GEOESTADISTICA APLICADA

Estimacion de la precipitacion usando datos de pluviometros y radar

Dr. Martin A. Diaz Viera

UNIVERSIDAD NACIONAL
AUTONOMA DE MEXICO

mdiazv@imp.mx

=

=% T

Dr. Martin A. Diaz Viera GEOESTADISTICA APLICADA: Estimacién de la precipitacién



Contenido |

@ Introduccién
@ Objetivo
@ Antecedentes
@ Informacién disponible
@ Preprocesamiento de los datos

© Anilisis Geoestadistico Univariado
@ Anilisis preliminar
@ Anilisis exploratorio
@ Estimacién espacial usando Kriging
@ Interpretaciéon de los resultados

© Anilisis Geoestadistico Conjunto
@ Andlisis Bivariado
@ Modelo de corregionalizacién lineal

Dr. Martin A. Diaz Viera GEOESTADISTICA APLICADA: Estimacién de la precipitacién 2/41



Contenido Il

@ Estimacion espacial usando CoKriging
@ Interpretacién de los resultados

@ Conclusiones y trabajo futuro
@ Conclusiones
@ Trabajo futuro
@ Referencias

Dr. Martin A. Diaz Viera GEOESTADISTICA APLICADA: Estimacién de la precipitacién 3/41



Introduccién Objetivo
Antecedentes
f 6n disponible

Preprocesamiento de los datos

@ Estimacién mediante un enfoque geoestadistico de la distribucién espacial de la
precipitacidn en el Valle de México usando de manera conjunta datos de
pluviémetros y de radar meteorolégico
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Introduccién Objetivo
Antecedentes
Informacién disponible
Preprocesamiento de los datos

Antecedentes

Existen dos maneras de estimar la precipitacion usando mediciones de radar:

@ Usando relaciones Z-R para hacer transformaciones de reflectividad del radar
(dBZ) en intensidad de lluvia (mm/h)

@ Ajustando las mediciones de radar usando mediciones de pluviémetros
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Introduccién Objetivo
Antecedentes
Informacién disponible
Preprocesamiento de los datos

Antecedentes

Existen dos maneras de estimar la precipitacién usando mediciones de radar:

o Krajewski, W.F., (1987), Cokriging radar-rainfall and rain gage data, J. Geophys.
Res., 92, (D8), 9571-9580.

@ Anhert, P., W. Krajewski y E. Johnson, (1986), Kalman filter estimation of
radar-rainfall field bias, Memorias XXIIl Conferencia de radar meteoroldgico,
Amer. Meteor. Soc., pp JP 33-37.
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Introduccién

Preprocesamiento de los datos

Informacién disponible

o Datos de radar
Las imdgenes de radar que se usaron son de 8 bits de 240x240 km con resolucién
de 1 km en la presentacién pseudo-CAPPI a 2 km de altura sobre el sitio de radar
y se obtienen cada quince minutos.

o Datos de pluviémetros
Son de la red de 61 pluviémetros en el drea metropolitana de la ciudad de México
que reportan, via radio, cada minuto la lluvia acumulada en ese intervalo a una
computadora central.
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Introduccién
C tes
Informacién disponible
Preprocesamiento de los datos

Preprocesamiento de los datos

@ Se calcul6 la lluvia acumulada en una hora para los datos de radar y de
pluviémetros.

@ En el caso del radar se utilizé la relacién Z-R del tipo Z = 300R1.4, que se usa en
los radares de Estados Unidos, para transformar la reflectividad del radar (dBZ) en
intensidad de lluvia (mm/h).
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Preprocesamiento de los datos

@ Para cada sitio donde estan ubicados los pluviémetros se encuentra la intensidad
de lluvia (mm/h) en los nueve pixeles circundantes de la imagen de radar, que
incluye el pixel donde esta situado el pluviémetro y los ocho pixeles a su alrededor.

@ En el caso de las mediciones de los pluvidmetros se consiguieron los archivos con

los registros de lluvia y se calculd la lluvia acumulada horaria en cada uno de los
pluviémetros.

Dr. Martin A. Diaz Viera GEOESTADISTICA APLICADA: Estimacién de la precipitacién 9/41



Introduccién
dentes
ormacién disponible
Preprocesamiento de los datos

Preprocesamiento de los datos

Figura 1: Ubicacién del radar meteorolégico de Cerro Catedral y la red pluviométrica.
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Andlisis Geoestadistico Univariado
lo Kriging
sultados

Analisis Geoestadistico Univariado

o
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Anilisis preliminar de los datos
Andlisis exploratorio de los datos
Estimacién del variograma
Modelacién del variograma
Validacién del modelo de variograma
Estimacién espacial usando Kriging

Interpretacion de los resultados
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Andlisis preliminar
Andlisis Geoestadistico Univariado

Anilisis preliminar

@ Se tomaron las mediciones de pluviémetros disponibles para la tormenta del 15 de
julio de 1997 y en los puntos correspondientes a los pluviémetros se calculd el
valor de lluvia usando los valores de radar seglin la metodologia expuesta.

@ Los valores de precipitacidn con sus coordenadas en UTM se introdujeron en una

base de datos en excel, Pluv-Radar.xls, resultando un total de 50 puntos de
medicidn.
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Andlisis preliminar
Andlisis Geoestadistico Univariado

Anilisis preliminar

@ Se procedié a depurar la muestra en forma tal, que los datos fueran consistentes
con la informacién que se poseia, sin que se detectaran inconsistencias en este
sentido.

@ En el trabajo original publicado [Diaz-Viera et al., 2009] fue realizado con el
programa GEOESTAD [Diaz-Viera and Barandela-Alonso, 1994], pero aqui se
aplicaron los scripts de R del paquete RGEOESTAD [Diaz-Viera et al., 2010].
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Analisis preliminar

Andlisis Geoestadistico Univariado lisis exploratorio
Estima espacial usando Kriging
Interpretacién de los resultados

Andlisis exploratorio

Estadigrafos Radar(mm) Pluv(mm)
Muestras 50 50
Minimo 0.18 0.25
1° cuartil 0.88 0.31
Mediana 1.42 1.00
Media 1.83 1.47
3° cuartil 2.37 1.94
Maximo 7.79 7.75
Rango 7.61 7.50
Rango intercuartil 1.49 1.62
Varianza 2.47 2.57
Desviacién estandar 1.57 1.60
Simetria 2.02 2.47
Curtosis 7.99 10.05

Tabla 1: Estadistica basica.
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sis preliminar
Andlisis Geoestadistico Univariado Anilisis exploratorio
Estimacion espacial usando Kriging
Interpretacién de los resultados

Analisis de la distribucion

Los histogramas muestran una fuerte asimetria positiva tanto en los datos de
pluvidmetro como de radar.
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Figura 2: Histograma de Radar. Figura 3: Histograma de Pluviémetro.

Dr. Martin A. Diaz Viera GEOESTADISTICA APLICADA: Estimacién de la precipitacién 15/41



Andlisis Geoestadistico Univariado

ndo Kriging

Analisis de outliers distribucionales

Se detectaron en ambas muestras dos outliers distribucionales, asociados a los valores
mas altos de precipitacién y que coinciden en sus posiciones

Radar_mm Spatial Distribution Pluv_mm Spatial Distribution
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Figura 4: Distribucién espacial Radar. Figura 5: Distribucién espacial Pluviémetro.
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Analisis preliminar
Andlisis Geoestadistico Univariado Anilisis exploratorio
Estimacion espacial usando Kriging

Interpretacién de los resultados

Transformacién logaritmica de los datos

Para resolver el problema de la asimetria de las distribuciones se propone hacer una
transformacién logaritmica de los datos.
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Radar_mm_Log (mm) Pluv_mm_Log (mm)
Figura 6: Histograma de log(Radar). Figura 7: Histograma de log(Pluviémetro).
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Analisis preliminar

Andlisis Geoestadistico Univariado Anilisis exploratorio
Estima espacia ando Kriging
Interpretacié s resultados

Estadistica basica de los datos log transformados

Estadigrafos logRadar(mm) logPluv(mm)
Muestras 50 50
Minimo -1.71 -1.39
1° cuartil -0.13 -1.21
Mediana 0.35 0.00
Media 0.27 -0.09
3° cuartil 0.86 0.66
Maximo 2.05 2.05
Rango 3.77 3.43
Rango intercuartil 1.00 1.87
Varianza 0.80 1.00
Desviacién estandar 0.89 1.00
Simetria -0.46 0.11
Curtosis 2.87 2.01

Tabla 2: Estadistica basica.
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Andlisis Geoestadistico Univariado

ndo Kriging

Analisis de estacionaridad

Ambos casos muestran presencia de tendencia en X.

Median R ysis in X and Y directi. Median R ysis in X and Y directi.
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Figura 8: Graficas de logRadar por X y Y. Figura 9: Gréficas de logPluv por X y Y.
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Analisis de estacionaridad

Los variogramas adireccionales no muestran presencia significativa de tendencia.
Nlags = 10, DistMin = 1,525.8 m, DistMax = 45,696.16 m, lagvalue = 2,284.80 m
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Figura 10: Variograma de logRadar. Figura 11: Variograma de logPluv.

Dr. Martin A. Diaz Viera GEOESTADISTICA APLICADA: Estimacién de la precipitacién 20 /41



Andlisis Geoestadistico Univariado
ndo Kriging

Anilisis de anisotropia

Variogramas estimados en las direcciones: 0° , 45° , 90° y 135° con ventanas de 22.5°.

Variogramas Direccionales de Radar_mm_Log Variogramas Direccionales de Pluv_mm_Log
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Figura 12: Variogramas direccionales logRadar. Figura 13: Variogramas direccionales logPluv.
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Analisis preliminar

Andlisis Geoestadistico Univariado

Ajuste inicial mediante minimos cuadrados ponderados

Variable Modelo Nugget Sill-Nugget Alcance MSE

logRadar Gaussiano 0.38 0.64 16,156 0.02
logPluv  Gaussiano 0.28 0.83 7,955 0.09
Mejor Ajuste del Variograma Adireccional de Radar_mm_Log Mejor Ajuste del Variograma Adireccional de Pluv_mm_Log
Figura 14: Ajuste variograma logRadar. Figura 15: Ajuste variograma logPluv.
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Andlisis Geoestadistico Univariado
ndo Kriging

Ajuste final mediante prueba y error

Variable Modelo Nugget Sill-Nugget Alcance MSE

logRadar Exponencial 0.17 1.08 20,000 0.05
logPluv  Esférico 0.08 1.02 15,000 0.11
Ajuste Manual del Variograma Adireccional de Radar_mm_Log Ajuste Manual del Variograma Adireccional de Pluv_mm_Log
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Figura 16: Ajuste variograma logRadar. Figura 17: Ajuste variograma logPluv.
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Analisis preliminar

Andlisis Geoestadistico Univariado Anilisis exploratorio
Estima espacia ando Kriging
Interpretacié e sultados

Validacién cruzada de logRadar

Estadigrafo z z* Z-Z*

Muestras 50 50 50

RaﬂarﬁmmiLou-RadarﬁmmiLng‘ Ml’nlmo _171 _136 _285

N ;" E‘i% % ’%ﬁ 1° cuartil -0.13 -0.12 -0.53

1 Pk oy o Mediana 0.35 047 0.02

g s Fow § ,;} Media 026 036 -0.10
=81, : e = 3° cuartil 0.86 0.85 0.24
> 3 . Méximo 205 143 1.49
2. S .o0lE Rango 376 279 434
£ ® . g Rango intercuartil 099 097 0.77
& olf Varianza 079 0.44 051
470000 480000 490000 500000 i1 Desviacién estandar  0.89 0.67 0.72

m Simetria 046 -065 -0.83

Curtosis 2.09 272 6.38

Tabla 3: Estadistica basica.
Figura 18: Mapa Z — Z* de logRadar.
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Analisis preliminar

Andlisis Geoestadistico Univariado Anilisis exploratorio
Estima espacia ando Kriging
Interpretacié e sultados

Validacién cruzada de logPluv

Estadigrafo z z* z-z7*

Muestras 50 50 50

Pluv_mm_Log - Pluv_mm_Log! Minimo -1.38629 -1.43082 -2.12230

T oy 1° cuartil -1.21301 -0.45397 -0.51107

1 oy Pam g o Mediana 0 -0.08175 0.00058

g s, B oo Media -0.09031  0.00660 -0.09691
=& . e 3° cuartil 0.65976  0.66783  0.33242
> s Méximo 204769 1.35820  1.63607
et LR Rango 3.43399  2.78902  3.75837
g ® ? 1 Rango intercuartil 1.87277 1.12180  0.84350
N kN Varianza 1.00045 053289  0.51560
470000 480000 490000 500000 24 0 1 Desviacién estdndar  1.00022 0.72999  0.71806

*m P bog P Log” Simetria 0.11239 -0.25271 -0.30157

Curtosis 2.01197 2.07699  3.72457

Tabla 4: Estadistica bdasica.
Figura 19: Mapa Z — Z* de logPluv.
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Estimacién espacial usando Kriging

Kriging Radar_mm_Log (mm) SD Radar_mm_Log (mm)
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Figura 20: Estimacién de la precipitacién con Radar usando Kriging Ordinario Puntual. Malla de
1,5625.8%x1,525.8 m.
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Interpretacién de Ic sultad

Estimacién espacial usando Kriging

Kriging Pluv_mm_Log (mm)

SD Pluv_mm_Log (mm)
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Figura 21: Estimacién de la precipitacién con Pluviémetros usando Kriging Ordinario Puntual. Malla de
1,525.8%x1,525.8 m.
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pacial usando Kriging
Interpretacién de los resultados

Interpretacién de los resultados

@ El mapa obtenido usando Kriging con los datos de los Pluviémetros recoge la
variabilidad espacial en general de la precipitacién pero suavizada.
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Anadlisis Geoestadistico Conjunto

o
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Anilisis Geoestadistico Univariado

Andlisis Bivariado de los Datos de Pluviémetros y de Radar
Estimacién del variograma cruzado

Modelacién del variograma cruzado

Modelo de corregionalizacién lineal

Validacién del modelo

Estimacidn espacial usando CoKriging

Interpretacién de los resultados
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Analisis Bivariado

Andlisis Bivariado
Modelo de corregionz cién lineal
Andlisis Geoestadistico Conjunto imacién e ial 1 do CoKriging

_ Dependence

7 Measires

£ .

I Speaman 0.4
: Kendal - 07167

T peaon 041

H

<

i

Radr_men )
“Ragar

Minium 018000

6 Qoarse 027750

Medan 142600

Mean el

S0 8ame 237300

M g

Figura 22: Diagrama de dispersién
Pluv-Radar.
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Figura 23: Diagrama de dispersion
logPluv-logRadar.
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Modelo de corregionalizacién lineal
Andlisis Geoestadistico Conjunto Estimacién espacial do CoKriging
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Anélisis Bivariado

Modelo de corregionalizacién lineal
Andlisis Geoestadistico Conjunto Estimaci

Interpre

Modelo de corregionalizacién lineal

Radar_mm_Log Variogram

Pluy_mm_Log Variogram

Variable Modelo Nugget Sill-Nugget Alcance MSE )

logPluv. Esférico  0.08 1.02 15,000 — 5
logRadar Esférico 0.17 0.63 15,000 el

logPluv.-logRadar  Esférico  0.001 0.80 15,000 ’ -

Tabla 5: Variogramas adireccionales ajustados

logRadar, logPluv y logRadar-logPluv.

Figura 25: Variogramas adireccionales ajustados

logRadar, logPluv y logRadar-logPluv.
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Andlisis Geoestadistico Conjunto

Modelo de corregionalizacién lineal

@ El modelo de corregionalizacién lineal resultante de logPluv. y logRadar es:

(h) (h)\ _ [ 0.08 0.001 1.02 0.8
(rethy Tenle) = (3 Sor) o= (55 ) v )

donde 7p(h) es el efecto nugget, y v1(h) es el modelo esférico con alcance 15 Km.

@ Se puede observar que el modelo es vélido, ya que los determinantes son positivos:

1.02 0.8

det 0.08 0.001
0.8 0.63

0.001 017) = 0.013 > 0, det (

) =0.003>0 (2
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Interpretacién de los resultados

Estimacién espacial usando CoKriging

CoKriging Pluv_mm_Log (mm) SD Pluv_mm_Log (mm)
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Figura 26: Estimacién espacial usando CoKriging Ordinario Puntual. Malla de 1,525.8x1,525.8 m.
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Modelo de corregionaliz
Andlisis Geoestadistico Conjunto Estimacién espacial usando CoKriging
Interpretacién de los resultados

Estimacion espacial: Kriging vs. CoKriging

Comparacién de la distribucién espacial estimada.

Kriging Pluv_mm_Log (mm) CoKriging Pluv_mm_Log (mm)
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Figura 27: Kriging de Pluviémetros Figura 28: CoKriging de Pluvidmetros y Radar.
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Andlisis Geoestadistico Conjunto Estimacién espacial usando CoKriging
Interpretacién de los resultados

Estimacion espacial: Kriging vs. CoKriging

Comparacién de la desviacidén estandar del error de la estimacién.

SD Pluv_mm_Log (mm) SD Pluv_mm_Log (mm)
1 L L 1
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Figura 29: Kriging de Pluviémetros Figura 30: CoKriging de Pluviémetros y Radar.
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delo lizacién lineal
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Interpretacién de los resultados

Interpretacién de los resultados

@ El CoKriging con los datos de Radar refleja la variabilidad espacial con menor
error.
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Conclusiones

@ Los enfoques geoestadisticos permiten obtener estimaciones dptimas cuando se
realizan apegadas a las metodologias.

@ El uso del Kriging debe estar asociado a un anélisis geoestadistico.

@ En su defecto se recomienda usar estimadores del tipo de distancias inversas.
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Trabajo futuro

@ Tomar en cuenta como otras variables como la orografia.

@ Estimaciones Espacio-Temporales de la distribucién de las precipitaciones con un
enfoque geoestadistico.
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