodo
de retorno de 100 afios aumentara hasta un 30% en 2001-2040 respecto a
1961-2000, en areas del oeste de Vizcaya. Para el periodo 2041-2080, el
aumento puede incluso superar el 40% en la mayor parte del territorio.

Ademas de la intensificacion de la precipitacidén, que es mas clara en
otofio, los modelos climaticos proyectan un aumento de la duracion de las
rachas secas y una disminucion ligera de la precipitacion en verano. Por lo
tanto, estos cambios sefialan una posible mediterranizacién del clima del
Pais Vasco.

V.3. Sobre el indice n

En este trabajo se ha reforzado matematicamente el concepto de la
intensidad de la precipitacion en un sentido mas amplio. El indice n ha
servido para unificar criterios a la hora de analizar el tipo de precipitacion y
sus posibles cambios.

Teniendo en cuenta que la relacién entre la escala diaria y subdiaria
puede aproximarse a una funcion potencial con exponente n, cabe esperar
que las mismas distribuciones de probabilidad puedan emplearse para
diferentes escalas de tiempos. Por lo tanto, se abren nuevas posibilidades
en el estudio sobre las estructuras temporales y probabilisticas de las
rachas de dias lluviosos.
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GLOSARIO DE TERMINOS Y ACRONIMOS
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Al. Escenario de Rapido Crecimiento Global. Los escenarios de tipo Al se
refieren a un contexto de crecimiento econdmico global muy rapido. La
poblacién mundial alcanza su nivel mas alto a mitad del siglo XXI y disminuye
posteriormente, produciéndose una rapida introduccion de nuevas tecnologias
mas eficaces. Se supone una convergencia entre las regiones respecto a los
ingresos per capita, y una mayor interaccion entre las sociedades. La familia
de escenarios Al se divide en tres grupos segun las distintas direcciones de la
evolucién del sistema energético: fuentes de energia intensivas de origen fésil
(A1FI), de origen no fésil (A1T) o un equilibrio entre todas las fuentes (A1B).
Este grupo de escenarios contrasta con las familias del A2, B1 y B2, que
presentan un crecimiento mas lento.

A1B. Escenario de Rapido Crecimiento Global y de Equilibrio Energético. El
escenario A1B pertenece a la familia de escenarios Al, y se caracteriza por
combinar tanto energias de origen fésil como de origen no fésil, de tal modo de
gue no existe una dependencia excesiva por una fuente concreta.

A2. Escenario de Crecimiento Regional. Los escenarios de tipo A2 se refiere a
un contexto de desarrollo heterogéneo. Es decir, se caracteriza por la
preservacion de las identidades locales, los modelos propios de desarrollo y la
autosuficiencia. La convergencia entre las diferentes regiones es muy lenta, lo
cual provoca un aumento continuo de la poblacién mundial.

AEMET. Agencia Estatal de Meteorologia. Antiguo Instituto Nacional de
Meteorologia, actualmente se encuentra adscrito a la Secretaria de Estado de
Cambio Climatico dentro del Ministerio de Medio Ambiente, y Medio Rural y
Marino.

B1. Escenarios de Crecimiento Sostenible Global. Los escenarios de tipo B1
describen un contexto de desarrollo convergente, que alcanza su nivel mas
alto a mediados del siglo XXI para disminuir posteriormente, de un modo
similar a los escenarios A1 pero con cambios mas rapidos en las estructuras
econdmicas, hacia un desarrollo més sostenible. Se incentiva la economia de
la informacién, de los servicios y la introduccidén de tecnologias limpias. Sin
embargo no se desarrollan nuevas iniciativas politicas respecto al clima.

B2. Escenario de Crecimiento Sostenible Regional. Los escenarios de tipo
B2 se corresponden con un crecimiento basado en las soluciones locales de
sostenibilidad econdmica, social y ambiental. En este caso la poblacion crece
constantemente pero a un ritmo menor que en los escenarios de tipo A2, con
cambios tecnoldgicos menos rapidos pero mas variados que en los A1y B1.

BIAS. Sesgo medio. Es la diferencia media entre los N valores simulados o
predichos (P;) y los N valores observados (O;) de una variable:
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Bootstrap. Método especial del test de Kolmogorov-Smirnov para estimar un
p-valor (o significancia) mas preciso, basado en bucles (Marsaglia et al. 2003,
Sekhon, 2010).

Célula de Hadley. Es una corriente atmosférica, perteneciente a la circulacion
global, que presenta fuertes ascensos de aire en la zona ecuatorial (cinturén
de depresiones) y fuertes descensos de aire en la zona subtropical (cinturén
de anticiclones), situada entorno a los grandes desiertos.

CNRM. Centre National de Recherches Météorologiques. Centro Nacional de
Estudios Meteoroldgicos (Francia).

CNRM-RM4.5. Modelo regional climéatico (RCM) elaborado por el CNRM.

Downscaling . Regionalizacién de un campo numérico, por ejemplo de un
modelo meteorolégico o climatolégico. La regionalizacion puede ser dinamica ,
mediante simulaciones fisicas que incluyen la dinamica atmosférica, o
estadistica, mediante conexiones fisico-estadisticas entre variables
predictoras y variables predichas.

ECDF. Empirical Cumulative Distribution Function. Curva de distribucion de
probabilidad acumuladad empirica.

ECMWEF. European Centre for Medium-Range Weather Forecasts. Centro
Europeo de Prediccién a Medio Plazo.

Ensemble. Conjunto o prediccion por conjuntos. Este término se usa
habitualmente en prediccibn meteoroldgica y climatoldgica para referirse a la
combinacién de diferentes modelos para disminuir las incertidumbres de las
predicciones.

ENSEMBLES. Proyecto financiado por la Comision Europea que pretende
desarrollar un sistema de prediccion por conjuntos para el estudio del cambio
climético basado en las dltimas técnicas de modelizacion de alta resolucion, de
ambito mundial y regional. http://www.ensembles-eu.org/ (Niehdrster et al.,
2008)

ENSEMBLES-RT3. Subproyecto de ENSEMBLES conocido como “Research
Theme 3 (RT3)” o bien “Formulation of very high resolution Regional Climate
Model Ensemble for Europe”. Dicho subproyecto pretende proporcionar
mejores herramientas para la modelizacion climéatica en alta resolucion a
escalas espaciales de 50 km hasta 10 km http://ensemblesrt3.dmi.dk/
(Niehorster et al., 2008).
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ERA40. Reanalisis de las condiciones atmosféricas y de superficie globales,
desde septiembre de 1957 hasta agosto de 2002, llevado a cabo por el
ECMWF, a partir de datos observados de radiosondas, globos, aviones, boyas
y satélites, entre otros.

GEI. Gas de Efecto Invernadero. Cualquier gas atmosférico que provoca una
ganancia de energia respecto a si no lo hubiese. Ejemplos: Vapor de agua,
CO2, metano, CFCs.

Hadley. Ver célula de Hadley .

Hietograma . Grafica que relaciona la medicién de la precipitacion con los
intervalos de tiempo con los que se mide. En la mayoria de los casos, el
intervalo de tiempo es de anchura constante ya que se corresponde con la
frecuencia con la que el instrumento registra la precipitacion.

Hietograma sintético o de disefio . Es un hietograma teérico de un evento de
precipitaciéon, con una cierta distribucién temporal (p.e., indice n) y con un
determinado periodo de retorno.

IDF. Intensidad-Duracion-Frecuencia. Curva que resulta de conectar los puntos
representativos de la intensidad media de la precipitacion para diferentes
intervalos de duracién pero correspondientes a un mismo periodo de retorno
(Témez, 1978).

IPCC. Intergovernmental Panel of Climate Change. Organismo multinacional
encargado de coordinar la discusién cientifica sobre el Cambio Climéatico, y de
negociar la politica de medidas de mitigacidon y adaptacion respecto al mismo.
http://www.ipcc.ch/

KNMI. Koninklijk Nederlands Meteorologisch Instituut. Real Instituto
Meteorolégico de los Paises Bajos.

KNMI-RAKMO2 . Modelo regional climéatico (RCM) elaborado por el KNMI.

METNO. Norwegian Meteorologisk institutt. Instituto Meteoroldgico de
Noruega.

METNO-HIRHAM. Modelo regional climatico (RCM) elaborado por el METNO.

N. indice de la tipologia de la precipitacion, segin la regularidad temporal de la
intensidad media méaxima (Moncho et al., 2009a, 2011).

M. Exponente que relaciona la precipitacion con los periodos de retorno,
usando una distribucion de probabilidad de Pareto (Moncho et al., 2011).

MAE. Mean Absolute Error. Se calcula con la media de las diferencias, en
valor absoluto, de los N valores simulados (P;) y los N valores observados (O)):
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MNAE. Mean Normalizad Absolute Error. Se calcula con la media de las
diferencias, en valor absoluto, de los N valores simulados (P;) y los N valores
observados (O;), dividiendo por cada valor observado (O;) (Briére et al., 2007):

R _Oi
O

1 N
MNAE—N;

Periodo de retorno . Es el tiempo que cabe esperar entre dos eventos de la
misma intensidad, asi como también es el tiempo que cabe esperar entre
ahora y un evento con una determinada intensidad. Para la precipitacion, se
suele tomar como variable a la cantidad de lluvia registrada en un dia, o la
cantidad maxima diaria en un afio. El periodo de retorno empirico de una
intensidad X, se calcula mediante la inversa de la probabilidad acumulada de
que se registre un evento con una intensidad X igual o superior a X,.

P-valor . Valor de significancia. Para el caso de los tests de indistinguibilidad
(por ejemplo Kolomorov-Smirnov y Anderson-Darling), un p-valor igual a 0,05
hace referencia a un rango de confianza del 95% de que dos poblaciones
de datos sean diferentes, por lo tanto, un p-valor superior a 0,05 significa
que dos poblaciones son estadisticamente indistinguibles (ya que la
confianza de que sean diferentes es inferior al 95%). Si dos poblaciones de
datos son iguales, entonces se obtendra un p-valor = 1.

Reandlisis . Simulacion de las condiciones atmosféricas pasadas mediante un
modelo de circulacion global, a partir de diferentes fuentes de datos de entrada
(por €j. estaciones, radiosondas, boyas, barcos). Los mas utilizados son el
ERA40 y el NCEP/NCAR (llevados a cabo por el National Centers for
Environmental Prediction y el National Center for Atmospheric Research).

RPS. Return Period Series. Serie de los periodos de retorno obtenida a partir
de la probabilidad asociada a cada dia de precipitacion.

RBIAS. Relative bias. Se calcula con la suma de las diferencias de los N
valores simulados (P;) y los N valores observados (O)), dividiendo finalmente
entre la suma de los valores observados (Yu et al., 2006):

i(F)I _Oi)

RBIAS=- % —

>0

i=1

RMAE. Relative Mean Absolute Error. Se calcula con la suma de las
diferencias, en valor absoluto, de los N valores simulados (P;) y los N valores
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observados (0O;), dividiendo finalmente entre la suma de los valores
observados (Yu et al., 2006):

N

Z|Pi _Oi|

RMAE=-12

N

2.0

i=1

SRES. Special Report on Emissions Scenarios. Informe de escenarios de
emisiones realizado por el IPCC para el TAR, tercer informe de evaluacion del
Cambio Climético (Cubasch et al. 2001) asi como también en el AR4, cuarto
informe de evaluacién (Meehl et al., 2007). En el SRES se describen las
diferentes familias de escenarios futuros (Al, A2, B1y B2).

UCLM. Universidad de Castilla—La Mancha (Espafia).
UCLM-PROMES. Modelo regional climatico (RCM) elaborado por la UCLM.
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ANEXO 1. Alternative model for precipitation proba  bility distribution
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ABSTRACT

In climatology, there is difficulty in describing the probability distribution of
rainfall because there are many days without precipitation, which usually
causes the most likely daily rainfall to be zero. None of the widely used
models is able to adjust the overall variation of daily precipitation.
Therefore, this article proposes an alternative model for the climate
probability of precipitation. This model, based on four parameters, has been
applied to daily rainfall throughout all the months of the year and for 108
observatories in Spain. This model provides better results than the
commonly used probability models (Generalized Extreme Value, Pareto and
Generalized Pareto Distribution, Gamma, Gumbel, Weibull, Exponential and
Log-normal). In particular, it had a mean absolute error of < 10% in most of
the stations analyzed. Thus, this alternative model could be used to correct
the probability distribution of daily precipitation for weather forecasting and
climate models.

Key words: Probability distribution, return period, precipitation, Spain
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1. Introduction

The prediction of possible climate change in precipitation is an issue
of current interest (Kharin & Zwiers 2000), especially to detect changes in
extreme rainfall and drought for agriculture and environment. However,
climate models present problems to adequately reproduce the probability
distribution of precipitation (Ebert 2001, Wilson & Toumi 2005, Perkins et al.
2007). Probably, the problem is intrinsic to the irregular nature of rainfall.

In most of the weather stations, the maximum probability of daily
rainfall is zero; thus, the climate probability curve decreases from low to
high rainfall. Rainfall does not behave as a normal distribution because
precipitation has no negative values. Moreover, even if we try to complete
the domain of the function of probability with evaporation as a mode of
negative precipitation, distribution would still be asymmetric. This is
because the potential evaporation rarely reaches 20 mm in one day in most
of the observatories (McGuinness & Leslie 1972, Granger 1989,
Jeevananda 1995), whereas precipitation > 50 mm in one day are recorded
more frequently in some countries (Cerveny et al. 2007). In particular,
extreme precipitation is frequent in the Mediterranean climate, when
compared with the annual precipitation. This causes difficulties in fitting the
probability distribution to daily precipitation.

Possibly for that reason, the commonly used models (Generalized
Extreme Value, Generalized Pareto Distribution, Gamma, Gumbel, Weibull)
do not fit the overall variation of daily precipitation (very low and very high
precipitation simultaneously) (Bridges & Haan 1972, Oztiirk 1981, Etoh et
al. 1986, Begueria 2005). All these models use two or three parameters;
hence, it might be necessary to use probability models with more
parameters (Park & Jung 2002, Hanson & Vogel 2008).

The objective of this paper is to present an alternative model for
probability distribution of daily precipitation (including days without rain and
with rainfall of < 0.1 mm). The new model aims to characterize and correct
the probability distribution of a generic set of daily precipitation data. This is
an important requirement for improving the systematic correction of dynamic
and statistical downscaling (Kysely 2000). This model should also improve
the calibration of operational weather models and other tools of prediction
and analysis of precipitation, such as weather radars.

2. Materials

2.1. Study area

The study area was Spain, including the two archipelagos (Fig. 1),
which was the pilot area for the first analysis of the methodology developed.
The prevailing climate in Spain is the Mediterranean, although other climatic
conditions can be found regionally, such as the oceanic climate area (in the
north of the Iberian Peninsula), mountain climate (in Sierra Nevada and
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Pyrenees), and dry subtropical climate (in the Canary Islands). Spain has a
varied climate due to its geographical location and characteristics of the
territory. The Iberian Peninsula is located within the influence of the polar jet
waves, or Rossby waves, and it is also occasionally affected by the
subtropical jet (Alves & Verdiere 1999, Peliz et al. 2002).

Therefore, the climatic conditions are heterogeneous; e.g., the annual
accumulation of rainfall is between 150 mm in the southeast of Andalusia
and 2500 mm in the northeast of the Basque Country, with oceanic climate
(Capel-Molina 2000). This latter climate is characterized by regular
precipitations throughout the year (in some cases, with >50% of the days of
rain). On the other hand, precipitation of the Mediterranean climate is
characterized by dry summers and heavy rainfall concentrated in a few
days (Martin-Vide 2004, Lana et al. 2004), especially in autumn and spring.
Throughout the year, the number of days with precipitation usually ranges
between 10 and 30% on an average, although it can attain values <10% in
July, and in some case, >50% in April (Capel-Molina, 2000). Therefore, the
different seasons, to some extent, represent different climates (e.g.
Mediterranean summer climate is similar to dry climates and spring to
humid climates). For these reasons, Spain is a suitable pilot area to test the
methodology developed in this work.

2.2. Precipitation data

The precipitation data used for this study correspond to 108
observatories with daily resolution from the State Meteorological Agency
(AEMET) of Spain (Fig. 1). The selected time series satisfy a length of at
least 20 years and 90% of days with records. Among these observatories,
62 had a time series with more than 50 years and 98% of days with records.
The data showed a high frequency of negligible precipitation (i.e. between 0
and 0.1 mm); in particular, they were between 0.6 and 16% of days with <
0.1 mm. These values changed to 0, and hence, the study took into account
that the zeros actually represent the class of [0, 0.1) mm. In addition, some
erroneous daily values (accumulated for several days), being <0.1%, were
found in the series analyzed; however, they were not outliers, and hence,
did not affect the statistics. In these cases, we divided them by the number
of daily accumulated precipitation.

3. Methodology

The frequency of daily rainfall for a certain group of stations or grid
points of a model can be analyzed with the mean or maximum precipitation
of the group. For this study, the probability for each observatory was
analyzed separately. The cumulative probability 7£p=P) is defined as the
probability that a station or group of stations registers a precipitation = P (on
a day of the year or of a particular month). The occurrence frequency for
each threshold of rainfall, P, can be estimated by counting the records of
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daily rainfall of the station or a set of stations, and the cumulative probability
7{p=P) is estimated with the normalized sum of those frequencies. The
return period T or expected time (in days) between two precipitation events
with p =P is given by the inverse of the cumulative probability:

TP =——— ®
n(p=P)

To fit the probability of daily precipitation (of full year or a particular
month), first we tested the commonly used models: Generalized Extreme
Value (GEV), Pareto and Generalized Pareto Distribution (GPD), Gamma,
Gumbel, Weibull, Exponential and Log-normal Il and Ill (Bridges & Haan
1972, Oztiirk 1981, Etoh et al. 1986, Begueria 2005). Second, other models
were also tested, such as the modified version of GEV:

1
(A2 A) :exp{—(1+ 5/1)*5} 2)
and the modified versions of Gumbel model:
(A= A) = exg-exg A" + k|| 3

where & w, and k are adjustable parameters and A is the relative
precipitation, which depends on an adjustable value P, for the most
probable precipitation as well as an adjustable value of normalization, P;:
P-P
A=—0 (@)
R

Therefore, the cumulative probability of the occurrence of precipitation
p 2 P satisfies the same probability distribution (Equation (2)), i.e., Zp 2 P)
= 71, = A). Alternatively, we propose another function of accumulated
probability 7£4), according to:
1

AR A) = rer (5)

where w and k are the positive parameters (see Annex 1), and A is the
relative precipitation, defined positive. It must be noted that we can make a
change of variables as r = exp(—k), although we prefer to use k, because it
is a parameter that varies more smoothly than r. Hence, four adjustable
parameters for the return period (with Equations (1), (4), and (5)) have been

used:

(PR

(el

T =l — (6)
1

where the parameter w is the “shape” k is the “smoothness” P; is the
“scale”, and P, is the “location” The parameter P, represents the minimum
value (return period = 1), describing how far precipitation (P) is from the
minimum value. The parameter P, is defined as an amplitude that indicates
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the difference between the expected precipitation in 2 days P, and the
minimum value P,, i.e., P; = P, — P,. The inverse of Equation (6) can be
approximated to Pareto distribution for short intervals (see Annex 2).

In addition, from Equation (6), it is possible construct a series of the
“daily period return”, i.e., the return period of each value of daily
precipitation. This resulting series is henceforth called return-period series
(RPS). This process is called total standardization, as opposed to patrtial
standardization, which is defined as the process of generating an RPS with
parameters extracted from a portion of the total length of the time series.

To adjust all the functions, we used the maximum likelihood inference,
in particular, with the Profile Log-Likelihood (PLL) (Raue et al. 2009).
However, the quantity minimized into PLL was not exactly the square of the
difference between the empirical probability (73 and the probability predicted
by the model fit (77"). These were normalized by the empirical probability
(both 7rand 1 — 7z, in particular with (1 — 7)-77) to minimize the error at the
tails of the probability distribution.

To compare the goodness-of-fit of the models, we used the measure
of the Normalized Mean Absolute Error (NMAE) and the Akaike Information
Criterion (AIC). The NMAE is a better index than the others for precipitation
because it compares the relative errors for the lowest and greatest
precipitation. According to the Akaike criterion, the model with the lowest
AIC is that which best fits to the dataset (Akaike 1975, Burnham &
Anderson 2002). In addition, to compare the probability distribution of daily
precipitation predicted by the models and the observed precipitation
distribution, two tests were employed: Bootstrap Kolmogorov-Smirnov test
(Marsaglia et al. 2003, Sekhon 2010) and Anderson-Darling test (Scholz
and 1987). As the precipitation data showed many ties, we used an
estimation of p value adjusted for ties in Anderson-Darling test and
bootstrap resampling in Kolmogorov-Smirnov test (Sekhon 2010). Statistical
analysis of the data was calculated by using the R-language (Muenchen &
Hilbe 2010, R Development Core Team 2010).

4. Results

First, the commonly used models (Generalized Extreme Value, Pareto
and Generalized Pareto Distribution, Gamma, Weibull, Gumbel, Exponential
Log-normal Il and Ill) and the three proposed models (Modified GEV,
Modified Gumbel, and Alternative Model) were adjusted for empirical
distribution function of daily precipitation of every month of the year, for
each observatory. Figure 2 shows some fits for three example observatories
corresponding to the Spanish climates: A Corufa (Galice) presents the
oceanic climate, Tenerife-Los Rodeos (Canary Islands) presents the
subtropical climate, and Navacerrada observatory (Madrid) presents the
mountain climate. In most of the cases, modified Gumbel and alternative
model fitted the high and low precipitation better than the other models. On

- 105 -



the other hand, log-normal Ill and Generalized Pareto Distribution fitted the
low precipitation better than the high precipitation.

The NMAE was obtained by comparing the observed and predicted
precipitation for all stations and months. Gumbel, GEV, Log-normal Il, and
Pareto distributions showed a total NMAE of > 1 for the predicted daily
precipitation for most of the observatories, especially for the highest and
lowest rainfall; therefore, these models were discarded from the beginning.
However, all the other models showed NMAE of <1 for all values of
precipitation and for all stations, except Weibull model that showed high
NMAE for some observatories (Fig. 3). The modified Gumbel and
alternative model showed the best NMAE (<0.10), while the other models,
such as Log-normal Ill, GPD, and Modified GEV presented an NMAE that
generally ranged between 0.10 and 0.20 (Fig. 3). The AIC indicated that, in
general, the alternative model is better, because it showed lower values
than those of the Gumbel model. Figure 4 shows the AIC for three
observatories (Igeldo, Valencia and Prat), which indicates that in most of
the months, the alternative model fits better than the Gumbel model.

Finally, a comparison of the goodness-of-fit of the two best models
(modified Gumbel and alternative model) was undertaken using
Kolmogorov-Smirnov test and Anderson-Daring test (Fig. 5). A value of p =
0.05 refers to a range of 95% confidence that the two data populations are
different; therefore, p > 0.05 means that the two populations are statistically
indistinguishable. The comparison showed that both the models present
good p values with both the tests (>0.05), although in some cases, the
alternative model fitted better than the modified Gumbel Model. The fit was
worse for the summer months, partly due to the few days of precipitation.

5. Discussion

5.1. Advantages and limitations

This study focused on the examination of the overall daily precipitation
variation, instead of investigating the probability of a specific (e.g.
maximum) daily precipitation in a month or a year (e.g., Bridges & Haan
1972, Etoh et al. 1986, Durman et al. 2006, Eslamian & Feizi 2006). Some
authors investigated wider ranges of probability of daily precipitation,
although without reaching the full range of occurrence (Wilson & Toumi
2005). However, the standard probability functions cannot accurately fit the
entire range of precipitation, from the frequency of days without precipitation
to the frequency of highest extremes. This is because usually the probability
function uses two or three parameters, which appears to be insufficient to fit
the observed data (Hanson & Vogel 2008). The alternative model of
probability developed in this work can accurately represent the entire range
of probability of daily precipitation (e.g., Figs. 2 and 6) because it uses four
parameters.
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Figure 6 is an example of the cumulative probability of monthly
precipitation according to Prat observatory (Tarragona). The fitted line
shown in Fig. 6 corresponds to the alternative model. The adjustment was
made for all values of precipitation, except for the two highest and the two
lowest values; thus, extreme values fit well even if they are excluded from
the determination of the parameters (NMAE = 0.15). In fact, if we represent
all standardized absolute errors throughout the year (Fig. 7), the normalized
absolute error is similar for all scales of precipitation, except for the
minimum measurable value (0.1 mm). This is an important advantage over
other models, due to the use of four parameters.

However, the use of four parameters can lead to difficulties in
adjustment by computer algorithms, because it requires the initial values
very close to the best estimates of the parameters. If not adequately
initiated, the algorithms can find incorrect fits. However, the great flexibility
of the alternative model can cause significant differences in the adjustments
to similar datasets. Therefore, there may be some interdependence
between the parameters, which subtracts robustness from the interpretation
or comparison between different settings. For example, in this work, a
correlation between P, and P; has been found, with R® = 0.49, and between
w and log(P,) with R? = 0.60, which suggests partial links during adjustment.
For these reasons, in some cases, other models fit better to the daily
precipitation than the proposed alternative model. This is true especially for
the less rainy observatories, in which the modified Gumbel, among the
other models, sometimes presented better results (e.g. see Fig. 3b in
August and October).

On the other hand, an important advantage of these models is that it
can completely transform a series of daily rainfall into a series of probability:
RPS. An RPS is "naked time-series," i.e., information about the mean and
variability of daily precipitation falls mainly on the monthly parameters
extracted. However, there is a percentage of variability, which is different
between two RPS of equal length, because some a priori factors are
random. This means that if two RPS are very long, then they tend to be
equal in terms of their probability distribution, especially for similar climates.
For example, an RPS obtained with partial standardization (long enough)
will be similar to that obtained with total standardization, except for small
random events related to the short length of the series. Another percentage
of RPS variability may be due to climatic features; e.g., two sets of
precipitation can have the same probability distribution, although they may
differ in the prevailing duration of dry and wet periods and alternation
between them.

In addition, this model can be used to characterize and correct the
probability distribution of a generic set of daily precipitation data. Its use
could introduce improvements in the statistical downscaling of climate
models (Widmann 2003), and thus improvements in predicting changes in
the precipitation regimes (Kidson et al. 1998, Perkins et al. 2007). This
model could also lead to enhanced forecasting weather models and

- 107 -



improved calibration of weather radars (Marks et al. 2010). Furthermore, to
capture the rainfall data containing zeros, some authors have proposed to
use mixed distribution (Smith et al. 2010). However, the mixed distribution is
not suitable, because it is not robust for climatic analysis in other
applications, such as to correct climate models.

5.2. Climatic relationships

The probabilistic model that has been developed can be used to study
the climate patterns of precipitation. For example, Fig. 8 shows the monthly
evolution of the frequency of daily precipitation at Prat meteorological
station. In this sense, the parameters fitted for a probability distribution of
precipitation should adequately reflect the climate characteristics.

As the Mediterranean climate (with a dry summer) is predominant in
Spain, it is expected that the four parameters fitted for the alternative model
reflect the differences in the months of the year, especially in the summer.
Figure 9 shows this property, especially for the “scale” (P1) and
“smoothness” (k). Logically, the “scale” of the probability distribution is lower
and the “smoothness” is higher for less rainy months. This means that the
probability of weak rainfall is highest for summer. However, the “shape”
parameter (w) is slightly lower in summer, which implies a higher probability
(or lowest return period) of extreme rainfall. This is consistent with the
characteristics of Mediterranean climate prevalent in Spain.

Accordingly, a correlation between the monthly “scale” (P,;) and the
daily average precipitation (Pgay) Was found, with R? = 0.63 and slope of 0.6
+ 0.1 (Fig. 10a). When this ratio was extracted from the “scale” parameter
(P1), we observed a higher correlation with the “shape” (w). In particular, we
found that w is approximately equal to b-(P1/Pgay)°, where b = 1.1 + 0.1 and
c = 0.34 # 0.05, with R? = 0.90 (Fig. 10b). This function is important
because it relates the shape of the probability distribution and the ratio
between the scale and average precipitation. In other words, the average is
related as Pgay ~ P, (b) (see Annex 1).

The seasons in Spain may represent different climates; e.g., the
summer of coastal Mediterranean climate is similar to the desert climate,
spring is similar to oceanic climate, and the winter of the continental-
Mediterranean climate could be similar to cold climates. Therefore, the fit of
the alternative probability model for the different months of the year
suggests a good performance for different climates. In fact, most of the
observatories studied in Spain, representing the ocean, mountain, and
subtropical climates, were adequately modeled (Figs. 2 and 3). According to
the results (Figs. 3-5), the alternative model works better for rainy climates,
because the empirical probability distribution shows a low random error,
and thus, it appears to be a function with very regular derivatives.
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6. Conclusions

Most of the widely used models (Generalized Extreme Value,
Generalized Pareto Distribution, Gamma, Gumbel, Weibull, Exponential and
Log-normal) were unable to precisely adjust the set of daily precipitation,
including the frequency distribution. It was therefore necessary to use
models with three or four parameters, and we tested three models: a
modified Gumbel and Generalized Extreme Value model, and an alternative
model of probability. The alternative model with four parameters presented
the best results for most of the observatories. To be precise, it obtained a
mean absolute error of <10% in most of the stations analyzed, and it was
similar for all scales of precipitation. The fit was worse for the summer
months, due to the few days of precipitation; therefore, probably, the
alternative model might work best for rainy climates. This model can be
used to characterize the climate patterns of precipitation; hence, it can also
be used to correct the probability distribution of a generic set of daily
precipitation.
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ANNEX 1
Density function

From Equation (4), we can deduce that the probability density

function, f(1; w, k), is given by:

d wHAek-1

F (AW, K) = 7700 w,K) = [w+(@+win2) re*| (A
dA +/]W+A‘”e'k

where w is the “shape parameter” and k is the “smoothness parameter,”

while A is the relative precipitation, defined in Equation (3). In Fig. A1 and

A2, it must be noted that the parameter k is only related to the probability of

medium and high values of A, while w is related to the shape of all curves of

the probability density. The two parameters (w and k) and the variable A are

defined as always positive.

Some statistical characteristics are described as follows. The mean of
variable A can be estimated with the product of the density probability and A,
using methods of numerical integration. It must be noted that for high values
of w, the form of probability density function seems to be a Gaussian curve
(see Fig. Al), with mean g = 1. This is because, if k >> 1, the Equation (A1)
corresponds approximately to the log-logistic distribution (Ashkar & Mahdi
2006). Therefore, the mean will be similar; in particular, we found that:

g(w,k)
T

w

. (”j (A2)
Sin| —
W

where g (w, k) is a smooth function that tends to 1 for high values of w and
k. It must be noted that the mean of A is approximately (Tvw)° for low values
of w. On the other hand, the derivative of Equation (Al) shows that the
mode is a nonlinear long function of w and k; however, it is always between
0 and 1, and the influence of k is very low. For this reason, the function of
mode can be approximated by the log-logistic mode (McLaughlin 2001):

mear{A) =

0 si w<l1
1
mod(A) = (W_ljw i wal (A3)
w+1 B

where mod(A) is the mode of A.
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ANNEX 2
Inverse function

Equation (4) has no explicit inverse, and therefore, it is necessary to
use programmed algorithms or find an approximate inverse function:

P-F _ (T —1)™™

(A4)
1
where m(T —1) is an adjustable function of return period, which is similar to
the exponent of Equation (A4). For short intervals of periods, Equation (A4)
can also be approached to Pareto distribution (Hardy, 2010), according to:
P
> =T" (A5)
R
where P, and m, are the adjustable parameters. For a rainfall event with a
duration different of a day, we can consider the duration as an expected
time for a given rainfall accumulation in the context of the event. Thus, it is
possible to approximate the temporal distribution of maximum accumulation
to another power distribution:

P _ .

— =t A6

) (A6)
where t is the duration, and P, and h, are the adjustable parameters. By
adding the expressions (A5) and (A6), an Intensity-Duration-Frequency
(IDF) curve is obtained (Ben-Zvi, 2009):

P(T, 1)=R(T, tl)(%j Gj (A7)

where P(T, t) is the expected rainfall accumulation for a T-return and t-
duration, Py(T,, t,) is the expected rainfall accumulation for a T,-return and
t,-duration, and m, and h, are the adjustable parameters.
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Figure captions

FIG. 1. Location of the meteorological stations used in this study and the
annual precipitation for period of 1950-2000, interpolated with Thin-Plate
Spline method.

FIG. 2. Examples of cumulative probability and return period, according to
the empirical values and several models fitted, for three observatories with
different climates: (a) and (b) Tenerife - Los Rodeos (subtropical climate);
(c) and (d) A Corufia (oceanic climate); and (e) and (f) Navacerrada
(mountain climate).

FIG. 3. Comparison of the Normalized Mean Absolute Error (NMAE) of the
predicted precipitation versus the observed prediction of the empirical
distribution function, for the set of 108 observatories, with the adjustment of:
(a) Several models applied for the annual precipitation: Gamma, Weibull,
Exponential, Log-normal Ill, Generalized Pareto Distribution (GPD),
Modified Generalized Extreme Value (M. GEV), Modified Gumbel and
Alternative Model. (b) Comparison of modified Gumbel and Alternative
Model, applied for the monthly precipitation.

FIG. 4. Comparison of the monthly AIC of the adjustments to Modified
Gumbel and Alternative Model of accumulated probability for three
observatories: (a) lgeldo (Gipuzkoa), (b) Valencia (Valencia), and (c) Prat
(Barcelona).

FIG. 5. The P value corresponding to (a) Kolmogorov-Smirnov test with
bootstrap resampling and (b) Anderson-Darling test with adjustment for ties,
to compare the empirical and predicted precipitation using modified Gumbel
and alternative model.

FIG. 6. Return period versus daily precipitation for the months of the year
for the observatory of Prat (Barcelona): observed values (gray circles) and
predicted values (black line).

FIG. 7. Validation of the daily precipitation for the months of the year for the
observatory of Prat (Barcelona).

FIG. 8. Comparison of the return curves of daily precipitation for the months
of the year for the observatory of Prat (Barcelona).

FIG. 9. Monthly values of four adjustable parameters of Alternative Model
(Po, P1, w, and k) applied to 108 observatories of Spain.
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FIG. 10. (a) Relationship between “scale” parameter (P;) of the annual fit
and the daily average precipitation (Pgay). (b) Relationship between “form”
parameter and the ratio Py / Pgay.

FIG. Al. Some examples of the probability density curve, with w = 1 and k =
1,2,10; andwithk=2and w=1, 2, 10.

FIG. A2. Some examples of the cumulative probability curve, with w =1 and
k=1,2,610;andwithk=2andw=1, 2, 10.
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ANEXO 2. Probabilistic correction of RCM precipita  tion for the
Basque Country (Northern Spain)

(Enviado a Climate Research, 2011)

Revista con un factor de impacto de 2,25 y que
ocupa la posicién 18 de un total de 70 revistas
en el tema de “meteorologia y ciencias atmosféricas”
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ABSTRACT

In the context of global climate change, the stafiprecipitation in the Basque
Country (northern Spain) is of great significancar fregional planning and
ecosystem conservation. It is therefore importantdévelop a methodology to
correct the systematic errors of precipitation gated by climate models. In this
study we used two modified versions of two prolighihodels, respectively: the
distribution of Gumbel and Log-Logistic. With thdasels, the daily probability
distribution of 7 regional climate models (RCM) wasnsformed: Aladin-
ARPEGE, CLM-HadCM3QO0, HIRHAM-HadCM3Q0, HIRHAM-BCRECMO-
ECHAMS5-rt3, REMO-ECHAM-rt3 and PROMES-HadCM3QO0. Treference
database comprises a total of 156 observatoriegh@Meteorological Agency. The
results showed that the implemented method obtairesror of less than 5% on the
simulation of the mean, and 1% on the simulatiothef number of days without
precipitation. Throughout the twenty-first centayd under the A1B scenario, we
can expect an intensification of daily and subdaihgcipitation. For example,
precipitation with a return period of 100 years Milcrease to 30% in 2001-2040
compared to 1961-2000, in western areas of the @as@ountry. This
intensification is interpreted as a consequence tife process of
‘mediterraneanisation’ that the most southern ocelimate may go through.
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1. Introduction

One of the main environmental concerns of socistyocused on the possible
effects of global change. Water is the most impurtzatural resource for most
human activities, but especially for natural ectays, on which we all depend.
Often, water is a scarce resource, and a cleamliitig factor in natural resources
and activitiessuch as agriculture and industry. But sometimes,abundance or
incorrect distribution of water can result in &rgf flooding that affects the urban
environment and human activity (Olcina 2008). Tkaes the study of

precipitation in the context of global change igtical for a land-use planning
consistent with the preservation of the environmentd suitable for economic
activities.

In order to analyse the potential climate changgrécipitation regime, there
are several numerical models that attempt to sitaudlee climatic conditions of the
global atmospheric circulation. The Intergovernraém®anel on Climate Change
(IPCC, Meehl et al 2007, Christensen et al 200@yides different global climate
scenarios based on possible developments in géalo@mlomic activity. Specifically,
four groups of emission scenarios of greenhousesg@3HGS) in relation to fossil
fuels are identified, according to the prevailingis-economic model in the future
(A1, A2, B1 and B2). A priori all emissions scemariare equally likely. However,
the maximum extraction of fossil fuels ("peak oiB)expected to occur before 2030
(Aleklett et al 2010, Carlson 2011). For that reasany of the scenarios that
project a combination with renewable energy seemertikely to happen.

In this regard, members of the project ENSEMBLE$:(Nrster et al 2008),
promoted by the European Commission, have foculBen éfforts on the A1B
scenario, which indicates a rapid global growth bimad with renewable energy.
The ENSEMBLES project is developing a climate pceédn ensemble based on
the latest high-resolution modeling techniquesglabal and regional levels. The
objective of that project is to quantify and redusecertainty in the climate
prediction, to maximize the use of results, linkaggiculture, health, food security,
energy, water resources, climate risk managementirmsurances. In this global
context, Basque researchers have developed the GKEIZEN project, which
aims to estimate the impacts of regional climatenge and some possible ways to
adapt, in response to future environmental sceqario

According to most climate projections for the twefitst century, the north of
the Iberian Peninsula lies in a borderland betwiendecrease (south) and the
increase in rainfall (north) (Christensen et al 20Boubanova and Li 2007). The
expansion of the Hadley cell could pusle tropical subsidence zone (desert areas)
up into the south Peninsula (Lu et al 2007). Atghme time, it is expected that air
warming will facilitate an increase in precipitablater content in northern Europe,
causing a greater intensity of rainfall (Déquéle2@7, Goubanova and Li 2007).
However, the Basque Country is located betweeniloeareas, so some kind of
regionalization is needed for the climatic signafiglifferent models in relation to
the climatic characteristics unique to the areae @ay to regionalize climate signal
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is the calibration of models with data from obsé¢ovias (Ines and Hansen 2006,
Palmer et al 2008, Benestad 2010).

Therefore, the main objective of this work is torrect the Probability
Distribution Function (PDF) of different Basquenadite projections for this century
under the A1B scenario. It aims to build a toolb® used for the analysis of
potential flood risk and consequently, to quanitypotential impacts.

2. Materials
2.1. Study area

This study focuses on the Basque Country due tgpkeial importance of climate
change in areas such as urban planning and watsurees, but also because of the
possible effects on the rich biodiversity of thesritory. In fact, the Basque country
has many natural areas with some protection. Iticodar we can mentiona
Biosphere Reserve (Urdaibai), 52 Sites of Commulmtgortance and 6 Special
Protection Areas of Birds, among others. The OkezeRestuary, located in the
Biosphere Reserve of Urdaibai (Vizcaya), is oneghef most biologically diverse
and best preserved_the Basque Country, together with the Bidasoa ¢Betjal
2004).

With regard to climatic aspects, its location ire thorth of the Iberian
Peninsula causes these area to be predominandigtexdf by the polar jet waves or
Rossby waves, but sometimes also by the subtrojgic@lves and Verdiére 1999,
Peliz et al. 2002). The Basque Country, like masthern regions, is characterized
by a very mountainous relief relatively near tha.seheseorographic conditions
cause a sharp contrast betwabe Cantabrian rainfall and the southern slope
(Garmendia et al 1989).

In fact, annual precipitation ranges from 400 mnthia south of Alava, with
Mediterranean climate, and 2500 mm in the northeQuiplzcoa, with oceanic
climate (Capel-Molina 2000). This last climate saracterized by regular rainfall
throughout the year (in some cases more than 50%&iny days). In contrast,
Mediterranean climate is characterized by dry suramand heavy rainfall
concentrated in a few days (Martin-Vide 2004, Lataal 2004), especially in
autumn and spring. Throughout the year, the nunobetays with precipitation
usually ranges from 20 to 30% on average, butrtreach values below 20% in
July and in some cases more than 50% in April (Cifodina 2000).

2.2. Observed precipitation data

In this work we have used data from a total of Ildfservatories of State
Meteorological Agency of Spain (AEMET). Of thes&, @servatories have a daily
availability (Fig. 1a). However, the availability many observatories is interrupted
for a few yearsso the useful number of stations varies consideravigr time,
getting two periods with notable peaks, one betw#@r2 and 1980 and again
between 1986 and 1995 approximately (Fig. 1b).
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Observatories with monthly records show an aver@g80% of gaps, and
those with daily recordshow 15% of gaps. For the reference period 1960200
only 19 stations have a full series, while theltdtta volume of 156 stations is just
over 50% compared to the maximum possible volunmer@fore it was necessary
to also use a cross reference series of precgitati the Basque Country, spatially
reconstructed using a digital terrain model and wtifinear fit (Moncho et al
2009b).

2.3. Regional Climate Models

The models used in this study are the numericgbutstof 7 RCMs (Fig. 2),
available from the European project ENSEMBLES-rt3
(http://ensemblesrt3.dmi.dk/). These models hawaily temporal resolution and
spatial resolution of 25 km x 25 km, and are foreéth the SRES-A1B future
scenario, corresponding to a rapid global growtthwai combined contribution of
different energy sources. The choice of SRES-AlERnado by members
ENSEMBLES-rt3 is justified because it is an intediae stage between the
different projections of increased greenhouse gds#wistensen et al 2007,
Niehdrster et al 2008).

In particular, we took the average of 20 grid peintthe next 7 regional models:

a) Aladin-ARPEGE: National Center for Meteorol@icStudies (CNRM),
France.

b) CLM-HadCM3QO: Swiss Institute of Technology, Benent of Geography
(ETHZ), Switzerland.

¢) HIRHAM-HadCM3QO0: Norwegian Meteorological Instie (METNO).

d) HIRHAM-BCM: Norwegian Meteorological InstitutéETNO).

f) RECMO-ECHAMS5-rt3: Meteorological Institute NetHands (KNMI).

g) REMO-ECHAM-rt3; Max-Planck Institute (MPI), Geamy.

h) PROMES-HadCM3QO: University of Castilla—La MaadtuCLM), Spain.

3. Methodology

3.1. Probability distribution function

The cumulative probability{p>P) is defined as the probability that an observatory
records a rainfallp equal to or greater thaR. Logically, the probability of
exceeding each threshold of precipitatiBpcan be estimated empirically with the
normalized sum of the number of times that happ@&he return period or the
expected timel (in days) between two precipitation events withkequal to or
greater thar® is given by the inverse of the cumulative prokighbil

1
T(P)=———
(P) A(p=P) (1)
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In order tomodel the empirical cumulative distribution functigECDF) of
each month, in this study we used a generalizeslorenf Gumbel distribution and
another of Log-Logistic (Moncho et al 2011):

1A= A) = exg-exg A" + k|| @
1
77'(/1 02 /1) = W 3

wherew y k are adjustable parameters whilés the relative precipitation, which in

turn depends on two adjustable values, one repiegeithe most probable

precipitation P,, called the location parameter, and another mederto the

standardizing value scale parametey:,

P-P

A=—— (4)
1

The adjustments to the theoretical curves to thegirgcal probability are done
by statistical inference, and in particular witle tRrofile Log-Likelihood (Akaike
1975, Raue et al 2009). When the monthly parameiegsextracted from the
probability distribution of a time series, it isgsible to construct a series of "return
period of each day", i.e. the return period assediawith each value of daily
precipitation. The resulting series will now beledlReturn Period Series or RPS.
Therefore, we define the total standardization @secas compared to the partial
standardization, which is defined as the procesgenferating an RPS with the
parameters extracted from a portion of the totagitle of the series (for example,
the reference period).

3.2. Probabilistic transformation of climate models

Probabilistic transformation consists of transfegrthe shape of each ECDF to the
precipitation simulated by the models. In orderdto this, firstly time-series of
models are shed of their climatic information bingsa partial standardization. The
selected reference period is obviously the comnasiogd regarding the observatory
simulated in each case. The parameters adjustetheotime series of the
observatory are added to the RPS obtained for maclel.

In this case, the climate signal remains unaltelbedause it is transmitted in
the RPS. In a series of return periods it may lem $kethere is any change in the
future on the occurrence frequency of an event tyite a priori low probability.
And that is independent of whether the RPS is eséth by partial or complete
standardization, because the time distributiorhefRPS may be very different in a
climate period compared to another.

However, if we try to transfer the ECDF shape ofadservatory with little
data, then we can find differences in the reswtsabse there are no guarantees as
to the climate representativeness if the time seai® very short. It is therefore
important to complete the observed series with séomger series, as far as
possible.
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In order to complete the short series we used jpilistec transformation of
the most similar and longest series (control sgribe RPS of each control series
was obtained by partial standardization in the comrmperiod of time for the
studied series. After having partially standardizée control series, the fit
parameters of the studied time series were applieid. forces the control series to
seem more like the series studied in the commoereete period. Finally, the
resulting transformation of the control series edrto expand the extension of the
time series for each observatory. The choice of ¢batrol series for each
observation was made on the basis of those RPS th#hhighest Pearson
correlation and the lowest mean normalized absauier (MNAE), in relation to
the series that it was intended to simulate. Fumbee, all the fits that had a
MNAE lower than 20% were rejected.

3.3. Analyses of mean and extreme precipitation

Once the PDF of each climate mode was transformedanalysed the mean and
the extrem precipitation. In particular, the ralhfxpected for a return period of
100 years was projected for both the past (196D2@0d the beginning of this
century (2001-2040). Therefore, the expected relathange of precipitation
according to seven climate models was estimateddgoh observatory.

In order to represent a map of the relative changegrecipitation, two steps
were taken. First we estimated a linear regresaimong a series of simulated
observatories predictors (daily records) and thative changes predicted for
precipitation. The selected predictors that weoardinates, altitude, direction and
mean annual precipitation. From the previous resipas we estimated the values
of precipitation change and its error for the obatries with monthly record.
Secondly, an interpolation was done by using THatePSplines (TPS) with two
dimensions (Green and Silverman 1994, Furrer et2@l0), with all the
observatories, both direct simulations and thostmated by multiple linear
regression. Therefore, a study of the quality ténpolation by cross-validation was
undertaken for the two steps at a time. In ordeddahis, we used the Pearson
correlation and Relative Mean Absolute Error (RMAE)

Finally, we estimated the sub-daily rainfall by ngsithe method of inder
(Moncho et al 2009a). For any statistical modelisitpossible to estimate the
expected rainfall with a function of return perid¢l). Therefore, the expected
precipitationP andP,, for a duration of andt, minutes respectively, can be related

by:
1-n
P t
_zf ’T i
5 (T o)(toj (5)

(0]
wheren is the index of precipitation. This index was mstied for all observatories
and simulations from the precipitation of at ledstlays. Finally we studied the
possible changes in the PDF along the XXI century.

All treatments of the data and the results wereedhiout by usingstatistical
packages based on R language (R Development Cam, B910).
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4. Results

4.1. Filling and probabilistic transformation

Firstly, a process of expansion and gap-filling weesformedby using partial
standardization of different control series. Aléthbservatories of at least 40 years
(11 of 67 observatories) were selected and tram&fdraccording to the probability
parameters of the shorter series, by using the Imefequations 2 and 3. Of the 56
observatories with less than 40 years of datdy 34 of them were successfully
completed, because the rest did not pass the thide&h (we obtained a relative
error greater than 20%).

As far as the correctly extended stations are corce the process extended
their control series between 3 and 64% (mean of)2t¥/complete the 40-year
reference period (1961-2000). It was found thatRbarson correlatiorR] between
each observed series and the most similar one dafigen a low of 0.61 to a
maximum of 0.90 (with mean 0.74). The mean norradliabsolute error (MNAE)
of the ECDF of the simulated series was betweef ar@ 0.12 (with mean 0.05)
compared to the corresponding observed series.

Therefore, a total of 45 observatories with at tle#® years of data were
obtained. The time series of these observatorigs standardized again by using
the two probability models (equation 2 and 3). €ach month of the year and each
observatory, the theoretical adjustment with lessmalized absolute error was
selected. In 72% of the cases, the selected magetlve generalized version of the
log-logistic distribution (Fig. 3).

With the parameters obtained from standardizatiom,precipitation series of
the seven RCMs were transformedstmulate each observatory. It was noted that
the correction of the annual probability distrilmmtiis transmitted properly to the
climate models (Fig. 4). That includes the freqyeotdays without precipitation,
which is implicit in the lower end of the probabjlicurves (inverse of the minimum
return period).

4.2. Validation of probabilistic transformation

If the monthly average and the daily deviation @iclke simulated series are
compared with the corresponding observed series) thcan be noted that the
relative value of mean absolute error (RMAE) is gyally between 1 and 15%
depending on season and RCM (Fig. 5). The averafge vof RMAE for all
observatories simulated falls below 5% in all cam®s in all months, except for the
Aladin-ARPEGE for the summer months, which has\arage error around 10%.
Similar result is obtained for the relative biaB(RS) which is also less than 5%
in most cases, except at Aladin-ARPEGE model. Thmber of days without
precipitation simulation has an even lower relatesor, around 1%, and a
negligible mean bias (Fig. 6).

In addition to low relative error, all the simuldtseries have a high correlation
with reference observatories. For example, theetation of monthly average is
around B = 0.99 for all models, with a slope ranging betwele05 and 1.14
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depending on the model (Table 1 and Fig 7). Theetation is slightly lower for
the simulation of the daily deviation and numbedays without precipitation, with
R? values ranging between 0.96 and 0.98, but theestploser to 1, fluctuating
between 0.95 and 1.02.

4.3. Analysis of changes in mean precipitation extileme

For the spatial interpolation of precipitation cbes, we performed a multi-linear
regression between the values of the change andicmres of observatories
(coordinates, altitude, direction and annual rdinfevhich obtained a correlation of
R? = 0.87 and a relative mean absolute error of RMAE2. For the confidence
interval for the change of precipitation a multiplegression with the same
predictors was done as well. Cross validation slaotlvat the correlation was lower
than in the previous case, arourf=R0.52, but error was RMAE = 0.12.

According to the seven RCMs studied, rainfall mayéha slight decrease in
the BasqueCountry, especially in the spring. In particularprovides a possible
decrease of up to 15% in the south of the BasqueniBg for the quarter April-
June of 2001-2040 versus 1961-2000 period. In antuhe average rainfall may
decrease up to 10% in northern. However, the pevalfithese projections is
considerably less than 0.95 (Fig. 8). For the mer2®41-2080, the projected
decrease in precipitation in the spring in the soahges between 10 and 30% with
95% confidence.

To analyze possible changes in extreme precipitatiee study focused on the
return period of 100 years. For the time perio@@41-2080, the results showed an
increase in the precipitation of around 30% in naiservatories and models (Fig.
9). For the time period of 2001-2040 the variatismot so clear, although some
western observatories in the Basque Country agreant increase in extreme
precipitation for most models studied. In particuthere was an area in the west of
the Basque Country with a projected change of ug08b, with an interval of more
than 99% (Fig. 10). However, the probability of mha is expected to be smaller,
since the latter's relative error is 15% in therpolation.

As far as the index is concerned, we studied the empirical probability
distribution for all precipitation and for preciagiton that exceeded 50 mm in one
day (Fig. 11). Regarding all precipitation, no $iigant changes were identified.
This is because the type of precipitation is s@dig, masking any change in the
index n, at least for the periods studied in the Basquen@g. However, for
precipitation higher than 50 mm in one day, we diseove changes in the
probability of indexn between 0.6 and 0.8. This implies a shift in therage +0.03
+ 0.01 (from 0.57 to 0.60). le not only would thexximum daily precipitation
increase (Fig. 10 and 11), but also a greater cdrat®n of rains on the subdaily
time scale could be expected.
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5. Discussion

5.1. Choice of methodology

Due to the low spatial resolution of RCMs, the tpgaphy of a small region like
the Basque Country is very smooth. For example htgkest peak of the grid is
around 800m, compared with almost 1600m of Aitx{@iuiplzcoa). For that
reason, there is a weak correspondence betweagrithpoints and observatories.
In terms of absolute values, the simulations arealistic for the local level, so it is
necessary to apply some type of mathematical rafization (Piani et al 2010).
Meanwhile, it is expected for the climate changmails to be reflected somehow in
the change of precipitation probability distributio

In order to correct the probability distributionkregional climate models, we
chose to use theoretical curves adjusted to theradt®ries, because if we use the
unadjusted empirical curves they can incorporatditiadal irregularities in the
probability curve of the corrected models. In aiddif the theoretical curves can
easily be extended to estimate the extreme rajinfdiereas the empirical curves
cannot. However, there are some possible problemghé use of theoretical
adjustments. One of them is the problem of seaggnalhile the other is the
stationarity.

The first problem concerns the difference in thebpbility of precipitation
depending on the season and even the month ordiortiThat means a probability
distribution for each season or each month (or tasgales) needs to be adjusted so
that the time series of return periods (RPS) is pletely non-seasonal (no
autocorrelation). The problem of seasonal separatigprobability distributions is
the decision of where we do the cuts. In this weekhave taken the official month
for three reasons:

1) 12 sections are considered sufficient for #sulting RPS to be non-seasonal
(Elshamy et al 2009).

2) The borders of the cuts are smooth enoughheeetis not much difference
between the probability of one month and the negt @aybe except July).

3) If you choose a non-calendar month (30 day ngyvihere would be 365
different probability distributions for each obsation and model, which
causes a long computation time. In addition, akith¢pinto account what has
been previously stated, it seems unnecessary.

The second problem concerns the fact that the @apielationships in the
variables of the past may be non-stationary inftih@re. This issue does not affect
the probabilistic transformation method very mughtfvo reasons:

1) When a time series is partially standardizedu(e with past), we get an RPS
which contains all the signal of climate changecéuse this way the change
of frequency of certain return periods can be awly. When the twelve
probability distributions of each observatory adeled to the RPS of an RCM,
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then it results an automatical (possible) changehim future probability
distributions in relation to the past. Thereforereality, the future is not being
forced with a probability of the past, since theesdial information of the
probability is given by the RPS.

2) Although, for example, September might seementige August in the future,
this possible change is also contained in the RB&,would distinctly change
from being non-seasonal in the past into presersimge seasonal differences
in the future.

In short, it appears that the physical relationstiptween the probability of
precipitation and future scenarios of climate clearaye safeguarded by the
standardization in the form of RPS.

Another important aspect of the standardizationcese is to start from
precipitation series with sufficient detail and a@xy of values for achieving more
flexible processing. For example, the numericalpoutof a climate model
precipitation has many values below 0.1 mm sonhdse detailed in the probability
distribution than a meteorological observatory @hhin general has a resolution of
0.1 mm).

5.2. Probabilistic transformation

The probability distributions used in this studyrevaselected because they present
better results than others for different climatéeiicho et al 2011). In fact, for the
Basque Country, the two distributions have a higbhdpess-of-fit for the daily
rainfall, with a mean error generally less than @%4. 3). But in summer the error
of fit is somewhat higher, due to the high numbedays with low precipitation,
which makes the relative error shoot up.

In any case, the simulated time-series adequatebmble the observed series,
e.g. the MNAE is generally less than 5% (Fig. 5 &hdBut that is no guarantee
that the probability distributions are similar egbuo say that they are statistically
indistinguishable. One way to measure this is th@meégorov-Smirnov (KS,
Marsaglia et al 2003, and Sekhon 2010). The reshltsv that the p-value of most
observatories is above 0.05, and it therefore Vidlohat the simulated probability
distributions are generally indistinguishable frtmose observed. Nevertheless, in
the summer months nearly half of the observatdrée® significance less than 0.05
(Fig. 12). This can be explained by the large nundbelays without precipitation.
That is, the KS test gives much consideration toeswith a high frequency of
occurrence, so small differences in the numbenmypfddys cause the p-value to be
close to zero.

One of the most sensitive aspects of the RPS melibgyl is that it keeps
almost intact its wet and dry spells. That is, abpbilistic transformation can
change the scale of the precipitation and the nunobbedry days, but not the
disposition of dry days alternating with rainy day$erefore, it is important that
the models can reproduce the observed conditiongbénd dry spells.
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In this regard, Figure 13 shows that the regionatiets (RCMs) adequately
reproduce the climatic characteristics of wet spétlr the 1961-2000 reference
period. Note that in general the projection for 2@040 shows no remarkable
changes compared to the reference period. Howewere is a slight reduction in
the length of wet spells in all quarters exceptterinThis reduction together with
the slight increase in the peaks in autumn projefde some observatories implies
a slight increase in the indexas shown in Figure 11.

The reduction of length of wet spells is greatersuimmer and autumn. In
contrast, total precipitation of wet spells decesasore clearly in summer than in
autumn, but not in all the observatories. Thisasause in the summer months the
rainfall intensity remains approximately constdfig( 12).

As for dry spells, the average length is propengutated for the reference
period (Fig. 14). However, the probability distrilmns of the length of dry spell
have certain differences compared to the obsenstibut obviously it does not
affect the seasonal cycle. For the period of 20402 numerical outputs of RCMs
projected a clear increase in the length of drjispe spring and summer of more
than 0.5 days per period without rainfall. Notetttize increased length of dry
spells is consistent with the slight decrease inlémgth of wet spells projected for
2001-2040 (Fig. 13).

5.3. Analyses of precipitation change

The increase in heavy precipitation in the Basqoen@ry can be related to the
possible mediterraneanisation of climate. The im®eein the number of dry days
(Fig. 14) and the highest concentration of preatjwh in a short time (Fig. 11 and
13) support this hypothesis. The possible medibeaaisation of Basque climate
may be driven by the expansion of the Hadley dall ét al 2007). The global
warming projected under the A1B scenario causedlatioth of the cell and a
consequent rise north of the subtropical subsidenea. The physical implications
of this phenomenon are basically twh) Less precipitation in spring due to the
increased presence of anticyclones. 2) Increagedsity of autumn precipitation in
the Mediterranean area due to increased summering@and hence more water
available in the atmosphere.

6. Conclusions

Both the modified Gumbel distribution and the gatfieed version of the log-

logistic distribution have a high goodness-of-fir the empirical probability of

daily precipitation in the Basque Country. In peutar, the latter theoretical
distribution showed better results, with a mearorewf 4% compared to 5%
obtained by Gumbel distribution.

The probabilistic transformation of RCM adequatetyrects the probability

distribution and makes it indistinguishable frone thbservatories in the period. In
fact, the errors of the simulated series are gégdess than 5% for both average
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and standard deviation. The error in the numbelagt without precipitation is less
than 1% in most cases.

Moreover, this transformation does not directheaffthe climate signal of the
models, but just brings it in the line with theduency of precipitation probability
of the observatories. Therefore, the methodologyssful to quantify possible
changes in local climate, but not only in referetméhe amount of precipitation,
but also in the way it is distributed in time (dwyells, wet spells, index etc.).

The results of this study show that, during thentydirst century and under
the A1B scenario, we can expect changes in thedmhglistribution of rainfall,
favouring an intensification. In fact, althoughe tturation of consecutive days with
rain may be shortened, the rainfall would be cotreéed in narrower time
windows, thus increasing the intensity of the dailstximum in autumn. This idea
is reinforced because the indeyrojected for the rest of the century shows ahslig
increase, from 0.57 to 0.60.

With regard to highest precipitation, most modelgert a clear increase. For
example, precipitation with a return period of I@ars will increase to 30% in
2001-2040 compared to 1961-2000, in some areasest Basque Country. For the
period 2041-2080, the increase may even exceedid0fbst areas. In addition to
the intensification of precipitation, which is cteain the autumn, climate models
project an increase in the length of dry spells anslight decrease in summer
precipitation. Therefore, these changes indicapessible mediterraneanisation of
the Basque climate.

Acknowledgments. This work is the last part of the doctoral thesigtten in the
Department of Earth Physics of the University ofefaia. This work is supported
by the Department of Environment, Regional Planpigyiculture and Fisheries of
the Basque Government (K-Egokitzen Il project, feor Funding Program).
Likewise, we acknowledge the State Meteorologicgercy of Spain (AEMET)
and Hydrographics Confederations of Ebro (CHE) diadar (CHJ) for providing
the data for this study. In particular, we thankJasé Angel Nufiez, head of the
Department of Climatology AEMET delegation in Vatéay and Margarita Martin,
AEMET delegate in the Basque Country, for helpfuinenents. Finally, it is fair to
acknowledge the support of Maddalen Mendizabal rf@k&) and especially for
raising the issue of probability of daily precipiten.

References

Akaike H (1974) A new look at the statistical modgéntification. IEEE Trans
Automat Cont 19: 716-723

Aleklett K, Hook M, Jakobsson K, Lardelli M, Snowd&, Soderbergh B (2010)
The Peak of the Oil Age - Analyzing the world oitoduction Reference
Scenario in World Energy Outlook 2008. Energy Bo88: 1398-1414

Alves M, Verdiere AC (1999) Instability dynamics af subtropical jet and
applications to the Azores Front-Current Systemyeddven mean flow. J
Phys Oceanogr 29: 837-864

- 143 -



Benestad RE (2010) Downscaling precipitation exégmCorrection of analog
models through PDF predictions. Theor Appl Climdto0: 1-21

Borja A, Aguirrezabalaga F, Martinez J, Sola JOctaaArberas L, Gorostiaga JM
(2004): Benthic communities, biogeography and resesi Management”. In:
Borja, A., Collins, M. (Eds.). Oceanography and MarEnviroment of the
Basque Country, Elsevier Oceanography Series A4982

Capel-Molina JJ (2000) EI Clima de la Peninsué&itia. Ed. Ariel, Barcelona

Carlson WB (2011) The Modeling of World Oil Prodiect Using Sigmoidal
Functions. Energy Sources, Part B: Economics, Righrand Policy 6: 178-
186

Christensen JH, Hewitson B, Busuioc A, Chen A, Gaddeld I, Jones R, Kolli
RK, Kwon W-T, Laprise R, Magafia Rueda V, MearnsMegnéndez CG,
Raisainen J, Rinke A, Sarr A, Whetton YP (2007) iBegl Climate
Projections”. In: Climate Change (2007): The PhgkiScience Basis.
Contribution of Working Group | to the Fourth Asse®nt Report of the
Intergovernmental Panel on Climate Change [Solo®oQin D, Manning M,
Chen Z, Marquis M, Averyt KB, Tignor M, Miller HLeds.)]. Cambridge
University Press, Cambridge, United Kingdom y Neark NY, USA

Déqué M, Rowell DP, Luthi D, Giorgi F, Christens@Ad Rockel B, Jacob D,
Kjellstrom E, De Castro M, Van Den Hurk B (2007)n Antercomparison of
regional climate simulations for Europe: assesdimgertainties in model
projections. Climatic Change 81: 53-70

Elshamy ME, Seierstad IA, Sorteberg A (2009). Imtpad climate change on Blue
Nile flows using bias-corrected GCM scenarios. Hydrarth Syst Sci 13: 551—
565

Furrer R, Nychka D, Sain S (2010) fields: Tools dpatial data. R package version
6.3. http://CRAN.R-project.org/package=fields

Garmendia M, Pérez C, Rodriguez C, Garmendia 89)LBactores determinantes
de la precipitacion anual en la vertiente cantébrikcta Samaltina de Ciencias
67:113-117, 3 Ref

Goubanova K, Li L (2007) Extremes in temperaturd precipitation around the
Mediterranean basin in an ensemble of future cknstenario simulations”.
Global and Planetary Change 57: 27-42

Green PJ, Silverman BW (1994) Nonparametric Regnessid Generalized Linear
Models: A Roughness Penalty Approach. Chapman atigl kbndon

Ines AVM, Hansen JW (2006) Bias correction of da®CM rainfall for crop
simulation studies. Agr For Met 138: 44-53

Lana X, Martinez MD, Serra C, Burguefio A (2004) t&baand temporal
variability of the daily rainfall regime in Catal@n(northeastern Spain), 1950—
2000. Int J Clim 24: 613-641

- 144 -



Lu J, Vecchi GA, Reichler T (2007) Expansion of tmadley cell under global
warming. Geophys Res Let, 3406805

Martin-Vide, J (2004) Spatial distribution of a Ilglaprecipitation concentration
index in peninsular spain. Int J Clim 24: 959-971

Marsaglia G, Tsang WW, Wang J (2003) Evaluatingnikajorov's distribution. J
Stat Software 8/18

Meehl GA, Stocker TF, Collin WD, Friedlingstein ®@aye AT, Gregory JM, Kitoh
A, Knutti R, Murphy JM, Noda A, Raper SCB, Wattarstis, Weaver AJ,
Zhao Z-C (2007) Global Climate Projections. In:n@ite Change 2007: The
Physical Science Basis. Contribution of Working @rol to the Fourth
Assessment Report of the Intergovernmental Pan€lliomate

Moncho R, Chust G, Caselles V (2011) An alternatmedel for precipitation
probability distribution: application to Spain. @liRes (in review)

Moncho R, Belda F, Caselles V (2009a) Climatic gtoél the exponent n of the
IDF curves of the Iberian Peninsula. Tethys 6: 3-14

Moncho R, Chust G, Caselles V (2009b) Andlisisadprecipitacion del Pais Vasco
en el periodo 1961-2000 mediante reconstruccioacésp Nimbus, n® 23-24:
149-170

Niehorster F, Fast I, Huebener H, Cubasch U (200&)stream one ENSEMBLES
projections of future climate change. Ensembledieal Report n° 3, 2008

Olcina J (2008) Riesgo de inundaciones y ordenadinterritorio en Espafa.
Documents d'Analisi Geografica 51: 178-180

Palmer TN, Doblas-Reyes FJ, Weisheimer A, Rodwdll(RD08) Toward seamless
prediction: Calibration of climate change projensausing seasonal forecasts.
Bull Am Met Soc 89: 459-470

Peliz A, Rosa TL, Santos AMP, Pissarra JL (2002nE, jets, and counterflows in
the Western Iberian upwelling system. J Mar Sys63577

Piani C, Haerter JO, Coppola E (2010) Statisticals bcorrection for daily
precipitation in regionalclimate models over Eurofiéneor Appl Climatol,
99:187-192

R Development Core Team (2010) R: A language and@rment for statistical
computing. R Foundation for Statistical Computikggnna, Austria. ISBN 3-
900051-07-0, URL http://www.R-project.org.

Raue A, Kreutz C, Maiwald T, Bachmann J, SchillMgKlingmaller U, Timmer J
(2009) Structural and practical identifiability dyss of partially observed
dynamical models by exploiting the profile likelimh Bioinformatics 25:
1923-9

Sekhon JS (2010) Matching: Multivariate and PropgnScore Matching with
Balance Optimization. R package version 4.7-11. URttp://CRAN.R-
project.org/package=Matching.

- 145 -



TABLES

Table 1. Correlation (f and slope of the climatic values of the averaasfall,
daily deviation and dry days in the series simuldig the models, compared with

baseline observatories.

Correlation Slope
RCM ainfal _deviaton Y 9 inial _doviation 01 923
Aladin-ARPEGE 0.99 0.98 0.97 1.07 0.97 0.99
CLM-HadCM3QO0 0.99 0.96 0.97 1.07 0.95 1.01
HIRHAM-HadCM3QO0 0.99 0.98 0.98 1.14 1.00 0.98
HIRHAM-BCM 0.99 0.98 0.97 1.05 0.97 0.99
RACMO-ECHAMS5-1t3 0.99 0.97 0.97 1.08 0.99 1.02
REMO-ECHAMS5-1t3 0.99 0.97 0.97 1.08 1.01 0.96
PROMES-HadCM3QO0 0.99 0.97 0.96 1.11 0.97 0.96
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Figure captions

Figure 1. a) Location of the observatories usethis study (AEMET). b) Time
series of observatories.

Figure 2. a) Example of digital terrain model ugethe regional climate models of
ENSEMBLES-rt3. b) Election of interest grid poirfits the Basque Country, which
distinguishes betweerea points (dark grey) and ground points (grey)Tiche
series of spatial average of 7 regional climate efed

Figure 3. Comparison of Mean Normalized AbsoluteoE(MNAE) of the two
probabilistic models used for the standardizatibrihe 45 observatories with at
least 40 years of data.

Figure 4. Example of transformation of the retuenigd curve of daily rainfall (for
the year) of seven RCMs. Top left shows the changurves (before and after
processing) of the seven series that attempt talatmthe precipitation of Lasarte
(Guipuzcoa). Top right shows the final result tonslate the precipitation of
Aranzazu (Guipuzcoa), whereas below the same thapgens to Salinas de Afana
(Alava), Punta Galea (Vizcaya), from left to righithe symbolAd refers to the
difference in the frequency of days without pretepon.

Figure 5. Relative mean absolute error (RMAE) asidtive bias (RBIAS) of the
average and standard deviations of simulated tenes Each bar represents the
set of all observatories according to each of éwes RCMs.

Figure 6. Absolute and relative mean error (MAEY dnias (BIAS) of the days
without precipitation of the simulated series. Edwr represents the set of all
observatories according to each of the seven RCM.

Figure 7. Comparison between observed and simulatiecds of monthly averages
of all observatories.

Figure 8. Projection of the relative change of agerprecipitation for the quarters
of the year and period of 2001-2040 vs 1961-200%& black lines represent the
confidence intervals estimated from the statisticthe seven RCMs.

Figure 9. Projection of the maximum daily rainfiat a return period of 100 years
according to the theoretical curves fitted to thmutated observatories. Above
shows the projection of the absolute value forttiiee periods (1961-2000, 2001-
2040 and 2041-2080). Below shows the relative cadng 2001-2040 and 2041-
2080 and the error of the simulation compared witBerved time series (1961-
2000).

Figure 10. a) Maximum rainfall in one day for 198000 simulated with a return
period of 100 years. The values are estimated dowpto the theoretical curves
fitted to the simulated observatories, and theyimterpolated by using a multiple
spatial adjustment. b) Relative change of predipitadescribed in a), for the
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period 2001-2040 versus 1961-2000. The black lirggesent the confidence
intervals estimated from the statistics of the seREMSs.

Figure 11. a) Empirical probability distribution tfe indexn to the set of all the
observatories in the period 1961-2000, and theeamgresponding to the seven
RCM simulations. b) Projection of change for 20@4%2 and 2041-2080. c) and d)
Respectively, the same as a) and b) but only timathexceeded 50 mm in one
day.

Figura 12. P-value of Kolmogorov-Smirnov test ofsetved versus simulated
precipitation for the 45 observatories with at tesyears.

Figure 13. Comparison of observed and simulated spetls for 1961-2000 and
projected for 2001-2040. Each point of the boxpégresents the climatic value of
a real or simulated observatory. Top left showsatherage length of spells (days),
top right, it shows the average daily peak (in imidters). Bottom right shows the
average total rainfall (in millimeters) and loweftlcompares the mean indeof
wet spell.

Figure 14. Evolution of dry spells for the perioi2001-2040 versus the period
1961-2000, both observed and simulated: a) avdeaggh of dry spells, and b)
cumulative probability of the length of dry spells.
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Anexo 2

Figure 1
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Anexo 2

Figure 2
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Figure 3
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Anexo 2

Figure 4
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Figure 5
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Figure 6
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Anexo 2

Figure 7
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Anexo 2

Figure 8
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Anexo 2

Figure 9
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Anexo 2

Figure 10
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Figure 11
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Anexo 2

Figure 12
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Figure 13
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Figure 14
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