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RESUMEN

Existe una necesidad de predecir la precipitacion a corto plazo, pero los modelos numéricos de
prediccién a escala global no incorporan las condiciones a escala local, puesto que las escalas
espaciales globales son muy gruesas. Este estudio se centra en la influencia de distintas variables
atmosféricas utilizadas para la corregir la desagregacién estadistica (statistical downscaling) de la
precipitacién en la zona centro de Chile, desde los modelos globales a una escala local. Por un lado,
para la precipitacion observada se utilizan los datos de 29 estaciones meteoroldgicas en la zona de
estudio en el periodo 1995-2017. Por otra parte, las variables atmosféricas son obtenidas desde el
sistema de prondstico del clima CFSv2, las cuales son: precipitacién, humedad, temperatura, presién
y altura geopotencial. Se evalla la correlacidn entre las variables atmosféricas y la precipitacion
observada. Ademds, con estos conjuntos de datos se generan modelos de regresién lineal
multivariada y se obtienen precipitaciones pronosticadas, para dos periodos de datos: calibraciény
validacién. Los resultados indican que la desagregacién desde la variable atmosférica de
precipitacién de CFSv2 a una estacién meteoroldgica que mide la precipitaciéon observada, puede
ser corregida mediante la incorporacion de tres potenciales variables atmosféricas de acuerdo al
siguiente orden: altura geopotencial a 500 hPa, altura geopotencial a 850 hPa y la humedad
especifica a 700 hPa.

ABSTRACT

There is a need for short-term precipitation prediction, but global-scale numerical prediction models
do not incorporate local-scale conditions since global spatial scales are very coarse. This study
focuses on the influence of different atmospheric variables used to correct the statistical
downscaling of precipitation in central Chile, from global models to a local scale. First of all, data
from 29 meteorological stations in the study area from 1995-2017 are used for the observed
precipitation. On the other hand, the atmospheric variables are obtained from the climate forecast
system CFSv2: precipitation, humidity, temperature, pressure, and geopotential height. The
correlation between atmospheric variables and observed precipitation is evaluated, multivariate
linear regression models are generated with these data sets, and predicted precipitation is obtained
for two data periods: calibration and validation. The results shows that the disaggregation from the
atmospheric variable of precipitation from CFSv2 to a meteorological station that measures
observed precipitation can be corrected by incorporating three potential atmospheric variables
according to the following order: geopotential height at 500 hPa, geopotential height at 850 hPa,
and specific humidity at 700 hPa.



GLOSARIO
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Climate Forecast System — Sistema de Prondstico del Clima

Climate Forecast System version 2 — Sistema de Prondstico del Clima version 2
Grupo, conglomerado

Desagregacion — Reduccién de escala

Test estadistico Durbin Watson, proporciona el grado de independencia de los
residuos.

Factor de incremento de la varianza, test estadistico ocupado para estudiar la no-
colinealidad

Malla o cuadricula del modelo NWP

Mean Absolute Error — Error Absoluto Medio, diferencia promedio entre los datos
del predictando y los valores pronosticados.

National Centers for Enviromental Prediction — Centros Nacionales de Prediccidon
Ambiental

Numerical Weather Prediction — Modelo Numéricos de Prediccién Meteoroldgica
Operacional, periodo de validacion de los modelos (2011 —2017)

Precipitacidén observada en la estacion meteoroldgica

Precipitacién pronosticada por un modelo

Precipitacién medida por CFSv2, en unidades de kg/(m?2 s)

Predictand - Variable que se predice a partir de los predictores

Variable independiente que en conjunto o no de otros predictores, predice al
predictando

Presién superficial a nivel del mar, en Pascales (Pa)

Valor pronosticado por medio de un modelo a partir de los predictores
Humedad especifica a 700 hPa, en kg/kg

Coeficiente de Correlacién de Pearson

Regional Climate Model — Modelo Climatico Regional

Retrospectiva, periodo de calibracidn de los modelos (1995 —2010)

Temperatura a 850 hPa, en grados Kelvin (k)



TMPSFC Temperatura superficial, en grados Kelvin (k)

VA Variable Atmosférica a escala global del modelo NWP CFSv2
Z500 Altura geopotencial a 500 hPa, en metros geopotenciales (mgp)
2850 Altura geopotencial a 850 hPa, en metros geopotenciales (mgp)
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1. INTRODUCCION

Durante el desarrollo de la sociedad, ha existido una importante necesidad de predecir el tiempo
atmosférico, y por sobre todo en la estimacidn de la precipitacidn. El andlisis de esta variable es
parte de importantes decisiones politico-econdmicas, afectando principalmente a la actividad
agricola (Kilsby, 1998). Por otro lado, la prediccién de la precipitacion en sistemas de alerta
temprana permite emitir informacion frente a los efectos de crecidas y areas de inundacion.

Para el prondstico meteoroldgico a corto plazo, se han desarrollado modelos numéricos de
prediccion meteoroldgica (NWP, por sus siglas en inglés) a una escala global, destacandose el
Sistema de Pronéstico del Clima (CFS, siglas en inglés). Este modelo incorpora la interaccién global
entre los océanos, la superficie y la atmdsfera terrestre. No obstante, los modelos a escala global no
incorporan las condiciones a escala local, debido a que las escalas espaciales globales son muy
gruesas (grillas mayores a 50 km), en comparacion con las cuencas usualmente estudiadas. Por lo
gue se hace necesario la reduccion de escala (desagregacion - downscaling).

Las técnicas de desagregacidén se clasifican en dos grandes grupos: desagregaciéon dinamica y
desagregacion estadistica. Las técnicas de desagregacion estadistica a su vez se subdividen en tres
grupos: modelos de regresion, clasificacion del clima y generadores de clima (Trzaska & Schnarr,
2014). En el grupo de los modelos de regresidn, se encuentra la técnica de desagregacion basada en
relaciones numeéricas, entre las variables atmosféricas entregadas por el NWP y la precipitacién
observada en estaciones meteoroldgicas (Anuchaivong, 2017). A partir de estas relaciones se
pueden generar modelos de desagregacion estadistica, siempre y cuando, las variables atmosféricas
estén relacionadas estrechamente con la precipitacion observada (Wilby R., 2002).

En Chile se han realizado estudios de desagregacidn estadistica (Figueroa 2008, Souvignet 2010,
Vega 2018, Araya 2020, entre otros), sin embargo, no se tiene la suficiente claridad de las variables
a escala global que se debieran usar para corregir los modelos en una desagregacién de
precipitacion. El presente estudio busca realizar un analisis mas profundo sobre las variables que
afectan en mayor medida en la desagregacion de la precipitacién en la zona centro de Chile.

Este trabajo presenta 4 secciones que se describen a continuacion:

e Revision del estado del arte: se presenta la teoria de variados métodos de desagregacion,
en especial la regresién lineal multivariada. Se realiza una revisién bibliografica respecto a
las variables utilizadas en otros estudios, analizando el comportamiento fisico y los
resultados.

e Area de estudio y conjuntos de datos: se presentan las estaciones meteoroldgicas de la
precipitacion observada y los puntos de grilla de CFSv2 para las variables atmosféricas
globales, con sus respectivos periodos de andlisis.



e Metodologia: se indican los métodos de seleccién del punto de grilla, seleccién de las
variables atmosféricas, aplicacién de los modelos de regresién, verificacidon de supuestos de
los modelos y método de andlisis cluster.

e Resultados y discusion: se presentan los resultados de los clusters entre estaciones, las
variables seleccionadas, las constantes de los modelos, las verificaciones de los supuestos
de linealidad, los coeficientes de correlacién, los errores absolutos medios y la respectiva
discusién de los resultados.

2. OBJETIVOS

2.1. OBJETIVO PRINCIPAL

Estudiar el prondstico de precipitacion en la zona centro de Chile, mediante la generacién de
modelos de desagregacidn, utilizando prondsticos globales de CFS.

2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Determinar las variables atmosféricas de CFS, necesarias para generar el modelo de
desagregacion.

2. Establecer la correlacion entre las variables atmosféricas de CFS determinadas, con la
precipitacion observada en las estaciones meteoroldgicas.

3. Calibrar y validar modelos que contemplen la desagregacion espacial y correccién del
prondstico de precipitacién diaria con CFSv2.



3. REVISION DEL ESTADO DEL ARTE
3.1. MODELOS NUMERICOS DE PREDICCION

Los modelos numéricos de prediccion meteoroldgica (NWP, siglas en inglés) generan una simulacidn
del clima por medio de ecuaciones matemadticas consistentes con la fisica del problema;
describiendo procesos, interacciones y estableciendo una retroalimentacién entre la atmdsfera, los
océanos y los factores bidticos (ver cuadro de la Figura 1). Los modelos NWP son la principal
herramienta que proporciona la informacidon climatica a escala mundial, de una manera
razonablemente precisa (Trzaska & Schnarr, 2014).

Un NWP estd constituido por celdas de cuadriculas (grilla) que representan areas horizontales y
verticales en la superficie de la tierra (Figura 1). En cada una de las celdas los modelos NWP calculan
entre otros factores: vapor de agua y nubes, interacciones atmosféricas, cambios de la capa de nieve
y el hielo marino, almacenamiento y transporte de calor, etc. (Wilby R., 2009)

La resolucion espacial de los modelos NWP oscila aproximadamente entre los 100 a 500 Km, donde
cada celda de cuadricula es homogénea, es decir, dentro de cada celda hay un valor para cada
variable (Trzaska & Schnarr, 2014).
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Figura 1: Modelo Numérico de Prediccion, Fuente: (NOAA, NOAA Celebrates 200 Years, s.f.)

Existen una gran cantidad de modelos de numéricos de prediccidon, dentro de los cuales
encontramos el modelo entregado por los National Centers for Enviromental Prediction (NCEP) de
los Estados Unidos, que brindan los prondsticos del clima espacial a nivel nacional y mundial a sus
socios y comunidades de usuarios externos. Actualmente, se encuentran disponibles los modelos
de CFSv2.
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3.1.1. SISTEMA DE PRONOSTICO DEL CLIMA

El Sistema de Prondstico del Clima (CFS, siglas en inglés) es un modelo de interaccién global entre
los océanos, la tierray la atmadsfera, el cual, se encuentra disponible desde el afio 2004. Este modelo
ha sido generado por docenas de cientificos bajo la guia de los National Center for Enviromental
Prediction, ofreciendo datos por hora con una resolucidn horizontal de hasta la mitad de un grado
(aproximadamente 56 km), alrededor de la Tierra para muchas variables.

CFS utiliza los ultimos enfoques cientificos para tomar o asimilar observaciones de fuentes de datos,
incluidas observaciones de superficie, de globo aerostatico superior, de aeronaves y satelitales
(National Centers for Enviromental Information). El modelo esta dividido en dos etapas temporales,
CFSv2Reforecast y CFSv20perational:

I.  CFSv2 Reforecast

Segun los desarrolladores de este modelo numérico de prediccidn: “Los prondsticos posteriores de
9 meses comienzan a partir de cada quinto dia y se ejecutan los 4 ciclos de ese dia (00, 06, 12 y 18
UTC), comenzando desde el 1 de enero de cada afio, durante un periodo de 29 afios, desde el afio
1982 hasta el afio 2010; estos prondsticos son necesario para calibrar las predicciones estacionales
a mds largo plazo. También, es posible generar prondsticos estacionales (123 dias), iniciada desde
cada ciclo UTC entre estos cinco dias (00 UTC), durante el periodo de 12 afios comprendido entre
1999 y 2010; necesario para calibrar las predicciones operativas de la primera temporada para
prondsticos hidroldgicos (precipitacion, evaporacion, escorrentia, flujo de corriente, etc.). Otra forma
es ejecutar tres prondsticos posteriores de 45 dias con 3 prondsticos diarios (6, 12 y 18 UTC), durante
el periodo de 12 afios comprendido entre 1999 y 2010; esto es necesario para las predicciones
operacionales de circulaciones tropicales”. Fuente: (NOAA & NCEP, CFS version 2 Information, 2010).

Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6
061218
——— 9 month run — > | season run — 45 day run

Figura 2: Tipos de prondsticos CFSv2 Reforecast. Fuente: (NOAA & NCEP, CFS version 2
Information, 2010)

1. CFSv2 Operational

Para esta etapa del modelo, existen cuatro ejecuciones de control por dia a las 00, 06, 12 y 18 UTC
del sistema de datos en tiempo real CFS, en un periodo de 9 meses. También, se encuentra la
ejecucion de control en una temporada (123 dias) a las 00 UTC. Ademds, existe el prondstico de 45
dias que entrega 3 datos diarios (06, 12 y 12 UTC). Hay un total de 16 carreras de CFS por dia, de las

11



cuales 4 saldran a 9 meses, 3 saldran a 1 temporada y 9 saldrdn a 45 dias. Fuente: (NOAA & NCEP,
CFS version 2 Information, 2010).

0UTC 6 UTC 18 UTC

X XX

———— 9monthrun (4) — 1 seasonrun(3) — 45 dayrun(9)

Figura 3: Tipos de prondsticos CFSv2 Operational. Fuente: (NOAA & NCEP, CFS version 2
Information, 2010)

3.2. METODOS DE DESAGREGACION

Los modelos numéricos de prediccidn del sistema climatico nos entregan datos atmosféricos en una
grilla espacial gruesa (Figura 4). Quedando restringidos en su utilidad para muchas aplicaciones de
menor escala (sub-grilla), debido a su resolucién espacial aproximada (Wilby & Wigley, 1997). Por
lo anterior, se hace imprescindible un escalamiento de los datos, desde un nivel global a un
escenario regional o local. Para conseguir la disminucidn de esta brecha de resolucién se utilizan las
llamadas técnicas de desagregacion (downscaling) (Wilby R., 2002).

T T T T T T T T

60N

s

605t 1

I L 1 i 1
180W 150w 120w 90w 60w 30W 0 30€ 60E 90E 120E 150E  1B0E

Figura 4: Grilla de un Modelo Numérico de Prediccion tipico. Fuente: (IPPC, 1990)

La desagregacion o reduccidon de escala se basa en el supuesto de que el clima local es una
combinacion de caracteristicas climaticas-atmosféricas a gran escala (global, continental, regional)
y condiciones locales (topografia, cuerpos de agua, propiedades de la superficie terrestre) (Trzaska
& Schnarr, 2014). Por ejemplo, los modelos hidroldgicos requieren con frecuencia de procesos a
menor escala (subcuenca), que ocurren en escalas espaciales mucho mas pequefias que las resueltas
en los modelos NWP (Wilby & Wigley, 1997) (Figura 5).

Actualmente, existen dos grandes conjuntos de técnicas de desagregacién como un medio para
derivar el clima a una menor escala, se pueden clasificar ampliamente como una reduccién de escala
"dindamica" o "estadistica" (Wu, 2012).
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Figura 5: Conceptualizacion de agregacion y desagregacion entre modelos hidroldgicos y
atmosféricos. Fuente: (Trzaska & Schnarr, 2014)

3.2.1. DESAGREGACION DINAMICA

Las técnicas basicas de un Modelo Climatico Regional (RCM, siglas en inglés) provienen
esencialmente de la prediccion numérica del clima desarrollada por Dickinson et al. (1989). Utilizar
un método dindmico consta en la anidacién de un RCM con mayor resolucién dentro de una grilla
con resolucién NWP mas gruesa. El RCM usa el modelo NWP para definir condiciones de contorno
atmosféricas variables en el tiempo, alrededor de un dominio finito (Wilby R. , 2002), ver Figura 6.
Asi, en una cuadricula mas fina se calculan las propiedades atmosféricas mediante la resolucién de
las ecuaciones de movimiento y termodindamica (Spak, 2007). Los RCM simulan caracteristicas
climaticas a resoluciones de 10 — 50 km segun las condiciones atmosféricas variables en el tiempo,
donde los campos atmosféricos simulados por un modelo NWP se introducen en el limite del RCM
a diferentes niveles verticales y horizontales. Esta informacion es procesada por el RCM, de modo
que la fisica y la dindmica del modelo interno pueden generar la desagregacion buscada mediante
el ingreso de caracteristicas detalladas (topograficas, costeras y dinamicas), por lo que este modelo
presenta un gran costo de recursos computacionales, el que aumenta exponencialmente al
aumentar la resolucién (Wilby R., 2009).

Si bien, los RCM han avanzado en la capacidad técnica, la gran cantidad de informacién de superficie
conlleva un nimero de calculos que podria ser tan grande o mayor que en un NWP, necesitando
también procesos de calibracion complejos. Ademads, diferentes RCM contienen diferentes
parametros fisicos y esquemas climaticos, lo que significa que dos RCM con el mismo NWP de input
pueden arrojar resultados diferentes. Por ultimo, las cuadriculas suelen ser mayor a 10 km, lo que
aun es demasiado grueso para estudios de impacto hidrolégico y agricola, por lo cual, en estos casos
se utilizan métodos estadisticos en vez de un RCM, o se reduce la salida de un RCM por métodos
estadisticos (Trzaska & Schnarr, 2014)
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Figura 6 : Ejemplo de un campo de prediccion y dreas de estudio. El dominio del modelo
regional se encuentra en gris. Fuente: (Spak, 2007)

Uno de los proyectos mas importantes que involucra un RCM es “The Europe-South America
Network for Climate Change Assessment and Impact Studies” (CLARIS). Este, fue un proyecto
interdisciplinario de tres afios para construir una red integrada entre Europa y Sudamérica,
dedicdndose a la obtencién de estrategias de investigacion comun, para observar y predecir los
cambios climaticos, junto con observar impactos en América del Sur y proporcionar informacion.
Durante el proyecto, se utilizaron cinco RCM (MM5, PROMES, RCA3, REMO y WRF) y un modelo
global de rejilla estirada (LMDZ), con el objetivo de determinar cudl RCM tenia un mejor
funcionamiento en América del Sur. Los resultados arrojaron que los rendimientos de los RCM
dependian del clima simulado, la region y la variable de interés (Menéndez, 2010).

3.2.2. DESAGREGACION ESTADISTICA

La esencia del statistical downscaling (desagregacion estadistica) involucra establecer relaciones
empiricas entre las variables atmosféricas a gran escala simuladas por un modelo NWP (tratadas
como predictores) y las variables meteoroldgicas locales observadas (Huth, 1999), acufiada como
predictands o predictandos para efectos de este trabajo.

Para construir los modelos estadisticos, se utilizan estas relaciones empiricas, los cuales, podrian
traducir las anomalias del flujo a gran escala en anomalias de alguna variable local (Zorita & von
Storch, 1999). Una vez que se ha determinado y validado una relacién empirica, se emplean las
futuras condiciones atmosféricas a gran escala, proyectadas por los modelos NWP para predecir las
caracteristicas futuras del clima local. Los métodos de desagregacion estadistica abarcan un variado
grupo de métodos (ver Tabla 2) tanto en sofisticacion como en aplicabilidad (Trzaska & Schnarr,
2014).

Los métodos estadisticos se emplean, en la reduccién de escala a la salida de un NWP o de un RCM,
mediante un analisis rdpido y de menor costo computacional que el método dinamico, y ademds no
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es necesario contar con la experiencia técnica que requieren los RCM, mds aun, proporcionan
informacidn climatica a escala de estaciéon (Trzaska & Schnarr, 2014).

Los métodos de desagregacién estadisticos, normalmente se han categorizado en tres conjuntos:
los modelos de regresion (Wilby R., 2002), los generadores de clima (Wilby & Wigley, 1997) y los de
clasificacidn del clima (Bardossy, 1992; Storch, 1993). A continuacién, se describen cada una de las
categorias principales (ver Tabla 1).

> MODELOS DE REGRESION

Establecen una relaciéon empirica entre las variables de salida de un NWP o un RCM (predictor/es) y
variables locales (predictandos). Es un método ampliamente aplicado, algunos autores son:
Souvignet (2010), Anandhi (2011), y Vega (2018), entre otros. Esta metodologia se puede aplicar a
un predictando con su determinado grupo de predictores o a campos espaciales de predictores-
predictando. Sin embargo, una de las limitaciones de los modelos de regresién es que las variables
predictoras y predictandos requieren una distribucion normal, por esta condicién, hay
inconvenientes con los datos extremos, puesto que éstos tienden a ubicarse mas alld del conjunto
de datos de calibracion (Wilby R., 2002).

> CLASIFICACION DEL CLIMA

La variable local se predice en base a escenarios de escala atmosférica. Estos métodos agrupan los
dias en un numero finito de tipos de clima discretos (o estados) acorde con su similitud sindptica o
sistemas complejos ocultos. El estado atmosférico histérico seleccionado corresponde entonces a
un valor o a una clase de valores de la variable local, que luego se replican en el estado atmosférico
futuro. ComiUnmente, los estados climaticos se definen, aplicando andlisis cluster a los campos
atmosféricos o usando esquemas de clasificacion de circulacién subjetiva, donde los patrones
climaticos se agrupan conforme a su semejanza con los “vecinos mds cercanos” o un conjunto de
referencia (Wilby R., 2004). Ademads, estos métodos son mas exigentes desde el punto de vista
numérico que los modelos de regresion, debido a la gran cantidad de datos diarios analizados y
generados.

» GENERADOR DE CLIMA

Utilizados regularmente en la desagregacion temporal, los modelos generadores de clima replican
atributos estadisticos de los registros meteorolégicos observados, como la media diaria, varianza y
covarianza, frecuencia, extremos, etc., permitiendo completar datos faltantes o producir series
meteoroldgicas sintéticas largas de la variable local, para ser utilizadas mas adelante en los modelos
de impacto.

La esencia de la mayoria de los generadores de clima es un modelo de cadena Markov simple (de
primer orden), para la ocurrencia de precipitacidn, suponiendo que la probabilidad de lluvia en
cualquier dia depende solo de que, si el dia anterior fue lluvioso o seco, definido asi, por las
probabilidades de transiciéon (Wilks & Wilby, 1999). Las variables secundarias como la temperatura
maxima y minima, la radiacion y la velocidad del viento se agrupan en conjuntos de dias himedos y
secos (Wilby R., 2009). Los generadores meteorolédgicos son intensivos en datos, requieren largas

15



secuencias de datos diarios y son sensibles a la falta de datos o a datos erréneos en el conjunto de

calibraciones.

Tabla 1: Desagregacion espacial estadistica: categoria, método, variables predictoras y de
prediccion, ventajas y desventajas. Fuente: (Trzaska & Schnarr, 2014)

CATEGORIA Y METODO PREDICTOR Y VENTAJAS DESVENTAJAS
PREDICTANDO
Métodos Método El mismo tipo de - Relativamente | - Requiere la
lineales Delta variable (p.e., tanto la facil de aplicar normalidad de los
(Espacial) temperatura mensual, datos (p.e., la
como la precipitacién -Empleatodala | temperatura
mensual) gama de mensual, la
variables de temperatura media a
prediccion largo plazo)
Regresion | Las variables pueden disponibles - No se puede aplicar
lineal ser del mismo tipo o a distribuciones No-
simple y diferentes (p.e., ambas normales (p.e., la
multiple temperaturas precipitacion diaria)
CCA & mensuales, o un viento - No es adecuado
SvD mensual con una para eventos
precipitacién mensual) extremos
Clasificacién | Método Las variables pueden - Produce - Requiere un paso
del Clima analogo ser del mismo tipo o vinculos adicional de
(Espacial y Analisis diferentes (p.e., tanto la | fisicamente clasificacidn del tipo
Temporal) Cluster temperatura mensual, interpretables de clima
un campo de presion con el clima de la | - Requiere una gran
ANN atmosférica a gran superficie cantidad de datos y
escalay el otro las - Versatil, es algunos recursos
SOM precipitaciones diarias) | decir, puede computacionales
aplicarse tanto a | - Incapaz de predecir
los datos nuevos valores que
distribuidos estén fuera del rango
normalmente de los datos
como a los No histéricos.
distribuidos
normalmente.
Generador LARS-WG | El mismo tipo de - Capaz de - Requiere una gran
del Clima variable, diferentes simular la cantidad de datos
(Espacial y escalas temporales duracion de los - Sensible a la falta
Temporal) (p.e., el predictor es la periodos de datos o a datos

precipitacién mensual y

himedos y secos

erréneos en el

16




MarkSim
GCM

la prediccién es la
precipitacion diaria)

NHMM

Las variables pueden
ser del mismo tipo o

diferentes (p.e., tanto la

temperatura mensual,
una presion
atmosférica a gran
escalay la otralas

precipitaciones diarias)

- Produce un
gran numero de
series, lo que es
valioso para el
analisis de la
incertidumbre

- Produce
escenarios
novedosos

periodo de
calibracion.

- Sélo algunos
generadores
meteoroldgicos
pueden comprobar la
coherencia entre
multiples variables
(p.e., no se debe
predecir la alta
insolacion en un dia
con precipitacién).

- Requiere la
generacién de
multiples series
temporales y el post-
procesamiento
estadistico de los
resultados.

3.2.3. COMPARACION DE TECNICAS DE DESAGREGACION

Como se indica en la seccidn anterior, existen diversas técnicas de desagregacién con una variedad
general de enfoques. Esto es reflejo, de los distintos objetivos y recursos que requiere cada método.
Es asi, como existen variados métodos, los que obedecen a la resolucidn espacial y temporal buscada
para las variables climdticas de mayor impacto o interés (Trzaska & Schnarr, 2014). A continuacién,
se presenta la Tabla 2, en la que se resumen y comparan diferentes aspectos de los dos grandes
grupos de métodos de desagregacion: dinamicos y estadisticos.

Tabla 2: Fortalezas y debilidades de desagregacion estadistica y dindmica.

Fuente: (Wilby R. , 2002) & (Trzaska & Schnarr, 2014)

Desagregacion dindamica

Requiere

Fortalezas

NWP
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Proporciona * Informacién de celda de la grilla de 10-50 km
* Informacidn en sitios sin datos de observacion
* Series temporales diarias
* Series temporales mensuales
* Escenarios para eventos extremos

* Altos recursos computacionales y experiencia
* Gran volumen de informacidn y datos introducidos
* Simulaciones fiables de los modelos NWP

* Basado en un mecanismo fisico consistente
* Resuelve los procesos atmosféricos y superficiales que ocurren a escala sub-grilla del




Debilidades

* No esta limitado por los registros histéricos, de modo que se pueden simular nuevos
escenarios

* Debido a las exigencias de los calculos, los RCMs son tipicamente dirigidos por sélo una
o dos simulaciones de escenarios de NWP/emisiones.

* Existe un limitado nimero de RCMs disponibles y pocos resultados para distintos
escenarios globales

* Requiere recursos informaticos significativos

* Los resultados dependen de los supuestos del RCM; diferentes RCM daran resultados
diferentes

*Los resultados del RCM pueden requerir una mayor desagregacion y correccion de
sesgo.

* No es transferible facilmente a nuevas regiones

Desagregacion estadistica

Proporciona

Requiere

Fortalezas

Debilidades

* Informacién a cualquier escala donde se posean datos de mediciones, por ejemplo, a
escala de una estacion meteoroldgica

* Series temporales diarias (algunos métodos)

* Series temporales mensuales

* Escenarios para eventos extremos (solo algunos métodos)

* Escenario para cualquier variable observada de manera consistente

* Recursos computacionales medio/bajo

* Volumen de entrada de datos medio/bajo

* Suficiente cantidad de datos de observacidn de buena calidad
* Simulaciones fiables del modelo NWP

* Entrega informacion climatica a escala-estacion

* Barato, poco exigente computacionalmente y facilmente transferible a otras regiones
* Los conjuntos de escenarios climaticos permiten anélisis de riesgo/incertidumbre

* Los métodos van de simples a elaborados y son lo suficientemente flexibles como para
adaptarse a fines especificos

* Es posible que no se disponga de datos observados de alta calidad para muchas areas o
variables

* La eleccidén del tamafo del dominio y la ubicacién afecta a los resultados

* Requiere datos de alta calidad para la calibracion del modelo

* Las relaciones predictor-predictando a menudo son no-estacionarias

* La eleccién de las variables predictoras afecta a los resultados

* Los métodos mas sencillos sélo pueden proporcionar proyecciones con una resolucién
mensual

* Baja frecuencia de variabilidad climatica
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3.3. DESAGREGACION ESTADISTICA BASADA EN LA
REGRESION LINEAL

La desagregacion estadistica basada en la regresion lineal es una de las formas mas comunes de
desagregacion de proyecciones futuras, desde un modelo NWP a un lugar de interés. Se debe contar
con tres tipos diferentes de datos:

1. Datos observados de la variable de interés (predictando).

2. Prondstico del pasado de las variables atmosféricas (predictores) para estimar modelos
estadisticos de prediccidn; periodo reforecast de calibracion del modelo.

3. Prondsticos del pasado de las variables atmosféricas usados para validar el modelo en un
periodo posterior; periodo operational de validacion del modelo.

En la desegregacion estadistica de regresion se construyen modelos por medio de una regresion
lineal, simple o multivariada. Primero, se utilizan los datos observados junto con los datos de las
variables atmosféricas del periodo reforecast para generar modelos de regresién, en segundo lugar,
se utilizan los datos de las variables atmosféricas del periodo operational para la validacién de los
modelos de regresion lineal obtenidos en el paso anterior.

A continuacién, se describe los elementos que componen una regresion lineal simple o multivariada,
con sus limitaciones correspondientes.

3.3.1. REGRESION LINEAL

Para un caso determinista la regresion lineal simple o multivariada, busca relacionar bajo ciertos
criterios y supuestos, dos o mas variables como lo muestra la ecuacion (1), donde el predictando
proyectado (Y) esta en funcién de los predictores (X3, ..., X;;) con los parametros Sy, 81, ..., Bn.

?= ﬁo+ﬂ1X1+"'+ﬁan+E (1)
La salida del modelo incluye un error aleatorio (€) normalmente distribuido (E(e) = 0;Var(e) =
02). Para mas detalle de sobre la regresion lineal ver Anexo A.
» CORRELACIONES Y ERROR.
Los coeficientes de correlacidon permiten obtener informacion sobre el nivel de relacién que poseen
el predictando con los predictores. Esto puede darse entre dos series de datos directamente,

coeficiente de correlacion Pearso, o el efecto de una tercera variable sobre un par definido,
coeficiente correlacién parcial.

Coeficiente de correlacion de Pearson:

El coeficiente de correlacion de Pearson 1y x) para dos series de datos Y y X, se determina mediante
la siguiente ecuacion:

1
"0 =N

L

N
(}’i - lly) (xi - lix) _ cov(Y,X) 2)
= Oy Ox Oy0Ox
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Donde N es la cantidad de observaciones, y; y x; son los valores de las series temporales Yy X; u es
la media y o la varianza de las series (MathWorks, 2019).

Coeficiente de correlacion parcial:

La correlacién parcial 7, entre las variables Y y X, dada una tercera variable X, se calcula
(Y.X1 | X2) 1 2

de acuerdo a la ecuacién (3) (Kim, 2015):

T(v.x1) ~ T(vr.xy) T(X1.%2)

Twxi %) = - ; 3)
\/ I =7y xy) J 1= 7%,x)

Error absoluto medio (MAE)

El error absoluto medio (MAE, siglas en ingles), se determina como el promedio de los errores
aleatorios €, entre una serie de datos Y y los valores evaluados del modelo de regresidon con
resultado Y.

1 < 1 <
MAE = 5o 3 Iy =9l =5+ ) Ie (@)
i=1 i=1

Donde N corresponde a la cantidad de datos, y; al valor de la serie Y, del mismo modo J; al valor de
laserieY.

» TEST DE SIGNIFICANCIA

Los test de significancia se utilizan para comparar variables entre distintas series de datos. Se ha
demostrado que la siguiente variable estandarizada T tiene una distribucion t con
n — 2 grados de libertad:

~

B1— B (5)

5B,

T =

Esta variable se utiliza bajo la hipétesis que 8; = 0. Comparando el valor critico de la distribucion t
para un nivel de significancia a(t,/2,-2) con lavariable T,

e Hipdtesisnula Hy:5; =0

e Valor estadistico de prueba T =

e Hipdtesis alternativa Hy: f; # 0
* Region de rechazo para el nivel de significancia: T = tg/5 -2
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Donde a es la probabilidad de ocurrencia. Cuando el valor estadistico estimado de la prueba T es
mayor que el valor critico de la t-distribucion t,,, ,—», la hipotesis nula Hy: f; = 0 es rechazaday
la hipotesis alternativa que Hy, : 8; # 0 es validada. En otras palabras, la variable predictiva X tiene
una fuerte relacién con'Y.

3.3.2. SELECCION DE PREDICTORES

Definida la regresidn lineal y distintos parametros descriptivos de estas mismas, se procede a
describir los criterios y métodos de seleccion predictores (variables regresoras) para ser agregadas
a la regresion lineal.

> CRITERIOS DE SELECCION DE PREDICTORES

Estos criterios se basan en la maximizacidon del modelo de regresién incorporando el minimo
numero de variables posibles. Algunos de estos criterios se presentan a continuacion (Huth, 1999):

A) Criterio de significancia

Este criterio planea la incorporacién de una variable al modelo de regresion, considerando solo
aquellas variables que contribuyen significativamente al modelo. Esta contribucidn se obtiene
al comparar los coeficientes de correlacidn parcial para las posibles variables a incorporar en el
modelo, bajo la hipétesis de independencia entre variables. Entre estos criterios se destaca:

e Probabilidad F: una variable se integra al modelo si el nivel critico del contraste entre la
hipétesis de independencia con su coeficiente de correlacién es menor a 0,05 (probabilidad
de entrada). Se rechaza si este valor es mayor a 0,10 (probabilidad de salida).

e Valor F: la variable se integra si el estadistico F utilizado para el contraste entre la hipotesis

de independencia con su coeficiente de correlacidon es mayor a 3,84 (valor de entrada) y
qgueda fuera si el valor es menor a 2,71 (valor de salida).

B) Criterio de tolerancia

Superado el criterio de significancia, una variable se incorpora al modelo solo si cumple con el
nivel de tolerancia establecido por defecto (0,0001).
» METODOS DE SELECCION DE PREDICTORES

Los métodos de seleccidn por pasos (stepwise) son los mas aceptados, pero no quiere decir que sean

los mejores (Pardo & Ruiz, 2005). El nombre de esto métodos recae en ir incorporando o eliminando
variables paso a paso dependiendo de que éstas cumplan los criterios de seleccidn.
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A) Meétodo hacia adelante (forward)

La incorporacidon de las variables se realiza una a una en el modelo de regresion lineal
multivariado. En el primer paso se selecciona la variable independiente (esta variable debe
cumplir los criterios mencionados) que posea el nivel mas alto de correlacidn con la variable
dependiente.

Los siguientes pasos seleccionan la variable mediante el coeficiente de correlacion parcial, este
procedimiento se detiene cuando no hay variables que superen el criterio de entrada. Se utiliza
como criterio de entrada el tamafio, en valor absoluto, del coeficiente de correlacion parcial, lo
cual es equivalente a seleccionar la variable con menor probabilidad de F o mayor valor de F.

B) Método hacia atras (backward)

Este método comienza incluyendo todas las variables independientes en el modelo de
regresion, para luego proceder a la eliminacidon una a una. La primera variable eliminada es la
qgue no cumpla los criterios de entrada y, ademas, posea el menor peso en la disminucion de
R?. En los pasos sucesivos se van eliminando las variables con coeficientes de correlacién no
significativos y siempre en orden inverso a cémo cambia R?. Este procedimiento de detiene
cuando no quedan variables que eliminar.

C) Meétodo bidireccional (bidirectional)

Este método es una combinacion de los dos métodos anteriormente descritos. A diferencia de
los otros puede iniciar con un set limitado de variables, procediendo a agregar o eliminar
variables. Cada vez que se agregue una nueva variable se analiza que las variables
independientes del modelo cumplan o no con los criterios de salida. Este proceso se detiene
cuando no quedan variables que agregar o eliminar.

3.3.3. SUPUESTOS DEL MODELO DE REGRESION LINEAL

Las regresiones lineales en general, deben cumplir cinco supuestos para garantizar su validez. Los
supuestos son: linealidad, independencia, homocedasticidad, normalidad y no-colinealidad (Pardo
& Ruiz, 2005).

» LINEALIDAD

Este primer supuesto indica que debe existir una relacién lineal entre las variables predictoras y la
variable a predecir. Ha sido, regularmente estudiado por graficos de correlacidon parcial, para
eliminar la incidencia de las otras variables regresoras del modelo. Cuando un modelo de regresion
lineal no cumple con este supuesto se le llama error de especificacion. Este error puede aparecer
por omisidn de variables predictoras importantes, no linealidad de las variables, incorporacién de
variables predictoras no relevantes en el modelo, no aditivita, etc.
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»> INDEPENDENCIA

Se habla de independencia cuando los errores (residuos) del modelo sean independientes entre si,
en el caso contrario se dice que los residuos se encuentran auto correlacionados. El estadistico de
Durbin-Watson (6) proporciona informacidon sobre el grado de independencia existente:

DW = Y (e; —ei—q)? (6)
=1 eiz

donde e; = Y; — Y. El estadistico DW varia entre 0 y 4, siendo igual a 2 cuando son completamente
independientes. Los valores menores a 2 implican una autocorrelaciéon positiva y los valores
mayores a 2 implican una autocorrelacién negativa.

» HOMOCEDASTICIDAD

El supuesto de homocedasticidad consiste en que los errores (residuos) tengan una varianza
constante, siendo fundamental para la funcionalidad de los modelos. La homocedasticidad describe
una situacion en que el error es el mismo en todos los valores de las variables independientes. Por
el contrario, la heteroscedasticidad esta presente cuando el tamano del error difiere para distintos
valores de las variables independientes.

Para el andlisis de este supuesto se utiliza la prueba de Breush-Pagan, si el test-F o el p-valor
confirma que las variables independientes son significativas, entonces se puede rechazar la hipdtesis
nula de homocedasticidad.

» NORMALIDAD

El supuesto de normalidad hace referencia a que las variables sigan la ley normal de distribucidn.
Para cada uno de los valores de las variables predictoras (variables independientes) o la combinacidn
de valores de éstas, los residuos (e;) se distribuyen normalmente un (E(e) = 0;Var(e) = a?).
Existen diversos métodos para este test, como el test Kolmogorov-Smirnov y el método Shapiro-
Wilk.

En el test Shapiro—Wilk, la hipétesis nula se rechaza si W es demasiado pequefio. El valor de W
puede variar entre O y 1.

_ (B axg)”

W= -n? )

Donde x(;) es el numero que ocupa la i-ésima posicién en la muestra (con la muestra ordenada de
mayor a menor), X es la media muestral, las variables a; se calculan mediante:

mTy—1
= (mTV -1V ~1m)1/2

(aq,...,ay)

Donde
m=(mq,..,m,)7
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Siendo my,..,m,, los valores medidos del estadistico ordenado, considerados como variables
aleatorias independientes e idénticamente distribuidas, y normalmente distribuidas. Finalmente, V
denota la matriz de covarianzas del estadistico de orden.

En estadistica la hipdtesis nula es una afirmacion sobre un parametro que obtenido de la poblacidn
(como la media o desviacidn estandar) y se representa con Hy. Es una hipdtesis de partida que no
se rechaza a menos que los datos de la muestra parezcan evidenciar que es falsa, es decir, que hay
una relacion entre los parametros o fendmenos analizados. Para este caso, se define como hipétesis
nula que la poblacién esta normalmente distribuida, si el p-valor es menor a a (valor de
significancia) entonces la hipdtesis nula es rechazada (se concluye que los datos no estan
distribuidos normalmente). Si el p-valor es mayor a a, se concluye que no se puede rechazar dicha
hipétesis. Lo mismo ocurre para los otros supuestos que utilizan p-valor.

» NO-COLINEALIDAD

Bajo este supuesto no debe existir una relacién lineal exacta entre ninguna de las variables
independientes. El no cumplimiento de este supuesto causa colinealidad o multicolinealidad,
generando que la influencia de cada predictor en la correlacidon no pueda ser distinguida al quedar
su efecto solapado al de las otras variables.

El factor de incremento de varianza (FIV) es un indicador cominmente ocupado para estudiar el
cumplimiento de este supuesto.
(8)

FVi= 1%

4

Donde Rl-2 es el coeficiente de determinacién del modelo de regresion lineal para cada predictor. Si
FIV(ﬁi) > 10 implica un alto nivel de multicolinealidad.

3.4. DESCRIPCION DE LAS VARIABLES ATMOSFERICAS

Los modelos Numeéricos de Prediccion del Tiempo (NWP) entregan datos de variables atmosféricas,
las que son utilizadas como input en la prediccién en modelos de desagregacién estadistica. La
eleccién de las variables del NWP es una de las etapas mas desafiantes en el desarrollo de cualquier
modelo estadistico. Los NWP entregan una gran cantidad de variables, y la eleccién de las variables
atrabajar determina en gran medida el escenario climatico reducido. Es importante que las variables
predictoras candidatas sean fisica y conceptualmente acordes a la variable que se desea predecir,
para la precipitacién se consideran variables que describan cuatro aristas del fendémeno: la
circulacidn atmosférica, el espesor de las capas, la estabilidad y el contenido de humedad (Wilby R.,
2002).

Para la comprensién del fendmeno fisico que ocurre en la precipitacion, se requiere ahondar en la
climatologia sindptica (andlisis de los elementos atmosféricos), siendo de un interés particular la
influencia de las nubes en la relacion fisica entre la precipitacion y las variables atmosféricas del
modelo CFS. Las variables atmosféricas relevantes con la precipitaciéon son: la temperatura, la
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humedad y la presién (Wu, 2012). Adicionalmente, en el modelo CFS también podemos encontrar
la variable altura geopotencial, la cual determina la altura a la que se encuentra un determinado
nivel de presion.

A continuacion se describiren distintas variables atmosféricas que se utilizaran como potenciales
variables predictoras de la precipitacidon, se presentan desde un punto de vista fisico y son
seleecionadas de acuerdo a la disponibilidad de variables de CFSv2. Las variables son: humedad
especifica, temperatura superficial y atmosférica, presion atmosférica y altura geopotencial.

3.4.1. HUMEDAD ESPECIFICA

La precipitacién se produce cuando existen nubes con suficiente vapor de agua y condiciones
climaticas que la propician. La variable humedad indica la cantidad de vapor de agua, ayudando a
describir la termodinamica de los procesos ocurridos en la atmdsfera (Hertig, 2019). La variable de
humedad especifica entregada por CFSv2, da a conocer la razén entre la cantidad de kilos de vapor
de agua vy el total de kilos en un cierto volumen de aire. Puesto que cada variable del modelo CFSv2
la podemos encontrar a diferentes altitudes, el siguiente paso es identificar la altitud mds apropiada.

3.4.2. TEMPERATURA SUPERFICIAL Y ATMOSFERICA

De acuerdo con Wilby (2012) se debe contar con variables que estén relacionadas con la estabilidad
atmosférica. En respuesta a esto, Anandhi (2011) indica que la temperatura atmosférica estd
asociada con la estabilidad termodinamica local.

Se pueden encontrar variables de temperatura superficiales en el modelo CFSv2, éstas son:
temperatura superficial (Tmpsfc), temperatura a 2m (TMP2m) o temperatura a 1000 hPa de altitud
(T1000). También existen variables de temperatura atmosférica en CFSv2, las que se encuentran a
los 850 hPa, 700 hPa, 500 hPa, etc. (T850, T700, T500 respectivamente). Todas las variables de
temperatura superficial y atmosférica entregas por CFSv2 pueden ser observadas en mayor detalle
en la Tabla 9.

La temperatura atmosférica a la altura de la nube cambia su valor en presencia de una nube que
contiene agua precipitable, puesto que la temperatura atmosférica esta relacionada con la
retencion de agua en la atmédsfera (Trenberth, 2003). Para comprender como interactia la
temperatura superficial con la precipitacién, se analizard la Figura 7, donde se observa el
desplazamiento horizontal de una nube que contiene vapor de agua precipitable.

Debido a la presencia de una nube de temperatura (Tc¢) y emisividad (c), se genera una transferencia
de flujo (F) con la superficie, aumentando la temperatura superficial (Liou, 2002). En resumen, una
nube con agua precipitable hard cambiar el valor de la temperatura atmosférica, segun la altura a la
que se encuentre. De acuerdo con la Figura 7, la aparicién de una nube con vapor de agua
precipitable también generara un cambio de temperatura en la superficie.

Cabe sefialar que de acuerdo con Trenberth (2005) existe una relacion muy estrecha entre el vapor
de agua precipitable y la temperatura de la superficie del mar, esto es de gran relevancia,
considerando que la regidn de andlisis se encuentra frente al océano Pacifico.
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Figura 7: Configuracion simple de una nube que se mueve sobre una superficie.
Fuente: (Liou, 2002)

3.4.3. PRESION ATMOSFERICA

La formacion de nubes ocurre con el ascenso de parcelas de aire, donde la flotabilidad existe debido
a una diferencia de presion alrededor de la nube. Si una parcela de aire es menos densa que el aire
atmosférico circundante, la presidn bajo la parcela serd menor que la de sus alrededores (ver Figura
8), generando un gradiente de presion que acelera el aire ambiental hacia la base de la parcela
flotante (Houze, 1993). Es asi, que se detecta la presencia de una nube, por medio de un cambio de
presion.

Figura 8: Campo vectorial de fuerza de gradiente de presion de flotabilidad para una
parcela flotante en el plano x-z. Fuente: (Houze, 1993)

El modelo CFSv2 utilizado en este estudio cuenta con dos variables de presién: presion media al nivel
del mar (PRMSL, siglas en ingles) y presion superficial (PRESSFC, siglas en ingles). La presion
superficial es distinta para terrenos ubicados en distintas altitudes, es por ello que reducirla al nivel
del mar (PRMSL) resulta de mayor utilidad para comparar puntos en distintas zonas geograficas
(Wallace & Hobbs, 2006).

De acuerdo con Wilby (2002) se debe contar con variables que estén relacionadas, con la circulacion
atmosférica. La presidn reducida al nivel del mar entrega informacidn sobre la direccionalidad de
los flujos y forzamientos dinamicos en la atmdsfera (Borén, 1995), por lo que serd una variable por
considerar durante este estudio.
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3.4.4. ALTURA GEOPOTENCIAL

Hertig (2019), indica que las variables predictoras de la precipitacion normalmente usadas son la
presion a nivel del mar y las alturas geopotenciales. La altura geopotencial nos indica la altitud a la
cual se encuentra un determinado nivel de presidn, por ejemplo, la altitud en metros a la que se
encuentra el nivel de presidn 850 hPa (Z850 hPa, altura geopotencial a 850 hPa).

La altura geopotencial muestra como un nivel de presidn se eleva o desciende, pudiendo deberse a
los fenédmenos fisicos mostrados en la Figura 8, en este caso se relacionaria con el movimiento de
las nubes. La altura geopotencial es una variable de presién, y dado que mide distancia, puede
determinar el espesor de dos niveles de presion (espesor de capas).

En especifico, la variable de altura geopotencial a 850 hPa se encuentra dentro de la nube o por
debajo de ésta. En la Figura 8 se observa que en presencia de una nube existe una baja de presion
tanto dentro como bajo la nube, por lo que, si disminuye la presidn, la altura geopotencial a la que
se buscan los 850 hPa sera a una menor altitud, es decir, disminuiria el valor de |a variable Z850. Por
tanto, una disminucion en la altura geopotencial indica la presencia de nubes y la posibilidad de
precipitacion. De forma andloga, en presencia de nubes debido a precipitacidn, la altura
geopotencial tendra un valor mas bajo, existiendo una relacién inversa entre la presencia de nubes
con posibilidad de precipitacion y la variable Z850.

3.4.5. ESTUDIOS RELACIONADOS

A continuacidn, se presentaran estudios de desagregacion estadistica que se han realizado en el
mundo y en Chile.

En primer lugar, se encuentra la investigacidon realizada en Toronto, Canada (Wilby R., 2002) sobre
desagregacion estadistica, en la cual se muestra la metodologia y aplicacion del software SDSM
versién 4.1 para una evaluacion de impacto local del cambio climatico. En este estudio, se utilizan
once variables candidatas a predictores (ver Tabla 3), con datos para la calibracién del modelo entre
los afios 1981-1985, y para su validacion en el periodo 1986-1990. En la Tabla 3, se observan los
coeficientes de correlacidn parcial que se obtuvieron para cada una de las variables de los modelos
generados.

De acuerdo con los resultados de correlacion, se observa, que el mejor de los resultados obtuvo una
correlacién de 0,40, en la variable atmosférica de viento: Componente Meridional del Flujo de Aire
Geostroéfico (hPa). Segun la Tabla 5, este resultado corresponde a una correlacion baja, lo que, sin
embargo, se considera un resultado aceptable para la prediccion de la precipitacion.

Tabla 3: Variables y correlacion parcial de una desagregacion estadistica en Canadd.
(Wilby R., 2002).

Variable predictora Sigla Correlacion parcial r
Valor del predictando en el dia anterior Lag-1 0,03
Ocurrencia de precipitacion ('1'=wet, '0'=dry) Wet n/a
Promedio diario de temperatura a 2m (°C) Tmean -0,04
Humedad especifica cerca de la superficie (gm/kg) SH 0,06
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Humedad relativa cerca de la superficie (%) RH -0,01
Presion media a nivel del mar (hPa) Mslp -0,08
Componente zonal del flujo de aire geostréfico (hPa) U -0,04
Componente meridional del flujo de aire geostroéfico (hPa) Vv 0,40
Flujo de aire geostroéfico (hPa) F 0,04
Vorticidad (hPa) z 0,20
Altura geopotencial a 500 hPa (m) z500 -0,05

Con mejores correlaciones, se presenta un estudio de desagregacion estadistica de precipitacién en
Tailandia (Anuchaivong, 2017). Este estudio tiene como objetivo, obtener prondsticos futuros de la
precipitacion, considerando la importancia del recurso hidrico en el medio ambiente y la agricultura.
Se utilizaron datos de precipitaciéon observada de 30 estaciones desde el afio 1979 hasta el 2010.
Los datos de las variables atmosféricas (predictores) fueron recopilados desde el sistema de
prondstico del clima NCEP (CFSR y CFSv2). Las correlaciones parciales obtenidas para cada de una
de las variables se observan en la Tabla 4. En este punto se destaca, que los resultados obtenidos
son positivos, puesto se ha utilizado el coeficiente de determinacién (R?), por lo cual no se aprecia
si los resultados obtenidos son directa o inversamente proporcionales. Finalmente, se entrega un
criterio de niveles de coeficiente de correlacién de Pearson (r) segun el valor obtenido (Tabla 5).

Tabla 4: Correlacion parcial entre variables predictoras y la precipitacion en una
desagregacion estadistica en Tailandia (Anuchaivong, 2017).

Variable predictora Sigla Correlacion (R?)
Temperatura a 850 hPa T850 0,79
Humedad especifica a 850 hPa Q850 0,75
Altura geopotencial a 850 hPa G850 0,80
Presidon media al nivel del mar MSLP 0,79

Tabla 5: Niveles de correlacion. Fuente: (Anuchaivong, 2017)

Valorder Nivel de correlacion
0,90-1,00 Muy alta

0,70 -0,90 Alta
0,50-0,70 Media
0,30-0,50 Baja
0,00-0,30 Muy baja

Por otra parte, en Chile se han realizado estudios utilizando desagregacion estadistica. Entre ellos
se encuentra el estudio enfocado en la cuenca rio Cachapoal, VI Regidon (Figueroa, 2008). Este
estudio, busca simular la escorrentia superficial y para ello se construyd y calibré un modelo
utilizando un periodo de 35 afios (1971 al 2005). Para esto, se contd con datos de la precipitacion
observada recogidos desde la direccién general de aguas (DGA), y datos de 26 variables predictoras
obtenidos desde el NCEP.
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El proceso de desagregacion se realizé mediante el software SDSM 4.2. Luego, tras el analisis se
determinaron cuatro variables que obtuvieron una mejor correlacién parcial entre los predictores y
la precipitacidon observada (ver Tabla 6). Todos los resultados obtenidos se encuentran en un rango
de correlacién muy baja (0,00 — 0,30 Tabla 5).

Al comparar estos resultados con los estudios anteriores, se establece que existe una correlacion
positiva con el viento, por otra parte, se afiade una correlacién positiva con la humedad, y una
correlacién negativa con las variables de presion (mslp y p500 de acuerdo con Tabla 6). Cabe sefialar,
que el software SDSM 4.2 utiliza una funcién de transformacién de los datos, entre las que se
encuentran, exponencial, logaritmica, logaritmo natural, etc. En este caso se utilizd una
transformacion logaritmica para las variables de precipitacidon, puesto que éstas no tienen un
comportamiento normal, ademas indica que estos procesos de transformacion pueden afectar los
resultados en la calibracién de los modelos.

Tabla 6: Variables y correlacion parcial en una desagregacion estadistica en la VI Region,
Chile (Figueroa, 2008)

Variable predictora Cadigo NCEP | Correlacidn parcial r
Presién media a nivel del mar mslp -0,25
Velocidad zonal superficial p_u 0,17
Altura geopotencial a 500 hPa p500 -0,14
Humedad relativa a 500 hPa r500 0,16

Otro estudio de desagregacion estadistica en Chile realizado en la subcuenca Alto-Elqui (Souvignet,
2010), en la IV Regidon del pais. El objetivo se centré en evaluar posibles impactos del cambio
climatico en la zona de estudio, por medio de una desagregacion estadistica de la precipitacidny la
temperatura, utilizando el software SDSM versién 4.1, junto con otros analisis.

En este estudio para la desagregacidn se utilizaron datos de variables atmosféricas de NCEP y para
la precipitacidn observada se consideraron datos de tres estaciones meteoroldgicas, contemplando
10 afos de datos para el periodo de calibracidn (1980 — 1990), y 10 afios para su validacién (1991-
2000). Uno de los resultados del estudio arrojé valores muy bajos o bajos de correlacién parcial (ver
Tabla 5) entre las variables atmosféricas y la precipitacién observada (ver Tabla 7), para las distintas
estaciones meteoroldgicas y variables en estudio.

Cabe sefialar que la mejor correlacién parcial en el estudio de Souvignet (2010) se determind para
la estaciéon Huanta con la variable de altura geopotencial a 850 hPa y con un valor de -0,311. Se
destaca que la correlacion de la altura geopotencial a 850 hPa es negativa al igual como se mostré
en el estudio anterior, evidenciando que esta variable es inversamente proporcional a la
precipitacion observada.

29



Tabla 7: Variables y correlacion parcial en una desagregacion estadistica en la IV Region,
Chile (Souvignet, 2010).

Estacion Variable predictora Cddigo NCEP | Correlacion parcial
meteoroldgica r

Altura geopotencial a 850 hPa p850 -0,311
Huanta Humedad relativa a 500 hPa r500 0,178
Fuerza del flujo de aire a 850 hPa p_8f 0,166
Juntas del Toro Altura geopotencial a 850 hPa p850 -0,230
Humedad relativa a 500 hPa r500 0,169
Velocidad zonal a 850 hPa p8_u 0,287
La laguna Humedad relativa a 500 hPa r500 0,231
Humedad relativa a 850 hPa r850 -0,080

Un tercer estudio que destacar en Chile consiste en una investigacién de desagregacion estadistica
en las Regiones Metropolitana, V y VI (Vega, 2018). Este trabajo tuvo como objetivo proponer un
modelo estadistico multivariado para pronosticar y corregir la precipitacion en la zona de estudio.
Se utilizé una regresion lineal mediante el software SDSM versién 4.1 y regresiones no lineales
mediante el software Eureka. Los datos de precipitacion observada fueron recopilados de 76
estaciones pluviométricas desde la direccion general de aguas (DGA) y la direccion meteoroldgica
de Chile (DMC), en un periodo 1996 al 2016 para la calibraciéon y validacion de los modelos.

Las variables atmosféricas utilizadas se seleccionaron desde el sistema de prondstico del clima
(NCEP-CFSv2), éstas fueron, precipitacién (PP), humedad especifica a 700 hPa (Q700) y altura
geopotencial a 850 hPa (Z850). En general se obtuvieron buenas correlaciones parciales en un
andlisis mensual, se destacan los resultados en la estacién Santo Domingo, obteniendo
correlaciones de hasta 0,92 entre Q700 y la precipitacidn observada para los meses desde abril. En
la misma estacion para el caso de Z850 se obtuvieron correlaciones negativas de hasta -0,77. Los
resultados reafirman la proporcionalidad directa de la humedad y la proporcionalidad inversa de las
variables de presion.

Recientemente, se realizé una investigacion en todo Chile continental (Araya, 2020), con el objetivo
de generar proyecciones de cambio climatico. Uno de los analisis fue una desagregacion estadistica
de la precipitacién, utilizando un método analdgico. Los datos de precipitacion observada fueron
recogidos de 427 estaciones distribuidas en todo el pais, en un periodo 1980-2015 para su
calibracion y validacion. Como predictores se utilizaron doce variables recopiladas de NCEP/NCAR,
combinando las variables en nueve formas distintas. Los resultados arrojaron que la mejor
combinacion para la prediccién de la precipitacion en el pais es la temperatura de aire superficial
(Tas), la humedad especifica a 700 hPa (Q700) y las alturas geopotenciales a 500 y 850 hPa (Z500 y
2850 respectivamente). Para esta combinacién de variables como predictor de la precipitacién, se
determinaron coeficientes de correlacién entre 0,6 a 0,8 en las regiones Metropolitana, Vy VI.
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3.5.  ANALISIS CLUSTER

El Analisis Cluster (AC) es un método estandar de analisis multivariado capaz de agrupar elementos
con una gran cantidad de informacién, sin imponer restricciones previas. Formando grupos
(clusters) homogéneos de acuerdo con la similitud o similaridad entre los elementos (Castro, 2012).
En el estudio de Castro (2012) también se menciona que el AC puede ser usado para la clasificacidn
de estaciones meteoroldgicas, lo cual es el interés del presente estudio. Se describe también, que
las estaciones que se agrupan solas son debido a una condicidn atipica con respecto a las estaciones
vecinas o que presentan deficiencias en sus series de datos.

Seleccionar la cantidad de clusters a formarse no posee un criterio estadistico interno (como los test
de significancia), implicando que no exista un procedimiento estandar para determinar dicha
cantidad (Hair, 1999). Pero de igual manera, se han desarrollado diversos procesos matematicos o
graficos para determinar un niumero 6ptimo de clusters, por ejemplo, mediante el método de Gap
(Oliva, 2015) o simplemente utilizando el criterio del investigador (De la Fuente, 2011). Existen varias
técnicas de AC, las que se pueden clasifican en AC jerarquico y no jerarquico.

3.5.1. METODO JERARQUICO

El AC jerarquico posee una estructura en forma de arbol, existiendo dos tipos: los aglomerativos y
los divisivos (Castro, 2012). Los métodos aglomerativos comienzan con n objetos y cada uno
representa a un cluster, los que comienzan a agruparse de manera secuencial hasta que los n
elementos son parte de un Unico cluster, mientras que los métodos divisivos siguen el sentido
inverso (Oliva, 2015).

Existen diversos algoritmos jerarquicos aglomerativos que describen distintas caracteristicas de los
datos, difiriendo en la determinacidén de la medida de distancia o similaridad entre los clusters,
dentro de los cuales se tienen (Oliva, 2015):

(i) Método Single linkage (vecino mds cercano), en este método la distancia entre los
clusters queda definida por la minima distancia entre dos elementos pertenecientes a
distintos clusters, es decir, el par de clusters que comparta los dos elementos mas
cercanos se uniran en el actual paso.

Este método no exige restricciones en la forma de grupos y sacrifica el poder obtener
clusters compactos, a cambio de la capacidad de detectar grupos alargados e
irregulares.

(ii) Método Complete linkage (vecino mas lejano), define como medida de distancia entre
los clusters la distancia entre los elementos mas lejanos pertenecientes a distintos
clusters. De esta manera, se uniran los clusters que presenten la minima medida de
distancia.

Este método estd sesgado hacia la formacidon de clusters de didmetros similares,
pudiendo verse distorsionado por valores atipicos moderados.
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(iii)

(iv)

(v)

Average linkage, aqui la distancia o similitud entre los clusters estd definida como la
media aritmética de cada uno de los elementos del primer cluster con cada elemento
del segundo cluster.

En este método se tienden a unir grupos que presentan una baja varianza, siendo,
levemente sesgado hacia la formacion de clusteres de igual varianza.

Método del centroide y de la mediana, en ambos métodos cada cluster queda
determinado por una medida resumen de todos los elementos que conforman el grupo.

En el método del centroide, para un cluster i, que contiene n; elementos con valor x;,
conl =1,...,n;, asi el centroide m; queda definido por:

w=%2& (9)

Luego, se uniran los dos clusters (C;, C;) que presenten la menor distancia, y con un
nuevo centroide m;:
nim; + n]m]

my=————
t S (10)

El método del centroide tiende a ser mas robusto frente a valores atipicos que otros
métodos jerdrquicos. Sin embargo, la forma de determinar el nuevo centroide puede
causar que un gran cluster absorba a uno mas pequefio, para ello se creé el método de
la mediana, determinando el nuevo centroide bajo el supuesto que los clusters son de
igual tamano.

_mi+mj

me=—y (11)

Método de Ward, tiene por objeto unificar grupos sin que exista un drastico aumento
en lavarianza. Para ello, se busca minimizar la suma de cuadrados dentro de lo que seria
el nuevo cluster Ici,cj: compuesto por los cluster C; y ;.

n; le

2
Ieic; = mtn [|m; —my]| (12)

Este procedimiento, tiende a unir grupos con centroides cercanos y con pocos
elementos, produce clusters esféricos y bien balanceados. También, es sensible a los
valores atipicos. Sin embargo, de acuerdo con Hair (1999), estd sesgado hacia la
formacién de clusters con el mismo nimero de observaciones.
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3.5.2. METODO NO JERARQUICO

El AC no jerdrquico no requiere la construcciéon de arboles, puesto que estd disefiado para la
clasificacidn de individuos en un nimero predefinido de k clusters, donde frecuentemente son k-
medias, k-medianas y k-modas (Castro, 2012). Para este procedimiento, se deben seleccionar
puntos “semillas” como centros de los conglomerados, pudiendo ser puntos aleatorios o
especificados (no aleatorios) (Hair, 1999).

En el caso de utilizar puntos semilla especificados se obtienen varias ventajas por sobre los métodos
jerdrquicos, con resultados menos susceptibles a valores atipicos y a la medida de distancia, pero
dependen de la capacidad del usuario en la seleccidn de estos puntos, seleccionando de acuerdo a
bases practicas, objetivas y tedricas. Por otro lado, el uso del método no jerarquico con puntos de
semilla aleatorio no presenta estas ventajas, por tanto, el uso de esta técnica con puntos de semilla
aleatorios es bastante inferior a los métodos jerarquicos (Hair, 1999). De acuerdo con el
procedimiento de los métodos no jerarquicos, éstos entregan una convergencia éptima local, pero
la solucién dptima global no se garantiza (Oliva, 2015).

4. AREA DE ESTUDIO Y CONJUNTOS DE DATOS
4.1. AREA DE ESTUDIO Y CLIMA

Las estaciones meteoroldgicas que miden la precipitacion observada diaria, se encuentran ubicadas
en la parte continental de Chile, limitada al norte y al sur por las latitudes 32,8° y 34,3° S, mientras
que al este y al oeste estd limitada por la longitud 71,8° y 70,0° O. Por otro lado, la grilla de las
variables atmosféricas de CFS abarca una mayor area que la zona de las estaciones, bajo la idea de
encontrar puntos mejor correlacionados en una zona mds amplia. La grilla se encuentra limitada al
norte y al sur por las latitudes 30,7° y 36,4° S; mientras que al este y al oeste estd limitada por la
longitud 76,0° y 68,4° O.

Las estaciones meteoroldgicas se encuentran ubicadas en tres regiones de Chile: la region de
Valparaiso (V Regidn), la region Metropolitana y la region del Libertador Bernardo O’Higgins (VI
Regidn). El interés en estas zonas surge por la gran densidad poblacional, particularmente en la
regidn Metropolitana, donde habitan mas de 7 millones de personas, correspondiente al 40% de la
poblacién nacional (INE, 2017). A continuacidn, se profundizara con respecto al clima en cada regién
de la zona de estudio.

La region de Valparaiso posee un clima templado mediterraneo, con algunas diferencias en cuatro
zonas. Un clima de estepa calida al norte del rio Aconcagua, donde se encuentran precipitaciones
alrededor de 150 a 200 mm al afio. En la costa de la regidn, un clima mediterraneo templado costero,
con una alta humedad relativa (75%) y abundantes precipitaciones, llegando a unos 450 mm al afio.
Desde el rio Aconcagua hacia el sur se esta en presencia de un clima mediterraneo templado célido,
donde las precipitaciones aumentan hacia la cordillera desde unos 200 hasta 300 mm. Finalmente,
la cordillera de los Andes sobre los 3000 m de altura, cuenta con un clima frio de altura,
predominando las precipitaciones sélidas (BCN, 2020).
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En la regidon Metropolitana el clima corresponde principalmente a un tipo mediterraneo, con un
corto invierno lluvioso. La precipitacion anual es de unos 350 mm, aunque presenta una gran
irregularidad, puesto que un afio puede ser muy lluvioso mientras que el siguiente puede ser muy
seco. La regién se puede dividir en dos zonas con diferencias en el clima, en gran parte de la region
encontramos un clima templado mediterraneo con una estacién seca prolongada y un invierno bien
delimitado, mientras que, hacia la cordillera de los Andes sobre los 3000 m de altura, existe un clima
frio de altura (BCN, 2020). La variabilidad de la precipitacidn en la region se debe a la alternancia de
los eventos de El Nifio y La Nifia (Garreaud, 2011).

En la region Del Libertador Bernardo O’Higgins predomina un clima templado mediterraneo,
presentando tres distintas variaciones del clima segln su topografia. El litoral presenta un clima
templado nuboso, caracterizandose por una alta humedad y abundante nubosidad. En la depresion
intermedia, encontramos un clima templado mediterraneo célido. Mientras que el clima frio de
altura comienza a los 3500 m (BCN, 2020). La precipitacion promedio en la regién es de unos 670
mm (Pizarro, 2008).

4.2. ESTACIONES METEOROLOGICAS

Para describir la precipitacion observada diaria se recopilaron datos de 29 estaciones pluviométricas
(ver Tabla 8) proporcionados por la direccién general de aguas (DGA) y la direccion meteoroldgica
de Chile, para el periodo 1995-2017. Las estaciones pluviométricas se encuentran en la zona central
de Chile como se ilustra en la Figura 9.

Tabla 8: Estaciones pluviométricas en la zona de estudio. Fuente: Elaboracion propia

N° Estacion Latitud | Longitud | Elevacion [msnm] | Institucién
1 |RAPEL -33,95 -71,73 23 DGA
2 |SANTO DOMINGO AD. -33,66 -71,61 74 DMC
3 |ESTERO PUANGUE RUTA 78 -33,66 -71,34 110 DGA
4 | LOS GUINDOS -33,89 -71,23 129 DGA
5 | QUILLOTA -32,90 -71,21 140 DGA
6 | BARRERA LONCHA -34,08 -71,20 150 DGA
7 | RODELILLO -33,05 -71,58 162 DGA
8 |LO ROJAS -32,81 -71,25 192 DGA
9 | LOS PANGUILES -33,44 -71,03 197 DGA
10 | LAGUNILLAS -33,45 -71,46 206 DGA
11| LITUECHE -34,12 -71,73 245 DGA
12 | COLTAUCO -34,29 -71,08 265 DGA
13 | EL VERGEL -33,70 -70,92 330 DGA
14 | LAGUNA ACULEO -33,89 -70,88 378 DGA
15 | PUDAHUEL SANTIAGO -33,39 -70,80 480 DGA
16 | RANCAGUA (CACHAPOAL-DCP) -34,19 -70,75 524 DGA
17 | QUINTA NORMAL SANTIAGO -33,45 -70,68 529 DGA
18 | TERRAZAS OFICINA CENTRAL DGA | -33,45 -70,64 565 DGA
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19 | HUECHUN EMBALSE -33,09 -70,80 574 DGA
20 | EULOGIO SANCHEZ AD -33,46 -70,54 654 DGA
21| PIRQUE -33,67 -70,59 666 DGA
22 | QUEBRADA RAMON -33,43 -70,53 731 DGA
23| LA OBRA RECINTO REMOS -33,59 -70,49 799 DGA
24 | CERRO CALAN -33,40 -70,54 849 DGA
25| ANTUPIREN -33,50 -70,52 909 DGA
26 | SAN JOSE DE MAIPO RETEN -33,64 -70,36 963 DGA
27 | MAITENES BOCATOMA -33,53 -70,26 1193 DGA
28 | SAN GABRIEL -33,78 -70,24 1256 DGA
29 | EL YESO EMBALSE -33,68 -70,09 2483 DGA

-65.0
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B chile
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Figura 9: Estaciones pluviométricas. Fuente: Elaboracion propia

4.3. VARIABLES ATMOSFERICAS

Para una desagregacién estadistica de regresion lineal con respecto a la precipitacidn, se requiere
en primera instancia de la precipitacidon observada como predictando, y de la precipitacion a nivel
atmosférico como predictor, relacionando las variables mediante una regresion lineal simple. Luego,
para una correccidon del modelo se afiaden mds variables atmosféricas como predictores, dando
lugar a una regresion lineal multivariada.

La precipitacion medida en la atmdsfera, asi como las demas variables atmosféricas, se encuentran
medidas en distintos puntos espaciales. Por un lado, estan medidas en una grilla en latitud-longitud
(ver Figura 10), como también pueden estar medidas a distintas alturas de presion, por ejemplo, a
1000 hPa, 850 hPa, 700 hPa, etc. (ver Tabla 9). Cabe sefialar, que en este estudio se denominara
variables atmosféricas a las variables recogidas desde NCEP, indistintamente si éstas son variables
atmosféricas o de superficie.
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Los datos diarios de las variables se obtuvieron de los modelos CFSv2 Reforecasty CFSv2 Operational
(ver seccion 3.1.1) desde NCEP. Los prondsticos de estas variables se encuentran en una grilla global
de resolucion aproximada 100 km (Saha, 2014). En la Tabla 9, se presenta la lista con dos grupos de
variables, cada grupo tiene un tipo de archivo de descarga y grilla. A cada grupo de variables le
corresponde una grilla: grilla NCEP o grilla gaussiana T126 (NCEP, 2011). Ambas grillas tienen una
resolucién similar, pero estdn desfasadas en latitud y longitud entre ellas, como se observa en la

Figura 10.

Tabla 9: Variables modelo CFSv2. Fuente: (NCEP, 2011)

Resolucién: 1.0° /Grilla NCEP

Resolucién: 1.0° / Grilla gaussiana T126

Descripcion Sigla | Unidad Descripcion Sigla Unidad
Altura geopotencial: Presion:
200 hPa 2200 mgp Media a nivel del mar PRMSL Pa
500 hPa 2500 mgp Superficie PRESSFC Pa
700 hPa 2700 mgp Viento zonal y meridional:
850 hPa 7850 mgp | 10 metros WND10m N/m?
1000 hPa Z1000 mgp Temperatura:
Viento zonal y meridional: Superficie TMPSF K
200 hPa WND200 | N/m? |2 metros TMP2m K
250 hPa WND250 N/m? | Temperatura minima a 2 metros de elevacién Tmin K
500 hPa WND500 N/m? | Temperatura maxima a 2 metros de elevacién Tmax K
700 hPa WND700 N/m? | Temperatura a nivel hibrido 1 TMPHY1 K
850 hPa WNDS850 N/m? Humedad especifica:
1000 hPa WND1000 | N/m? | 2 metros Q2m kg/kg
Temperatura: Precipitacion:
2 hPa T2 K Tasa total PRATE kg/m?/s
50 hPa T50 K Tasa convectiva CPRATE kg/m?/s
200 hPa T200 K Agua precipitable PWATE kg/m?
250 hPa T250 K Radiacion en la superficie:
500 hPa T500 K Onda larga ULWSF W/m?
700 hPa T700 K Onda corta USWSF W/m?
850 hPa T850 K Radiacidn capa superior de la atmosfera
1000 hPa T1000 K Onda larga ULWTOA W/m?
Humedad especifica: Onda corta USWTOA W/m?
500 hPa Q500 kg/kg | Flujo de calor:
700 hPa Q700 kg/kg | Latente LHTFL W/m?
850 hPa Q850 kg/kg | Sensible SHTFL W/m?
925 hPa Q925 kg/kg | Suelo GFLUX W/m?
Velocidad potencial: Flujo solar descendente:
200 hPa CHI200 m?/s Visible difuso VDDSF W/m?
850 hPa CHI850 m?/s Infrarrojo cercano NDDSF W/m?
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Flujo solar en el cielo:

Figura 10: Grillas del modelo CFSv2, NCEP y Gaussiana T126. Fuente: Elaboracion propia.

5. METODOLOGIA
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La metodologia consta de tres etapas (ver Figura 11). La primera etapa, es un analisis cluster de la
precipitacién observada (P,,s) en las 29 estaciones meteoroldgicas en estudio (ver Tabla 8),
utilizando el periodo completo (1995 —2010) en los meses de anlisis (abril a septiembre). Teniendo
como objetivo analizar de forma espacial el comportamiento de los grupos, buscando determinar

estaciones atipicas y representativas.

La segunda etapa corresponde a la calibracidn de los modelos, la cual se separa en cuatro pasos: 1)
la obtencién de los datos de variables atmosféricas desde NCEP; 2) seleccionar las variables
atmosféricas y puntos de grilla para los modelos de regresién lineal multivariada por medio de un
anadlisis de coeficientes de correlacion de Pearson (r); 3) generacién de modelos lineales
multivariados con su respectivo r y error absoluto medio (MAE) y 4) verificacion de los supuestos

para los modelos generados.
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La tercera etapa, tiene como objetivo validar los modelos generados. En esta etapa, se utilizan los
modelos lineales multivariados obtenidos en el periodo calibracién (1995-2010) y son evaluados con
los datos del periodo de validacién (2011-2017), determinando el r y MAE para cada periodo

Fase agrupacién de estaciones

Analisis o | Agrupacién de .| Estaciones atipicas y
>
Cluster estaciones representativas

Fase de calibracién (1995-2010)

1) Base de datos

3) Modelos de regresion

v v ¢
Recoleccion de Descargay -
transformacion de Generacion modelos de

datos de P,ps en

pronésticos CFSV2 regresion lineal multivariada

29 estaciones (reforecast 1995 — 2010)
meteoroldgicas. |

v ) 4
2) Correlaciones L
Verificacion de Constantes
L supuestos modelo modelo de
— lineal multivariado regresion
Puntos de mayor correlacidon

de la grilla ]

y
Correlaciones entre P, y cada r

variable a nivel mensual

MAE
Correlacion entre variables
Fase de validacion (2011-2017)
Evaluacion

T

Validacion »/ modelos en datos

Operational 2011-

2017

MAE

Figura 11: Esquema de la metodologia de trabajo.
Fuente: elaboracion propia.

5.1. ANALISIS CLUSTER

Se utiliza el analisis cluster para determinar grupos de estaciones meteoroldgicas, de este modo se
podra analizar el comportamiento espacial entre las estaciones. Determinando asi, estaciones
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atipicas, y estaciones representativas de cada cluster. Una estacién representativa tendrd como
objetivo mostrar informacién mas detallada en analisis posteriores, puesto que mostrar los
resultados de todas las estaciones para algunos analisis tendria una gran extension.

Para este analisis, se recopilaron los datos de precipitacidn observada (P,,s) de las 29 estaciones
meteoroldgicas (ver Tabla 8) para el periodo completo (1995-2017). Los datos son procesados por
medio del software Matlab mediante la rutina cluster.m de elaboracion propia (Anexo B). Los
resultados del codigo cluster.m para el método Ward se mostrardan en un mapa de forma espacial
utilizando el software QGIS. A continuacién, se muestra el resumen de pasos del cédigo.

Con los resultados del método Ward se realizard un mapa por medio del software QGIS con la
ubicacién espacial de las estaciones, diferenciando los grupos. Esto se realiza con la finalidad de
analizar los grupos (clusters) formados.

5.2. PROCESO DE DATOS CFSV2

En el analisis sobre los estudios de desagregacion estadistica presentados en la seccidn 3.4, se
plantean variables atmosféricas (VA) que podrian ser potenciales predictores de la precipitacidon
observada. Bajo esta consideracion, y junto con la disponibilidad de variables por CFSv2 (Tabla 9),
para este estudio, se utilizara la variable de precipitacion PRATE para los modelos de desagregacion
de la precipitacidn y otras 6 variables climaticas presentadas en la Tabla 10 para una correccién de
los modelos.

Tabla 10: Variables atmosféricas de CFSv2 a utilizar. Fuente: (NCEP, 2011)

Variable Nomenclatura Unidad Elt.evaaon
aproximada [km]

Precipitacién PRATE kg/(m? s) -
Humedad especifica a 700 hPa Q700 Kg/Kg 3.0
Altura geopotencial a 500 hPa 7500 Metros 5.5
Altura geopotencial a 850 hPa 2850 Geopotenciales mep 1.5
Temperatura a 850 hPa T850 . 1.5
Temperatura superficial TMPSFC Grados Kelvin K Superficial
Presion reducida a nivel medio del mar PRMSL Pascales Pa Superficial

Para la descarga y transformacion de los datos de las variables de CFSv2, se utiliza el software Matlab
en ambos periodos (reforecast y operational). Los datos son descargados desde NCEP
(https://www.ncdc.noaa.gov/data-access/model-data/model-datasets/climate-forecast-system-
version2-cfsv2), sin embargo, el formato original de los archivos no es leido por el software Matlab.
Por lo que luego de su descarga, se debe proceder a la transformacién del formato. Los datos
descargados de cada variable se generan en una grilla con datos recopilados a nivel mundial,
considerando, ademads, que se debe contar con datos diarios para la serie temporal completa (1995
-2017).

Esto lleva a reunir una gran cantidad de archivos con muchos datos (alrededor de 600 Gb por
variable), por lo que este proceso demora un tiempo considerable. Junto a la transformacién de los
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archivos, se realiza un filtro de los datos, dejando solo datos que se encuentran en la grilla dentro
de la zona de estudio (ver Figura 10).

El procedimiento completo fue realizado mediante el software Matlab para procesar los archivos.
En este punto, el resultado final son archivos de salida *.mat de prondsticos ordenados por mes
para cada una de las variables. Los cddigos originales que se presentan fueron desarrollados por el
departamento de ingenieria hidraulica y ambiental de la Pontificia Universidad Catdlica de Chile, a
los cuales se les realizd algunas modificaciones segln las caracteristicas particulares de esta
investigacion (Anexo 0).

5.3.  ANALISIS DE CORRELACION

Para realizar el andlisis de correlacién se debe contar con series de datos sobre la precipitacion
observada y variables atmosféricas con las que se desea predecir la precipitacion. En las secciones
anteriores, se presentd la metodologia para obtener los datos a utilizar en la construccion de los
modelos de regresion lineal multivariada.

En esta seccidn, se emplea el coeficiente de correlacion de Pearson (r) para obtener correlaciones
de tres formas distintas: espacial, mensual y entre variables. Para esto, se utilizan las series
completas de datos (1995-2017), considerando los dias pertenecientes a los meses de analisis (abril
a septiembre) y con precipitacién observada diaria que registren un valor mayor a cero (P, > 0).

i Correlaciéon espacial: Tiene como objetivo calcular y ubicar los r para determinar el punto
de grilla de mejor correlacién. Los r son calculados entre la P, en cada estacion con cada
serie de la VA (una serie por cada punto de grilla). Los r se ubican en su respectivo punto de
grilla para construir un grafico espacial.

ii. Correlaciéon mensual: Se determinan los valores del r a nivel mensual, utilizando la serie del
mejor punto de grilla de cada VA. Se presentan los resultados de forma grafica por estacion,
variable y mes.

iii. Correlaciéon entre variables: Se determina el coeficiente de correlacion entre variables,
utilizando la serie de los puntos de mejor correlacién para el periodo completo con todos
los meses de analisis juntos en la serie.

5.3.1. CORRELACION ESPACIAL

En esta seccidn, se realiza el primer acercamiento al comportamiento del coeficiente de correlacion
de Pearson (r) entre las variables atmosféricas (VA) (ver Tabla 10) y la precipitacidn observada
(P,ps ). El objetivo es determinar el punto de la grilla de mejor correlaciéon para los andlisis
posteriores.

Cada VA presenta una grilla con series temporales de la variable, es decir, en cada punto de grilla se
encuentra una serie de datos de la variable, un dato para cada dia dentro del periodo de andlisis
(periodo completo 1995-2017). De este modo, existird un valor de correlacidn para cada punto de
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grilla de acuerdo con una estacién y una variable. Se consideran solo los dias en los que existe
precipitacion observada mayor a cero, y que se encuentren dentro de los meses de analisis (abril a
septiembre).

El manejo de datos y el célculo del r se desarrolla en el software Matlab, por medio de la rutina
Correlacion_x_e.m de elaboracién propia (Anexo 03.1), con estos datos se elaboran los graficos
espaciales en QGIS. Con los resultados se analiza el comportamiento espacial de la correlacién entre
la P,ps y cada VA para las estaciones representativas escogidas en el analisis cluster, y se busca el
punto de mejor correlacion en la grilla para cada estacidén y cada VA, pudiendo ser correlaciones
positivas o negativas segun el caso.

5.3.2. CORRELACION MENSUAL

De aqui en adelante la serie temporal de cada variable atmosférica correspondera a la serie del
punto de mayor correlacidn espacial, esto quiere decir que, para una determinada estacion las
variables atmosféricas pueden estar ubicadas en distintos puntos de la grilla, dicho punto fue
determinado en la seccién anterior 5.3.1. Se continda utilizando los datos del periodo completo
(1995-2017) para los meses de abril a septiembre y solo en los dias con precipitacién observada
mayor a cero. Pero ahora los datos serdn separados a nivel mensual, es decir, se trabajara con una
serie de datos para cada mes de analisis, estacién y VA. Estas series temporales mensuales son
utilizadas como input de los modelos de regresion lineal multivariada que se describen en la seccién
5.4.

El manejo de datos y célculos del r es desarrollado por medio del sofware MATLAB, utilizando la
rutina Correlacion_x_e.m (Anexo 0). Los resultados son exportados a un archivo Excel y se
construyen graficas para cada VA, donde cada grafica contempla las 29 estaciones meteoroldgicas
en el eje X, y los resultados de correlacidon para cada mes en el eje V.

El objetivo de esta seccidn es analizar los resultados graficos mensuales de cada variable a través de
las 29 estaciones, identificando si tienen una correlaciéon positiva o negativa, observando
singularidades por variable, por mes y por estacion.

5.3.3. CORRELACION ENTRE VARIABLES

Pueden existir dos o mas variables que entreguen la misma informacién atmosférica, incluso una
VA puede ser una combinacidn lineal de otras VAs. En esta seccidn se pretende identificar el primer
caso, si dos variables entregan la misma informacién tendran una alta (0.7 — 0.9) o muy alta (0.9 —
1.0) correlacidn entre ellas. Primero se separan en dos grupos de VAs, las que sean directamente
proporcionales con la precipitacion y las que sean inversamente proporcionales, es decir, las que
entregardn r positivos o negativos respectivamente.

Posteriormente, se procede a realizar un analisis entre las series temporales de las VAs del mismo
signo de correlacién, estos signos se han obtenido en la seccidn anterior 5.3.2. Nuevamente, se
utilizan los datos del periodo completo (1995-2017) para los dias que se encuentran dentro de los
meses de analisis (abril a septiembre) y con P, mayor a cero. Finalmente, se presenta en forma de
grafica boxplot los resultados de correlacidn entre las variables de igual signo. Las acciones que
realiza la rutina Correlacion_x_e.m para esta seccion se describen en el Anexo 0.
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54. CALIBRACION DE MODELOS

Con los datos procesados, se obtienen series temporales por cada estacion meteoroldgica y mes en
estudio. Una de las series corresponde a la precipitacién observada (P,js), las demas series
corresponden a datos de las variables atmosféricas (VAs) que fueron recogidos desde el punto de
grilla de mejor correlacion con la P, (ver seccidon 5.3.1). Los datos se agrupan de forma mensual
de acuerdo con lo expuesto en la seccién 5.3.2. Luego, se procede a someter las series temporales
a una regresion lineal multivariada por cada estacién y mes en el periodo reforecast (1995-2010),
utilizando la P,,, como predictando y las VAs como predictores. Obteniendo asi, mediante una
combinacion lineal, modelos que pronostican la precipitacidn diaria, para cada mes y estacién.

REGRESION LINEAL MULTIVARIADA

Dado que se cuenta con mas de una variable predictora, nos encontramos en el caso de una
regresion lineal multivariada. Las variables independientes seleccionadas son PRATE, Q700, Z850,
PRMSL, 2500, T850 y TMPSFC (éstas pueden variar segun los analisis de correlaciones). Por otro lado,
la precipitacion observada en cada una de las estaciones corresponde a la variable dependiente, es
decir, es la variable por predecir (predictando).

De esta manera, el modelo arroja una precipitacion pronosticada (Byror) Y se puede expresar por la
siguiente ecuacion:

Ppron = Bo + B1PRATE + B2 X, + - + B Xy

Donde las constantes Sy, ..., B, corresponden a las constantes a calibrar y X,, ..., X;, corresponden
a las variables atmosféricas utilizadas. La variable PRATE es la Unica variable que se encuentra
presente en todos los modelos. Si se suma la variable aleatoria de error se puede obtendria la
precipitacion observada.

Pops = Ppron t+e

Para obtener la calibracion de cada de modelo por mes y estacion se ingresan los datos a R-Studio,
software que proporciona una interfaz grafica para ejecutar R (RStudio_Team, 2020). Todas las
variables deben superar el criterio de tolerancia (seccién 3.3.2) para que puedan ser introducidas
en la ecuacién, independientemente del método de entrada especificado. Tampoco se introduce
una variable si esto provoca que la tolerancia de otra ya presente en el modelo se sitle por debajo
del criterio de tolerancia. Para este analisis se utilizo el cédigo Modelos_regresion_mensual.R de
elaboracion propia (Anexo 0.).

5.5. VERIFICACION DE SUPUESTOS

Para verificar la validez de las regresiones lineales multivariadas obtenidas en la seccién anterior, se
deben verificar que éstas cumplan con los supuestos de linealidad indicados en la seccion 3.3.3. A
continuacién, se muestran los valores de los indices y técnicas utilizados para verificar la evaluacion
de las condiciones de linealidad, basada en la informacién de Draper & Smith (1998). Para este
analisis se utilizo el codigo Test_supuestos.R de elaboracion propia (Anexo 0.).
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> Linealidad: Se generan diagramas de regresion parcial entre la precipitacion observada
diaria y cada VA, para cada estacion y mes de estudio. Buscando de manera visual una
relacién con tendencia lineal de los datos para verificar el cumplimiento del supuesto.

» Independencia: Se aplica el estadistico Durbin-Watson DW. El supuesto de independencia
se cumplird cuando el estadistico se encuentre dentro del siguiente rango:
1,5 < DW < 2,5.

> Homocedasticidad: Se generan diagramas de dispersion de prondsticos y residuos. Se
verifica que la varianza de los residuos se mantenga constante para que se cumpla el
supuesto. Ademas, si complementa con el calculo del estadistico Breusch-Pagan, para
cumplir el supuesto deben tener una significancia menor a 0,05.

> Normalidad: Para el cumplimiento de este supuesto se trabaja con tres requisitos:

= Graficos P-P de los residuos, se busca que los residuos cumplan con un comportamiento
de N(0, a?) (requisito de una distribucién normal).

= Graficos Q-Q de las variables que componen la regresion lineal. En este punto, se busca
que las variables cumplan con un comportamiento de N(0,02) (requisito de una
distribucién normal).

= Test de Kolmogdrov-Smirnov o Shaprio Wilk, para cumplir el supuesto, deben tener una
significancia menor a 0,05.

> No-colinealidad: Se aplica el factor de incremento de varianza (FIV). Se cumple el supuesto
de no-colinealidad cuando el valor es menor a 10 ( FIV < 10).

5.6. VALIDACION DE MODELOS

El analisis de los modelos de regresidon lineal multivariada consiste en analizar la exactitud de los
modelos. Para ello se analizan el coeficiente de correlacidon de Pearson (r) y el error absoluto medio
(MAE) obtenidos en cada uno de los 174 modelos, uno por cada estacién y mes de andlisis, para el
periodo 2011-2017.

Para determinar el r y el MAE en el periodo de validaciéon (operational) se calcula primero la
precipitacion pronosticada (B0, ) en el periodo de validacion, lo cual consiste en evaluar los
modelos de regresidon obtenidos en el periodo de calibracion, pero ahora evaluados con los datos
del periodo de validacidn, esto para los 174 modelos.

El andlisis se realiza por medio de resultados numéricos, comparando rangos y valores promedio,
como también un analisis de los boxplot de los r y los MAEs de ambos periodos. También, se
comparan los resultados con un estudio similar realizado en la misma zona de estudio por Vega
(2018). La evaluacion de los modelos y la construccion de las gréficas fue realizada con el software
Matlab por medio del cddigo Validacion correlacion.m de elaboracién propia (Anexo 0.).
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6. RESULTADQOS

Los resultados de este estudio se dividen en tres fases de acuerdo con la metodologia presentada
en la seccién 5 (ver Figura 11). La primera fase, consiste en un analisis cluster de la precipitacion
observada (P,s) en las estaciones meteoroldgicas, formando grupos (clusters) de estaciones entre
las 29 estaciones en estudio (ver Tabla 8). La segunda fase, corresponde a la calibracién de los
modelos de regresion lineal multivariada, para ello se realizan tres procesos: primero el analisis de
correlaciones, lo segundo es calibrar los modelos para el periodo reforecast, y por ultimo se verifican
los supuestos de los modelos. La tercera y ultima fase, es la validacidn de los modelos, que consiste
en un analisis de la dependencia lineal entre la precipitacion pronosticada (Py-o,) Y la precipitacion
observada (P,,s) en las estaciones meteoroldgicas, como también determinar la precisidon de los
modelos mediante el coeficiente de correlacién de Pearson (r) y el error absoluto medio (MAE).

6.1. CLUSTERS DE ESTACIONES METEOROLOGICAS

Se realiza un analisis cluster con los datos de precipitacidn observada (P,;s) en las 29 estaciones
meteoroldgicas en estudio (ver Tabla 8). Se consideran solo los meses de analisis, abril a septiembre,
del periodo completo (1995-2017). Con esto se podra agrupar las estaciones en clusters,
determinando elementos atipicos y representativos en cada uno de estos grupos.

6.1.1. METODO SINGLE

Primero se utiliza el método Single, el cual permite identificar elementos (estaciones
meteoroldgicas) atipicos con respecto a los demas elementos. Las estaciones meteoroldgicas
atipicas, debido a esta condicién, no podrian ser utilizadas como un elemento representativo para
el clster al que pertenecen. En la Figura 12, se observa el dendograma del método Single, donde se
visualiza que las ultimas estaciones en unirse a un cluster son: 28, 1, 14, 23, 11 y 29. En particular,
la estacion 29 es la ultima estacidn en incorporarse a un cluster, puesto que su unidn genera un
aumento significativo en la distancia euclidiana de similaridad (distancia entre los clusters), siendo
asi una estacién fuertemente atipica.
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Figura 12: Dendograma método Single. Fuente: Elaboracion propia

6.1.2. METODO WARD

Por medio del método Ward, se busca un nimero de clusters apropiados para la situaciéon. En la
Figura 13, se encuentra el dendograma del método con todos los posibles grupos que se podrian
formar dada la distancia euclidiana, de acuerdo al nimero de grupos formados (eje Y). Para efecto
de claridad, se han marcado con distintos colores (azul, rojo y verde) la formacién de tres clusters
de forma arbitraria. La utilizacion de estos grupos nos lleva a un analisis espacial con delimitaciones
claras de ubicacién de los clusters (ver Figura 14). Seleccionar un nimero menor de clusters, dos en
este caso, llevaria a una formacién de dos grupos mas heterogéneos asociado a un aumento
significativo de la distancia euclidiana.

Estos tres clusters de estaciones, se observan en la Figura 14 de forma espacial, y se le ha dado un
nombre caracteristico a cada uno de acuerdo con la ubicacién de la mayoria de sus estaciones. De
esta forma, el cluster rojo es el cluster costa, el cluster azul es el cluster valle (valle central) y el
cluster verde es el cluster cordillera.
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6.2. CORRELACIONES

Las correlaciones son determinadas mediante el coeficiente de correlacién de Pearson (r) entre
series temporales de datos de tres formas distintas: espacial, mensual y entre variables. Se han
utilizado las series completas de datos (1995-2017), considerando los dias pertenecientes a los
meses de analisis (abril a septiembre) y con precipitacion observada diaria con un valor mayor a
cero (Pyps > 0).

6.2.1. CORRELACION ESPACIAL

Los datos de las variables atmosféricas (VA) recogidos desde NCEP se extraen en una grilla con datos
recopilados a nivel mundial (1° de latitud por 1° de longitud), la cual ha sido recortada en el
cuadrante de interés, donde cada punto de esta grilla posee una serie temporal de la variable
medida en ese punto.

En el estudio de Vega (2018) se utiliza el método el vecino mds cercano (Sibson, 1981), para
seleccionar el punto de grilla de la variable atmosférica mas cercana a la estacion meteorolégica.
También, existen otros procedimientos similares que utilizan puntos cercanos a la estacién (IDW y
bilineal). Particularmente, en este estudio se utilizarda un método diferente, se observara el
comportamiento de la correlacidn entre una variable atmosférica (VA) y la precipitacién observada
(P,ps) en cada punto de la grilla para un cuadrante amplio con 42 o 63 puntos, dependiendo de la
variable. De tal forma de identificar el punto de mejor correlacion utilizando el periodo completo de
datos (1995-2017), lo que no corresponde necesariamente al punto mas cercano de la estacidn (ver
la Figura 15y Figura 16).

Posteriormente, se ubican las correlaciones en los puntos de grilla de la VA. Este analisis se realizé
para las 29 estaciones en estudio, pero solo se mostraran los resultados acotados a tres estaciones
representativas de los tres grupos de estaciones (estaciones 4,17 y 26) de acuerdo, a lo determinado
en el analisis cluster (seccién 6.1).

En los andlisis posteriores, se utilizard la serie temporal de la variable perteneciente al punto de
mayor correlacién, dependiendo Unicamente de la estacidn en analisis. De este modo, existe una
serie temporal de cada variable de acuerdo con cada estacion. Ademas, este punto de grilla es el
mismo incluso en la division de datos en los dos periodos: Reforecast (calibracidn) y Operational
(validacién), como a su vez, es el mismo para cada mes y afio.
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Figura 15: Correlacion espacial entre la precipitacion observada en las estaciones 4, 17 y 26; y las
variables PRATE y Q700. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 16: Correlacion espacial entre precipitacion observada en las estaciones 4, 17 y 26; y las
variables de temperatura T850 y TMPSFC. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 17: Correlacion espacial entre precipitacion observada en las estaciones 4, 17 y 26; y las
variables de altura geopotencial Z500 y Z850. Fuente: Elaboracién propia
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Figura 18: Correlacion espacial entre precipitacion observada en las estaciones 4, 17 y 26; y las
variables de presion PRMSL. Fuente: Elaboracion propia.

6.2.2. CORRELACION MENSUAL

Al realizar el analisis de correlacién espacial (6.2.1), se selecciona para cada variable atmosférica
(VA), una serie temporal desde el punto de mayor correlacidén, con una correlacion positiva o
negativa seguln la variable en andlisis. En esta seccidn, se determinara la correlacién a nivel mensual
para los 6 meses en estudio, de abril a septiembre, entre la precipitacion observada en cada una de
las 29 estaciones (Tabla 8) y cada una de las 7 variables atmosféricas en estudio. Sin embargo, no se
acotara a las 3 estaciones representativas del andlisis cluster, puesto que es posible mostrar de
forma grafica los resultados de las 29 estaciones ayudando, ademas, al analisis general. A
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continuacién, se muestran las graficas de correlacién entre cada variable atmosférica y la
precipitacion observada para cada estacion y mes (Figura 19, Figura 21 a Figura 26). Para profundizar
en unos analisis, se presenta en la Figura 20 dos graficas entre la precipitaciéon observada diariay la
variable PRATE, particularmente en la estacién 13 para los meses de abril y agosto.
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Figura 19: Correlaciéon mensual entre la precipitacion observada y la variable PRATE para

las 29 estaciones. Fuente: Elaboracion propia.

Estacion 13 mes de Abril Estacion 13 mes de Agosto
50 _ 120 °
40 @ = 100
€ S
300 ° 5 2 °
= .0 | &® ° = 60 ° o
= L O W 40 0...00 ®e
z 10 °g ° £ 2 w oo ®

o MBee e 0
0 20 40 60 0 15 30 45 60 75 90 105
Precipitacion observada [mm] Precipitacion observada [mm]

Figura 20: Grdfica de los valores de PRATE y Pobs para los meses de abril y agosto en la
estacion 13. Fuente: Elaboracion propia
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» VARIABLE DE HUMEDAD
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Figura 21: Correlacion mensual entre la precipitacion observada y la variable Q700 para las

29 estaciones. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 22: Correlacion mensual entre la precipitacion observada y la variable Z500 para las

29 estaciones. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 23: Correlacion mensual entre la precipitacion observada y la variable Z850 para las
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Figura 24: Correlaciéon mensual entre la precipitacion observada y la variable PRMSL para

las 29 estaciones. Fuente: Elaboracion propia.
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» VARIABLES DE TEMPERATURA

T850

1,00

0,75

0,50
:S 0,25 —@— Abr
s U
© 0,00 &—May
= —@®—Jun
o -0,25
O Jul

-0,50 —@— Ago

-0,75 —@— Sep

-1,00

01234567 8 91011121314151617181920212223242526272829

Estaciones

Figura 25: Correlacion mensual entre la precipitacion observada y la variable T850 para las
29 estaciones. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 26: Correlacion mensual entre la precipitacion observada y la variable TMIPSFC para
las 29 estaciones. Fuente: Elaboracion propia.

6.2.3. CORRELACION ENTRE VARIABLES

En esta seccion se ha determinado la correlacidn entre variables, para verificar que cada una
entregue informacion independiente como predictor de la precipitacion observada. De entregar la
misma informacion, se descarta una de las variables asociadas al modelo. En la seccién 6.2.2, se ha
observado que las variables atmosféricas de precipitacién y humedad (PRATE y Q700
respectivamente) presentan una correlacién positiva con la precipitacién observada (P,s), por otro
lado, que las variables de presion Z500, Z850 y PRMSL presentan correlaciones negativas con P,;.
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En la Figura 27, se presenta un boxplot con la correlacién entre variables, analizando entre éstas las
del mismo signo de correlacién. Se utilizan las series de datos del periodo completo (1995-2017)
para las 29 estaciones en estudio, donde la serie temporal corresponde al punto de grilla de mejor
correlacién. Se cuenta entonces con 29 datos de correlacion en el cruce entre cada par de variables.
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Figura 27: Boxplot correlaciones entre variables. Fuente: Elaboracion propia.

Dados los resultados, las variables Z850 y PRMSL aportan informacién similar (linealmente
dependiente). Por ende, se debe descartar una variable, por lo que no se continuara con la variable
PRMSL como variable regresora de los modelos.

Para complementar, también se observa de manera grafica el cruce de las series temporales entre
las variables atmosféricas en la Figura 41, Figura 42 y Figura 43 (Anexo 1.E), notando que entre las
variables PRMSL y Z850 se forma una relacién linealmente dependiente entre ellas.

6.3. CALIBRACION DE LOS MODELOS

Luego de la seleccidn de las variables atmosféricas (VAs) a utilizar, se procede a generar modelos de
regresion multivariada para la proyeccion de la precipitacion diaria observada. Para este proceso,
se utiliza el software R y se establece que utilice siempre la variable PRATE como punto de partida
en la generacién el modelo de regresidn. Luego, por medio del método hacia delante (forward), se
busca la adicion de nuevas variables al modelo. En las Tabla 11, Tabla 12 y Tabla 13 se observan los
modelos de regresiéon obtenidos para cada estacidn, en los distintos meses de estudio (abril a
septiembre), con sus respectivos valores de r y error absoluto medio (MAE). En las casillas donde
no hay valor, se debe a que el software no agrego la variable atmosférica puesto que no contribuia
a mejorar el ajuste. Se generd un modelo para cada una de las 29 estaciones y para cada uno de los
6 meses de estudio, 174 en total. En promedio estos modelos poseen un coeficiente de correlacion
de Pearson de 0,68, correspondiente una correlacién media (Ver Tabla 5).
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En la Tabla 14, se muestra de forma resumida las variables que son incluidas en los modelos de
regresion, notar que hay modelos donde solo se incorpord una variable, mientras que en otros
modelos se incorporaron dos variables ademas de PRATE.

Tabla 11 Constantes de cada modelo de regresion obtenido para la serie temporal fase
Reforecast (Calibracion), para los meses de abril y mayo, separados por estacion
meteoroldgica. Fuente: Elaboracion propia.

Estacion Abril Mayo
meteoroldgica Bo | Prate | Q700 | Z850 | Z500 r MAE Bo | Prate | Q700 | 2850 | Z500 r MAE
167 | 1,42 - - -0,029 0,81 4,0 180 | 0,826| 2436 - -0,032 0,67 7,1
2 190 | 1,12 - - -0,033 0,77 3,6 212 (1,486 - - -0,037 0,70 9,1
3 303 | 0,40 | -1474 - -0,053 0,74 3,7 477 10,103 - -0,14 | -0,046 0,49 9,0
4 213 | 0,86 - - -0,037 0,74 3,8 360 (1,047 - - -0,062 0,66 10,3
5 169 | 1,57 - -0,11 - 0,70 3,4 507 (0,623 - - -0,089 0,58 10,0
6 54 | 0,75 - - - 0,71 51 6,4 |0,946 - - - 0,64 12,1
7 177 | 0,66 - - -0,030 0,60 45 405 | 0,544 - -0,26 - 0,45 16,8
8 223 | 1,16 - -0,15 - 0,67 43 643 (0,822 - - -0,113 0,53 13,7
9 174 | -0,05| 1756 - -0,030 0,59 3,0 193 | 0,725 -2440 - -0,034 0,76 6,9
10 272 | 1,03 [-1799] -0,18 - 0,73 3,7 1,30 | 0,945| 4791 - - 0,53 11,5
11 429 | 0,87 | -2630 - -0,074 0,73 6,8 3,13 (1,416 - - - 0,66 13,1
12 7,1 | 0,38 - - - 0,60 6,9 4,52 10,874 - - - 0,64 13,8
13 0,35 [-0,02 | 3051 - - 0,38 4,7 211 (0,651 - - -0,037 0,73 7,9
14 0,24 | 0,15 | 4318 - - 0,55 5,4 282 (0,767 - - -0,049 0,71 10,0
15 204 | 0,42 - - -0,036 0,55 3,8 178 10,436 -1459 - -0,031 0,67 5,4
16 0,30 | 0,47 | 2364 - - 0,40 6,2 154 0,639 - - -0,027 0,74 6,3
17 231 [ 0,73 - - -0,040 0,62 4,7 199 | 0,587 -1771 - -0,034 0,67 6,7
18 255 | 0,77 - - -0,044 0,64 4,6 192 | 0,55 | -1429|-0,12 - 0,72 6,2
19 29 (0,70 - - - 0,71 3,1 315 (0,353 - - -0,056 0,58 7,6
20 160 | 0,69 - 0,08 | -0,049 0,53 5,0 200 (0,669 - - -0,035 0,66 7,3
21 300 | 0,07 - - -0,052 0,40 5,7 189 | 0,739 -1735 - -0,032 0,74 7,1
22 3,2 | 1,21 - - - 0,64 4,5 6,08 | 0,64 - - - 0,62 8,6
23 460 | 0,35 - - -0,080 0,54 6,7 4,48 | 1,106 - - - 0,65 12,6
24 160 | 0,83 - - -0,028 0,57 4,6 4,810,621 - - - 0,64 7,7
25 173 | 1,03 - - -0,030 0,74 4,1 162 | 0,502 - -0,10 - 0,67 7,8
26 400 | 0,32 - - -0,069 0,55 6,0 210 (0,929 - -0,14 - 0,70 8,9
27 100 | 0,16 - -0,06 - 0,32 5,8 246 (0,462 - -0,16 - 0,58 8,7
28 225 | 0,28 - -0,14 - 0,50 7,2 261 (0,692 - -0,17 - 0,70 8,6
29 186 | 0,27 - -0,12 - 0,49 5,9 -94 (0,819 - -0,14 | 0,053 0,62 9,9
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Tabla 12 Constantes de cada modelo de regresion obtenido para la serie temporal
reforecast (Calibracion), para los meses de junio y Julio, separados por estacion
meteoroldgica. Fuente: Elaboracion propia

Estacion Junio Julio
meteoroldgica Bo Prate | Q700 | Z850 | 2500 r MAE Bo Prate | Q700 | Z850 | 2500 r MAE
1 278 0,445 - -0,18 - 0,66 8,9 ]129,5/1,141 - -0,08 - 0,77 7,2
2 350,310,367 | 3938 - -0,062 0,54 11,8 |300,5]1,142] -2255 - -0,052 0,78 7,3
3 122 | 0,36 - -0,08 - 0,68 6,9 |175,7)0,453 - - -0,031 0,74 4,7
4 283,610,655 - -0,18 - 0,66 13,8 |220,8]1,164 - - -0,038 0,83 8,1
5 416,5| 0,461 | 2734 - -0,073 0,61 11,1 |271,6]0,951 - - -0,047 0,67 8,3
6 170,9| 0,494 - -0,11 - 0,68 11,1 |6,385]0,637 - - - 0,73 7,6
7 455,310,731 - - -0,079 0,61 16,8 |233,9]0,721 - -0,15 - 0,58 13,4
8 576,6] 1,00 - - -0,101 0,67 14,6 |328,5]1,459 - - -0,058 0,77 9,4
9 292 10,521 - - -0,051 0,75 9,4 ]168,7| 0,37 - - -0,029 0,68 6,0
10 307,810,852 - - -0,054 0,70 10,2 |394,5]0,881 - - -0,070 0,62 9,1
11 301,710,612 - -0,20 - 0,67 13,7 |0,252]1,472] 2792 - - 0,83 10,1
12 228,810,603 - -0,15 - 0,75 13,3 |3,503]0,829 - - - 0,75 9,7
13 233 10,524 | 2626 - -0,041 0,71 11,5 |177,9]0,671 - - -0,031 0,75 7,6
14 586,310,678 - - -0,103 0,69 15,5 |264,7]0,803 - -0,17 - 0,78 10,6
15 208,810,391 - - -0,036 0,67 7,5 1162,4|0,368 - -0,11 - 0,70 5,4
16 167,2| 0,354 | 1675 - -0,029 0,68 7,4 1126,2|0,502 - - -0,022 0,77 5,5
17 234 10,468 - - -0,041 0,68 8,4 1121,9|0,466 - -0,08 - 0,69 5,8
18 220,710,513 - - -0,039 0,70 8,1 ]131,8/0,501 - -0,09 - 0,72 5,6
19 300 | 0,449 - - -0,053 0,65 9,7 183,710,419 -2743 | -0,12 - 0,77 5,0
20 186,410,728 - - -0,033 0,73 8,8 |117,6| 0,644 - -0,08 - 0,74 5,8
21 231,310,534 - - -0,040 0,77 9,3 |4,687)|0,645 - - - 0,79 6,3
22 133,1| 0,49 - -0,08 - 0,72 8,5 1167,8|0,594 - - -0,029 0,71 6,8
23 294,210,751 | 3089 - -0,052 0,76 13,9 |6,988] 0,955 - - - 0,74 10,0
24 5,44810,705 - - - 0,72 8,9 176,91|0,679 - -0,05 - 0,76 6,2
25 158,310,511 | 2308 | -0,10 - 0,77 9,2 |117,2)0,435 - -0,07 - 0,65 6,4
26 4,0 10,698| 4529 - - 0,69 12,0 |11,72]0,983] -2783 | -0,15| 0,040 0,77 7,3
27 8,85210,753 - - - 0,64 11,5 | -136 |0,782] -3967 | -0,08 | 0,046 0,67 7,7
28 528,6]0,471| 5121 - -0,093 0,64 14,3 | 10,7 10,797 - - - 0,59 11,3
29 4,686 1,319 - - - 0,70 16,0 |3,045] 1,29 - - - 0,78 9,6
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Tabla 13 Constantes de cada modelo de regresion obtenido para la serie temporal del
periodo Reforecast (Calibracion), para los meses de agosto y septiembre, separados por
estacion meteoroldgica. Fuente: Elaboracion propia

Estacion Agosto Septiembre
meteoroldgica Bo | Prare | Q700 | 2850 | Z500 r MAE | Bo | Prare | Q700 | Z850 | Z500 r MAE
1 197,1|1,051| 2927 - |-0,035 0,80 7,7 |157,6/0,848| - -0,10 - 0,68 7,5
2 4,335|1,163| - - - 0,79 78 |254] 1,10 - - - 0,73 5,9
3 146 (0,598 - - |-0,026 0,74 50 [3,083] 0,46 - - - 0,73 6,5
4 9,643]11,234| - - - 0,80 9,5 |8,613|0,791| - - - 0,59 8,8
5 279,610,799| - - |-0,049 0,77 8,2 |[149,6] 0,65 - - |-0,026| 0,80 4,2
6 7,693]10,812| - - - 0,77 9,2 |[184,3|0,556| - -0,12 - 0,77 6,7
7 252,611,172 | -6282 | -0,16 - 0,70 11,6 [7,168|1,077| - - - 0,68 9,4
8 351,210,919| - - | -0,062 0,79 8,5 [137,9] 0,81 - -0,09 - 0,81 53
9 5,599]0,667 | -2247 | - - 0,76 6,4 |[1,595|0,572| - - - 0,82 4,5
10 184 [1,069| - - |-0,032 0,79 7,9 |[205,3]1,125( - - |-0,036| 0,80 6,3
11 370,6]/0,855| - - | -0,065 0,77 10,1 [336,6| 0,80 | -3993 ] -0,22 - 0,70 9,8
12 4,65310,925| - - - 0,79 11,3 [8,258|0,414| - - - 0,56 8,3
13 3,04810,748| - - - 0,84 6,2 [1,426]/0,613| - - - 0,78 4,9
14 5,394]0,951| - - - 0,80 8,8 |[8,309|0,382| - - - 0,43 7,4
15 2,656]0,506| - - - 0,76 50 [2,697]0,338| - - - 0,66 3,7
16 -29,2 10,616 | 2727 | 0,10 | -0,020 0,84 53 |[108,5|0,425| - -0,07 - 0,70 5,5
17 2,834]10,684| - - - 0,78 59 [79,96|0,336[ - -0,05 - 0,69 4,6
18 3,612]|0,687| - - - 0,75 6,3 [54,09]|0,349| 1562 | -0,04 - 0,72 4,4
19 3,707| 0,5 - - - 0,73 59 [0,446|0,271| 2717 - - 0,77 3,7
20 3,949]0,946| - - - 0,68 8,1 |[3,389]|0,645| - - - 0,60 5,9
21 4,496|0,749| - - - 0,79 7,2 |2,643]10,436( 1953 - - 0,68 58
22 7,507]0,617| - - - 0,66 8,1 |[6,645|0,411| - - - 0,50 6,8
23 6,71311,013| - - - 0,68 11,7 [130,8|0,547| - -0,08 - 0,66 8,0
24 4,97410,822| - - - 0,75 7,0 |[88,48|0,341| - -0,06 - 0,55 6,4
25 -68,8 10,761 -2558 | -0,14 | 0,050 0,73 8,1 [110,5|0,264| - -0,07 - 0,51 7,4
26 -116 | 1,058 - -0,12 | 0,055 0,78 8,0 |8,387| 0,37 - - - 0,30 7,5
27 269,310,641 | 1568 - | -0,047 0,72 6,2 |185,2]0,051| 3767 | 0,07 [ -0,052| 0,33 6,8
28 7,449]11,013| - - - 0,66 11,8 [251,9|0,468| - - |-0,043| 0,49 9,3
29 -0,611,086| 5183 - - 0,67 13,9 [9,548|0,486| - - - 0,30 10,9

Tabla 14 Agrupacion de la cantidad de modelos de regresion de precipitacion en funcion de
las variables seleccionadas por el método hacia adelante.

7850 Z500 Z500 Z500 72850

PRATE PCIIRTAOTOE PZR8 A?TOE PZRSAC\)TOE Q700 Q700 7850 Q700

PRATE PRATE PRATE PRATE
Abril 4 3 5 12 1 3 1 0
Mayo 6 1 5 9 1 5 2 0
Junio 3 1 7 11 1 6 0 0
Julio 6 1 9 9 1 1 0 2
Agosto 16 2 0 5 1 2 1 2
Septiembre 13 2 8 3 2 0 0 1
Total 48 10 34 49 7 17 4 5

% 28% 6% 20% 28% 4% 10% 2% 3%
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6.4. VERIFICACION DE SUPUESTOS

Para la verificacidn de los 174 modelos de regresion lineal multivariada generados, en el periodo de
calibracion (1995-2010), se deben cumplir los supuestos sefialados en la seccion 3.3.3. La Tabla 15,
indica las condiciones para que cada supuesto se cumpla. Este item se realizd utilizando los
resultados del software R.

Tabla 15 Herramientas y criterios de verificacion del cumplimiento de los supuestos de

linealidad.
. . Herramientas numeéricas
Supuesto Herramientas Graficas —
Test Cumplimiento
Linealidad Diagramas de regresion parcial. - -
Independencia - Durbin-Watson 1,5<DW<25
Di de di iénd
Homocedasticidad |agrlam_a € |sp.er5|on. ?. Breush-Pagan p-valor < 0.05
pronésticos y residuos tipificados.
Shapiro-Wilk
Normalidad Graficas P-P y Q-Q. apiro-i| .O p-valor < 0.05
Kolmogorov-Smirnov
No-colinealidad - FIV FIV<10

Considerando que existe mucha informacidon a mostrar, se presentan los resultados solo para tres
estaciones de forma representativa. Para ello, se utilizan las estaciones representativas de los tres
clusters (seccién 6.1): estacion 4 Los Guindos para el cluster costa, estaciéon 17 Quinta Normal
Santiago para el cluster valle y estacion 26 San José de Maipo Retén para el cluster cordillera.

6.4.1. LINEALIDAD

Al observar la primera columna de la Figura 41, Figura 42 y Figura 43 presente en el Anexo E, se
muestra la relacién entre la variable a pronosticar (P,;) y cada una de las cinco variables regresoras.
Como resultado, se demuestra de forma grafica que las variables de presién (PRMSL, Z500 y Z850)
poseen una tendencia lineal negativa con respecto a la P,,,, mientras que para PRATE y Q700 se
observan resultados con una tendencia lineal positiva, acorde con las correlaciones obtenidas.

6.4.2. INDEPENDENCIA

Para verificar la independencia de los residuos del modelo de regresidn lineal multivariada, se debe
comprobar que el valor del test Durbin-Watson (DW) debe oscilar entre 1,5y 2,5. En el Anexo D se
encuentran los valores del estadistico DW para cada uno de los modelos generados. En la Tabla 16
(valores numéricos en Anexo D) se muestra si los modelos cumplen con la condicidn de
independencia, donde “Si” indica que el modelo cumple con el supuesto de independencia de
residuos y “No” que no cumple con este supuesto.
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Tabla 16: Cumplimiento del test de independencia Durbin-Watson

Estacidn pluviométrica Abr | May | Jun | Jul | Ago | Sep
1 | RAPEL Si Si Si Si Si Si
2 | SANTO DOMINGO AD. Si No Si Si Si Si
3 | ESTERO PUANGUE RUTA 78 Si Si Si Si Si Si
4 | LOS GUINDOS Sil Si Si Si Si Si
5 | QUILLOTA Si Si No Si Si Si
6 | BARRERA LONCHA Si Si Si Si Si Si
7 | RODELILLO Si Si Si Si Si Si
8 | LO ROJAS Si Si Si Si Si No
9 | LOS PANGUILES Si Si Si Si Si Si
10 | LAGUNILLAS No Si Si Si Si Si
11 | LITUECHE Si Si Si Si Si Si
12 | COLTAUCO Si Si Si Si Si Si
13 | EL VERGEL Si Si Si Si Si Si
14 | LAGUNA ACULEO Si Si Si Si Si Si
15 | PUDAHUEL SANTIAGO Si Si Si Si Si Si
16 | RANCAGUA (CACHAPOAL-DCP) Si Si Si Si Si Si
17 | QUINTA NORMAL SANTIAGO Si Si Si Si Si Si
18 | TERRAZAS OFICINA CENTRAL DGA Si Si Si Si Si Si
19 | HUECHUN EMBALSE Si Si Si Si Si Si
20 | EULOGIO SANCHEZ AD Si Si Si Si Si Si
21 | PIRQUE Si Si Si Si Si Si
22 | QUEBRADA RAMON Si No Si Si Si Si
23 | LA OBRA RECINTO REMOS No Si Si Si Si Si
24 | CERRO CALAN Si Si Si Si Si Si
25 | ANTUPIREN Si Si Si Si Si Si
26 | SAN JOSE DE MAIPO RETEN Si Si Si Si Si Si
27 | MAITENES BOCATOMA Si Si Si Si Si Si
28 | SAN GABRIEL Si Si Si Si Si Si
29 | EL YESO EMBALSE Si Si Si Si Si Si

6.4.3. HOMOCEDASTICIDAD

Para verificar el supuesto de homocedasticidad, se deben analizar los residuos de los modelos de
regresion lineal multivariada. El fin de este supuesto, es corroborar que los residuos posean una
varianza constante. En la Figura 28 y Figura 29 se muestran dos casos distintos de resultados
graficos. La Figura 28 corresponde al mes de junio en la estacion 17 (Quinta Normal), se observa una
tendencia lineal de los residuos (linea roja), por lo que no cumple con el supuesto de
homocedasticidad. Mientras que en la Figura 29 se presentan los resultados para la estaciéon 7
(Rodelillo), donde la varianza de los residuos si es constante (linea roja), por lo que si se cumple el
supuesto de homocedasticidad.
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La

Tabla 17, muestra los modelos de regresidn lineal que cumplen con el criterio de homocedasticidad
por medio del del test de Breush-Pagan (software R) para obtener un andlisis cuantitativo del
cumplimento de este supuesto. Donde “Si” indica que el modelo cumple con el supuesto de
homocedasticidad y “No” que no cumple con este supuesto. Los valores de los p-valores se puede
encontrar en el Anexo D.
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Figura 28: Residuos del modelo de regresion en la estacion 17
(Quinta Normal), mes de junio. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 29: Residuos del modelo de regresion en la estacion 7 (Rodelillo), mes de julio.
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 17: cumplimiento de la homocedasticidad de los residuos del modelo lineal para cada
estacion y mes. Fuente: elaboracion propia.

Estacidn pluviométrica Abr | May | Jun | Jul | Ago | Sep
1 | RAPEL No No | No | No | No | No
2 | SANTO DOMINGO AD. No | No Si | No| No | No
3 | ESTERO PUANGUE RUTA 78 Si Si No | No | Si No
4 | LOS GUINDOS Si Si No | Si Si Si
5 | QUILLOTA Si Si No | Si | No Si
6 | BARRERA LONCHA Si No | No | No | No | No
7 | RODELILLO Si Si No | Si Si No
8 | LO ROJAS Si Si No | No | No | No
9 | LOS PANGUILES No | No | No | Si Si No
10 | LAGUNILLAS No | No | No | No | Si No
11 | LITUECHE No No | No | No| No | No
12 | COLTAUCO Si No | No | No | No Si
13 | EL VERGEL No No | No | No| No | No
14 | LAGUNA ACULEO Si No | No | No | Si Si
15 | PUDAHUEL SANTIAGO No | No | No | No | No | No
16 | RANCAGUA (CACHAPOAL-DCP) Si No | No | No| No | No
17 | QUINTA NORMAL SANTIAGO No | No | No | No | No | No
18 | TERRAZAS OFICINA CENTRALDGA | No | No | No | Si | No | No
19 | HUECHUN EMBALSE Si No | No | Si | No | No
20 | EULOGIO SANCHEZ AD No | No | No | Si Si Si
21 | PIRQUE No | No | No | Si | No Si
22 | QUEBRADA RAMON Si Si No | Si Si Si
23 | LA OBRA RECINTO REMOS No | No | No | Si Si Si
24 | CERRO CALAN Si No | No | Si Si Si
25 | ANTUPIREN Si No | No | Si | No Si
26 | SAN JOSE DE MAIPO RETEN Si No | No | Si Si Si
27 | MAITENES BOCATOMA Si No | No | No | No Si
28 | SAN GABRIEL Si No | No | Si Si Si
29 | EL YESO EMBALSE No | No | No | No | No Si

6.4.4. NORMALIDAD

La normalidad consiste en que todas las muestras deben estar distribuidas en una forma normal,
tanto las variables de precipitacién observada diaria (P,;s) como las variables atmosféricas (VA).
Para verificar este supuesto, se pueden utilizar las graficas Q-Q o el estadistico de Shapiro-Wilk. Pero
antes de aplicar estas herramientas se presentan para su respectivo analisis, las series temporales
de las variables en la Figura 30, en especifico de la estaciéon 17 (Quinta Normal) para el mes de junio.
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Se presentan dos casos de graficas Q-Q, la Figura 31 correspondiente a la estacion 17 mes de junio,
y la Figura 32 de la estacion 7 (Rodelillo) en el mes de julio; para ambos casos no se observa una
tendencia lineal, es decir, no cumple con la normalidad.

ESTACION 17 - QUINTA NORMAL SANTIAGO - JUNIO

Pobs. FPRATE PRMSL QToD Z500 ZB5D
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Figura 30 : Grdfica y correlacion inter variable en estacion 17.
Fuente: Elaboracion propia
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Normal Q-Q

Standardized residuals

Theoretical Quantiles

Figura 31: Grdfica Q-Q de la estacion 17 (Quinta Normal) en el
mes de junio. Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 32: Grdfica Q-Q de la estacion 7 (Rodelillo) en el mes de julio.
Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 18 se muestra si los modelos de regresién cumplen con la condiciéon de normalidad
mediante el test de Shapiro-Wilk (valores numéricos en Anexo D), donde “Si” indica que el modelo
cumple con el supuesto de normalidad y “No” que no cumple con este supuesto.

Tabla 18: Test de normalidad. Fuente: elaboracion propia

Estacidn pluviométrica Abr | May | Jun | Jul | Ago | Sep

1 | RAPEL No No No | No | No | No
SANTO DOMINGO AD. No No No | No| No | No

3 | ESTERO PUANGUE RUTA 78 No | No | No | No | No | No
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4 | LOS GUINDOS No | No | No | No| No | No
5 | QUILLOTA Si No | No | No | No | No
6 | BARRERA LONCHA No No No | No | No | No
7 | RODELILLO No | No | No | No | No | No
8 | LOROJAS Si No | No [ No | Si No
9 | LOS PANGUILES Si No No | No | No | No
10 | LAGUNILLAS Si No | No | No| No | No
11 | LITUECHE Si No No | No | No | No
12 | COLTAUCO No | No | No | No| No | No
13 | EL VERGEL No | No | No | No | No | No
14 | LAGUNA ACULEO No No | No | No | No | No
15 | PUDAHUEL SANTIAGO No No | No | No| No | No
16 | RANCAGUA (CACHAPOAL-DCP) No No No | No| No | No
17 | QUINTA NORMAL SANTIAGO No No | No | No| No | No
18 | TERRAZAS OFICINA CENTRAL DGA | No No No | No | No | No
19 | HUECHUN EMBALSE No | No | No | No | No | No
20 | EULOGIO SANCHEZ AD No No No | No| No | No
21 | PIRQUE No | No | No | No| No | No
22 | QUEBRADA RAMON No No | No | No| No | No
23 | LA OBRA RECINTO REMOS No No No | No| No | No
24 | CERRO CALAN No | No | No | No | No | No
25 | ANTUPIREN Si No No | No | No | No
26 | SAN JOSE DE MAIPO RETEN Si No | No | No| No | No
27 | MAITENES BOCATOMA No No | No | Si | No | No
28 | SAN GABRIEL No | No | No | No | No | No
29 | EL YESO EMBALSE No No | No | No| No | No

6.4.5. NO COLINEALIDAD

Antes de generar los modelos de regresién lineal multivariada, se observa en el andlisis de
correlacién (ver seccidn 6.2.3) entre las variables Z850 y PRMSL, que éstas poseen una alta
correlacién entre ellas. Por esta razdn, se descarté la utilizacion de ambas en el modelo de regresion,
utilizando solo Z850 y no PRMSL. De este modo, los modelos contemplan las variables PRATE, Q700,
7850 y 2500 (ver seccién 6.3).

Para la verificacién de este supuesto se utiliza el test de factor de inflacion de la varianza (FIV). Los
resultados de la verificacidon de no-colinealidad mediante el test de FIV se encuentran en el Anexo
D. Se obtiene que todos los modelos generados no poseen colinealidad entre las variables
atmosféricas utilizadas para la prediccién de los valores de precipitacién observada.
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6.5. VALIDACION DE LOS MODELOS

La validaciéon de los modelos de regresion lineal multivariada tiene como objetivo verificar una
buena performance del modelo, prediciendo valores fuera del periodo de ajuste. Esto se verifica
mediante el coeficiente de correlacién de Pearson (r, correlacién lineal temporal) y el error absoluto
medio (MAE, precisidn)

En esta seccion, se procede a determinar las correlaciones r y los MAEs para la fase validacion
(2011-2017), la que consiste en utilizar los modelos anteriormente obtenidos en la fase de
calibracion, pero ahora evaluados con los datos de las series temporales del periodo de validacion.
Los resultados son mostrados por medio de boxplot para su analisis.

6.5.1. CORRELACION DE LOS MODELOS

En la Tabla 19 se presentan los valores del coeficiente de correlacién de Pearson (r) para ambos
periodos (reforecast/calibracion y operational/validacion), entre la precipitacion observada diaria
(Pops) y la precipitacion pronosticada (P,yp) por los modelos.

En la Tabla 19, los valores se muestran con distintos colores dependiendo de su nivel de correlacion
de acuerdo a la Tabla 5: muy baja con color rojo (0,0 — 0,3), baja color café (0,3 — 0,5), media color
verde (0,5 — 0,7), alta color azul (0,7 — 0,9) y muy alta color morado (0,9 — 1,0). Para facilitar la
comparacion se presentan los valores de correlaciéon en dos graficos boxplot, un boxplot para el
periodo de calibracion (Figura 33) y uno para el periodo de validacidon (Figura 34).

Tabla 19: Correlacion entre P,,.,,, y Pobs para el periodo Operational. Los colores corresponden a los
niveles de correlacion de la Tabla 5: muy baja (rojo), baja (café), media (verde), alta (azul) y muy
alta (morado). Fuente: Elaboracion propia.

Estaciones meteorolégicas Correlacion fase Operational

Abr May Jun Jul Ago Sep
1 | RAPEL 0,82 0,75 0,39 0,33 0,58 0,94
2 | SANTO DOMINGO AD. 0,81 0,88 0,75 0,76 0,74 0,73
3 | ESTERO PUANGUE RUTA 78 0,65 0,54 0,82 0,78 0,76 0,85
4 | LOS GUINDOS 0,74 0,97 0,62 0,55 0,69 0,17
5 | QUILLOTA 0,00 0,82 0,69 0,54 0,93 0,17
6 | BARRERA LONCHA 0,48 0,76 0,25 0,36 0,74 0,26
7 | RODELILLO 0,88 0,67 0,81 0,60 0,61 0,78
8 | LO ROJAS 0,68 0,81 0,65 0,71 0,88 -0,03
9 | LOS PANGUILES 0,73 0,87 0,56 0,71 0,82 0,70
10 | LAGUNILLAS 0,48 0,88 0,80 0,68 0,29 0,67
11 | LITUECHE 0,48 0,91 0,51 0,73 0,82 0,66
12 | COLTAUCO 0,86 0,93 0,75 0,82 0,68 0,80
13 | EL VERGEL 0,46 0,94 0,75 0,73 0,92 0,80
14 | LAGUNA ACULEO 0,91 0,94 0,52 0,80 0,71 0,84
15 | PUDAHUEL SANTIAGO 0,52 0,78 0,52 0,72 0,88 0,62
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16 | RANCAGUA (CACHAPOAL-DCP) 0,84 0,78 0,57 0,68 0,81 0,52
17 | QUINTA NORMAL SANTIAGO 0,61 0,76 0,54 0,83 0,90 0,32
18 | TERRAZAS OFICINA CENTRAL DGA 0,68 0,81 0,52 0,74 0,86 0,07
19 | HUECHUN EMBALSE 0,36 0,81 0,58 0,57 0,89 -0,10
20 | EULOGIO SANCHEZ AD 0,66 0,77 0,59 0,78 0,73 0,39
21| PIRQUE 0,42 0,69 0,69 0,85 0,88 0,28
22 | QUEBRADA RAMON 0,49 0,71 0,54 0,67 0,76 0,60
23 | LA OBRA RECINTO REMOS 0,52 0,90 0,54 0,82 0,83 0,32
24 | CERRO CALAN 0,53 0,61 0,61 0,76 0,88 0,27
25 | ANTUPIREN 0,67 0,81 0,61 0,79 0,81 0,31
26 | SAN JOSE DE MAIPO RETEN 0,25 0,90 0,45 0,93 0,77 0,43
27 | MAITENES BOCATOMA 0,47 0,69 0,39 0,60 0,18 0,24
28 | SAN GABRIEL 0,34 0,69 0,61 0,51 0,69 0,29
29 | EL YESO EMBALSE 0,50 0,88 0,60 0,50 0,74 0,39
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Figura 33: Correlacion de los modelos periodo reforecast (calibracion).

68

Fuente: Elaboracion propia




Correlacion Periodo Operational

o8 | | ’ T

0.6 i — ; o

Correlacion
o
~
T
|

+
s :
0.2 ! + ' =
0 + -
0.2 1 1 1 1 1 |
Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre

Meses de analisis

Figura 34: Correlacion de los modelos periodo operational (validacion).
Fuente: Elaboracion propia.

6.5.2. ERROR ABSOLUTO MEDIO DE LOS MODELOS

Se utiliza el error absoluto medio (MAE), para cuantificar la precision de los modelos de regresién
lineal multivariada, el valor del MAE indica la magnitud del error (residuo) entre el pronostico del
modelo y la variable prosnosticada. Es decir, un error con unidades de milimetros (mm) entre la
precipitacién observada y la pronosticada. El andlisis se realiza para ambos periodos: reforecast y
operational.

En la Tabla 20, se presenta el MAE para cada uno de los 174 modelos correspondiente a cada
estacion, a cada mes y a cada periodo. Para facilitar la comparacidn se presentan los valores del
MAE en dos graficos boxplot, un boxplot para el periodo de calibracién (Figura 35) y uno para el
periodo de validacidn (Figura 36).

Tabla 20: MAE entre los modelos y Pobs para el periodo Operational (validacion). Colores
de acuerdo con el resultado: rojo (15-20 mm), verde (10-15 mm), azul (5-10 mm) y morado
(0-5 mm). Fuente: Elaboracion propia.

Estaciones meteoroldgicas MPE fase Operational

Abr May Jun Jul Ago Sep
1 | RAPEL 4,2 10,6 14,3 9,9 8,9 4,1
2 | SANTO DOMINGO AD. 4,1 7,3 7,2 5,5 51 3,1
3 | ESTERO PUANGUE RUTA 78 7,8 8,6 6,5 3,6 4,6 4,5
4 | LOS GUINDOS 9,1 10,0 10,2 8,9 9,4 5,4
5 | QUILLOTA 13,6 7,5 9,6 7,9 5,6 5,5
6 | BARRERA LONCHA 5,0 14,4 11,3 9,1 8,3 7,1
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RODELILLO 3,6 12,8 8,4 12,6 9,8 7,0
LO ROJAS 11,8 11,4 11,5 7,4 8,0 6,9
LOS PANGUILES 6,3 5,4 9,0 4,9 4,8 2,7
10 | LAGUNILLAS 11,1 9,6 7,1 5,8 9,0 5,1
11 | LITUECHE 10,2 10,2 12,9 8,1 7,1 5,2
12 | COLTAUCO 12,0 10,6 9,6 8,3 9,4 6,4
13 | EL VERGEL 10,6 5,6 8,1 5,4 4,0 3,2
14 | LAGUNA ACULEO 11,1 7,1 13,8 8,2 7,3 8,3
15 | PUDAHUEL SANTIAGO 6,3 4,7 7,3 3,8 3,3 1,8
16 | RANCAGUA (CACHAPOAL-DCP) 3,9 7,1 7,6 4,3 5,2 3,5
17 | QUINTA NORMAL SANTIAGO 5,8 5,2 8,2 3,7 3,5 3,4
18 | TERRAZAS OFICINA CENTRAL DGA 2,0 4,1 7,3 4,8 5,2 3,4
19 | HUECHUN EMBALSE 5,2 5,3 8,0 4,2 4,6 4,6
20 | EULOGIO SANCHEZ AD 6,2 5,5 8,4 4,2 6,0 3,8
21 | PIRQUE 8,8 7,0 7,8 5,4 5,1 5,3
22 | QUEBRADA RAMON 9,4 8,1 7,6 6,7 6,4 6,0
23 | LA OBRA RECINTO REMOS 12,5 8,0 13,1 8,4 8,0 7,0
24 | CERRO CALAN 6,8 7,1 8,6 4,5 5,5 4,9
25 | ANTUPIREN 6,5 5,4 8,7 5,7 6,1 5,4
26 | SAN JOSE DE MAIPO RETEN 10,3 6,2 12,1 4,8 7,6 7,0
27 | MAITENES BOCATOMA 8,0 6,2 11,1 7,4 8,0 6,4
28 | SAN GABRIEL 9,1 9,6 12,8 12,3 7,0 6,0
29 | ELYESO EMBALSE 7,0 6,7 12,0 9,0 8,7 7,9
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7. DISCUSION DE RESULTADOS

En esta seccidn se procede a discutir los resultados presentados en la seccién anterior, manteniendo
el orden de los puntos tratados.

7.1.  ANALISIS CLUSTER

El método Single (Figura 12) permitié anticipar el comportamiento de estaciones meteoroldgicas
atipicas, por ejemplo, el comportamiento de la estacion 14 (ver Figura 14), ya que perteneciendo al
cluster costa se ubica dentro del cluster valle sin una explicacidn espacial al respecto.

Por otra parte, el método Single también advirtié sobre las estaciones 1y 11, éstas en el método
Ward se unen en el Ultimo paso al cluster costa (Figura 13), lo que coincide con su ubicacidn espacial
cercana entre ellas y apartada del resto (ver Figura 14). Las otras tres estaciones consideradas
atipicas (23, 28 y 29) pertenecen al cluster cordillera, de esta forma el 60% de las estaciones del
cluster cordillera son atipicas, lo cual puede deberse a su gran variabilidad de altura dentro del
pequefio grupo de cinco estaciones. Referente a la altitud, el cluster cordillera presenta una
desviacion estandar de 595 m, superior a la desviacidn en el cluster costa de 98 m, o el cluster valle
de 230 m. Cabe notar, que la estacién 29 es fuertemente atipica de acuerdo con el método Single,
y que también es la estacién con mayor altitud (2483 msnm), bastante superior al resto, puesto que,
la segunda estacién ubicada a mayor altitud es la estacion 28 (1256 msnm).

71



Debido a la gran cantidad de graficos generados, en los analisis posteriores, se ha seleccionado una
estacion representativa de cada cluster, con el fin de entregar informacién detallada y acotada a
estas tres estaciones, sin perjuicio de entregar los resultados generales para cada estacidn. Se
escogen las primeras estaciones asociadas a cada cluster de acuerdo con la Figura 13, descartando
las estaciones atipicas entregadas por el método Single (Figura 12). De este modo, se escoge como
estacion representativa del cluster costa la estacién 4 (Los Guindos), para el cluster valle la estacién
17 (Quinta Normal Santiago) y para el cluster cordillera la estacién 26 (San José de Maipo Retén).
Ademas, estas estaciones seleccionadas se ubican en un lugar central al cluster que pertenecen.

7.2. CORRELACIONES

7.2.1. CORRELACION ESPACIAL

Respecto a las correlaciones espaciales (Figuras 15 a la 18) entre la precipitacién observada diaria 'y
cada una de las variable atmosfericas, se observan cuatro situaciones con repecto a la ubicacion del
punto de mejor correlacion.

Primero, la grafica de correlacién espacial entre la P, y la variable atmosférica de precipitacién
PRATE (Figura 15), evidencia que el punto de mejor correlacién se encuentra cercano a la estacion
(con valores entre 0,59 a 0,76). En este caso, los métodos que utilizan los puntos mas cercanos son
validos.

Segundo, la variable de humedad Q700 (Figura 15) muestra que el punto de mejor correlacién se
encuentra al norte de la estacion aproximadamente a 1,5 o 2 grados de latitud, es decir, 1 0 2 puntos
de la grilla hacia el norte desde el punto mas cercano por el oeste de la estacion, con valores en los
puntos de mayor correlacion entre 0,33 a 0,44.

Tercero, las variables atmosféricas de presién, Z500, Z850 y PRMSL (Figura 17 y Figura 18), presentan
una correlacién negativa coherente con lo discutido en la seccién 3.4.5, con valores entre -0.26 a -
0.44 para Z500, -0.41 a -0.56 para 2850 y de -0.36 a -0.49 para PRMSL. A diferencia de las variables
PRATE y Q700, en las graficas espaciales para las VAs de presidon no se observa ninglin caso con un
punto de mejor correlacién encerrado por una isolinea, pero si se observa una tendencia creciente
de la correlacién, mostrada por las isolineas hacia el sur de la estacién en el caso de Z500 y al sureste
en el caso de Z850 y PRMSL.

Como cuarta y ultima situacidn, para las variables de temperatura, T850 y TMPSFC (Figura 16), no
se observan puntos claros de mayor correlacién ni tendencia espacial, con valores entre -0.23 2 0.19
para T850y -0.09 a 0.19 para TMPSFC.

7.2.2. CORRELACION MENSUAL

A continuacién, se analizan los resultados de correlacion mensual entre la precipitacion observada
(P,ps) diaria y cada una de las variables atmosféricas trabajadas, de acuerdo al tipo de variable:
precipitacién, humedad, presién y temperatura.

La correlacidn entre P,,s y la variable de precipitacion PRATE (Figura 19) presenta resultados
medios o altos (ver Tabla 5) en los meses de mayo a agosto, mientras que para abril se obtienen
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valores muy bajos en la estacion 5y 13, como también se observa una muy baja correlacién para el
mes de septiembre en la estacion 27. Estos bajos valores de correlacidn se deben a una dispersion
de los datos como se observa en la Figura 20, para el caso de la estacién 13 en el mes de abril. Por
otro lado, en la misma Figura 20 se observa el caso para el mes de agosto, con una alta correlacion
de los datos. La baja correlacién en abril y septiembre puede deberse a una menor cantidad de dias
de lluvia; 2,2 dias en promedio en el mes de abril y 3,9 dias en promedio en el mes de septiembre,
mientras los demas meses precipita en promedio 5,5 dias al mes. Los meses con menor cantidad de
datos (abril y septiembre) tienen menor peso para escoger el punto de mayor correlaciéon, pudiendo
ser el motivo de los resultados con mayor dispersion.

Con respecto a la variable atmosférica de humedad Q700 (Figura 21), la mayoria de los valores se
encuentran en un rango bajo de correlacion (ver Tabla 5). Esta variable no presenta inconvenientes
en el mes de abril, por el contrario, se observan valores medios e incluso altos para este mes, por lo
que esta variable podria ayudar a corregir los prondsticos para el mes de abril.

Para el caso de las variables atmosféricas de presién (2500, Z850 y PRMSL) los resultados de
correlacién son negativos (Figura 22, Figura 23 y Figura 24). Las correlaciones en el mes de abril son
irregulares para las variables de presidn, al igual que en el caso de la variable PRATE. Por otra parte,
las graficas de Z850 y PRMSL son muy similares, lo que podria advertir de una posible colinealidad,
es decir, que ambas variables tengan un comportamiento parecido, aportando con informacién
similar al modelo de regresion lineal multivariada.

Para las variables de temperatura (T850 y TMPSFC) el resultado de correlacién mensual no es muy
favorable (Figura 25 y Figura 26), ya que los resultados obtenidos son bajos (Tabla 5) y varian entre
valores positivos y negativos segln estacién meteorolégica. Este comportamiento es mas notorio
para la variable T850, por lo que la variable TMPSFC podria ser una variable menos deficiente como
predictor que la variable T850 para esta zona de estudio. Este comportamiento, puede deberse a
sus resultados mostrados en la Figura 16, puesto que no se logré identificar con claridad el punto
de mayor correlacion. Puesto que ambas variables presentan correlaciones bajas, se descartaran
estas dos variables de temperatura como potenciales predictores de la precipitacion observada para
la zona de estudio.

7.2.3. CORRELACION ENTRE VARIABLES

En la Figura 27, se observa una muy alta correlacién (Tabla 5) entre las variables Z850 y PRMSL,
mientras que todos los demas resultados expresan correlaciones medias o bajas. Estos resultados,
indican que las variables Z850 y PRMSL estarian entregando al modelo una informacién muy
parecida, con correlaciones entre las series temporales de las variables Z850 y PRMSL mayores a
0,9. En la construccién de los modelos una de las dos variables siempre se eliminaria o no seria
agregada para evitar la colinealidad. Es decir, tenemos dos variables que aportan de igual manera a
los modelos que se buscan desarrollar, de hecho, serian series temporales muy semejantes si se
normalizaran las series de ambas variables.

Para evaluar la calidad de ambas variables como potenciales predictores de la precipitacién se
calcula el promedio de las correlaciones entre cada una de estas dos VAs de presion (Z850 y PRMSL)
y la P,p, para las 29 estaciones entre los meses abril a septiembre. Obteniendo que la correlacién
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promedio de la variable Z850 es de -0,51 y para la variable PRMSL es de -0,44. Por lo anterior, a
pesar de que la variable PRMSL es una buena alternativa como potencial predictor de Ia
precipitacién, se descarta, ya que entrega informacién similar a la variable Z850, pero ésta ultima
proporciona mejores correlaciones.

73.  CALIBRACION

Los modelos fueron construidos incluyendo obligatoriamente a la variable PRATE, con respecto a la
utilizacién de las otras variables se resume en la Tabla 14. Se indica que el 28% de los modelos no
incorpora mas variables, predominantemente en los meses de agosto y septiembre. Mientras la
variable Q700 se hace presente en el 22% de los modelos, la variable Z850 en el 29% de los modelos
y la variable Z500 esta en el 43%. Si contaramos solo con las variables PRATE y Z850 se tendria el
56% de los casos con los modelos de mejor correlacién. Por otro lado, si se contara con PRATE, Z850
y Z500 se tendrian el 78% de los casos.

En el estudio de Vega (2018) se utilizaron las variables PRATE, Q700 y Z850. Sin embargo, en el
presente estudio se muestra que la construccion de modelos con las variables anteriormente
sefialadas son la mejor opcion en el 57% de los casos, pero se ha incorporado la variable Z500, la
cual mejora la correccién de los modelos en el 43% de los casos restantes.

17.4. VERIFICACION DE SUPUESTOS

7.4.1. LINEALIDAD

Las variables regresoras (PRATE, Q700, PRMSL, Z500 y Z850) presentan una relacién lineal con la
precipitacién observada diaria, lo cual es favorable para la generacidn de los modelos. La variable
de precipitacién PRATE y la variable de humedad Q700 presentan una relacién positiva con la P,
acorde con el fendmeno fisico. Mientras que las variables de presion (PRATE, Z500 y Z850) presentan
una relacién lineal negativa, lo que implica que la presencia de una baja de presién aumenta la
probabilidad de precipitacion.

7.4.2. INDEPENDENCIA

De un total de 174 modelos generados, solamente seis de ellos no cumplen con el supuesto de
independencia, que requiere un modelo de regresion lineal multivariado. De estos resultados,
indican tres situaciones: (1) para 23 de las estaciones, el supuesto se cumple para todos los meses
de estudio, (2) para 6 estaciones el supuesto no se cumple solo en un mes y (3) el supuesto se
cumple para todas las estaciones en los meses de julio y agosto (Tabla 16).
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7.4.3. HOMOCEDASTICIDAD

Los resultados del test de Breush-Pagan (

Tabla 17), indican que para este supuesto solo 63 de los 174 modelos obtenidos cumplen con que
los residuos posean una varianza constante. Esto quiere decir, que existen valores del modelo
generado con una gran diferencia con el valor de la precipitacidon observada. La precedencia de este
tipo de diferencia genera que la varianza del modelo no sea constante.

Los modelos obtenidos son deterministas y no cumplen en su mayoria con la homocedasticidad, en
estos casos en Wilby (2002) se sefala que se pueden reproducir estocdsticamente la distribucién de
las varianzas, inflando su valor para obtener resultados de varianza constante, cumpliendo asi, con
la homocedasticidad. Sin embargo, la aplicaciéon de esta metodologia escapa del alcance de este
estudio.

7.4.4. NORMALIDAD

La Figura 30 de las series temporales de las variables atmosféricas Q700, Z500 y Z850 muestra
claramente una distribucién normal de las series. A diferencia de esto, para la variable precipitacion
observada (P,ps) Y la variable atmosférica PRATE el comportamiento no es normal, pero si similar
entre ellas, debido a que ambas son variables de precipitacion.

Al observar las gréficas Q-Q de la Figura 31 y Figura 32, se deduce que los modelos propuestos para
las estaciones en los meses indicados en las figuras no cumplen con el supuesto de normaldiad, ésto
se desmuestra ya que, las graficas Q-Q no presentan una linea recta y poseen curvas en los
extremos, esto podria ser mejorado con el ajuste de funciones por tramos en estudios posteriores.
Esto rearfima el comportamiento no normal tanto de la variable a predecir (P,,s) como para la
variable de prediccién (PRATE).

Al observar la Tabla 18, solo 8 de los 174 modelos cumplen con el supuesto de normalidad, es decir,
que las variables utilizadas para la generacion del modelo no siguen una distribucidn normal. Esto
es claro, al observar las distribuciones de PRATE, variable atmosférica obligatoria, para todos los
modelos que tienen una clara distribucién no normal. Los modelos de regresién lineal multivariada,
se basan en que sus variables presenten una distribucidn normal, y al no cumplir este supuesto,
permite que otros supuestos tampoco se cumplan.

7.4.5. NO COLINEALIDAD

Realizar un analisis entre las variables permitié descartar a priori la variable PRMSL y continuar con
otra variable que aporté informacién similar, la variable Z850. La incorporacion de este paso,
permite que los modelos generados se construyan con variables que aporten distinta informacion.
De no haber realizado este paso, probablemente se habrian obtenido algunos modelos con PRMSL
y otros con Z850, generando una mayor variacién dentro de los 174 modelos resultantes, sin una
mejora significativa en la correlacidn.
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75.  VALIDACION

7.5.1. CORRELACION DE LOS MODELOS

En el periodo de calibracidn, se obtuvieron resultados del r con un valor promedio de 0,68.
Mientras, que en el periodo de validacion el promedio de los valores del r disminuyo a 0,64, de
todas maneras, se mantuvo en el nivel de correlacién en un nivel medio (r medio 0,5-0,7).

Los resultados de la Tabla 19 que se muestran graficamente en la Figura 33, advierten dos
situaciones con respecto a los resultados a nivel mensual, por un lado, se tiene un grupo de meses
(mayo a agosto) con valores de correlacién de al menos 0,45 y un promedio de 0,70. Por otra parte,
los meses de abril y septiembre presentan correlaciones inferiores, en abril desde 0,32 y un
promedio de 0,60, y para septiembre con valores de correlacién desde 0,30 y un promedio de 0,63.

La correlacion mas baja en los meses de abril y septiembre en comparacién a los otros meses tiene
relacidn con la menor influencia en la seleccién del punto de grilla a escoger, puesto que estos dos
meses tienen la menor cantidad de dias con registros de precipitacion observada. Por otro lado, en
la Figura 33 se observa que para los meses abril y septiembre es mas grande el tamafio de la caja,
indicando mayor dispersién en los valores del r. Las complicaciones de estos meses fueron
visibilizadas en la seccién 6.2.2, obteniéndose modelos menos precisos para estos meses (abril y
septiembre).

Los resultados de correlacién en el periodo calibracién, pueden ser comparados con el estudio
realizado por Vega en 2018. En aquel estudio, se utilizaron las mismas 29 estaciones meteoroldgicas,
en 5 meses de andlisis (de mayo a septiembre), por medio de dos modelos distintos: uno lineal y
otro no lineal. Solo se comparan los modelos lineales, puesto que los modelos no lineales escapan
al interes de este estudio. Los resultados lineales obtenidos en Vega (2018) a través del software
SPSS para los meses del andlisis, tienen los siguientes valores promedio de correlacion (r): mes de
mayo 0,46, junio 0,53, julio 0,46, agosto 0,43 y septiembre 0,41. En este estudio los valores para
dichos meses en el mismo orden son: 0,64, 0,69, 0,73, 0,76 y 0,63. Al comparar ambos resultados,
hay un aumento de la correlacién de los modelos desde 0,46 a 0,69 en promedio. Esto se debe a
tres diferencias entre ambos estudios, primero, Vega (2018) utlizé el punto de grilla mas cercano a
la estacidén, mientras que aqui se utiliza el punto de mejor correlacion. Segundo, Vega (2018) aplica
una transformacion logaritmica a las variables de precipitacion. Tercero, este estudio incorpora la
variable Z500 en la construccién de los modelos.

En el periodo de validacion se mantiene la dispersién de las correlaciones para los meses de abril y
septiembre, reafirmando que en estos meses la correlacién toma valores mas dispersos. El
promedio de la correlacion para el mes de abril es 0,58, para septiembre 0,46, mientras que para
los meses de mayo a agosto es 0,71 (Figura 34).

El caso mas desfavorable entre los meses desde mayo a agosto, se presenta en la estacidén 27 en el
mes de agosto. Donde el coeficiente de correlacion en el periodo de validacion fue de 0,18 (ver Tabla
19). Para el mes de abril el caso mas desfavorable se presenta en la estacion 5 (Quillota) con
correlacién 0,0; lo particular de este modelo, es que presenta una constante beta de PRATE con
valor 1,57, siendo la constante que acompafia a PRATE de mayor valor entre los 174 modelos. Esto
indica que la variable PRATE pesa mas en el resultado de la precipitacién pronosticada, pudiendo
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ser este el motivo del mal ajuste. Por otro lado, en el mes de septiembre hay un resultado negativo
en la estacidn 19, lo que indica que el modelo es inversamente proporcional, por lo que no es
aplicable el modelo en este caso.

7.5.2. ERROR ABSOLUTO MEDIO DE LOS MODELOS

En el periodo de calibracion resulta en promedio, un MAE de 8,0 mm. Esto indica, que en general
los valores pronosticados varian en 8,0 mm con respecto al valor observado de precipitacién. En el
periodo de validacién, este valor promedio del MAE disminuyd a 7,3 mm, lo que indica el mismo
orden de magnitud para ambos periodos.

A nivel de estaciones, se obtenienen valores menores a 10 mm en todos los meses en ambos
periodos en doce estaciones (4, 9, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 24 y 25). Los resultados mas
desfavorables se presentan en la estacion 7 (Rodelillo), para los meses de mayo y junio, en el periodo
de calibracion, con un valor del MAE de 16,8 mm (Tabla 20).

En la Figura 35, se presenta los valores del MAE para el periodo de calibracion. En el cual, se observa
gue el mes con menor MAE corresponde al mes de abril, con un promedio de 4,9 mm, y el siguiente
mes con menor MAE es el mes de septiembre con un valor promedio de 6,6 mm. Mientras que el
mes de junio, es el mes con menor precisidn en la fase de calibracidn, con un promedio del MAE de
11,1 mm.

De forma similar, los valores del MAE obtenidos para el periodo de validacidn se encuentran en la
Figura 36. Lo primero que llama la atencién, es el aumento del MAE para el mes de abril con un valor
promedio de 7,9 mm, sumado a un aumento en la dispersion. Mientras, que en septiembre el valor
promedio del MAE disminuye a 5,2 mm. El MAE mas alto persiste para el mes de junio en el periodo
de validacién con un valor de 9,7 mm, lo cual podria deberse, a que es el mes que presenta valores
mas altos de precipitacidén diaria en compracidn a los otros meses. Es decir, mayor cantidad de dias
con precipitacidon que podrian considerarse extremas y que escapan de un comportamiento normal,
generando un comportamiento irregular de los residuos (ver seccidn 6.4.3). En general, los modelos
de regresion para meses con mayor precipitacién (junio, julio y agosto) poseen mejores
correlaciones, pero los valores del MAE son mas altos.

Los resultados del MAE en el periodo de validacién, pueden ser comparados con los resultados del
estudio de Vega (2018). En este andlisis, el estudio de Vega utiliza los meses de mayo a septiembre
y contemplé una separacién de los datos, definiendo dos grupos: uno correspondiente a
precipitaciones moderadas y otro con precipitaciones extremas. El valor de precipitacidon que separa
estos dos grupos varia por cada estacidon y mes de analisis. Los resultados del MAE para los modelos
en precipitaciones moderadas se encuentran en un rango de 5 a 13 mm, mientras que en
precipitaciones extremas los resultados fueron entre 15 a 25 mm. En este estudio los datos no
fueron separados en grupos de precipitacion moderada y extrema, por lo que, los resultados del
MAE para el conjunto completo de datos se encuentran en un rango de 1,8 a 14,4 mm. Los
resultados del MAE, en este estudio, durante la fase de validacién se asemejan a los valores del MAE
en precipitaciones moderadas de Vega(2018). Aunque este estudio contempla también los datos
extremos.
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En la Figura 37, se muestran los valores promedios del MAE para el periodo de validacién en cada
una de las 29 estaciones meteoroldgicas, agrupando los valores en colores en tres rangos. Esta
grafica espacial también muestra, las coordenadas de los puntos de ambas grillas de las variables de
CFSv2 (grilla NCEP y grilla T126). Esta representacion espacial se asemeja al resultado obtenido en
el anadlisis cluster (ver Figura 14), donde al cruzar ambos graficos se puede decir, que en general el
cluster valle presenta los mejores resultados del MAE para este periodo de validacién, el siguiente
en obtener mejores resultados es el cluster cordillera y por ultimo el cluster costa.

<722 -71.2 -70.3

Leyenda

<& Grilla NCEP

& Grilla T126

] Regiones

330 | MAE promedio:
44-76
7,6-8,6
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-34.0
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Figura 37: MAE promedio para cada estacion, periodo de validacion.
Fuente: Elaboracion propia.

8. CONCLUSIONES

Para una mayor claridad, las conclusiones mantienen el orden en el que se desarrollé este estudio:
analisis cluster entre estaciones meteoroldgicas, analisis de correlaciones, calibracién de modelos
de regresion lineal multivariada, verificacion de supuestos, analisis de validacion de los modelos y
conclusiones generales. Sefialar que lo concluido hace referencia GUnicamente a la zona de estudio.

La agrupacién de las estaciones meteoroldgicas condujo a tres grupos (clusters) de estaciones:
costa, valle y cordillera. Las 29 estaciones en la zona de estudio, en general, se agrupan claramente
por su ubicacién geografica, por lo que es probable que entre estaciones cercanas tengan un
comportamiento similar con respecto a la precipitacion observada. El limite entre los clusters valle
y cordillera fue delimitado por la latitud 70,5° oeste, mientras que la limitacién espacial entre el
cluster costa y el cluster valle es una linea diagonal, desde el noroeste al sureste.
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El cluster cordillera ubicado entre la latitud 70,0° y 70,5° oeste, presentd un 60% de estaciones
atipicas, lo atipico en sus series temporales de precipitacion podria guardar relaciéon con la mayor
diferencia de altitudes entre las estaciones en este cluster. Siendo la estacién mas atipica, la estacién
de mayor altitud E/ Yeso Embalse (2483 msnm). Otra observacion, fue lo atipico de la estacién
Laguna Aculeo, agrupandose con las estaciones del cluster valle, pero ubicada entre las estaciones
del cluster costa, este comportamiento atipico puede deberse a la posibilidad de la generacién de
un microclima debido a la presencia de la laguna.

En el anadlisis de correlacién espacial entre las variables atmosféricas (VAs) y la precipitacion
observada diaria (P,;s), se determind que utilizar los puntos mds cercanos de la grilla a la estacién
meteoroldgica solo aplica para la variable de precipitacion PRATE. En el caso de la variable de
humedad Q700, se presentan las mejores correlaciones en puntos de la grilla ubicados entre 1° a 2°
de latitud hacia el norte, con una leve inclinacidn hacia el oeste. En el caso de las variables de presién
(PRMSL, Z850 y Z500) solo se puede mencionar que los puntos de grilla mas idéneos se encontraran
hacia el sur de la estacidn. Las variables de temperatura en la zona de estudio (TMPSFC y T850), no
entregan una tendencia con respecto al punto de mayor correlacién. Con respecto a los signos de la
correlacioén: la correlacion es positiva (directamente proporcional) para las variables PRATE y Q700,
es negativa (inversamente proporcional) para las variables de presion (PRMSL, Z850 y Z500),
mientras que para las variables de temperatura no se identifica con claridad un signo predominante
en la correlacion.

El andlisis de correlacién mensual mostré una irregularidad en las correlaciones para los meses de
abril y septiembre, pudiendo deberse a que estos dos meses presentan una menor cantidad de dias
con registro de P,;,s mayor a cero. Por otra parte, en este analisis se reafirmd que las variables de
temperatura (TMPSFCy T850) no logran tener un comportamiento claro del signo de su correlacidn,
por lo que no son predictoras confiables y fueron descartadas para la construccion de los modelos.
Este comportamiento irregular se hace mas notorio en la variable T850, si se quisiera utilizar una
variable de temperatura, TMPSFC seria una mejor opcién que T850.

La variable que entrego mayor informacién para corregir el modelo de desagregacidn estadistica,
desde la variable de precipitacion PRATE a la precipitacidon observada, es la variable Z500, puesto
que permitid corregir la mayor cantidad de modelos, aportando en la construccion del 43% de ellos.
Mientras que la variable Z850 en el 29% vy la variable Q700 en el 22% de los casos. Si contaramos
solo con las variables PRATE y Z500 se tendria el 56% de los casos con modelos de mejor correlacion,
este porcentaje mejora a un 78% si se incorpora la variable Z850, la tercera variable a considerar es
la variable Q700.

Mediante el analisis de correlacién entre variable, se concluye que las variables de presidn Z850 y
PRMSL nos entregan una informacién meteoroldgica similar. Las correlaciones entre sus series
temporales en el rango muy alto (0,9 — 1,0), pero Z850 es mds recomendable que la variable PRMSL
en la zona de estudio, ya que presentd un mejor comportamiento, con una correlacién promedio
con la P, de -0,51, mientras que para la variable PRMSL fue de -0,44. Por esta razén, solo se
considerd Z850 en la construccién de los modelos, subsanando asi una posible colinealidad.

Por medio del analisis de linealidad de los modelos se reafirmaron los signos de las correlaciones
entre la P,y y las VAs. El supuesto de no colinealidad es vélido para todos los modelos, y el supuesto
de independencia de los residuos es valido para la mayoria de los modelos (168 de los 174 modelos).
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El test de normalidad se ha cumplido solo en 8 de los 174 modelos, puesto que las variables
precipitacién observada y PRATE no tienen un comportamiento normal, la transformacion de los
datos de precipitacion por medio de una funcién logaritmica no fue incluido en este trabajo, sin
embargo, con ello se estaria mas cerca de cumplir con este supuesto, en desmedro de valores mas
altos de correlacion. Por lo que, en este estudio, se priorizé la correlacion entre las variables y en
los modelos.

Que los modelos no sean normales también afectd a los residuos, en el test de homocedasticidad
63 de los 174 modelos cumplen con el supuesto, esto implica que la mayoria de los modelos poseen
una varianza de los residuos que no es constante, es decir, los valores de los residuos difieren para
distintos valores de las variables independientes.

Aungue los modelos no cumplieron con el test de normalidad, los resultados de correlacion fueron
mas altos en comparacion a un estudio similar realizado por Vega (2018), en el que se aplicd la
transformacion logaritmica a los datos de precipitacion. Otras diferencias con aquel estudio fueron
(1) la seleccion del punto de grilla y (2) la incorporacidn de la variable Z500. Estas diferencias
generaron un aumento de la correlacion de los modelos de 0,46 en el caso de Vega (2018) a un 0,69
en este trabajo, segun resultados correspondientes a los mismos meses de analisis.

Al comparar los resultados del MAE en el periodo de validacién, los resultados en Vega (2018) estan
en un rango de 5 a 13 mm para las precipitaciones moderadas y 15 a 25 mm para precipitaciones
extremas. En este estudio no se realizd esta separacion y los resultados del MAE se obtuvieron en
unrango de 1,8 a 14,4 mm (utilizando conjunto de datos completo que considera las precipitaciones
moderadas y extremas). Se conluye que los rangos del MAE en el periodo de validacion estan
asociados con el orden de asociacion de los clusters; el cluster valle fue el primero en asociarse como
cluster y es el que presenta menores valores del MAE, continuando, el segundo cluster en asociarse
fue el cluster cordillera y es el siguiente con valores mas altos en el MAE, y por ultimo se asocio el
cluster costa, obteniendo los valores mas altos.

Finalmente, se ha logrado estudiar el prondstico de precipitaciéon en la zona centro de Chile,
mediante la generacion de 174 modelos de desagregacion, utilizando variables atmosféricas,
correlacionadas para su calibracién, con un promedio de 0,68. Ademas, la desagregacién desde la
variable de precipitacion PRATE de CFSv2 a una estacién metereoldgica que mide la precipitacion
observada, puede ser corregida mediante la incorporacion de tres potenciales variables
atmosféricas de acuerdo al siguiente orden: 2500, Z850 y Q700.
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ANEXOS
A. REGRESION LINEAL

1. REGRESION LINEAL SIMPLE

Una regresion lineal simple para un caso determinista es descrita por y = 8, + 8, x, donde el valor
actual valor observado y es una funcién de x con los pardmetros S, y ;. Esto se puede generalizar
como un modelo probabilistico para la variable aleatoria Y de la siguiente forma:

Y = ﬁ0+B1X+E (13)

La salida del modelo incluye un error aleatorio (¢) normalmente distribuido (E(e) = 0;Var(e) =
02). X se llama predictor e Y es el predictando. Para una muestra de tamafio n con datos
observados de la forma (x;,y;) para uni =1,...,n la suma de los errores cuadraticos (SSE) se
define como:

n

SSE= ) [yi = (o + fu)2 = ) (14)
i=1 i

=1

Los parametros S, 51 se estiman buscando el menor error cuadratico. Los estimadores se denotan
por oy B1

4, = Y (i =) — ¥) (15)
TN (g —%)?
.éo =y- ﬁﬂz (16)

La varianza del estimado de f3; es

o % (17)

2 _ Lt €l (18)



Notar que el divisor n — 2 es nimero de grados de libertad asociados a la estimacion y dos
parametros.

2. REGRESION LINEAL MULTIVARIADA

La regresion lineal multivariada para multiples variables de xl-l,xiz, .., X{ es descrita por:

Vi = Bo+ Buxi + Boxi + -+ Box{ + (19)

donde S es el numero de predictores de interés. De forma matricial, se expresa de la siguiente
manera:

Y= #B+e (20)

. T
donde %; = [1,x}, %7, ...,x7| v B = [Bo,B1, .. BsI"

La suma de los cuadrados de los residuos y su estimacién del minimo cuadrado de 8 vienen dadas
por:

SSE=y"y — y"ZB—B"X"y + BTX"X B (21)

donde ¥ = [1,..,1;x}, ..., x%; x2, ..., x2; ...; x7, ...,x5] (matriz de dimensionesn XS+ 1), ey =

[v1, .o, YT con n numero de datos.

El estimador de minimos cuadrados se obtiene como:

B=G%) %y (22)

Ademds, la variacién del error Var(e) = o2 se estima con

SSE (23)
n—(k+1)

ol =

B. RUTINAS EN SOFTWARE

1. CLUSTER.M

e Lee las series de precipitacién observada de las 29 estaciones en el periodo 1995-2017.
e Filtra los datos descartando los dias en los que no existe precipitacion para ninguna de
las estaciones.
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e Se aplica el analisis cluster con el método Single para obtener estaciones atipicas,
obteniendo un dendograma.

e Se aplica el andlisis cluster con el método Ward para generar los grupos (clusters),
obteniendo un dendograma.

2. PROCESO DE DATOS DE LAS VARIABLES ATMOSFERICAS

Procesamiento de datos CFSv2. Fuente: Departamento de ingenieria hidraulica y ambiental de la
Pontificia Universidad Catdlica de Chile.

FASE REFORECAST 1995-2010 FASE OPERATIONAL 2011-2017

URL_lista_retro.m URL_lista_Operational.m

e Genera la lista con las URL de descarga para cada una de las variables de CFSv2.
e lalista se almacena en un archivo de texto (*.txt) con todas las URL necesarias para ser
utilizada por el siguiente cddigo.

downgrd2 _transnc_cfsv2operational.m

downgrd2 transnc_cfsv2reforecast.m

e Utiliza la lista de las URL para realizar la descarga de archivos por medio de la aplicacidn
WGET.

e Transforma los archivos del formato GRIB 2 (*.grb2) al formato NETCDF (*.nc).

e Extrae los datos de la zona de estudio desde la grilla mundial.

e Los archivos de salida en formato “.nc” son guardados en carpetas por mes y afio.

CFSv2Reforecast_variable_diaria.m CFSv20perational_variable_diaria.m

e Lee los archivos NETCDF archivados por mes y afio.

e Procesa los prondsticos de las variables y los agrega a nivel diario; el valor acumulado
diario en el caso PRATE, el valor minimo diario para Q700 y el valor promedio diario para
las otras 5 variables (Tabla 10).

e Los prondsticos son guardados en archivos *.mat; segln su respectivo mes y afio.

CFS_joinmat_diaria.m

CFSv20perational.m

e Lee los archivos organizados por mes y

ano.

e Acopla los prondsticos de forma
mensual entre los anos del periodo

1995-2010.

e Almacena los datos en una carpeta por

cada variable en un archivo *.mat

Lee los archivos organizados por mes y
afo.

Procesa los prondsticos de las variables
llevandolos a un nivel diario entre los
afos del periodo 2011-2017

(read _cfsv2 2011 2017.m).

Almacena los datos en una carpeta por
cada variable en un archivo *.mat
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3. CORRELACION X EM

3.1.

CORRELACION ESPACIAL

Lee los prondsticos de cada variable desde los archivos *.mat para ambos periodos
(reforecast y operational)

Lee los datos de precipitacion observada.

Filtra los datos para los dias con precipitacion, se descartan los datos en los dias que la
precipitacion es cero.

Grafica las correlaciones espaciales de la serie completa (datos de abril a septiembre).
Determina los puntos de grilla de mejor correlacion y los guarda en un archivo *.mat.
Guarda las series de estos puntos para cada estacion y cada mes en cada periodo
(reforecast y operational) en archivos *.mat.

Grafica los resultados de forma espacial entre P, y cada VA, para cada estacidon
meteoroldgica.

3.2.

CORRELACION MENSUAL

Escoge las series temporal para cada variable de acuerdo al punto de grilla de mejor
correlacion.

Separa cada serie temporal para cada mes de analisis (abril a septiembre).

Calcula el r entre cada una de las VAy la P, en cada estacidn para cada mes, para datos
con P, mayor a cero dentro del periodo completo (1995 —2017).

Exporta los resultados de correlacion a un archivo Excel.

. CORRELACION ENTRE VARIABLES

Calcula la correlacién entre las VAs por cada estacion y mes de andlisis. Utiliza los datos
del periodo completo (1995-2017) en los dias que P,ps > 0.

Grafica las correlaciones entre variables en un boxplot. Donde cada cruce de variables
considera las 29 estaciones.

4. MODELOS REGRESION_MENSUAL.R

Genera los modelos de regresion (aplicando el método stepwise) utilizando los puntos de
mejor correlacion de cada variable atmosférica y graficas de apoyo para la verificacion de
los supuestos del modelo. Considerando las series temporales por cada mes del periodo
Reforecast (1995 — 2010).

Calcula el ry el MAE entre P, ¥ Pyps, para cada uno de los modelos generados por
estacidn y por mes.

5. TEST SUPUESTOS.R

Calcula para cada uno de las variables y modelos de regresion obtenidos los test: DW,
Shaprio Wilk, Breusch-Pagan y FIV.
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e Genera graficos por estacidon de cada uno de los modelos lineales, para cada mes. Estos
graficos de residuos, desviacidn estandar de residuos, Q-Q. Complementado el andlisis de
cumplimiento de supuestos.

6. VALIDACION CORRELACION.M

e Lee las constantes de los modelos de regresidon obtenidos para cada mes y estacion
periodo Reforecast (1995 — 2010)

e Se evaltan los modelos utilizando las series temporales de periodo Operational (2011-
2017).

e Calcula el coeficiente de Pearson de cada modelo respecto a P, y los MAE para cada
uno de los modelos por estacidon y por mes.

e Grafica en boxplot con los resultados de r y MAE, por periodo y mes de analisis.

C. PUNTOS DE GRILLA DE MAXIMA CORRELACION

Tabla 21: Puntos de grilla de mdxima correlacion para cada estacion por cada variable

Estacion Prate Q700 Z500 Z850
Pluviométrica Lat Lon Lat Lon Lat Lon Lat Lon
1 -33,5 -72,2 -32 -72 -36 -75 -36 -71
2 -33,5 -72,2 -33 -71 -36 -75 -35 -70
3 -33,5 -71,2 -32 -71 -36 -75 -35 -70
4 -33,5 -72,2 -32 -72 -36 -75 -36 -70
5 -32,6 -72,2 -32 -72 -36 -75 -35 -70
6 -33,5 -71,2 -33 -71 -36 -75 -35 -70
7 -33,5 -72,2 -32 -72 -36 -75 -36 -71
8 -32,6 -72,2 -32 -72 -36 -75 -35 -70
9 -33,5 -71,2 -31 -72 -36 -75 -35 -70




10 -32,6 -72,2 -31 -72 -36 -75 -35 -70
11 -34,5 -72,2 -33 -72 -36 -75 -36 -71
12 -34,5 -71,2 -32 -72 -36 -75 -36 -70
13 -33,5 -71,2 -31 -72 -36 -75 -35 -70
14 -33,5 -71,2 -32 -72 -36 -75 -36 -70
15 -32,6 -71,2 -32 -71 -36 -75 -34 -70
16 -33,5 -71,2 -32 -71 -36 -75 -35 -70
17 -32,6 -71,2 -32 -71 -36 -75 -33 -69
18 -32,6 -71,2 -31 -72 -36 -75 -34 -70
19 -32,6 -71,2 -32 -71 -36 -75 -33 -69
20 -33,5 -70,3 -31 -71 -36 -75 -33 -69
21 -33,5 -71,2 -32 -71 -36 -75 -34 -69
22 -32,6 -71,2 -31 -71 -36 -75 -34 -70
23 -33,5 -71,2 -32 -71 -36 -75 -34 -69
24 -32,6 -71,2 -31 -71 -36 -75 -33 -69
25 -32,6 -71,2 -31 -72 -36 -75 -33 -69
26 -33,5 -70,3 -32 -72 -36 -75 -35 -70
27 -33,5 -70,3 -32 -72 -36 -70 -36 -70
28 -34,5 -70,3 -32 -72 -36 -70 -35 -69
29 -34,5 -70,3 -32 -72 -36 -70 -36 -70

D. VERIFICACION DE SUPUETSOS DE MODELOS LINEALES

1. INDEPENDENCIA

Tabla 22: Test Durbin-Watson

Estacién pluviométrica Abril Mayo Junio Julio Agosto Sept.
1 | RAPEL 1,70 1,67 2,09 1,85 2,14 2,03
2 | SANTO DOMINGO AD. 2,02 2,56 2,22 1,98 1,74 2,13
3 | ESTERO PUANGUE RUTA 78 1,56 1,56 2,20 2,02 1,92 2,04
4 | LOS GUINDOS 1,75 2,30 2,00 1,88 1,84 2,28
5 | QUILLOTA 2,00 1,69 1,44 2,16 2,08 1,86
6 | BARRERA LONCHA 2,31 1,98 2,15 2,32 1,91 2,05
7 | RODELILLO 1,91 2,29 2,17 1,90 1,83 2,33
8 | LO ROJAS 1,68 1,83 1,62 1,92 2,35 1,49
9 | LOS PANGUILES 1,86 2,24 1,89 2,15 1,73 1,98
10 | LAGUNILLAS 1,36 2,27 1,88 2,24 1,62 2,13
11 | LITUECHE 1,68 1,76 1,95 1,82 1,83 2,40
12 | COLTAUCO 2,32 2,40 1,78 2,46 1,63 2,27
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13 | EL VERGEL 2,31 2,26 1,94 2,07 1,93 1,97
14 | LAGUNA ACULEO 2,03 2,03 1,75 2,21 2,18 191
15 | PUDAHUEL SANTIAGO 2,36 2,12 1,81 2,25 1,94 2,07
16 | RANCAGUA (CACHAPOAL-DCP) 1,85 2,36 2,17 2,09 1,74 1,85
17 | QUINTA NORMAL SANTIAGO 2,36 1,78 1,79 2,17 191 2,22
18 | TERRAZAS OFICINA CENTRAL DGA 1,95 2,06 1,62 1,94 2,07 1,53
19 | HUECHUN EMBALSE 1,86 1,72 1,89 2,01 1,62 2,18
20 | EULOGIO SANCHEZ AD 2,32 2,02 1,95 2,08 1,56 2,31
21| PIRQUE 1,92 2,06 2,07 2,01 1,78 1,85
22 | QUEBRADA RAMON 1,92 1,31 2,12 1,68 1,61 1,96
23 | LA OBRA RECINTO REMOS 1,47 1,86 1,75 2,23 1,61 1,72
24 | CERRO CALAN 1,74 1,96 1,86 2,06 1,60 2,03
25 | ANTUPIREN 2,30 1,68 1,85 2,14 1,66 1,70
26 | SAN JOSE DE MAIPO RETEN 1,93 2,05 1,84 1,98 1,72 1,56
27 | MAITENES BOCATOMA 1,62 1,86 2,04 1,77 1,65 1,94
28 | SAN GABRIEL 1,94 1,99 2,04 1,95 1,72 1,92
29 | EL YESO EMBALSE 1,76 1,86 1,51 1,84 1,95 1,82

2. HOMOCEDASTICIDAD
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Residuals

JIStandardized residuals!

10 20 30

-10 0

-30

0.5 1.0 15

0.0

ESTACION 4 - LOS GUINDOS - JULIO

Residuals vs Fitted Normal Q-Q
_ 450 @
0
_ T
e | OO ’ E -~
o
(7]
i N
o o
@
— T
| - -
E 1
— 0
° o
B I I I I I \ I I
20 40 60 80 -2 -1 0 1
Fitted values Theoretical Quantiles
Scale-Location Residuals vs Leverage
(\") —]

Standardized residuals
0
|

| | | | | \ |
20 40 60 80 0.0 0.1 0.2

Fitted values Leverage

Figura 38 Grafica del comportamiento del modelo de regresion para la estacion 4 — Julio.
Fuente: Elaboracion propia
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Figura 39 Grafica del comportamiento del modelo de regresion para la estacion 17 — Julio.
Fuente: Elaboracion propia

94




Residuals

JIStandardized residuals!
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Figura 40 Grafica del comportamiento del modelo de regresion para la estacion 26 — Julio.
Fuente: Elaboracion propia
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Tabla 23: p-valores para el test de significancia Breush-Pagan de la homocedasticidad de
los residuos del modelo lineal para cada estacion y mes. Fuente: elaboracion propia.

Estacién pluviométrica Abril Mayo Junio Julio Agosto Sept.
1 | RAPEL 0,034 0,045 0,000 0,000 0,000 0,000
2 | SANTO DOMINGO AD. 0,044 0,000 0,092 0,000 0,000 0,000
3 | ESTERO PUANGUE RUTA 78 0,609 0,072 0,000 0,001 0,064 0,000
4 | LOS GUINDOS 0,139 0,217 0,000 0,058 0,095 0,171
5 | QUILLOTA 0,060 0,253 0,009 0,065 0,041 0,092
6 | BARRERA LONCHA 0,716 0,000 0,000 0,000 0,001 0,000
7 | RODELILLO 0,476 0,186 0,000 0,085 0,421 0,040
8 | LO ROJAS 0,066 0,328 0,000 0,004 0,043 0,000
9 | LOS PANGUILES 0,000 0,000 0,000 0,070 0,742 0,000
10 | LAGUNILLAS 0,013 0,028 0,000 0,003 0,351 0,000
11 | LITUECHE 0,001 0,012 0,000 0,000 0,000 0,000
12 | COLTAUCO 0,935 0,000 0,000 0,000 0,000 0,051
13 | EL VERGEL 0,025 0,001 0,003 0,000 0,003 0,000
14 | LAGUNA ACULEO 0,267 0,023 0,001 0,000 0,200 0,894
15 | PUDAHUEL SANTIAGO 0,014 0,000 0,000 0,012 0,000 0,022
16 | RANCAGUA (CACHAPOAL-DCP) 0,141 0,000 0,000 0,000 0,001 0,000
17 | QUINTA NORMAL SANTIAGO 0,014 0,000 0,000 0,020 0,001 0,001
18 | TERRAZAS OFICINA CENTRAL DGA 0,404 0,005 0,000 0,267 0,000 0,000
19 | HUECHUN EMBALSE 0,012 0,000 0,000 0,212 0,026 0,018
20 | EULOGIO SANCHEZ AD 0,001 0,000 0,000 0,386 0,480 0,225
21| PIRQUE 0,005 0,000 0,004 0,135 0,024 0,358
22 | QUEBRADA RAMON 0,155 0,051 0,011 0,874 0,747 0,846
23 | LA OBRA RECINTO REMOS 0,006 0,000 0,001 0,605 0,281 0,183
24 | CERRO CALAN 0,400 0,000 0,000 0,180 0,448 0,310
25 | ANTUPIREN 0,108 0,000 0,000 0,458 0,035 0,344
26 | SAN JOSE DE MAIPO RETEN 0,734 0,007 0,032 0,521 0,323 0,573
27 | MAITENES BOCATOMA 0,469 0,002 0,000 0,000 0,036 0,177
28 | SAN GABRIEL 0,067 0,015 0,000 0,323 0,082 0,133
29 | EL YESO EMBALSE 0,004 0,000 0,000 0,000 0,000 0,410
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3. NORMALIDAD

NORMALIDAD POR VARIABLE

Tabla 24: Cumplimiento de supuesto de normalidad de las variables para cada estacion y mes. Fuente: elaboracion propia.

Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre
Estacion pluviométrica Pobs |PRATE|Q700 |Z850 |Z500 |Pobs |PRATHQ700 |Z850 |Z500 |Pobs |PRATE|Q700 |Z850 |Z500 |Pobs |PRATE|Q700 |Z850 |Z500 |Pobs |PRATE[Q700 [Z850 (2500 [Pobs [PRATE |Q700 |Z850 [Z500
1 |RAPEL No No No |Si Si No |No |[No [No [Si No |No No [No |Si No [No No |Si No |No [No No |Si No |No |No No |No |Si
2 [SANTO DOMINGO AD. No No |Si Si Si No |No |No |Si Si No [No No [No |Si No [No |si Si Si No  [No No |Si No |No [No Si No |Si
3 [ESTERO PUANGUE RUTA 78 No No |Si Si Si No |No |[No |Si Si No [No No [Si No |No [No No [Si No |No [No No |Si No |No [No Si Si Si
4 |LOS GUINDOS No No |Si Si Si No |No |No |Si Si No [No No [No |Si No  [No No [Si Si No  [No No |[Si Si No |No Si Si Si
5 |QUILLOTA No No |Si Si Si No |No |[No |Si Si No |No No |[Si Si No [No No |[Si Si No  [No No |[Si No |No [No Si No |[Si
6 |BARRERA LONCHA No No |Si Si Si No |No |Si Si Si No [No Si No |Si No [No |[sSi Si No |[No |[No No |[Si Si No |No Si No |[Si
7 |RODELILLO No No No |Si Si No |No |Si Si Si No |No No |[Si Si No [No No |[Si No |No [No No |Si Si No |No Si No |Si
8 |LOROJAS No No Si Si Si No |No |Si Si Si No |No No |[Si Si No [No No |[Si No |No [No No |Si Si No |No Si No |Si
9 |LOS PANGUILES No No No |Si Si No |No |[No |Si Si No |No No |[Si No |No [No No |[Si No |No [No No |Si Si No |No No |No |Si
10 [LAGUNILLAS No No Si Si Si No |No [No |Si Si No |No No [No |Si No [No No |Si Si No [No No |Si Si No |No No |No |Si
11 [UTUECHE No No No |Si Si No |No [No |Si Si No |No No |[No |Si No [No No |Si Si No [No No |Si Si No |No No |Si Si
12 |COLTAUCO No No |Si Si Si No |No |No |Si Si No [No No [No |Si No _ [No No [Si No |No [No No |Si Si No |No Si Si Si
13 |ELVERGEL No No [No |Si Si No |No |Si Si Si No [No No [Si Si No _ [No No [Si No |No [No No |Si Si No |No No [No |[sSi
14 [LAGUNA ACULEO No No Si No |Si No |No [No |Si Si No |No No [No |Si No [No No |Si No |No [No No |Si Si No |No Si No |Si
15 |PUDAHUEL SANTIAGO No No |Si Si Si No |No |Si Si Si No [No Si Si Si No _ [No No [Si Si No_[No No |Si Si No _|No Si No |Si
16 |RANCAGUA (CACHAPOAL-DCP) No No |Si Si Si No |No |No |Si Si No [No No [No |Si No  [No No [Si No |No |[No No |[Si No |[No [No No |[No [Si
17 |QUINTA NORMAL SANTIAGO No No |Si Si Si No |No |Si Si Si No |No Si Si Si No [No No |[Si Si No  [No No |[Si Si No |No Si Si Si
18 |TERRAZAS OFICINA CENTRALDGA [No No Si Si Si No |[No |Si Si Si No |[No No |Si Si No |No No No |Si No |No No |Si Si No No Si No |Si
19 |HUECHUN EMBALSE No No Si Si Si No |[No |Si Si Si No |[No No |Si Si No |No No |Si No [No |[No No |Si Si No No Si Si Si
20 |EULOGIO SANCHEZ AD No No Si Si No |[No [No No |Si Si No |[No Si Si Si No |No No |Si Si No |No No |Si Si No No No |Si Si
21 |PIRQUE No No Si Si Si No No |Si Si Si No No Si Si Si No No No |Si No No No No |Si Si No No Si Si Si
22 |QUEBRADA RAMON No No Si Si Si No No No |Si Si No No Si Si Si No No No |Si No No No No |Si Si No No No No |Si
23 |LA OBRA RECINTO REMOS No No Si Si Si No |No |Si Si Si No |[No Si Si Si No |No No |Si No [No |[No No |Si Si No No No |Si Si
24 |CERRO CALAN No No [No |Si Si No |No |No |Si Si No [No Si Si Si No _ [No No [Si No |No [No No |Si Si No |No No [No |[sSi
25 |ANTUPIREN No No [No |Si Si No |No |No |Si Si No [No No [Si Si No [No No [Si No |No [No No |Si Si No |No No |[Si Si
26 |SAN JOSE DE MAIPO RETEN No No [No |Si Si No |No |[No |Si Si No [No No [No |Si No [No |si Si Si No_ [No No |Si Si No _|No No [No |[sSi
27 |MAITENES BOCATOMA No No [No [No |Si No |No |No |Si Si No [No No [No |Si No  [No No [Si Si No  [No No |[Si Si No |No No |[No |[Si
28 |SAN GABRIEL No No [No |[Si Si No |No |No |Si Si No [No No [No |Si No  [No No [Si Si No  [No No |[Si Si No |No No |[No |[Si
29 |ELYESO EMBALSE No No |No |Si Si No |No |[No |Si Si No [No No [No |Si No [No No |[Si Si No [No No |No |[Si No |No Si No |Si
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Tabla 25: p-valores para el test de significancia Shapiro-Wilk de la normalidad de las variables para cada estacion y mes. Fuente: elaboracion

propia.
L. . . Abril Mayo Junio Julio Agosto Septiembre
Estacion pluviométrica

Pobs | PRATE| Q700 | Z850 | Z500 | Pobs |PRATE| 0700 | Z850 | Z500 | Pobs | PRATE | G700 | £850 | 500 | Pobs | PRATE | Q700 | Z850 | Z500 | Pobs | PRATE | 0700 | 850 | Z500 | Pobs | PRATE | 0700 | Z850 | Z500
1 |mapeL 0,000 | 0,000 |0,007|0,174|0,925] 0,000|0,000| 0,000] 0,020| 0,717| 0,000| 0,000 | 0,000(0,001| 0,052| 0,000| 0,000 |0,000|0,101]0,017] 0,000| 0,000 | 0,000( 0,158 0,022| 0,000| 0,000 |0,004(0,014| 0,949
2 [SANTO DOMINGC AD. 10,000 | 0,000 (0,092 (0,572 |0,579] 0,000| 0,000|0,005] 0,537 | 0,066] 0,000 0,000 | 0,013 | 0,003 | 0,453] 0,000 0,000 | 0,057|0,156]0,053] 0,000| 0,000 | 0,000(0,115| 0,000] 0,000| 0,000 | 0,145)|0,001|0,294|
3 |EsTERO PUANGUERUTA 7S 0,002 | 0,007 |0,651|0,080]0,320] 0,000| 0,000/ 0,008| 0,259 0,915] 0,000| 0,000 | 0,049|0,344|0,022] 0,000| 0,000 [0,000|0,952| 0,032 0,000( 0,000 | 0,012 0,851 0,040] 0,000 0,000 | 0,009|0,222| 0,514
4 |LosGuinpos 0,016 | 0,000 0,237|0,111|0,278] 0,000| 0,000 0,022 0,475| 0,450| 0,000| 0,000 | 0,000(0,010| 0,555] 0,000| 0,000 |0,005|0,129]|0,057] 0,000| 0,000 | 0,000( 0,925 | 0,426 0,000| 0,000 | 0,099 0,205| 0,400
5 |auiora 0,000 | 0,000|0,084|0,220]0,405] 0,000| 0,000/ 0,038]| 0,713/ 0,3356] 0,000| 0,000 | 0,002|0,080( 0,519] 0,000| 0,000 [0,013|0,074] 0,095| 0,000| 0,000 | 0,001 0,847] 0,023] 0,000 0,000 | 0,064 |0,018| 0,827
& |BARRERA LONCHA 0,029 | 0,001 |0,664|0,143]0,775] 0,000|0,000]0,175| 0,677 0,343] 0,000| 0,000 | 0,138| 0,005 0,491] 0,000] 0,000 | 0,050 0,210] 0,029 0,000( 0,000 |0,011( 0,502] 0,421] 0,000 0,000 | 0,615 0,022 | 0,510
7 |roDELLLO 0,000 | 0,000|0,048|0,051]0,173] 0,000|0,000]0,288]|0,312| 0,624] 0,000| 0,000 | 0,001| 0,081 0,312] 0,000| 0,000 {0,008 0,225]|0,020] 0,000( 0,000 | 0,000 0,252| 0,326] 0,000 0,000 |0,339|0,011 0,983
5 |LoRolas 0,003 | 0,000|0,085|0,342|0,420|0,000]|0,000| 0,069]| 0,725| 0,097 0,000| 0,000 | 0,002 0,1358| 0,7534| 0,000| 0,000 | 0,003 | 0,521|0,010] 0,000| 0,000 | 3,001 0,561 | 0,260] 0,000| 0,000 |0,286(0,026] 0,111
9  [LOSPANGUILES 10,000 | 0,000 (0,002(0,179|0,851) 0,000| 0,000|0,022]0,086| 0,211] 0,000| 0,000 | 0,000| 0,264| 0,037 0,000 0,000 | 0,000|0,383|0,032] 0,000| 0,000 [ 0,000(0,261|0,351] 0,000) 0,000 |0,001)0,001|0,540|
10 |LAGUNILLAS 0,000 | 0,000|0,073|0,078]0,002] 0,000| 0,000/ 0,043]| 0,473 0,799] 0,000| 0,000 | 0,000]| 0,029 0,201] 0,000| 0,000 |0,000|0,249] 0,088] 0,000( 0,000 | 0,000 0,625] 0,179] 0,000( 0,000 |0,016|0,039| 0,992
11 |LITUECHE 0,000 | 0,000 |0,002|0,345|0,553] 0,000|0,000|0,010] 0,351 | 0,7658| 0,000| 0,000 | 0,000( 0,002 | 0,762| 0,000| 0,000 |0,000|0,379|0,054] 0,000| 0,000 | 0,000 0,542 | 0,358] 0,000| 0,000 |0,002(0,064| 0,666
12 [COLTAUCD 10,001 | 0,000 (0,132 (0,057 |0,292) 0,000|0,000|0,021]0,639| 0,739] 0,000| 0,000 | 0,000| 0,023 | 0,200] 0,000| 0,000 | 0,009|0,220]0,034] 0,000| 0,000 | 0,000 0,550| 0,230] 0,000| 0,000 | 0,200)| 0,063 -D,EB-DI
13 |ELVERGEL 0,000 | 0,000|0,003|0,323]0,505] 0,000| 0,000 0,051]| 0,738 0,557] 0,000| 0,000 |0,000|0,125(0,331] 0,000] 0,000 [0,000|0,358]|0,019] 0,000( 0,000 | 0,000( 0,582| 0,053] 0,000 0,000 | 0,007 0,002 | 0,855
14 [LacUNAACULED 0,000 | 0,000|0,159|0,032|0,813] 0,000]| 0,000 0,038] 0,472| 0,410 0,000| 0,000 | 0,000(0,049]| 0,516] 0,000| 0,000 | 0,007 | 0,224|0,048] 0,000| 0,000 | 0,000( 0,644 | 0,088 0,000| 0,000 |0,279(0,012]| 0,929
15 |PUDAHUEL SANTIAGOD 0,000 | 0,000 0,440|0,666| 0,602 0,000]|0,000| 0,209] 0,483 | 0,420| 0,000| 0,000 | 0,204 0,136| 0,154] 0,000| 0,000 | 0,003 |0,272|0,061] 0,000| 0,000 | 0,001 0,161 | 0,067 0,000| 0,000 | 0,469|0,007]| 0,724
16 |RANCAGUA [CACHAPOAL-DCP) 0,000 | 0,000|0,097|0,318]0,129] 0,000| 0,000/ 0,009| 0,533 0,280] 0,000| 0,000 | 0,003 | 0,008 0,102] 0,000| 0,000 [0,000|0,130]0,016] 0,000( 0,000 | 0,000( 0,585 0,034] 0,000 0,000 | 0,007 0,017 | 0,546
17 | QUINTA NORMAL SANTIAGO 0,000 | 0,000 |0,071|0,448| 0,937 0,000 0,000] 0,486 0,972 | 0,282] 0,000| 0,000 | 0,100|0,416| 0,376| 0,000( 0,000 |0,010| 0,671 0,075| 0,000 0,000 | 0,002| 0,242 0,022| 0,000| 0,000 | 0,228 0,116 0,513
15 |TERRAZAS OFICINACENTRAL DGA 0,000 | 0,000|0,125|0,337| 0,473 0,000]|0,000| 0,157] 0,346| 0,821| 0,000| 0,000 | 0,006( 0,477| 0,470| 0,000| 0,000 |0,000|0,045] 0,120] 0,000| 0,000 | 5,000| 0,350| 0,625] 0,000| 0,000 |0,102|0,003| 0,802
19 |HUECHUM EMBALSE 10,000 | 0,000 (0,161 (0,491 | 0,865] 0,000) 0,000] 0,095 ] 0,944| 0,060| 0,000| 0,000 | 0,019|0,657|0,377| 0,000( 0,000 | 0,008 0,567 | 0,040] 0,000| 0,000 | 0,004| 0,859| 0,148) 0,000 0,000 |0,123]0,153|0,852
20 |EULOGID SANCHEZ AD 0,000 | 0,000|0,475|0,716/0,023] 0,000| 0,000/ 0,024| 0,632 0,259] 0,000| 0,000 | 0,340| 0,104 0,197] 0,000| 0,000 |0,002| 0,389] 0,087 0,000( 0,000 | 0,007 0,705] 0,213] 0,000 0,000 |0,020|0,114 0,655
21 |PIRGUE 0,000 | 0,000|0,470|0,554]0,819] 0,000|0,000]0,138]| 0,932 0,770] 0,000| 0,000 | 0,067| 0,094 0,566] 0,000| 0,000 |0,012|0,329]|0,032| 0,000( 0,000 |0,012| 0,210] 0,237] 0,000 0,000 | 0,243 {0,177 0,773
22 |QUEERADARAMON 10,000 | 0,000 (0,162 (0,813 |0,209) 0,000| 0,000|0,044]0,356| 0,204] 0,000 0,000 | 0,281|0,218| 0,650] 0,000 0,000 |0,034|0,119]0,017] 0,000| 0,000 (0,031(0,228|0,332] 0,000| 0,000 |0,022)|0,008|0,216|
23 |LAOBRARECINTO REMOS 0,000 |0,000|0,205|0,432|0,295] 0,000|0,000] 0,005]| 0,962 0,518] 0,000{ 0,000 | 0,060| 0,115 0,510] 0,000] 0,000 [0,001|0,344]| 0,013 0,000( 0,000 | 0,002 0,652| 0,208] 0,000 0,000 |0,026| 0,057 | 0,700|
24 |CERRD CALAN 0,000 | 0,000 |0,035|0,436|0,231] 0,000]|0,000|0,022] 0,380| 0,274 0,000| 0,000 | 0,232 0,323 | 0,402] 0,000| 0,000 | 0,007 | 0,548 | 0,027] 0,000| 0,000 | 0,001 0,655| 0,394] 0,000| 0,000 |0,009(0,024]| 0,214
25 |ANTUFIREN 0,000 | 0,000 |0,003|0,410| 0,351 0,000]|0,000| 0,020] 0,970| 0,320| 0,000| 0,000 | 0,000( 0,365| 0,451| 0,000| 0,000 |0,000| 0,443 | 0,016] 0,000| 0,000 | 8,000| 0,505 | 0,317 0,000| 0,000 |0,002(0,201]|0,723
26 |SANJOSE DE MAIPO RETEN 0,001 | 0,000|0,008|0,370]0,341] 0,000| 0,000/ 0,001|0,405| 0,334] 0,000| 0,000 | 0,000]| 0,015 0,236] 0,000] 0,000 {0,057 |0,291]| 0,078 0,000( 0,000 | 0,000 0,067] 0,096] 0,000 0,000 |0,017 0,001 | 0,505
27 | MAITENES BOCATOMA 0,001 | 0,000|0,032|0,037|0,092] 0,000|0,000|0,007| 0,255 0,593] 0,000{ 0,000 | 0,000]| 0,005 0,317] 0,000| 0,000 {0,008 0,078]|0,245] 0,000( 0,000 | 0,000 0,294| 0,709] 0,000 0,000 | 0,005 0,002 0,691
25 |SANGABRIEL 0,000 | 0,000 |0,015|0,315|0,104] 0,000| 0,000| 0,005] 0,593 | 0,395| 0,000| 0,000 | 0,000|0,027| 0,642| 0,000| 0,000 | 0,027 |0,396| 0,559] 0,000| 0,000 | 0,000 0,502 | 0,510] 0,000| 0,000 |0,027(0,014]| 0,618
29 |ELYESD EMBALSE 10,000 | 0,000 (0,001(0,133|0,827] 0,000| 0,000] 0,001]0,558| 0,524] 0,000)| 0,000 | 0,000| 0,024 0,829 0,000| 0,000 | 0,001)0,070]0,417] 0,000| 0,000 | 0,000(0,048| 0,422] 0,000) 0,000 | 0,072)|0,001 -3,24E|
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NORMALIDAD DE LOS MODELOS

Tabla 26 P-valores para el test de Shaprio Wilk para verificar la normalidad de los modelos

lineales. Fuente: elaboracion propia.

Estacidn pluviométrica Abril Mayo Junio Julio Agosto | Sept.
1 | RAPEL 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
2 | SANTO DOMINGO AD. 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
3 | ESTERO PUANGUE RUTA 78 0,005 0,000 0,000 0,000 0,000 0,011
4 | LOS GUINDOS 0,008 0,000 0,000 0,013 0,000 0,000
5 | QUILLOTA 0,054 0,000 0,000 0,000 0,001 0,000
6 | BARRERA LONCHA 0,044 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
7 | RODELILLO 0,048 0,000 0,002 0,000 0,000 0,000
8 | LO ROJAS 0,551 0,000 0,000 0,000 0,062 0,000
9 | LOS PANGUILES 0,277 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
10 | LAGUNILLAS 0,112 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
11 | LITUECHE 0,064 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
12 | COLTAUCO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
13 | EL VERGEL 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
14 | LAGUNA ACULEO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
15 | PUDAHUEL SANTIAGO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
16 | RANCAGUA (CACHAPOAL-DCP) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
17 | QUINTA NORMAL SANTIAGO 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
18 | TERRAZAS OFICINA CENTRAL DGA 0,018 0,000 0,000 0,001 0,000 0,001
19 | HUECHUN EMBALSE 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
20 | EULOGIO SANCHEZ AD 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
21 | PIRQUE 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
22 | QUEBRADA RAMON 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
23 | LA OBRA RECINTO REMOS 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
24 | CERRO CALAN 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
25 | ANTUPIREN 0,093 0,011 0,001 0,000 0,000 0,000
26 | SAN JOSE DE MAIPO RETEN 0,084 0,001 0,000 0,000 0,000 0,000
27 | MAITENES BOCATOMA 0,011 0,008 0,000 0,053 0,000 0,000
28 | SAN GABRIEL 0,000 0,001 0,001 0,000 0,000 0,000
29 | EL YESO EMBALSE 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
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4. NO-COLINEALIDAD

Tabla 27: Test de colinealidad valores de FIV. Fuente: elaboracion propia.

Estacidn pluviométrica Abril Mayo Junio Julio Agosto Sept.
1 | RAPEL 2,8 1,7 1,8 2,5 2,7 1,8
2 | SANTO DOMINGO AD. 2,4 1,9 1,4 2,5 2,6 2,1
3 | ESTERO PUANGUE RUTA 78 1,9 1,3 1,8 2,2 2,2 2,1
4 | LOS GUINDOS 2,0 1,7 1,7 3,1 2,8 1,5
5 | QUILLOTA 1,8 1,4 1,5 1,8 2,3 2,6
6 | BARRERA LONCHA 1,9 1,7 1,8 2,1 2,5 2,4
7 | RODELILLO 1,4 1,2 1,6 1,5 1,9 1,8
8 | LO ROJAS 1,6 1,3 1,8 2,4 2,5 2,8
9 | LOS PANGUILES 1,4 2,3 2,2 1,8 2,3 3,0
10 | LAGUNILLAS 1,9 1,4 1,9 1,6 2,6 2,7
11 | LITUECHE 2,0 1,7 1,8 3,2 2,4 1,9
12 | COLTAUCO 1,5 1,7 2,3 2,3 2,6 1,4
13 | EL VERGEL 1,1 2,1 2,0 2,2 3,4 2,5
14 | LAGUNA ACULEO 1,3 1,9 1,9 2,5 2,7 1,2
15 | PUDAHUEL SANTIAGO 1,4 1,7 1,8 1,9 2,4 1,7
16 | RANCAGUA (CACHAPOAL-DCP) 1,1 2,2 1,8 2,4 3,3 1,9
17 | QUINTA NORMAL SANTIAGO 1,5 1,8 1,8 1,9 2,5 1,8
18 | TERRAZAS OFICINA CENTRAL DGA 1,9 1,5 1,7 2,3 2,1 2,4
19 | HUECHUN EMBALSE 1,6 2,0 2,0 2,0 2,3 2,0
20 | EULOGIO SANCHEZ AD 1,3 1,7 2,1 2,1 1,8 1,6
21 | PIRQUE 1,1 2,2 2,4 2,7 2,7 1,8
22 | QUEBRADA RAMON 1,7 1,6 2,0 2,0 1,8 1,3
23 | LA OBRA RECINTO REMOS 1,4 1,7 2,3 2,2 1,8 1,8
24 | CERRO CALAN 1,4 1,7 2,1 2,3 2,3 1,4
25 | ANTUPIREN 2,1 1,7 2,4 1,7 2,0 1,3
26 | SAN JOSE DE MAIPO RETEN 1,4 1,9 1,9 2,3 2,4 1,1
27 | MAITENES BOCATOMA 1,1 1,5 1,7 1,7 2,0 1,1
28 | SAN GABRIEL 1,3 1,9 1,7 1,5 1,8 1,3
29 | EL YESO EMBALSE 1,3 1,6 1,9 2,5 1,8 1,1
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E. RELACION ENTRE VARIABLES

ESTACION 4 - LOS GUINDOS - JUNID

Pobs PRATE PRMSL
_—
0.64 -0.54
25-
Nk 5
* -
-0.69

Q700

0.35

0.56

Z500

-0.41

-0.45

0.54

-0.15

ZB50

-0.73

0.56

-0.42

nngE ([IFL} 151Hd I 1%Hd Eqog

DSEE

Figura 41: Grdfica y correlacion entre variables en estacion 4.
Fuente: Elaboracion propia
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ESTACION 17 - QUINTA NORMAL SANTIAGO - JUNIO

Pobs PRATE PRMSL QT Z500
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Figura 42: Grdfica y correlacion entre variables en estacion 19.

Fuente: Elaboracion propia
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ESTACION 26 - SAN JOSE DE MAIPO RETEN - JUNIO

Pobs FPRATE PRMSL QT Z500
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Figura 43: Grdfica y correlacion entre variables en estacion 26.
Fuente: Elaboracion propia
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