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Felipe Osorio
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Caṕıtulo 1

Introducción

En los últimos años la necesidad de cuidar el medio ambiente debido a los efectos del

cambio climático y la búsqueda de enerǵıas renovables, han impulsado el estudio de

fenómenos meteorológicos y el impacto de ellos en nuestro d́ıa a d́ıa. Olas de calor y

bajas temperaturas, huracanes de gran magnitud y tormentas de gran intensidad son

cada vez más comunes, por lo que gran parte de los esfuerzos están en la predicción

de estados futuros del clima, creación de mecanismos de contención de catástrofes, va-

riabilidad del clima, entre otras. Además, la necesidad de implementar enerǵıas más

limpias como la eólica motivan a estudiar variaciones en el comportamiento de los

campos de viento.

Para entender completamente un fenómeno climático se debe tener en cuenta a que

escala se observa, pues el comportamiento de este puede ser completamente diferente

según la altura y la superficie que abarque. Por ejemplo, los campos de viento medidos

a 150 metros de altura presentan un comportamiento más regular que las mediciones

tomadas a 10 metros, debido a que la influencia de la rugosidad del terreno es mayor

para estas últimas. En general, se definen escalas verticales y horizontales, en donde

las primeras están asociadas a diferentes niveles de presión, temperatura, altura, etc; y

las horizontales hacen referencia al tamaño de la zona de interés. Las escalas verticales

se eligen según la caracteŕıstica que se desee estudiar, siendo una opción el analizar el

comportamiento del fenómeno a 10 metros sobre la superficie terrestre; mientras que

para la escala horizontal se suelen identificar tres niveles principales de resolución:

Escala Sinóptica o Global (≥20000 [Km]), Meso Escala (entre 20000[Km] y 0.1[Km])

1



Caṕıtulo 1. Introducción

y Micro Escala (≤ 0.1[Km]).

Los modelos definidos sobre fenómenos climáticos que ocurren a nivel global, es decir,

en la escala Sinóptica, poseen gran precisión en su capacidad de ajuste y predicción,

pues se construyen mediante las leyes f́ısicas que gobiernan a los fenómenos, existien-

do dos tipos principales de estos modelos: los de circulación global o general (GCMs

por su sigla en inglés) y los climáticos regionales (RCMs por su sigla en inglés) los

cuales se diferencian en la escala en la que actúan, siendo los GCM usados a nivel

Sinóptico y los RCM a nivel mesoescala. Estos modelos son ampliamente aceptados

pues suelen poseer una gran exactitud. Sin embargo, al momento de adaptarlos a reso-

luciones espaciales más finas, estos pierden precisión en sus proyecciones, por ejemplo,

en [13] comparan el desempeño de diferentes GCMs a baja resolución en la cuenca

Mediterránea y en [26] analizan el desempeño del RCM llamado “Climate Comunity

Model” CC2 a resoluciones de 310[Km] y 125[Km] en la cuenca del ŕıo Sacramento

en California, mostrando en ambos casos la perdida de eficiencia y precisión de estos

modelos.

La pérdida de precisión suele ser provocada por problemas de parametrización, pues

para que el modelo funcione en resoluciones más finas, la información de entrada debe

ser ajustada a este cambio, pero este proceso es acompañado de un gran aumento en el

costo computacional al implementar el modelo. Esto motiva el desarrollo de técnicas

que sean capaces de usar la información proveniente de estos modelos a gran escala,

en donde presentan gran capacidad de predicción y ajuste, para aśı conocer a nivel

local el comportamiento del fenómeno. En resumen, mediante una malla más gruesa

(escala Sinóptica) de información se desea obtener una malla más fina (meso o micro

escala) y de mayor información. Estas técnicas reciben el nombre de “downscaling”.

El downscaling puede realizarse de forma espacial (obtención de mallas espaciales más

finas) y/o temporal (escala de tiempo más fina, como por ejemplo pasar de una in-

formación mensual a una semanal) y dependiendo de su naturaleza suelen clasificarse

en dos tipos: Dinámico (o modelos anidados) los cuales al igual que los GCM buscan

resolver ecuaciones f́ısicas que gobiernan a los fenómenos; y Estad́ısticos, que estable-

cen relaciones emṕıricas entre el comportamiento local y el global.
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Caṕıtulo 1. Introducción

En este trabajo estamos interesados en establecer una técnica estad́ıstica de downsca-

ling espacial para la intensidad de viento en la región de Valparáıso en Chile, abarcando

la zona entre 32◦0′19,8′′ y 34◦3′9,72′′ latitud sur; 70◦21′46,08′ y 71◦57′1,23′′ longitud

oeste, motivados por dos razones principales. La primera es la relevancia que ha co-

brado en el último tiempo este fenómeno, debido a la alta tasa anual de incendios,

emergencias energéticas, explotación de enerǵıa eólica, entre otros; la segunda razón

es el efecto de su accidentada geograf́ıa en el comportamiento de este fenómeno, pro-

vocando cambios bruscos en el comportamiento del viento a cortas distancias, lo cual

se traduce en trayectorias irregulares del viento. Debido a lo anterior es necesario

implementar modelos que proporcionen buenos ajustes en escalas horizontales finas y

que disminuyan los costos computacionales que requieren los GCM o RCM en baja

resolución espacial.

Para nuestro estudio de los campos de viento en la zona de interés, utilizamos infor-

mación de un RCM llamado Weather and Research Forecasting (WRF). Este modelo

es ampliamente conocido por su precisión a la hora de simular diferentes fenómenos

climáticos y la capacidad de asimilar datos reales a nivel global [5], además es capaz

de entregar en un tiempo razonable (uno o dos d́ıas) las mallas de intensidad de viento

de resolución de hasta 1[Km] para la región de Valparáıso en un periodo de tiempo

de un mes. Sin embargo, el WRF puede tardar hasta un mes en entregar resultados a

una resolución espacial de 0.5[Km]. Nosotros nos planteamos utilizar la información

obtenida desde el WRF para el campo de viento a resolución espacial de 3[Km] y

1[Km], medido a una altura de 10 metros para estimar el campo de intensidad de

viento a 0.5[Km]. El modelo de downscaling propuesto en este trabajo consiste en un

esquema de tres pasos: El primer paso es un aumento de escala o upscaling, el cual

consiste en estimar una malla intermedia a 1.5[Km] mediante la malla 1[Km], utili-

zando métodos de interpolación determinista; el segundo paso consiste en establecer

una relación emṕırica entre las mallas a 3[Km] y 1.5[Km], basándose en las hipótesis

de regularidad local, la cual permite ajustar un modelo lineal localmente, y autosi-

milaridad espacial, la que permite establecer una relación geométrica entre mallas de

diferente resolución, captando el efecto de cambio de escala; el tercer paso, corres-

pondiente al downscaling, consiste en usar la relación emṕırica establecida en el paso

anterior para obtener una estimación del campo de intensidad de viento a 0.5[Km]

mediante el campo de intensidad de viento a 1[Km]. Esta metodoloǵıa emplea una

combinación de upscaling y downscaling, y un enfoque geométrico basado en la es-

tructura de los datos provenientes del WRF, escapándose de la estructura usual de los
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Caṕıtulo 1. Introducción

métodos estad́ısticos. La elección de este método combinado, a través del uso de una

malla intermedia a 1.5[Km] permite que el ajuste lineal local este bien determinado,

evitando problemas de identificabilidad y colinealidad.

Esta memoria esta estructura de la siguiente manera: en el caṕıtulo 2 presentamos los

fundamentos teóricos en los que se sustenta nuestro trabajo, dando algunas definicio-

nes básicas y resultados que ayudan a comprender el porqué del modelo desarrollado.

En el caṕıtulo 3 extendemos el concepto de downscaling, presentamos algunas de las

técnicas básicas usadas y exponemos nuestro modelo. En el caṕıtulo 4 exponemos el

caso de estudio, describiendo los resultados obtenidos para el mes de septiembre del

año 2014, con el fin de visualizar la calidad del método propuesto a nivel espacial y

temporal. Finalmente, en el caṕıtulo 5, daremos nuestras conclusiones y recomenda-

ciones para trabajos futuros.
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Caṕıtulo 2

Fundamentos

En esta sección introduciremos los fundamentos teóricos sobre los cuales se sustenta

nuestro trabajo y que permiten entender el desarrollo de las ideas planteadas.

2.1. Conceptos Básicos

Definición 1. Un espacio medible es un par (Ω,F), donde Ω es un conjunto y F es

una σ-álgebra; es decir, una colección (no vaćıa) de subconjuntos de Ω tal que:

i) ∅ ∈ F .

ii) Si A ∈ F entonces Ac = Ω \ A ∈ F .

iii) Si (Ak)k∈N ⊂ F , entonces
⋃
k∈N

Ak ∈ F .

Además la tripleta (Ω,F , P ) se denomina espacio de probabilidad, donde la función P :

F → [0, 1] es una medida de probabilidad, es decir, satisface las siguientes propiedades:

i) P (Ω) = 1.

ii) P (Ac) = 1− P (A),∀A ∈ F .

iii) Si (Ak)k∈N ⊂ F tal que Ai
⋂
Aj = ∅, ∀i 6= j, entonces:

P

(⋃
k∈N

Ak

)
=
∑
k∈N

P (Ak).

5



Caṕıtulo 2. Fundamentos

Un ejemplo de espacio de probabilidad es
(
[0, 1]d,B([0, 1]d), λ

)
, donde [0, 1]d corres-

ponde al hipercubo unitario de dimensión d; B
(
[0, 1]d

)
es la σ-álgebra de Borel para

[0, 1]d, la cual corresponde a la menor σ-álgebra que contiene los conjuntos abiertos del

hipercubo [0, 1]d y λ corresponde a la medida de Lebesque o medida de probabilidad

uniforme en [0, 1]d.

En adelante consideramos un espacio de probabilidad (Ω,F , P ), sobre el cual se defi-

nen los siguientes tipos de funciones a valores en R.

Definición 2. Una variable aleatoria (v.a.) a valores reales es una función X : Ω→ R
tal que es F − B(R) medible, es decir:

X−1(B) ∈ F , ∀B ∈ B(R).

Una caracteŕıstica de las variables aleatorias reales es la frecuencia con la cual sus va-

lores se mantienen bajo cierto umbral, para ello se introduce la función de distribución

de X.

Definición 3. Para una variable aleatoria X a valores reales, definida sobre el espacio

(Ω,F , P ), su función de distribución FX : R→ [0, 1] está dada por:

FX(x) = P{w ∈ Ω : X(w) ≤ x} = P (X ≤ x).

La cual posee las siguientes propiedades:

i) 0 ≤ FX(x) ≤ 1.

ii) FX es no decreciente.

iii) ĺım
x→−∞

FX(x) = 0.

iv) ĺım
x→∞

FX(x) = 1.

v) FX(b)− FX(a) = P (a < X ≤ b).

Cuando la función de distribución FX(x) es de la forma:

FX(x) =

∫ x

−∞
fX(s)ds.

6



Caṕıtulo 2. Fundamentos

para alguna función fX positiva e integrable en R, se dice que la variable aleatoria X

tiene por función de densidad a fX(·), en cuyo caso F ′X(x) = f(x).

La función de densidad nos da una interpretación gráfica y permite caracterizar las

variables aleatorias. Por ejemplo, se dice que una variable aleatoria X : R→ R tiene

distribución normal, de parámetros µ y σ, si su función de densidad está dada por

fX(x) =
1

σ
√

2π
exp−

1
2(x−µσ )

2

.

En este caso, µ es un parámetro de centrado de X y σ2 es un parámetro de forma,

en el que está representada la variabilidad de X con respecto a µ. En la Figura 2.1

se presenta el gráfico de la función de densidad de la distribución normal estándar, la

cual posee parámetros µ = 0 y σ = 1.

Figura 2.1: Gráfico de la función de densidad para la distribución normal estándar

Mediante la función de distribución es posible definir el valor esperado de una variable

aleatoria X.

Definición 4. Para una variable aleatoria X definida sobre el espacio (Ω,F , P ), se

define su valor esperado o esperanza de X como:

E[X] =

∫ ∞
−∞

xdFX(x). (2.1)

Si existe la función de densidad, se tiene también:

E[X] =

∫ ∞
−∞

xfX(x)dx

7



Caṕıtulo 2. Fundamentos

Adicionalmente, ∀g medible, se define

E[g(X)] =

∫ ∞
−∞

g(x)dFX(x). (2.2)

Las integrales (2.1) y (2.2) están definidas en el sentido de la integral de Lebesgue-

Sterling (ver [14]). Esta noción de valor esperado nos permite cuantificar caracteŕısti-

cas de la variable aleatoria X, como por ejemplo su valor medio, la variabilidad res-

pecto a la media, tasa de ocurrencia de eventos extremos, entre otros.

El concepto de variable aleatoria no es suficiente para estudiar fenómenos a través

del tiempo. En particular la medición de intensidad del viento en un punto fijo en el

espacio, para dos instantes de tiempo t1 y t2 distintos entre śı, se consideran como

los valores que toman las variables aleatorias Xt1 y Xt2 , las cuales debido a factores

endógenos y exógenos, como por ejemplo la temperatura y humedad del ambiente,

suelen ser diferentes. Esto hace necesario considerar una sucesión de variables aleato-

rias (Xt, t ∈ T ), indexadas en el conjunto de ı́ndices T , que consideraremos como el

tiempo.

2.2. Nociones sobre series temporales

Procederemos definiendo el concepto de serie temporal, necesario para estudiar fenóme-

nos que ocurren dentro de una ventana de tiempo determinada, además de mencionar

caracteŕısticas y propiedades necesarias en el desarrollo de este trabajo.

Definición 5. Sea (Ω,F , P ) un espacio de probabilidad y T un conjunto de ı́ndices.

Un proceso estocástico o aleatorio X indexado en T es una familia de variables alea-

torias X = (Xt, t ∈ T ) definidas en (Ω,F , P ) con valores en el espacio
(
Rd,B(Rd)

)
, el

cual es denominado espacio de estado.

Un proceso estocástico puede ser considerada de dos formas:

Como una función definida sobre el espacio T ×Ω que toma valores X(t, ω) en el

espacio de estado
(
Rd,B(Rd)

)
, tal que para todo t ∈ T fijo, Xt = X(t, ·) es una

variable aleatoria sobre (Ω,F , P ). Aśı, X(t, ω) corresponde al valor que toma

8



Caṕıtulo 2. Fundamentos

la variable aleatoria Xt en el espacio de estado
(
Rd,B(Rd)

)
al ser evaluada en

ω ∈ Ω.

Asociándolo a una variable aleatoria que toma valores en el espacio de funciones

definidas sobre T , a través de la aplicación ω ∈ Ω → X(ω) = {Xt(ω) : t ∈ T },
que a cada ω ∈ Ω asocia una trayectoria X(ω) del proceso. La Figura 2.2 ilustra

esta manera de interpretar a los procesos estocásticos, mediante un proceso

AR(1) (ver Caṕıtulo 3.2.3) considerando como espacio de estado R.

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
9

9.5

10

10.5

11

11.5

12
Trayectorias de un proceso estocástico

X(w1)
X(w2)

Figura 2.2: Ejemplo de trayectorias para un mismo proceso estocástico sobre el
espacio de estado R. Cada trayectoria corresponde a una función Xt(ω0), donde ω0

es fijo y t ∈ T varia.

Nuestro objetivo es encontrar una manera de caracterizar por completo el compor-

tamiento de un proceso estocástico a través de su función de distribución. Para ello

necesitamos los siguientes elementos:

Definición 6. Para un proceso estocástico X = (Xt, t ∈ T ), se definen sus distribu-

ciones finito dimensionales como:

Ft1,...,tn(A) = P ({Xt1 , . . . , Xtn} ∈ A) .

donde t1, . . . , tn ∈ T y A ∈ Bn, donde Bn es la σ-álgebra del espacio de estado Rnd.

Las distribuciones finito dimensionales de los procesos estocásticos definen medidas

de probabilidad en el espacio (Ω,F) y usaremos la notación x1:k para abreviar a una

muestra x1, . . . , xk.

Las distribuciones finito dimensionales de los procesos X = (Xt, t ∈ T ) que estudiare-

mos satisfacen, ∀A ∈ Bn y ∀t1, . . . , tn ∈ T las siguientes propiedades de consistencia:

9



Caṕıtulo 2. Fundamentos

Simetŕıa: Ft1,...,tn(A) = Ftπ(1),...,tπ(n)(π(A)), para cualquier permutación π del

conjunto {1, ..., n}.

Compatibilidad: Ft1,...,tn(A) = Ft1,...,tn+1

(
A× Rd

)

Un teorema que garantiza la existencia de un proceso aleatorio con distribuciones

finito dimensionales que satisfacen las propiedades de consistencia es el siguiente:

Teorema 1 (Teorema de Existencia de Kolmogorov). Si el sistema de distribuciones

finito dimensionales {Ft1,...,tn : n ∈ N, (t1, . . . , tn) ∈ T n} satisface las condiciones de

simetŕıa y compatibilidad, entonces existe un espacio de probabilidad (Ω,F , P ) y un

proceso X, definido sobre (Ω,F , P ) tal que sus distribuciones finito dimensionales

coinciden con las del sistema.

Las distribuciones finito dimensionales de un proceso aleatorio caracterizan muchas

propiedades del proceso, pero no son suficientes. Por ejemplo, podemos definir dos

procesos cuyas distribuciones finito-dimensionales sean las mismas y sin embargo uno

posea trayectorias continuas y el otro discontinuidades de salto [8].

Para determinar la regularidad de las trayectorias de un proceso a partir de sus distri-

buciones finito dimensionales debemos considerar una hipótesis adicional, denominada

separabilidad del proceso aleatorio.

Definición 7. Sea X = (Xt, t ∈ T ) un proceso estocástico indexado en T . Si T
es un espacio métrico, entonces el proceso estocástico X se dice separable si existe

un subconjunto de ı́ndices denso numerable {ti, i ∈ N} ⊂ T y un conjunto N ⊂ Ω

de medida de probabilidad cero, tales que para todo conjunto abierto S ⊂ T y todo

conjunto cerrado A ⊂ Rd, los subconjuntos

{ω : Xti(ω) ∈ A, ∀ti ∈ S} y {ω : Xt(ω) ∈ A, ∀t ∈ S}

difieren el uno del otro solamente en un subconjunto de N .

Definición 8. Dos procesos estocásticos X e Y, definidos sobre el mismo espacio de

probabilidad, se dicen estocásticamente equivalentes (o una versión el uno del otro) si

P{ω : Xt(ω) = Yt(ω)} = 1, ∀t ∈ T .

10
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Las trayectorias de dos procesos estocásticos equivalentes son iguales salvo en un

conjunto N ⊂ Ω tal que P (N ) = 0. La idea es, dado un proceso estocástico, siempre

se puede trabajar con una versión equivalente a éste que sea separable.

Proposición 1. Si T es un espacio métrico, entonces todo proceso estocástico X =

(Xt, t ∈ T ) posee una versión equivalente separable.

De esta forma, para cada proceso estocástico X podemos trabajar con su versión equi-

valente separable, aśı al aplicar el Teorema 1 de Kolmogorov a las distribuciones finito

dimensionales, obtenidas al considerar el conjunto de ı́ndices numerable, este proceso

queda completamente determinados por dichas distribuciones finito dimensionales.

Estamos interesados en cierto tipo de procesos estocásticos, denominados procesos de

segundo orden. Para ello consideramos el espacio L2
Rd(Ω,F , P ), el cual consiste de

todas las variables aleatorias X definidas sobre (Ω,F , P ) que toman valores en el

espacio de estado Rd y cumplen que:

E[X>X] = ‖X‖L2
Rd
<∞

donde X = X(ω) = (X1(ω), ..., Xd(ω))> es denominado vector aleatorio y > denota

al operador de transposición.

Definición 9. La esperanza o valor esperado de un vector aleatorio se define coor-

denada a coordenada. Si X es un vector aleatorio de dimensión d en L2
Rd(Ω,F , P ) su

esperanza µ(X) = E[X] es un vector en Rd y la matriz de covarianza Γ(X) es una

matriz de dimensión d× d definida por

Γ(X) = E[(X − E[X])(X − E[X])>].

Definición 10. SiX, Y son vectores aleatorios pertenecientes al espacio L2
Rd(Ω,F , P ),

la matriz de covarianza de X e Y se define como

Γ(X, Y ) = E[(X − E[X])(Y − E[Y ])>].

Definición 11. Un proceso estocástico X = {Xt, t ∈ T } es de segundo orden si

Xt ∈ L2(Ω,F , P ), para todo t ∈ T .

Las series temporales son procesos de segundo orden indexados en un conjunto T
numerable (T ⊂ Z). De aqúı en adelante hablaremos solamente de series temporales.

11
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Definición 12. Consideremos la serie temporal X = (Xt, t ∈ T ), definimos:

i) La función de media o esperanza como:

µX(t) = E[Xt], ∀t ∈ T .

ii) La función de varianza como:

σ2
X(t) = Γ(Xt, Xt),

= E[(Xt − µ(Xt))
>(Xt − µ(Xt))], ∀t ∈ T .

iii) La función de covarianza como:

ΓX(s, t) = Γ(Xs, Xt), ∀s, t ∈ T .

iv) La función de autocorrelación como:

RX(s, t) =
ΓX(s, t)

σX(s)σX(t)
.

Algunas propiedades importantes sobre las funciones de distribución de series tempo-

rales son las siguientes:

Definición 13. Sea X = (Xt, t ∈ T ) una serie temporal. Diremos que es estacionaria

en el sentido

Débil, si su función de media µX y su función de covarianza ΓX satisfacen

µX(t+ s) = µX(t) ∧ ΓX(s+ h, t+ h) = ΓX(s, t), ∀t, s, t+ h, s+ h ∈ T .

Como consecuencia inmediata tenemos que para esta clase de procesos µX(t) =

µX(0),∀t ∈ T , además que ΓX(s, t) = γ(t−s), donde γ(·) es una función de una

variable, es decir, la función de media es constante y la función de covarianza

solo depende de la distancia τ = t− s con s ≤ t.

Fuerte, si sus distribuciones finito dimensionales satisfacen:

Ft1,t2,...,tn(A) = Ft1+k,t2+k,...,tn+k(A), ∀A ∈ F , n ∈ N,
∀t1, t2, . . . , tn ∈ T , y k ∈ N tal que t1 + k, t2 + k, . . . , tn + k ∈ T .

12
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En nuestro contexto la hipótesis de estacionaridad fuerte es equivalente a suponer que

el comportamiento del fenómeno es estable o que no vaŕıa con el tiempo. Se puede

verificar que la estacionaridad fuerte implica estacionaridad débil (ver [32]).

Definición 14. Una distribución F de una serie temporal definida sobre el espacio

(Ω,F , P ) se denomina (estacionaria) ergódica si para todo conjunto A ∈ F tal que:

F−1(A) = A (2.3)

se tiene que P (A) ∈ {0, 1}. Los elementos en F que satisfacen la ecuación (2.3) se

denominan invariantes.

La propiedad de ergodicidad es de gran importancia en la práctica, pues nos permite,

como veremos más adelante, aproximar las funciones de distribución usando una única

observación de la serie temporal.

2.3. Clasificación de series temporales: Distancia

Telescópica

A continuación daremos las nociones básicas sobre el problema de clasificación en ge-

neral, para luego hablar sobre el caso particular de la clasificación de distribuciones y

la métrica que usaremos para ello, denominada distancia telescópica. El objetivo es,

dado un conjunto de series temporales, poder clasificarlas de acuerdo a sus funciones

de distribución, en donde dos series de tiempo pertenecen a un mismo grupo si y solo

si sus funciones de distribución son similares con respecto a una medida adecuada.

Lo anterior motiva a introducir una noción de distancia entre distribuciones de series

temporales que permita realizar dicha clasificación, a través de muestras finitas de las

series temporales

El problema de clasificación general es el siguiente: Dado un conjunto discreto de

elementos O = {o1, . . . , oN}, deseamos agrupar sus elementos en m subconjuntos o

clases, denotados por {C1, . . . , Cm}, donde 1 ≤ m ≤ N y deben satisfacer las siguientes

13
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propiedades:

• Ci
⋂

Cj = ∅, ∀i 6= j.

•
m⋃
i=1

Ci = O.

Cada subconjunto Ci está definido por una propiedad o caracteŕıstica común para

sus elementos. En general, para resolver un problema de clasificación se necesitan dos

ingredientes principales: un algoritmo consistente, es decir, que converja a la clasifica-

ción verdadera u objetivo (target clustering) y una métrica que nos permita decir que

tan parecidos entre śı son los elementos a clasificar, la cual suele denominarse medida

de similaridad.

Un algoritmo clásico corresponde al de clasificación del punto más lejano (farthest

point clustering). La idea principal de este algoritmo es que cada clase Cj posee un

elemento representativo cj y el resto de los elementos es asignado a la clase cuyo

representante este más cercano. Este algoritmo define a los elementos representativos

de la siguiente manera:

i) El primer elemento se asigna como el primer representante, es decir c1 := o1.

ii) El i-ésimo representante, con i ∈ {2, ...,m}, se asigna al elemento oj con j ∈
{1, . . . , N} que maximiza la función:

mı́n
k=1,...,i−1

d(oj, ck).

esto es ci ∈ arg máxj{mı́nk=1,...,i−1 d(oj, ck)}, en donde d(·, ·) denota la medida

de similaridad usada para comparar los objetos de O.

Nuestro problema de clasificación particular consiste en clasificar series temporales

a través de sus funciones de distribución, el cual corresponde a una subclase de los

denominados clasificación de procesos (clustering processes). Consideraremos N mues-

tras de series temporales {X1 = (X1
1 , . . . , X

1
n1

), . . . , XN = (XN
1 , . . . , X

N
nN

)}, las cuales

queremos clasificar en m ≤ N grupos, con m un valor conocido. Para esto usamos el

enfoque mencionado en [28]: Asumimos que cada una de las muestras fue generada

por una de las m distribuciones de series temporales F1, . . . , Fm, las cuales pueden ser

14
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desconocidas, aśı asignaremos dos series temporales en un mismo conjunto si y solo

si sus funciones de distribución son las mismas, por lo cual necesitaremos definir una

métrica sobre el espacio de las distribuciones de series temporales.

Una dificultad al momento de definir una medida sobre este espacio es calcularla

expĺıcitamente, puesto que si las distribuciones son desconocidas o están definidas de

manera no paramétrica resulta imposible. Sin embargo, nos bastará con una estima-

ción consistente de la medida de similaridad. Además, el algoritmo de clasificación

que deseamos usar debe ser asintóticamente consistente, es decir, con probabilidad 1,

a partir de cierto n, los conjuntos entregados por el algoritmo coinciden con los de la

clasificación objetivo. La clasificación objetivo se define de acuerdo a si las muestras

son generadas por la misma distribución o no, es decir, dos muestras pertenecen a un

mismo conjunto si y sólo si fueron generadas por la misma distribución. El valor de n

corresponde al largo de la muestra con menos elementos, es decir:

n := mı́n
i=1,...,N

{ni} (2.4)

El algoritmo del punto más lejano es asintóticamente consistente para la clasificación

de distribuciones de series temporales si la medida de similaridad considerada puede

ser estimada consistentemente. En general existen diversas medidas de similaridad

de distribuciones que cumplen con esta caracteŕıstica. Nosotros usamos la llamada

distancia telescópica por sus propiedades e hipótesis con respecto a las distribuciones

de las series temporales. Esta distancia fue introducida en [29], siendo su ventaja

frente a las distancias usuales es que solo necesitamos que las distribuciones sean

estacionarias ergódicas para poder estimarla de manera consistente, mientras que

otras distancias necesitan usualmente que las distribuciones sean independientes e

idénticamente distribuidas o markovianas.

Expondremos a continuación la construcción de la distancia telescópica de la misma

forma presentada en [29].

Definición 15. Para dos distribuciones de probabilidad P y Q de variables aleatorias

definidas sobre el espacio (Ω,F) y un conjunto H de funciones medibles en (Ω,F) se

define la función:

dH(P,Q) = sup
h∈H
|EP (h)− EQ(h)|
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La cual es medible si el conjuntoH es separable, es decir: existe un conjunto numerable

H′ de funciones tal que cualquier función en H es el ĺımite puntual de una sucesión

de elementos en H′.

Esta función fue introducida por primera vez en [42] y satisface las propiedades de

métrica bajo el supuesto que dH(P,Q) = 0 implica P = Q, el cual es nuestro caso

de interés. Además, consideramos al conjunto H como el de las funciones indicadoras

sobre Ω, en cuyo caso podemos identificar a cada función h ∈ H con el conjunto

indicador {ω : h(ω) = 1} ⊂ Ω y, con abuso de notación, escribir:

dH(P,Q) := sup
h∈H
|P (h)−Q(h)|

Bajo estas últimas condiciones se tiene el siguiente lema:

Lema 1. dH es una métrica en el espacio de distribuciones de probabilidad sobre

(Ω,F) si y solo si H genera a F , es decir, F es la σ-álgebra más pequeña que hace a

las funciones en H medibles.

De momento hemos definido una distancia para distribuciones de variables aleatorias,

por lo que basándose en dH (ver [29]), se construye la distancia telescópica definida

para distribuciones de series temporales, de la siguiente manera: Para dos distribu-

ciones de series temporales F1, F2 tomaremos la distancia dH entre sus distribuciones

finito dimensionales de tamaño k para cada k ∈ N y realizaremos la suma ponderada

en k por pesos decrecientes de dichos valores.

Definición 16. (Distancia Telescópica) Para dos distribuciones de series tem-

porales F1 y F2 sobre el espacio (Ω,F) y una secuencia de conjuntos de funciones

H = (H1,H2, ...) se define la distancia telescópica como:

DH(F1, F2) =
∞∑
k=1

Wk sup
h∈Hk

|EF1h(X1, ..., Xk)− EF2h(X1, ..., Xk)|

dondeWk, k ∈ N, es una secuencia sumable positiva de pesos decrecientes (por ejemplo

Wk = 1/k2 o Wk = 2−k)

Notemos que la distancia telescópica pondera la distancia existente entre las distri-

buciones finito dimensionales de las series temporales. Es por esto que necesitamos el

teorema de existencia de Kolmogorov (Teorema 1) y los resultados previos que carac-

terizan la distribución de la serie mediante las distribuciones de la serie truncada. El

siguiente lema nos da una condición para que DH(·, ·) sea una métrica. Esto resulta
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intuitivo considerando que dos distribuciones de series temporales son iguales si y solo

si sus distribuciones finito dimensionales coinciden.

Lema 2. DH es una métrica si y sólo si dHk es una métrica ∀k ∈ N.

En la práctica no contamos con las distribuciones de las series temporales, solo con

una observación muestral del proceso. Por lo cual es necesario definir una versión

emṕırica de la distancia telescópica.

Definición 17. (Distancia telescópica emṕırica) Para un par de muestras X1:nx

e Y1:ny se define la distancia telescópica emṕırica como:

D̂H(X1:nx , Y1:ny) =

mı́n(nx,ny)∑
k=1

Wk sup
h∈Hk

∣∣∣∣∣ 1

nx − k + 1

nx−k+1∑
i=1

h
(
Xi:(i+k−1)

)
− 1

ny − k + 1

ny−k+1∑
i=1

h
(
Yi:(i+k−1)

)∣∣∣∣∣
Para analizar la consistencia asintótica de la distancia telescópica emṕırica debemos

introducir los siguientes conceptos:

Definición 18. Sea (Ω,F , P ) un espacio de probabilidad y C ⊂ F . Se dice que la

familia C es capaz de fragmentar a un conjunto D ⊂ Ω si la colección de subconjuntos:

{C ∩D : C ∈ C}

contiene a todos los posibles subconjuntos de D, es decir:

|C ∩D : C ∈ C| = 2|D|

en donde |D| denota la cardinalidad del conjunto.

Definición 19. Para una familia C ⊂ F se define su dimensión de Vapnik-Chernovenkis

o dimensión (VC) como la mayor cardinalidad que puede poseer un conjunto D ⊂ Ω

tal que C es capaz de fragmentarlo.

La Figura 2.3 ejemplifica la fragmentación de un conjunto de tres elementos mediante

hiperplanos. Se busca poder separar estos 3 puntos, suponiendo que cada uno puede

pertenecer a dos grupos, en cada combinación posible mediante hiperplanos. En caso

de que esto sea posible, el conjunto de hiperplanos posee, al menos, dimensión (VC)

3.
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Figura 2.3: Fragmentación de tres puntos mediante hiperplanos, suponiendo que
los puntos se distribuyen en dos clases diferentes.

Los resultados que se presentan a continuación son sobre la distancia emṕırica D̂H.

El siguiente teorema plantea que este es un estimador asintóticamente consistente

de la distancia telescópica, lo que nos permitirá usarlo para obtener un algoritmo de

clasificación asintóticamente consistente.

Teorema 2. Sea H = (Hk)k∈N una secuencia de conjuntos separables de funciones

indicatrices, donde cada Hk está definido sobre el espacio de medida (Ω,F). Supon-

gamos que cada Hk genera a F y posee dimensión Vapnik Chervonenkis (VC) finita,

es decir, es capaz de fragmentar un conjunto de cardinalidad finita. Entonces, para

dos distribuciones de series temporales estacionarias ergódicas Fx, Fy que generan las

muestras X1...nx e Y1...ny respectivamente se tiene:

ĺım
nx,ny→∞

D̂H(X1...nx , Y1...ny) = DH(Fx, Fy) c.s.

La condición de que los conjuntos (Hk)k∈N sean de funciones indicadoras y posean

dimensión (VC) finita viene de un resultado enunciado por [1]. Ellos usan estas con-

diciones y la siguiente caracterización de distribuciones ergódicas enunciadas en [17]:

ĺım
n→∞

1

n

n−k+1∑
i=1

IXi:i+k∈A = F (A); F − cs ∀A ∈ F . (2.5)

para demostrar que, para cualquier distribución estacionaria ergódica F , la expresión

sup
h∈Hk

1

n− k + 1

n−k+1∑
i=1

h(Xi:(i+k−1)) (2.6)
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denota a un estimador asintóticamente consistente de sup
h∈Hk

EFh(X1:k). Esto nos dice

que dH y DH pueden ser estimadas de forma consistente.

Además, en [29] se hace uso de la propiedad de separabilidad estricta, el cual es un

concepto de los problemas de clasificación definido por [4]. Esta propiedad plantea que

dos puntos de una misma clase están más cerca entre śı que de cualquier otro punto

perteneciente a una clase diferente. Bajo esta hipótesis se plantean los siguientes dos

teoremas, los cuales entregan el fundamento teórico para usar el algoritmo de clasifi-

cación del punto más lejano, en conjunto con la distancia telescópica para clasificar

las series temporales a través de sus funciones de distribución.

Teorema 3. Sean los conjuntos Hk, k ∈ N conjuntos separables de funciones indica-

doras sobre (Ω,F). Si cada Hk tiene dimensión VC finita y genera a F , además de

que las distribuciones F1, ..., Fm que generan las muestras X1, ..., XN sean estaciona-

rias ergódicas. Entonces con probabilidad 1, para n = mı́ni=1,...,N{ni} , la clasificación

objetivo posee la propiedad de separación estricta con respecto a la métrica D̂H.

Teorema 4. Bajo las condiciones del teorema 3, el algoritmo del punto más lejano

es asintóticamente consistente si se conoce el número m de clases.

2.4. Estimación de funciones de densidad

A continuación, plantearemos los fundamentos para realizar estimaciones de funciones

de densidad. El objetivo de esto es, una vez clasificadas las series temporales, obte-

ner información complementaria sobre su comportamiento a través de dicha densidad.

Sea F una función de distribución con función de densidad f . Supongamos que se

tiene una muestra proveniente de F :

X1, ..., Xn ∼ F.

Queremos realizar una estimación no paramétrica de la función f , que denotamos por

f̂n. En general el objetivo de las estimaciones no paramétricas es utilizar la menor

cantidad de supuestos posibles, cumpliendo los siguientes tres requerimientos:

A) f̂n es una función de densidad.
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B) f̂n satisface condiciones de regularidad sobre f , como continuidad, derivabilidad,

etc.

C) f̂n aproxima bien a f , según alguna distancia.

El histograma es uno de los métodos más simples para estimar una función de densi-

dad, pero nos da una idea de los elementos importantes a la hora de construir mejores

estimaciones. La construcción de un histograma consiste en cortar el espacio en el

cual viven los datos en clases, por ejemplo, si los datos están en los reales, la recta

numérica se corta en intervalos; luego se cuenta la cantidad de observaciones que están

contenidas en cada clase, aśı la altura de cada una de las barras en el histograma es

proporcional a la cantidad de elementos en cada clase. El largo h de cada intervalo se

denomina parámetro de suavizamiento y dependiendo de su tamaño puede producir un

efecto de sobre suavizamiento o de poco suavizamiento. Una desventaja del histograma

es que no es una estimación suave, continua o diferenciable de la función de densidad,

independiente de las hipótesis que se tengan sobre ella o las propiedades que se deseen.

Las estimaciones mediante funciones de kernel satisfacen estos requerimientos y no

demandan muchos supuestos. Comenzamos enunciando los conceptos principales uti-

lizados en esta técnica para luego definir el estimador de kernel.

Definición 20. Sea K : R→ R una función suave. Diremos que K es un kernel si:

i)
∫
K(x)dx = 1.

ii)
∫
xK(x)dx = 0.

iii) σ2
K =

∫
x2K(x)dx > 0.

Algunas funciones de kernel clásicas en la literatura son BoxCar, Gaussiano, Epanech-

nikov y tricúbico, los cuales están ilustrados en la Figura 2.4.
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Figura 2.4: Gráfico de diferentes funciones de kernel, donde i(x) es la función
indicatriz del intervalo [−1, 1]

En general los kernel son usados para tomar promedios locales. Por ejemplo, supon-

gamos que tenemos muestras de la forma (x1, y1), ..., (xn, yn) y deseamos tomar un

promedio sobre los yi tales que los xi asociados estén a lo más a distancia h de un

punto x fijo, considerando un kernel K este promedio se puede escribir como:

n∑
i=1

yi
K(xi−x

h
)∑n

i=1K(xi−x
h

)
(2.7)

Definición 21. El estimador de kernel, con función de kernel K asociado a la muestra

X1, . . . , Xn y ventana de ancho h está definido por:

f̂h =
1

nh

n∑
i=1

K

(
Xi − x
h

)
; x ∈ R. (2.8)

Este estimador satisface las condiciones deseadas para los estimadores de funciones

de densidad. Sus propiedades generales son:
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f̂h es una densidad.

El estimador posee la misma regularidad que la función K, es decir, si K es

continuo o diferenciable, también lo será f̂h.

La ventana (o bandwidth) h del estimador influye sobre la cantidad de observaciones

a tomar en cuenta para estimar la función en un punto x, al igual que en el his-

tograma. Si h es demasiado grande, el estimador es muy plano y demasiado suave

(oversmoothing), en cambio śı es demasiado pequeño, el estimador es muy irregular y

no suficientemente suave (undersmoothing).

Para los estimadores de kernel se tiene el siguiente resultado de consistencia:

Teorema 5. Sea una muestra iid X1, . . . , Xn con función de densidad común f .Si f

es continua en x y hn → 0, nhn →∞ cuando n→∞, entonces:

f̂h(x)− f(x) −−−→
n→∞

0, cs.

Bajo las mismas condiciones de regularidad, si X1, . . . , Xn es una sucesión estaciona-

ria, con una estructura de dependiente débil, es decir, la covarianza entre Xi y Xi+k

converge rápidamente a 0 cuando k →∞, se obtiene el mismo resultado. Como ejem-

plo se pueden tomar modelos ARMA, GARCH, modelos markovianos (ver Caṕıtulo

3.2.3).

En el caso d-dimensional, basta considerar una función de kernel d-dimensional. En

particular, podemos considerar un kernel unidimensional cambiando la variable x por

alguna normal d-dimensional.
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Downscaling

En este caṕıtulo discutimos las ideas básicas detrás de los métodos de downscaling,

comenzando por la idea general de estas técnicas, continuando con un repaso de los

modelos estad́ısticos usuales. Finalmente proponemos nuestro modelo de downscaling

estad́ıstico que consta de tres pasos, con el fin de aprovechar la estructura de depen-

dencia entre datos a diferentes escalas de resolución, diferenciándose de las técnicas

estad́ısticas clásicas.

En la actualidad el estudio de los fenómenos meteorológicos ha sido de gran impor-

tancia debido al comportamiento errático del clima en los últimos años, en donde el

interés en la predicción de estados futuros, prevención de catástrofes relacionadas con

fenómenos climatológicos, uso de enerǵıa renovable, entre otras, ha potenciado la in-

vestigación sobre los efectos que ejercen las distintas componentes climáticas globales

y sus variaciones en localidades espećıficas como zonas urbanas, ganaderas, costas,

etc; en donde cada una de ellas presenta sus particularidades geográficas.

Un factor importante a la hora de estudiar el comportamiento de un fenómeno climáti-

co es la escala sobre la que actúa. Por ejemplo, las corrientes de viento a alturas de

150[Km] parecen tener un comportamiento suave, mientras en zonas montañosa pre-

sentan fluctuaciones bruscas. Usualmente se definen escalas verticales y horizontales,

en donde las primeras están asociadas a diferentes niveles de presión, temperatura,

altura, etc. en la cual ocurre el fenómeno; y las horizontales hacen referencia al tamaño
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Caṕıtulo 3. Downscaling

de la zona afectada (latitud y longitud). En la figura 3.1 se puede apreciar un ejem-

plo de malla para estas escalas. Se suelen identificar tres grandes niveles principales

de escalas horizontales: Escala Sinóptica o Global (≥20000[Km]), Meso Escala (entre

20000[Km] y 0.1[Km]) y Micro Escala (≤ 0.1[Km]) [24].

Figura 3.1: Visualización de las escalas verticales y horizontales1

Los procesos atmosféricos sobre los que se tiene mayor conocimiento y precisión a la

hora de construir modelos acordes a las leyes f́ısicas que los gobiernan son los que

ocurren a nivel global; es decir, si pensamos sólo en escalas horizontales nos referimos

a los que actúan sobre la escala Sinóptica. Los modelos de circulación global o general

(GCM por su sigla en inglés) son los que buscan explicar estos fenómenos, carac-

terizándose por su gran precisión al momento de simular la atmósfera, los océanos,

procesos bióticos y las diferentes interacciones y retroalimentación entre ellas. Los

GCM consideran una malla, que representa las posiciones horizontales y verticales de

la tierra, con una resolución que va desde los 100[Km] a los 500[Km] para su mode-

lamiento. Cada componente de la malla posee información de interés para el modelo

tales como: dirección o intensidad de viento, vapor de agua e interacción atmosférica

entre nubes, efectos directos e indirectos de los aerosoles en la radiación y precipi-

tación, cambios en las capas de nieve y hielo oceánico, el almacenamiento de calor

en el suelo y océanos, flujos de calor y humedad, transporte de calor y agua por la

atmósfera y océanos a gran escala [39]. Este tipo de modelo consiste, en general, en

resolver ecuaciones en derivadas parciales del tipo Navier-Stokes con condiciones de

borde expresadas en funciones simples. Por su naturaleza, no contemplan información

1National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA),2012
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local o geográfica que afecta dicho flujo a escalas menores, pues el objetivo es entregar

información y predicciones que son válidas a nivel Sinóptico, el cual puede contem-

plar páıses enteros, tal como se puede ver en la figura 3.2, lo que facilita la obtención

de soluciones numéricas para estos modelos en términos de tiempo computacional y

precisión.

Figura 3.2: Ejemplo de fenómenos en escala Sinóptica 2

A pesar de que el uso de los GCM para fenómenos globales es de gran aceptación,

estos modelos en resoluciones espaciales más finas, donde las celdas de la malla son

mucho más pequeñas, poseen una menor precisión en sus proyecciones [18]. Muchos

ejemplos han ilustrado esta deficiencia en los GCM al simular fenómenos climáticos a

nivel local, por ejemplo: [13] compara el desempeño de diferentes GCM a baja resolu-

ción en la cuenca Mediterránea y en [26] analizan el desempeño del modelo “Climate

Comunity Model” (CC2) a resoluciones de 310[Km] y 125[Km] en la cuenca del ŕıo

Sacramento en California, notándose en ambos casos la pérdida de eficiencia y preci-

sión de estos modelos.

El hecho de que los GCM funcionen bien a nivel global, pero fallen a nivel local puede

parecer una contradicción o poco intuitivo en un primer acercamiento, sin embargo

hay que considerar que el comportamiento climático global es una gran respuesta ex-

tendida de las diferentes fuerzas/fenómenos solares, rotación terrestre y la estructura

a gran escala de la superficie terrestre (topograf́ıa, distribución de los océanos, etc.),

mientras que el comportamiento local es una respuesta del clima global con respecto

2Satélite Conagua, Septiembre 23 de 2013
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a los detalles locales o regionales, los cuales agregan una gran cantidad de información.

Los principales motivos del mal comportamiento de los GCM a nivel local son la reso-

lución espacial y la parametrización de las condiciones de borde para los fenómenos.

Usualmente la resolución espacial en la que se trabajan estos modelos no proveen una

descripción adecuada de la estructura de la superficie terrestre [21]. Un ejemplo de

esto es el ciclo anual de precipitación de los Alpes: en el verano, en la zona noreste

se presentan las mayores precipitaciones, mientras que en invierno, las mayores pre-

cipitaciones se presentan al suroeste [43], siendo los GCM ciegos ante esta diferencia.

Además, la representación en los procesos de las submallas o fenómenos regionales

como la formación de nubes, lluvias, infiltraciones, evaporación, entre otros, debe ser

planteada con parámetros que se ajusten correctamente al modelo y a la nueva resolu-

ción, pues pueden ser una fuente de error importante para los estos modelos, pudiendo

ser aún más influyentes que la falta de información debido a la resolución [26].

Debido a limitaciones en la capacitad de cómputo e inestabilidad de los métodos

numéricos empleados en la aproximación de las soluciones, las resoluciones de las ma-

llas en las que actúan los GCM no son lo suficientemente finas como para captar de

manera precisa el comportamiento del fenómeno de forma local (ciudad, región, entre

otros). Esto motiva el desarrollo de técnicas que sean capaces de traducir el compor-

tamiento global del fenómeno en información sobre su comportamiento local, es decir,

mediante una malla más gruesa (escala Sinóptica) de información se desea obtener

una malla más fina (meso o micro escala) y de mayor información. Estas técnicas

reciben el nombre de downscaling.

Al momento de realizar alguna técnica de downscaling hay que considerar que los

fenómenos a gran escala vaŕıan de forma lenta y no brusca (suave). Si en el fenómeno

se producen cambios a cortas distancias, entonces ocurre a nivel local o regional. La

importancia de esta observación es que, al hablar de nivel local o regional no nos

referimos necesariamente a considerar una zona geográfica más pequeña, sino que al

mirar una zona considerando un mayor detalle geográfico. Por ejemplo, la cantidad de

agua que cae por lluvia en un punto está determinada por la presencia local de nubes

y sus caracteŕısticas, más que por la formación a gran escala de nubosidad [6].
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El downscaling puede realizarse de forma espacial (obtención de mallas espaciales

más finas) y/o temporal (escala de tiempo más fina, como por ejemplo pasar de una

información mensual a una semanal) y suelen clasificarse en dos tipos dependiendo

de su naturaleza: Dinámico (o modelos anidados) los cuales al igual que los GCM

buscan resolver las ecuaciones f́ısicas que gobiernan a los fenómenos; y Estad́ısticos,

que establecen relaciones emṕıricas entre el comportamiento local y el global.

3.1. Downscaling Dinámico

Estos métodos no consideran información histórica entre el comportamiento local y

el global, si no que buscan, al igual que los GCM, representar las leyes f́ısicas que

gobiernan el comportamiento local mediante ecuaciones en derivadas parciales, pero

considerando una malla más fina e información extra en sus celdas, como por ejemplo

factores topográficos, que ayudan a obtener escenarios o proyecciones más precisas

y detalladas a nivel local. Los modelos usados en el desarrollo de esta metodoloǵıa

reciben el nombre de climatológicos regionales (RCM) o modelos anidados, pues la

malla sobre la que actúan esta encajonada en la de algún GCM, lo cual permite

considerar la información proveniente del modelo a gran escala como condiciones de

frontera al momento de resolver para el comportamiento local, tal como se muestra

en la figura 3.3.

Figura 3.3: Descripción esquemática de un RCM o modelo anillado 3

A pesar de que los RCM son desarrollados para trabajar en mallas de mayor resolución

que los GCM, es importante realizar una reparametrización y no heredar la prove-

niente del GCM que proporciona las condiciones de frontera para el RCM, ya que en

caso contario este hereda, además de los errores de precisión, errores sistemáticos que

3Regionalization of climate change information for impact assessment and adaptation, Filippo
Giorgi
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generan mayores sesgos en los resultados [30]. Otras consideraciones generales para

los RCM son:

Los parámetros del modelo son ajustados al estado climático actual, los cuales

pueden dejar de ser válidos en situaciones at́ıpicas o fenómenos naturales alea-

torios que alteren el comportamiento climático, como por ejemplo erupciones

volcánicas o terremotos. Esta caracteŕıstica es compartida con los GCM.

Su naturaleza los hace computacionalmente costosos, lo cual dificulta comprobar

hipótesis mediante simulaciones o generar diferentes escenarios.

Al momento de implementar un RCM, es recomendado considerar diferentes GCM

para indicar las condiciones de borde, pues los resultados, como es de esperarse, pue-

den variar completamente. Esto genera una variedad de simulaciones para un mismo

modelo, por lo que generalmente se considera un modelo mixto que tome en cuenta

estos diferentes escenarios en busca de mejorar la aproximación y validar el ajuste con

datos reales [25]. En la figura 3.4 se muestra resultados para un RCM en diferentes

escenarios, donde cada escenario es representado por un GCM diferente. Se observa

que diferentes parametrizaciones pueden arrojar resultados muy diferentes y por ello

resulta importante realizar una validación con datos reales.

Figura 3.4: Resultados de un RCM para diferentes escenarios 4

Usualmente estos modelos generan escenarios y predicciones para resoluciones que

alcanzan el rango entre 50[Km] y 10[Km] de manera precisa y eficiente en ámbitos

4Progress in regional downscaling of west african precipitation, Paeth et al.
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computacionales. Modelos más avanzados como el Weather Research and Forecasting

Model (WRF) logran llegar hasta mallas de 1[Km], aumentando el costo computacio-

nal.

3.1.1. Weather Research and Forescasting(WRF) Model

El “Weather Research and Forescasting (WRF) Model” es desarrollado como un es-

fuerzo multidisciplinario para entregar un modelo de predicción a mesoescala y un

sistema de asimilación de datos que permita avanzar hacia un mejor entendimiento

y predicciones del clima a nivel de mesoescala y acelerar la comunicación entre los

avances investigativos y su implementación en problemas prácticos.

Este modelo comenzó a ser desarrollado a finales de 1990 como una colaboración en-

tre la división meteorológica a mesoescala y microescala del NCAR (NCAR Mesoscale

and Microscale Meteorology (MMM)), la administración oceánica y atmosférica na-

cional de centros para la predicción ambientan y laboratorio de sistemas de estimación

(National Oceanic and Atmospheric Administration’s (NOAA) National Centers for

Environmental Prediction (NCEP) and Forecast System Laboratory (FSL)), el depar-

tamento de la fuerza aérea de agentes climáticos y laboratorio de investigación naval

(Department of Defense’s Air Force Weather Agency (AFWA) and Naval Research

Laboratory (NRL)), el centro de análisis y predicción de tormentas de la universidad

de Oklahoma (Center for Analysis and Prediction of Storms (CAPS) at the University

of Oklahoma) y la administración federal de aviación (Federal Aviation Administra-

tion (FAA)), junto con investigadores de variadas universidades en el mundo.

El WRF está diseñado en su programación para ser eficiente en el uso de procesos en

paralelo y tomar ventaja de computadores de alto rendimiento. Esto permite que el

modelo pueda ser configurado tanto para fines investigativos o aplicaciones, ofreciendo

diversas opciones para la f́ısica de diferentes fenómenos, siendo posible su uso en escalas

que van desde algunos metros hasta cientos de kilómetros, dependiendo del lugar

geográfico sobre el cual se implementa. El WRF permite a los investigadores producir

simulaciones que reflejen datos reales obtenidos a través de análisis u observación o

condiciones atmosféricas ideales. Actualmente el WRF posee una gran comunidad de

usuarios con más de 30.000 usuarios registrados a través de 150 páıses, con workshops
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y tutoriales que se realizan al menos una vez al año en el NCAR. Este modelo es

altamente usado en estimaciones a tiempo real a nivel mundial.

Figura 3.5: Predicción para América del sur y el mar del caribe de la velocidad
del viento 5

El WRF ofrece dos métodos dinámicos para calcular las ecuaciones que gobiernan los

fenómenos atmosféricos, además de variantes del modelo conocidas como WRF-ARW

(Advanced Research WRF) y WRF-NMM (Nonhydrostatic Mesoscale Model). El pri-

mero es apoyado a través de la comunidad de la división meteorológica a mesoescala

y microescala del NCAR, mientras que el WRF-NMM está basado en el Modelo Eta

y en el “Nonhydrostatic Mesoscale Model”desarrollado por el NCEP.

Los datos que se obtienen mediante este modelo poseen diferentes niveles de resolución

espacial, que sirven para visualizar mayor detalle de las zonas estudiadas, tal como se

muestra en la Figura 3.6. La relación existente entre las resoluciones de cada nivel es

de uno a tres, por ejemplo, si el nivel mayor posee una resolución espacial de 9 [Km],

el siguiente tiene una resolución de 3 [Km] y el más fino una de 1 [Km], dotando a los

datos de diferentes niveles caracteŕısticas de dependencia geométrica.

5http://mag.ncep.noaa.gov/model-guidance-model-area.php
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Figura 3.6: Estructura de las simulaciones del WRF 6

3.2. Downscaling Estad́ıstico

Estas técnicas consisten en establecer una relación emṕırica (observada) entre los

fenómenos que se producen a gran escala y las caracteŕısticas locales climáticas, es

decir, a diferencia de los GCMs y las técnicas de downscaling dinámico, aprovechan la

información histórica existente. Una vez que esta relación es validada, la información

otorgada por el GCM para el fenómeno a nivel global es usada para obtener infor-

mación de un fenómeno a nivel local, es decir, consideramos resultados provenientes

de un GCM o RCM como variables predictoras y los valores locales, los cuales serán

determinados mediante la relación de los fenómenos, como las variables dependientes

o predictantes.

El downscaling estad́ıstico, debido a su naturaleza, permite obtener mallas de mayor

resolución que las otorgadas por los GCM en un tiempo menor que los RCM, pues

suelen ser computacionalmente económicos y fáciles de implementar, pues la relación

emṕırica entre los fenómenos suele ser simple de modelar o resolver. Generalmente

se consideran técnicas estad́ısticas para este tipo de downscaling, las cuales vaŕıan

dependiendo del objetivo.

6https://nar.ucar.edu/
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Los supuestos transversales para el downscaling estad́ıstico son los siguientes [33]:

1. La relación estad́ıstica establecida no cambia a través del tiempo (condición de

estacionaridad), esta es necesaria para poder estimar el modelo a partir de una

sola observación temporal.

2. El predictor capta los cambios climáticos, es decir, es un buen representante de

las variaciones en los fenómenos climatológicos. Por ejemplo, usar como predictor

un fenómeno que es estable ante las alteraciones climáticas no es válido.

3. La relación entre predictor y predictante es lo suficientemente fuerte como para

ser usada, la dependencia se supone estad́ısticamente significativa.

4. El modelo de entrada, que puede ser un GCM o RCM, se ajusta con precisión

al predictor.

El punto débil de estas técnicas es la condición de estacionaridad, pues ésta en la reali-

dad no está garantizada y suele no satisfacerse. Sin embargo, si las series temporales

que sirven como datos de entrenamiento del modelo son lo suficientemente largas, se

puede asumir que el modelo contempla una cantidad considerable de escenarios esta-

cionarios posibles para el fenómeno. Lo anterior no asegura que el modelo pueda ser

adecuado para situaciones at́ıpicas o si la relación emṕırica cambia en el tiempo, sien-

do este problema el análogo al de la parametrización presente en los GCMs y RCMs.

Gráficamente se puede pensar que los GCM, RCM y los modelos de downscaling

estad́ısticos son diferentes niveles de amplificación para mirar caracteŕısticas meteo-

rológicas de una zona geográfica, como se muestra en la Figura 3.7. Generalmente se

suele aplicar un RCM como primer filtro de información para luego visualizar en mayor

resolución una zona particular mediante la aplicación de una técnica estad́ıstica. Estos

modelos que contemplan estas combinaciones se denominan downscaling emṕırico -

estad́ıstico (empirical-statistical downscaling). La Figura 3.7 representa el uso conjun-

to de estas técnicas, en donde primero bajamos de una malla global a una intermedia,

hasta obtener un nivel de detalle en el cual es posible distinguir las caracteŕısticas

geográficas.
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Figura 3.7: Relación entre GCM, RCM y técnicas de downscaling estad́ıstico 7

Las técnicas clásicas de downscaling estad́ıstico suelen clasificarse en tres grandes

grupos, los cuales detallaremos a continuación con algunos de sus métodos estándar.

3.2.1. Métodos Lineales

Estos métodos establecen una relación lineal o proporción entre el fenómeno climático

sobre el cual se desea obtener información y las variables con las cuales se quiere

explicar éste (información topográfica, fenómenos subyacentes, entre otros). Suelen

estar asociadas al dowscaling espacial siendo las técnicas más comúnmente usadas:

a) Métodos Delta: Estos métodos buscan relacionar el estado futuro del fenómeno

mediante un estado pasado conocido del mismo, el cual suele ser el actual.

Consideran que, a cualquier nivel de escala, un valor futuro puede ser obtenido

mediante la relación:

FCf = δ · FCp, (3.1)

donde FCf es el estado futuro del fenómeno que se desea estimar, FCp es el

estado pasado o actual y δ es el factor de cambio, siento todos valores unidi-

mensionales. La hipótesis fundamental del método delta es suponer que el factor

de cambio es invariante ante los cambios de escala, por lo que usan información

emṕırica o de algún modelo para calcularlo y usarlo de manera local. Esquemáti-

camente el método se describe como:
7http://wiki.bildungsserver.de/klimawandel/index.php/Regionale Klimamodelle
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1. Mediante un estado pasado del fenómeno global (FCp
g ) y la predicción

del comportamiento futuro dada algún GCM o RCM (FCf
g ) usando dicho

estado pasado, calculamos δ como:

δ = FCf
g /FC

p
g . (3.2)

2. Luego con una medición del comportamiento actual del fenómeno local

(FCp
l ) y δ calculado en el paso anterior, obtenemos el valor del comporta-

miento futuro local (FCf
l ) por medio de la ecuación (3.1).

Este modelo posee las siguientes limitantes:

• El fenómeno de interés debe ser el mismo en ambas escalas.

• El factor de cambio δ se considera homogéneo en toda la zona de aplicación

(homogeneidad local).

• El GCM o RCM usado para predecir el comportamiento futuro del fenómeno

a nivel global debe captar de mejor manera los cambios relativos (δ) que

los valores absolutos [19].

b) Regresión Lineal: Estas técnicas suponen que la relación entre los valores de

los fenómenos atmosféricos a nivel global X1, ..., Xp (predictores) y el valor a

nivel local Y (predictante) es de la forma:

Y = b0 + b1X1 + ...+ bpXp + ε, (3.3)

donde ε es un error aleatorio asociado a las mediciones realizadas. El objetivo es

estimar los coeficientes b0, ..., bp mediante un método estad́ıstico, donde usual-

mente es el método de los mı́nimos cuadrados.

Esta técnica usaN observaciones del valor local y de los fenómenos a nivel global,

denotados por Y (i), X
(i)
j con i ∈ {1, ..., N}, j ∈ {1, ..., p} respectivamente. De

esta forma podemos escribir estimadores para el error de medición en la forma:

e(i) = Y (i) − (b0 + b1X
(1)
1 + ...+ bpX

(i)
p ). (3.4)
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Aśı los estimadores b̂0, ..., b̂p para los coeficientes de la regresión se obtienen al

resolver el siguiente problema de minimización:

mı́n
b0,...,bp

n∑
i=1

(e(i))2, (3.5)

lo que permite obtener una aproximación para los valores a nivel local dada por

Ŷ (i) = b̂0 + b̂1X(i) + . . .+ b̂pX
(i)
p .

La desventaja principal de este método es su sensibilidad a observaciones at́ıpi-

cas (fuera de la masa en la cual se concentra la mayor cantidad de datos), es

decir, si en los datos para obtener los estimadores de los coeficientes hay valo-

res correspondientes a eventos climatológicos poco usuales que alteren de forma

brusca el comportamiento del fenómeno de interés, la estimación se verá afecta-

da notablemente.

Sin embargo este método es útil y ampliamente usado cuando se puede suponer

que la relación entre Y y las variables X1, . . . , Xp es suficientemente regular a

escalas locales como para ser aproximada linealmente.

Existen diversos indicadores para evaluar y comparar la calidad entre diferentes

ajustes de regresión lineal, siendo el error cuadrático medio (ECM) y coeficiente

de determinación o R2 unos de los más reconocidos. El ECM mide el error

cuadrático promedio producido por el modelo o que tan lejos están los datos en

promedio del ajuste de regresión. El ECM se calcula como:

ECM =
1

N

N∑
i=1

(
Y (i) − Ŷ (i)

)2

,

mientras que el coeficiente de determinación indica que porcentaje de la varianza

presente en los datos es capaz de explicar el ajuste de regresión lineal, el cual se

calcula como:

R2 =

∑N
i=1

(
Ŷ (i) − Y

)2

∑N
i=1

(
Y (i) − Y

)2 .
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donde Y es el promedio de los valores a nivel locales originales. Estos dos in-

dicadores permiten contrastar el desempeño del modelo en diferentes conjuntos

de datos.

c) Análisis de correlación canónico: El análisis de correlación canónico (CCA

por su sigla en inglés) es un método para medir la relación lineal entre dos

variables multidimensionales que llamaremos X e Y . La idea es encontrar com-

binaciones lineales de X e Y , tal que la correlación lineal con respecto al tiempo

entre ellas sea máxima [9], mediante la búsqueda de patrones espaciales cohe-

rentes. El resultado de este proceso es un campo de correlación que indica como

varia el comportamiento del fenómeno local según los cambios producidos a nivel

global.

Para ello consideramos las variables x = X>wx, y = Y >wy, donde wx, wy son

vectores escalares por determinar y x, y se denominan variables canónicas. Aśı la

función de correlación ρ debe ser maximizada con respecto a wx y wy, asumiendo

la siguiente forma:

ρ(wx, wy) =
E[x>y]√

E[|x|2]E[|y|2]
=

E[w>xXY
>wy]√

E[w>xXX
>wx]E[w>y Y Y

>wy]
,

=
w>x E[XY >]wy√

w>x E[XX>]wxw>y E[Y Y >]wy
,

=
w>x Cxywy√

w>x Cxxwxw
>
y Cyywy

.

Los vectores (ŵx, ŵy) para los cuales ρ es máximo determinan la combinación

lineal en la cual la correlación entre los fenómenos es máxima. La estimación

ρ̂ = ρ(ŵx, ŵy) se denomina correlación canónica.

En resumen, este método encuentra un par de variables multidimensionales, tal

que al escribir X e Y en función de ellos, la información que se puede obtener

de una a partir de la otra es máxima. Esto permite, si se considera X como el

fenómeno a nivel global e Y como el fenómeno a nivel local, obtener la mayor

cantidad de información posible para Y desde X por medio de sus combinaciones

lineales, generando un mapa espacial que determina la dependencia temporal.
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Algunas de las técnicas estad́ısticas utilizadas en un CAA son: Análisis de com-

ponentes principales, descomposición en valores singulares (SVD), análisis de

discriminante y variaciones de estos métodos.

3.2.2. Métodos de clasificación del clima

En estos métodos, los datos emṕıricos o los obtenidos de un GCM se clasifican según

caracteŕısticas comparables, la cual puede ser geográfica o propia del fenómeno, en

diferentes clases o estados, en donde dos elementos pertenecen a una misma clase

siempre y cuando sus caracteŕısticas sean las mismas bajo cierto criterio de similaridad.

Esto permite estimar el comportamiento de la variable local según la clase que se le

asocie bajo dicho criterio.

a) Método Análogo: Este método consiste en comparar los datos actuales con

los datos históricos con el fin de encontrar el estado más cercano a él (estado

análogo) bajo cierto criterio que puede ser dado por una distancia entre los dos

objetos o alguna medida de similaridad. Luego, el comportamiento de la variable

local según el estado análogo es la predicción para la situación local actual [43].

Las desventajas de este método son, en primer lugar, la incapacidad de obtener

estimaciones para valores futuros que estén fuera del rango histórico, además de

requerir de una gran cantidad de observaciones historias, pues en caso contrario

la implementación de este método no es válida.

b) Análisis de Clúster: El Clustering o análisis de clústers se basa en intentar

responder cómo un conjunto de objetos pertenecen a un cierto número de clases

o grupos, de manera que dos objetos que pertenecen a una misma clase compar-

ten ciertas caracteŕısticas comunes. Esta división usualmente está oculta, por lo

que el objetivo principal es descubrir cuáles son estas clases y qué objetos las

componen.
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Un clustering de un conjunto O = {O1, ..., ON} no vaćıo es una partición de este

en 1 ≤ m ≤ N subconjuntos {C1, ..., Cm} tales que:

• Ci
⋂

Cj = ∅, ∀i 6= j.

•
m⋃
i=1

Ci = O.

A la clasificación verdadera de los elementos de O se le denomina target clus-

tering (ver sección 2.3 para más información). Un algoritmo de clasificación

bastante usado, además del punto más lejano mencionado en el Caṕıtulo 2, es el

llamado enlace promedio, el cual utiliza la distancia entre clases, definida como

el promedio de las distancias entre todos sus puntos, para realizar el clustering

y está definido por los siguientes pasos:

i) Colocar a cada elemento Oi, i ∈ {1, ..., N} en una clase diferente.

ii) Unir las dos clases más cercanas en una sola, de forma iterativa, hasta

obtener m.

c) Otros métodos: Existen diversos métodos de clasificación como análisis de

redes neuronales ([12],[35]), machine learning ([34], [41]) variantes de kriging

([36],[37]), entre otros. Cualquiera de estos métodos puede ser utilizado, depen-

diendo su elección del objetivo y las caracteŕısticas particulares del problema.

3.2.3. Simulación de Clima

Estos métodos buscan simular secuencias temporales del fenómeno mediante estima-

ciones de su media y varianza obtenidas a partir de información emṕırica o dada

por algún GCM o RCM. Existen variados métodos adaptados para simular diversos

fenómenos climáticos, donde una técnica estad́ıstica usual es el modelo de Markov

oculto.

a) Modelo de Markov Oculto (HMM): Esta técnica busca representar la distri-

bución de probabilidad del proceso X = (Xt, t ∈ T ) con T ⊂ Z que caracteriza

al fenómeno climático bajo las siguientes tres propiedades que definen a este

tipo de modelo:

i) La observación en tiempo t es generada por un proceso S cuyo estado en

dicho instante, denotado por St es desconocido u oculto para el observador.
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ii) Dados los estados anteriores del proceso oculto {Sti}n−1
i=1 , el estado actual

Stn solo depende del estado anterior Stn−1 . Esta es la denominada propiedad

de Markov.

iii) La observación en el tiempo Xt solo depende del estado del proceso en

tiempo t, es decir, depende solo de St.

Lo anterior nos permite tener la siguiente forma de la distribución del proceso:

P (St1:T ;Xt1:T ) = P (St1)P (Xt1|St1)
T∏
i=2

P (Sti |Sti−1
)P (Xti |Sti).

En este contexto, la información emṕırica o proveniente GCM o RCM corres-

ponde a la serie temporal X = (Xt, t ∈ T ) y los estados del proceso oculto

S = (St, t ∈ T ) corresponden al comportamiento del fenómeno climatológico

que se desea simular, los cuales se asumen markovianos [27].

b) Modelos de Series temporales: Estos modelos describen el estado actual o

futuro del fenómeno mediante información pasada, la cual puede ser obtenida

mediante observación o estimaciones. Tres modelos básicos de series temporales

son los autoregresivos (AR), los de media movil (MA) y los autoregresivos inte-

grados de media móvil (ARIMA).

Un modelo es autoregresivo si la variable endógena al tiempo t es explicada por

las observaciones de ella misma correspondientes a periodos anteriores más un

término de error. Estos modelos se abrevian como AR(p), donde p corresponde

al orden del modelo, el cual indica la cantidad de observaciones pasadas usadas

para calcular la actual. Un ejemplo de estos modelos es el AR(2), el cual está

dado por la relación:

Xt = φ0 + φ1Xt−1 + φ2Xt−2 + εt.

Un modelo de media móvil es aquel que explica el valor de una variable de-

terminada en un instante de tiempo t en función de un término independiente

y una sucesión de errores correspondientes a periodos precedentes, ponderados

convenientemente. Estos modelos se denotan por MA(q), donde q es el orden
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del modelo. Por ejemplo un modelo MA(1) es de la forma:

Xt = φ0 + φ1εt−1.

En general se prefieren modelos de ordenes bajos o bien coincidentes con la pe-

riodicidad del fenómeno estudiado o de los datos de la serie (si es trimestral

usamos orden 4, semestral usamos orden 6).

Un modelo autoregresivo integrado de media móvil contiene una parte autore-

gresiva y una parte de media móvil, donde además se incluye un parámetro d, el

cual muestra la cantidad de diferenciaciones que se deben aplicar para que la se-

rie analizada sea estacionaria. Estos modelos se abrevian como ARIMA(p,d,q),

donde p indica el orden de la parte autoregresiva, q el orden de la parte media

móvil y d que indica la cantidad de diferenciaciones o aplicaciones del operador

de diferencias 4, descrito a continuación junto con la ecuación general de estos

modelos:

Xt = −
(
4dXt −Xt

)
+ φ0 +

p∑
i=1

φi4d Yt−1 −
q∑
i=1

θiεt−i + εt.

donde 4Yt = Yt − Yt−1.

El modelo ARIMA es uno de los modelos más usados, puesto que tiene en cuenta

la hipótesis de estacionalidad para realizar downscaling.
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Figura 3.8: Trayectoria de un modelo ARIMA(1,1,1)

iii) Otros Modelos: Otras técnicas usadas para realizar simulaciones de clima son

los campos gaussianos [20], los cuales son ampliamente usados en geoestad́ıstica,
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los modelos autoregresivos con cambio de régimen markoviano o MSAR [23] y

las ecuaciones diferenciales estocásticas [7].

3.3. Modelo de Downscaling Geométrico

En esta sección describiremos el modelo de downscaling que se propone, el cual consiste

en el uso sucesivo de algunas de las técnicas descritas, buscando obtener la mayor

cantidad de información de los datos utilizados. Comenzamos con aspectos formales

como algunas definiciones previas, luego presentaremos el modelo desde un punto de

vista global, describiendo las ideas detrás de cada uno de los pasos, finalizando con

las técnicas de estimación que consideramos más adecuadas para cada uno de ellos.

Denotamos por:

M (b) a la malla definida sobre el espacio de resolución b [Km], es decir, cada punto

de la malla está a b [Km] de distancia con los puntos verticales y horizontales

contiguos, como se muestra en la Figura 3.9.

Figura 3.9: Separación entre elementos de una malla

X(b) al campo de intensidad de viento observado sobre M (b) durante un horizonte

de tiempo discreto T = {1, ..., T}, es decir;

X(b) =
{
x

(b)
(s,t) ∈ R+

0 : s ∈M (b), t ∈ T
}
, (3.6)

donde x
(b)
(s,t) corresponde a una observación de la intensidad del viento en la

posición s ∈ M (b) en el tiempo t ∈ T . Podemos interpretar s como un par

ordenado (i, j) el cual denota las coordenadas horizontales y verticales en el

espacio.
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Cada elemento x
(b)
(·,t) corresponde a una observación del campo de intensidad del viento

en el instante t, y x
(b)
(s,·) corresponde a una serie temporal en la posición s. La Figura

3.10 muestra ejemplos de estos elementos.
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(a)Realización del campo de intensidad

del viento x
(b)
(·,t0) para un tiempo fijo t0.
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(b)Trayectoria de la intensidad del viento

x
(b)
(s0,·) en la posición s0.

Figura 3.10: Ejemplos de realizaciones para x
(b)
(·,t0) y x

(b)
(s0,·).

Nuestro objetivo es desarrollar un método que permita obtener de forma rápida,

mediante X(1) y X(3), una buena estimación para X(0,5) la cual denotamos X̂(0,5),

donde:

X̂(0,5) =
{
x̂

(0,5)
(s,t) : s ∈M (0,5), t ∈ T

}
,

siendo x̂
(0,5)
(s,t) una estimación para x

(0,5)
(s,t) . Los campos X(1) y X(3) son obtenidos median-

te simulaciones del modelo WRF, el cual puede realizar estimaciones de las variables

atmosféricas para instantes de tiempo pasados.

Proponemos un modelo para X(0,5) que considere la información proveniente desde

X(1) (el uso de X(3) será explicado más adelante), pues es el campo de intensidad

conocido que contiene mayor cantidad de información. Nuestro modelo se obtiene

desde la siguiente descomposición:

X(0,5) = E
[
X(0,5)|X(1)

]
+
(
X(0,5) − E

[
X(0,5)|X(1)

])
,

= I
(
X(1)

)
+R(0,5:1),

donde:
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I(·) es llamada función de interpolación estocástica definida mediante la espe-

ranza condicional

I
(
X(l′)

)
= E

[
X(l)|X(l′)

]
,

la cual es interpretada como el mejor predictor lineal de X(l) dada la información

de X(l′). El mejor predictor lineal se define como la combinación lineal de ele-

mentos en X(l′) que minimiza la distancia L2 a la menor σ-álgebra que contiene

a X(l). Este predictor representa la mayor cantidad de información que contiene

X(l′) de X(l).

R(l:l′) es el error o residuo producido al estimar X(l) mediante I
(
X(l′)

)
.

En general no se conoce una forma expĺıcita para la función I (·). Por esta razón es

necesario construir una estimación de la función de interpolación que denotaremos

por Î (·) y aśı proponer como estimador de X(l) a X̂ = Î
(
X(l′)

)
.

Para estimar I (·) debemos imponer algunas condiciones de regularidad; por ejemplo

al suponer que I es localmente derivable, es posible estimarla localmente mediante

funciones lineales y usar el método de regresión lineal para obtener el estimador Î.

La estimación Î produce un estimador para el residuo, dado por la descomposición

X(l) = Î
(
X(l′)

)
+ R̂(l:l′),

donde R̂(l:l′) contiene información que nuestro modelo no es capaz de explicar y posee

caracteŕısticas aleatorias, las cuales caracterizamos mediante las distribuciones de las

series temporales. Para ello supondremos las siguientes condiciones sobre el residuo:

estacionaridad ergódica, la cual permite estimar las distribuciones mediante una sola

observación (como se mencionó en el Caṕıtulo 2.3) y homogeneidad espacial local,

es decir, en vecindades espaciales suficientemente pequeñas las distribuciones de las

series temporales son similares. Este último supuesto está ligado a que los campos de

viento son globalmente continuos, pero no regulares o suaves.

Caracterizamos la similaridad entre las distribuciones de las series temporales median-

te la distancia telescópica. A partir de la distancia telescópica definimos zonas o clases

de homogeneidad en el espacio de las distribuciones de las series temporales de los
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residuos, y en cada clase realizamos estimaciones consistentes de dichas distribuciones

estacionarias. Lo anterior nos permite caracterizar las zonas de homogeneidad, evaluar

la calidad de nuestra función de interpolación mediante, por ejemplo, intervalos de

confianza, además de implementar métodos de validación para el modelo.

A continuación explicaremos nuestra propuesta para estimar la función de interpola-

ción I (·).

3.3.1. Estimación de la función de interpolación: Metodoloǵıa

de Regresión Lineal Local

A continuación procederemos a describir el esquema con el cual estimamos la función

de interpolación I (·), a través de los campos de intensidad de viento a 1 [Km] y

3 [Km]. Consideramos las siguientes hipótesis de trabajo, las que provienen de las

caracteŕısticas del problema y la naturaleza de los datos:

Regularidad y homogeneidad local: Debido a las caracteŕısticas topográficas no

hay regularidad global en el comportamiento de la intensidad del viento, pero

para vecindades espaciales lo suficientemente pequeñas, los campos de viento

presentan la regularidad necesaria como para realizar interpolación espacial me-

diante funciones lineales, que permitan aproximar la intensidad del viento en un

punto a través de las mediciones de la intensidad para sus vecinos más cercanos.

Las vecindades se definen en cada malla, mediante cuatro puntos más cercanos,

formando cuadrados disjuntos que solo coinciden en sus bordes, es decir, no se

asolapan. La Figura 3.11 muestra una vecindad fija V = {s1, s2, s3, s4} para la

malla M (3), donde sus elementos se caracterizan mediante puntos rojos.
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Figura 3.11: Representación de la vecindad V = {s1, s2, s3, s4} ⊂ M (3). Sus ele-
mentos son caracterizados mediante puntos rojos.

La Figura 3.12 muestra los diagramas de dispersión de una de vecindad de la

malla a 3 [Km]. Cada gráfico fuera de la diagonal muestra la relación existente

entre dos puntos, mostrando una dependencia lineal entre las trayectorias. En

la diagonal se muestran los histogramas de cada serie temporal, los que resultan

similares, justificando la hipótesis de que la distribución de los datos espaciales

es homogénea localmente.

Figura 3.12: Diagrama de dispersión para las trayectorias de intensidades de vien-
to en una vecindad V ⊂ M (3). En la diagonal se presentan los histogramas corres-

pondientes.

45
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Auto-similaridad espacial: Debido a que el WRF es un modelo de downscaling

dinámico, los datos que se obtienen a partir de él están anidados, lo cual preserva

la estructura de la malla más gruesa en las mallas más finas. En nuestro caso,

lo anterior se traduce a que la malla M (3) está contenida en la malla M (1) en

el sentido de posiciones geográficas, es decir, todo punto en M (3) es también

un punto en M (1), como se aprecia en la Figura 3.13 (este fenómeno ocurre en

cualquier par mallas cuya relación en sus escalas sea un factor de tres, como

por ejemplo M (1,5) con M (0,5)). Sin embargo, si consideramos un horizonte de

tiempo común T , las series de tiempo en los puntos comunes de las mallas M (1)

y M (3) no son necesariamente iguales debido al efecto de escala. A pesar de

lo anterior, suponemos que son realizaciones del mismo proceso estocástico, es

decir, sus funciones de distribución son iguales.

(a)M (3) (b)M (1) (c)M (3) y M (1)

Figura 3.13: Relación entre los elementos de M (3) y M (1).

Las hipótesis de regularidad y homogeneidad local garantizan la suavidad necesaria

para estimar la función de interpolación de manera local mediante el método de re-

gresión lineal. Para ello definimos vecindades de puntos y sobre cada una de ellas

estimamos el interpolador I (·).

Las vecindades deben definirse de manera única, de manera que no se asolapan, per-

mitiéndoles coincidir solo en sus bordes. Al definir las vecindades de esta forma se

garantiza la identificabilidad del modelo, en el sentido de que bajo el esquema que

queremos describir, la estimación local de la función de interpolación debe ser uńıvo-

camente definida. Cabe añadir que localmente, en las zonas de homogeneidad espacial,

las series de tiempo del residuo R se asumen estad́ısticamente similares, esto quiere

decir que la distancia telescópica entre las distribuciones correspondientes es pequeña.
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En particular presentan similaridad en sus componentes medias, variabilidad y com-

portamiento de dependencia temporal o autocovarianza.

Una observación importante sobre nuestro modelo es que, dada la hipótesis de autosi-

milaridad y la información proveniente de los campos de viento sobre las mallas M (3)

y M (1), lo natural es realizar un downscaling desde M (1) para obtener información

sobre la malla M (1/3), pues es ella la que preserva la estructura de M (1). El esquema

que permitiŕıa realizar dicha estimación se basa en establecer una relación emṕırica

entre las mallas M (3) y M (1), la cual, mediante la hipótesis de autosimilaridad, debe

ser la misma que la existente entre M (1) y M (1/3), salvo un factor de escala. Este es un

problema mal planteado pues al momento de establecer la relación entre M (3) y M (1)

la variable explicativa es M (3) y la respuesta es M (1), lo que produce un problema

subdeterminado. Acompañado a lo anterior, se presenta un problema de identificabi-

lidad, puesto que es necesario considerar vecindades de, al menos, 23 = 8 puntos y

estás no se pueden definir de manera única, teniendo problemas de redundancia de

información y por ende colinealidad en el modelo. Este problema es denominado como

maldición de la dimensión o curse of dimensionality.
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Figura 3.14: Series de tiempo para los elementos de la vecindad V ⊂M (3).

Para lidiar con los problemas anteriores proponemos considerar vecindades de 22 = 4

puntos, como se describió anteriormente (ver Figura 3.11), las cuales quedan defini-

das de manera única. La Figura 3.14 muestra las series temporales para una vecindad
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V ⊂M (3) a modo de ejemplificar el cumplimiento de las hipótesis de regularidad.

Para aprovechar estas vecindades realizamos un paso intermedio de upscaling deter-

minista o incremento de escala, en donde a partir de una malla generamos otra menos

fina. Comenzamos con un paso de subida de escala o upscaling, generando mediante

el campo de intensidad de viento sobre M (1) el campo de intensidad de viento sobre la

malla M (1,5). Luego establecemos la relación emṕırica que hay entre M (3) y M (1,5), la

cual queda uńıvocamente definida en cada vecindad de cuatro puntos. Además dada

la hipótesis de autosimilaridad dicha relación debe ser la misma que existe entre M (1)

y M (0,5) , salvo un factor de escala, siendo esta la motivación para estimar X(0,5) desde

X(1) y X(3), usando la estructura geométrica de las mallas. La Figura 3.15 muestra

los pasos a realizar.

Figura 3.15: Esquema general del modelo de downscaling.

En cada vecindad V = {s1, s2, s3, s4} de la malla M (3), representados en la Figura

3.16 por los puntos rojos, podemos describir nuestro método esquemáticamente como:

Paso 1 (upscaling): Identificamos los únicos cuatro puntos V ′ = {s′1, s′2, s′3, s′4}
de M (1,5) que se encuentran al interior de la vecindad V . Los elementos de V ′

están representados en la Figura 3.16 por los triángulos verdes.
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Figura 3.16: Representamos la vecindad V = {s1, s2, s3, s4} ∈ M (3) con puntos
rojos. Al interior de V se encuentran los puntos de la vecindad V ′ = {s′1, s′2, s′3, s′4} ∈

M (1,5) representado por triángulos verdes.

Sobre V ′ estimamos las series temporales x
(1,5)

(s′i,·)
mediante una interpolación de-

terminista que toma en cuenta los puntos en M (1) al interior de la vecindad V , es

decir establecemos una relación determinista entre
(
x

(1,5)

(s′1,·)
, x

(1,5)

(s′2,·)
, x

(1,5)

(s′3,·)
, x

(1,5)

(s′4,·)

)
y

los 16 elementos de X(1) contenidos en V , los cuales son representados por cua-

drados azules en la Figura 3.17. Note que en esta figura los cuatro puntos de la

vecindad son comunes de las mallas M (3) y M (1).

Figura 3.17: Se representan mediante cuadrados azules los puntos de la malla
M (1) contenidos en la vecindad V . A su vez, con triángulos verdes, los puntos de la

vecindad V ′.

Paso 2 (ajuste de regresión lineal): Una vez obtenidas las series temporales

x
(1,5)

(s
′
i,·)

para s′i ∈ V ′, procedemos a establecer la relación emṕırica entre los ele-

mentos de V y V ′ (ver Figura 3.18). Esta relación se estima mediante técnicas de

regresión lineal, generando la función de interpolación Î (·) definida para puntos

al interior de la vecindad V .
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Figura 3.18: Relación de dependencia entre los elementos de V y V ′.

Paso 3 (downscaling): Finalmente aplicamos la función Î (·) a cada una de

las nueve vecindades de cuatro puntos W ⊂ M (1) al interior de la vecindad V ,

las cuales están representadas en la Figura 3.19.

Figura 3.19: Vecindades W ⊂ M (1) al interior de la vecindad V ⊂ M (3). Los
elementos pertenecientes a M (1) están representados por cuadrados azules.

de esta manera se genera la estimación X̂(0,5) sobre cada una de las vecindades

W ⊂M (0,5) al interior de V ⊂M (3) sobre la malla M (0,5). En la Figura 3.20 los

diamantes negros representan a estos puntos de la malla M (0,5).
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Figura 3.20: Elementos de la malla M (0,5) sobre los cuales se realiza el downsca-
ling. Estos puntos están representados por los diamantes negros.

En cada uno de los pasos anteriores, consideramos las siguientes técnicas:

Paso 1: La estimación sobre V ′ se realiza mediante una interpolación bicúbica,

la cual es una generalización al caso bidimensional de las interpolaciones cubicas.

Esta técnica consiste en dos interpolaciones cúbicas consecutivas, una horizontal

y otra vertical, usando un total de 16 puntos en la estimación, como se muestra

en la Figura 3.21.

Figura 3.21: Puntos usados en la interpolación cúbica (izquierda) y en la interpo-
lación bicúbica (derecha).

La función de usada para esta interpolación en una dimensión está dada por:

u(d) =


3
2
3|d| − 5

2
2|d|+ 1, si 0 ≤ |d| < 1

−1
2
3|d|+ 5

2
2|d| − 4|d|+ 2, si 1 ≤ |d| < 2

0, si 2 < |d|
(3.7)
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donde d es la distancia entre el punto a estimar y el punto en la malla conside-

rado en la interpolación. De esta forma, en el caso bidimensional la función de

interpolación está dada por:

g(x, y) =
2∑

n=−1

2∑
m=−1

cj+n,k+mu(distxj+n)u(distyk+m), (3.8)

con (x, y) el punto que a estimar, (xj, yk) los puntos usados en la interpolación,

distx y disty las distancias horizontales y verticales de los puntos de la inter-

polación al punto a estimar y las constantes cj,k son el valor de la malla en el

punto (xj, yk).

Paso 2: Asumimos que los elementos de V y los estimados sobre V ′ poseen la

siguiente relación lineal:[
x̂

(1,5)

(s′1,·)
, x̂

(1,5)

(s′2,·)
, x̂

(1,5)

(s′3,·)
, x̂

(1,5)

(s′4,·)

]
=

[
x

(3)
(s1,·), x

(3)
(s2,·), x

(3)
(s3,·), x

(3)
(s4,·)

]
β,

YV ′ = XV β.

de esta forma, estimar la función I(·) es equivalente a estimar β. Usando el

método de mı́nimos cuadrados obtenemos el estimador β̂ mediante la ecuación:

β̂ = (X>V XV )−1X>V YV ′ .

Notemos que en nuestro caso β y β̂ son matrices de dimensión 4×4, pues estamos

realizando una regresión lineal multivariada.

Paso 3: Finalmente aplicamos β̂ a cada una de las vecindades en M (1) conte-

nidas en la vecindad V . Aśı, obtenemos la malla (locamente) a 0.5 mediante la

siguiente expresión:

YV ′ = XV β̂. (3.9)
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Resultados

4.1. Caso de Estudio y metodoloǵıa de trabajo

En este caṕıtulo realizamos la descripción de los datos usados y el análisis de los resul-

tados obtenidos. Comenzamos señalando antecedentes e hitos geográficos de la zona

de estudio, entendiendo la necesidad de desarrollar técnicas que ayuden a comprender

el comportamiento de fenómenos meteorológicos.

Chile es un páıs que presenta una gran variabilidad en cuanto a sus climas y geograf́ıa,

pues su parte sudamericana se extiende a lo largo de 39◦ de latitud, mayormente des-

de la ribera sudoriental del océano Paćıfico hasta la cordillera de los Andes, entre los

paralelos 17◦29′57” S y 56◦32′ S, a lo largo de 4270 [Km], presentándose hasta nueve

tipos de climas diferentes, sin contar subclases. Su territorio abarca zonas altamente

śısmicas y volcánicas, pertenecientes al Cinturón de fuego del Paćıfico, facilitando la

subducción o solapamiento de las placas de Nazca y Antártica en la placa Sudameri-

cana (ver Figura 4.1), además de la ocurrencia de eventos at́ıpicos como erupciones

volcánicas, terremotos, tormentas, entre otros, que afectan el comportamiento del cli-

ma a corto y largo plazo.
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Figura 4.1: Fenómeno de subducción entre dos placas, en donde una de las placas
(corteza oceánica) se coloca por debajo de la otra (corteza terrestre)1.

Dentro de todas las regiones presentes en Chile, la región de Valparáıso presenta

una de las mayores heterogeneidades geográficas, pues cuenta con la presencia de las

dos cordilleras más importantes del páıs, la cordillera de los Andes y de la Costa,

además de la presencia de diferentes hitos geográficos, tales como los denominados

valles transversales y planicies litorales. Esta región es considerada como una zona

de transición, pues los valles transversales son caracteŕısticos del norte del páıs y

además se presentan vestigios de valles longitudinales, caracteŕısticos de zonas más

al sur de Chile. A lo anterior se suma la presencia de cuatro tipos de clima en la

región, por lo que es de esperarse que diferentes localidades posean comportamientos

y caracteŕısticas diferentes para algunos fenómenos climatológicos, tales como la can-

tidad de precipitación, humedad, intensidad y dirección de masas de aire o viento, etc.

Estas cualidades geográfica dificultan estudiar el comportamiento de la intensidad del

viento, pues este cambia bruscamente debido a la presencia de las cordilleras y valles,

las que provocan irregularidades de altura, cambios abruptos de pendientes y diferentes

exposiciones a las corrientes de viento; por lo que en la práctica mediciones de esta

caracteŕıstica que están geográficamente cercanas pueden ser muy diferentes entre śı,

por ejemplo en la comuna de Valparáıso la costa está a unos metros de sus cerros,

encontrándonos con comportamientos completamente diferentes a pocos metros de

distancia. Sin embargo, el estudio del comportamiento del viento en la región, tanto

su intensidad como su dirección, ha tomado relevancia en los últimos años, pues existe

gran interés en la implementación de sistemas de enerǵıa renovable basado en granjas

eólicas [16] como en la prevención y reacción temprana ante catástrofes relacionadas a

eventos climáticos, como el incendio que afectó a la ciudad de Valparáıso el 12 de abril

1https://previa.uclm.es/profesorado/egcardenas/subduccion.htm

54
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de 2014, marejadas en las costas que afectan la infraestructura, como la del invierno

del 2015 y 2017, fallas del sistema eléctrico ocasionadas por intensidades de viento

extremas, entre otros.

Figura 4.2: Mapa morfológico de la región de Valparáıso, en donde se aprecia la
diversidad geográfica presente en la región2.

Lo anterior motiva el desarrollo de técnicas de downscaling que permitan estimar cómo

se comporta este fenómeno a la mayor resolución espacial posible de manera rápida

y efectiva. Nuestro objetivo principal es implementar el modelo desarrollado en el

caṕıtulo 3.3, que considera mallas de viento con resoluciones espaciales de 3[Km] y

1[Km], obtenidas desde el modelo dinámico Weather and Research Forecasting o WRF

(ver Caṕıtulo 3.1.1) ubicadas geográficamente en la región de Valparáıso, abarcando

la zona entre 32◦0′19,8′′ y 34◦3′9,72′′ latitud sur; 70◦21′46,08′ y 71◦57′1,23′′ longitud

oeste, la cual corresponde a la zona dentro del rectángulo rojo en la Figura 4.3. Con

estas mallas buscamos obtener una estimación del viento sobre una malla de resolu-

ción 0.5[Km].

2http://www.educarchile.cl/ech/pro/app/detalle?id=132432
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Estas simulaciones son realizadas a diez metros por sobre el nivel del mar y son to-

madas cada una hora, en concreto. En nuestro estudio, se consideran simulaciones

provenientes del WRF correspondientes al mes de Septiembre del 2014. Las simu-

laciones son realizadas cada una hora, a partir de las 01:00 horas del primero de

Septiembre de 2014, finalizando las 20:00 horas del d́ıa treinta de Septiembre de 2014.

Figura 4.3: Zona de estudio para la intensidad de viento, correspondiente a la
región de Valparáıso y parte de la región metropolitana, con coordenadas 32◦0′19,8′′

y 34◦3′9,72′′ latitud sur; 70◦21′46,08′ y 71◦57′1,23′′ longitud oeste.

Comenzamos haciendo un pequeño análisis exploratorio de los datos, luego mostra-

mos el resultado de la interpolación para obtener campos de viento con resolución de

1.5[Km]. Siguiendo el esquema geométrico de escalamiento presentado en la Figura

3.15, continuamos con el ajuste del modelo de regresión lineal entre los campos a 3

[Km] y 1.5 [Km], para finalmente, a partir de este ajuste, obtener una aproximación
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del campo de viento con resolución de 0.5 [Km].

El análisis espacial de los resultados es realizado los d́ıas 1, 21 y 29 del mes de Septiem-

bre de 2014, mostrando en cada uno de ellos dos horas diferentes, correspondientes a

las 10:00 y 22:00 horas para el 01/09/2014 y las 11:00 y 23:00 horas para el 21/09/2014

y 29/09/2014. El análisis temporal se realiza en tres vecindades, ubicadas en zonas

de caracteŕısticas geográficas diferentes, las cuales son el mar, valle y montaña. Esto

ayuda a tener una mejor comprensión de la heterogeneidad espacial de los datos.

4.2. Análisis Exploratorio

Para ilustrar el comportamiento aleatorio de las intensidades diarias de viento, co-

menzamos realizando los gráficos de caja (boxplots) de los datos a 3[Km] y 1[Km],

donde cada caja se construye agrupando todas las mediciones en la zona de estudio

realizadas en un d́ıa, es decir, tomamos veinticuatro campos de viento X
(l)
(·,t0:t0+24) para

cada resolución l = {1, 3}, con t0 fijo y agrupamos sus valores en un vector. Con esto,

generamos un gráfico de caja para los primeros 29 d́ıas del mes de Septiembre de 2014,

lo que permite visualizar la distribución diaria de los datos y su evolución en el tiempo.

Notamos que la distribución de la intensidad diaria del viento está fuertemente sesgada

a derecha, por lo que no sigue una distribución normal. Además, se observa gran

cantidad de datos at́ıpicos con respecto a la mediana y al tercer cuartil, señalando

que la distribución posee colas pesadas. Podemos notar que la distribución diaria del

viento presenta una componente estacional y presenta una variabilidad no constante

en el tiempo, por lo cual no es estacionaria. Este hecho no influye en nuestro método,

pues necesitamos que la distribución del residuo R(0,5:1) sea estacionaria; asumimos

que I
(
X(1)

)
= E

[
X(0,5)|X(1)

]
capta el comportamiento no estacionario en media

y R(0,5:1), por la homogeneidad local de los datos, es localmente estacionario. Esta

hipótesis es necesaria para realizar el paso de clasificación del método (ver Caṕıtulo

2.3).
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Figura 4.4: Boxplot de la intensidad del viento diaria para los datos a 3[Km]
correspondientes a Septiempre de 2014

Figura 4.5: Boxplot de la intensidad del viento diaria para los datos a 1[Km]
correspondientes a Septiempre de 2014
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4.3. Análisis de resultados.

En esta sección procederemos a describir los resultados obtenidos mediante el mode-

lo de downscaling desarrollado en el Caṕıtulo 3.3. Para ello seguiremos el esquema

de trabajo planteado por la Figura 3.15, en donde obtenemos el campo a 1.5[Km]

mediante el interpolado bicúbico (ver ecuaciones (3.7) y (3.8)), luego ajustamos un

modelo de regresión lineal entre los campos a 3[Km] y 1.5[Km], para cada vecindad

de cuatro puntos de la malla a 3[Km] definidas como en la Figura 3.11. Finalmente

obtenemos en cada una de estas vecindades el campo a 0.5[Km] a través del campo a

1[Km] y el ajuste de regresión.

4.3.1. Campo de viento a 1.5[Km]: Interpolación Bicúbica

El modelo general descrito en el Caṕıtulo 3.3, establece en el paso de upscaling que

el campo de viento a 1.5[Km] es una interpolación determinista del campo de viento

a 1[Km]. Recordemos que nuestra elección de interpolación es el método bicúbico,

descrito en el Caṕıtulo 3.3.1. Es por esto que comenzamos discutiendo brevemente

las ventajas de este interpolador frente a otros igualmente conocidos, tales como el

interpolador bilineal y el del vecino más cercano.

El interpolador bicúbico consiste en realizar dos interpolaciones cúbicas consecutivas,

una vertical y otra horizontal. El interpolador bilineal funciona similar al bicúbico,

pues realiza dos interpolaciones lineales, suponiendo que la relación entre los puntos

es lineal. El del vecino más cercano consiste en asociar la misma información entre

elementos proximales. Una diferencia que poseen estos dos métodos con respecto al

bicúbico es que usan una menor cantidad de puntos en la interpolación. En una y dos

dimensiones, el bicúbico utiliza 4 y 16 puntos respectivamente, mientras que los otros

mencionados usan 2 y 4, como se representa en la Figura 4.6.
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1D vecino más cercano Lineal Cúbico

2D vecino más cercano Bilineal Bicúbico

Figura 4.6: Comparación entre los interpoladores lineal, cúbico y vecino más cer-
cano El punto negro corresponde al punto que se desea interpolar y los rojos, ama-
rillos, verdes y azules corresponden a los puntos usados por los interpoladores. La

altura representa los valores correspondientes a la interpolación3.

Nuestra elección fue tomada considerando el efecto de la interpolación en las fronteras

entre zonas de alto contraste en las imágenes de los campos de intensidad del viento.

En nuestro modelo, al usar datos provenientes del modelo WRF que presentan fron-

teras suaves entre las zonas de contraste, es crucial en el paso de upscaling usar un

interpolador que respete las fronteras y mantenga la suavidad en la transición entre

estas zonas. Por un lado, el interpolador del vecino más cercado, dada su naturaleza,

puede presentar un efecto de mezcla de pixeles, produciendo que la frontera de zonas

de alto contraste resulte irregular. Por otro parte, el interpolador bilineal respeta las

fronteras, la transición entre zonas de alto contraste es más suave en el bicúbico, ya

que, al usar una mayor información del entorno, capta de mejor manera la transición

entre diferentes colores y aproxima de manera suave los contornos. En la Figura 4.7 se

muestra un ejemplo aplicado a un campo de viento al hacer un upscaling determinista

de 1[Km] a 1.5[Km]. Se observa que, en comparación con el interpolador bicúbico, en

una zona pequeña de la región de Valparáıso ubicada entre 32◦21′25,2′′ y 33◦4′37,2′′

latitud sur; 70◦52′24,24′′ y 71◦18′10,8′′ longitud oeste, el interpolador del vecino más

cercano produce un efecto de mezcla de pixeles entre las zonas amarillas y celestes,

mientras que las diferencias entre el bilinial y el bicúbico no son apreciables a esta

resolución.

3https://en.wikipedia.org/wiki/Bicubic interpolation
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Además, en la Figura 4.8 se muestra un ejemplo aplicado a un campo de viento al

realizar un downscaling determinista de 1[Km] a 0.5[Km], en el cual se aprecia que el

interpolador bicúbico presenta fronteras más suaves.

Imagen Sin Interpolar

10 20 30 40

10

20

30

40

50

60

70

80

5

10

15

20

(a)

Interpolador Bicúbico

5 10 15 20 25

10

20

30

40

50

5

10

15

20

(b)

Interpolador Bilineal

5 10 15 20 25

10

20

30

40

50

5

10

15

20

(c)

Interpolador del vecino más cercano

5 10 15 20 25

10

20

30

40

50

5

10

15

20

(d)

Figura 4.7: Comparativa entre diferentes métodos de interpolación para un ups-
caling de 1[Km] a 1.5[Km] para el campo de intensidad del viento: (a) corresponde
a la imagen original, (b) corresponde al interpolador bicúbico, (c) corresponde al

interpolador bilineal y (d) al interpolador del vecino más cercano.
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Imagen Sin Interpolar
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Figura 4.8: Comparativa entre diferentes métodos de interpolación para un downs-
caling de 1[Km] a 0.5[Km] para el campo de intensidad del viento: (a) corresponde
a la imagen original, (b) corresponde al interpolador bicúbico, (c) corresponde al

interpolador bilineal y (d) al interpolador del vecino más cercano.

4.3.1.1. Análisis Espacial

A continuación presentamos los resultados que se obtienen al aplicar el interpolador

bicúbico al campo de viento a 1 [Km] para obtener el campo de viento a 1.5 [Km]

en la zona de estudio descrita anteriormente (ver Figura 4.3). Se presentan los d́ıas

1,21 y 29 del mes de Septiembre del año 2014. En cada d́ıa se presentan dos horas

particulares, correspondientes a las 10:00 y 22:00 horas para el d́ıa 1/09/2014, 11:00 y
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23:00 horas para los d́ıas 21/09/2014 y 29/09/2014, debido al cambio de horario que

tuvo efecto el d́ıa 06/09/2014. Además, se muestra una ampliación de la imagen en

una zona de alto contraste, evidenciando la propiedad del interpolador en cuanto a

los contrastes.

En las Figuras 4.9, 4.10 y 4.11 se observa que las imágenes interpoladas a 1.5[Km]

presentan contornos más irregulares que las originales a 1[Km] debido al upscaling,

sin embargo, las fronteras entre zonas de contraste se mantienen, debido al uso del

interpolador bicúbico.

4.3.1.2. Análisis temporal

En la parte temporal presentamos los elementos pertenecientes a tres vecindades

V ⊂ M (3) ubicadas en diferentes zonas de la región: en el interior del mar, en un

valle y en la montaña. En cada vecindad mostramos los elementos pertenecientes a

V ′ ⊂ M (1,5) y los de W ⊂ M (1), cada una definida como en la Figura 3.11. Nuestro

objetivo es analizar el comportamiento en el tiempo de las series temporales generadas

mediante la interpolación bicúbica.

En la vecindad ubicada en el mar observamos que el comportamiento de las series

temporales asociadas a la vecindad W ⊂ M (1) son prácticamente idénticas, por lo

que es natural esperar que al realizar cualquier tipo de interpolación para obtener las

series temporales asociadas a la vecindad V ′ ⊂M (1,5), se obtienen resultados similares

a las series de 1[Km]. En la Figura 4.12 apreciamos este hecho, en donde las series de

tiempo a 1.5[Km] presentan el mismo comportamiento y son muy similares entre śı,

diferenciándose levemente en los valores debido al suavizamiento del interpolador.
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Figura 4.9: Campos de intensidad viento X
(1)
(·,t1), X

(1,5)
(·,t1) y X

(1)
(·,t2), X

(1,5)
(·,t2), donde

t1 = 10 y t2 = 22 correspondientes al d́ıa 01 de Septiembre de 2014 a las 10:00
y 22:00 horas respectivamente. Además se muestran amplificaciones de los mismos
campos entre las coordenadas 32◦21′25,2′′ y 33◦4′37,2′′ latitud sur; 70◦52′24,24′′ y

71◦18′10,8′′ longitud oeste.
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Figura 4.10: Campos de intensidad viento X
(1)
(·,t1), X

(1,5)
(·,t1) y X

(1)
(·,t2), X

(1,5)
(·,t2), donde

t1 = 490 y t2 = 502 correspondientes al d́ıa 21 de Septiembre de 2014 a las 11:00
y 23:00 horas respectivamente. Además se muestran amplificaciones de los mismos
campos entre las coordenadas 32◦21′25,2′′ y 33◦4′37,2′′ latitud sur; 70◦52′24,24′′ y

71◦18′10,8′′ longitud oeste.
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Figura 4.11: Campos de intensidad viento X
(1)
(·,t1), X

(1,5)
(·,t1) y X

(1)
(·,t2), X

(1,5)
(·,t2), donde

t1 = 682 y t2 = 694 correspondientes al d́ıa 29 de Septiembre de 2014 a las 11:00
y 23:00 horas respectivamente. Además se muestran amplificaciones de los mismos
campos entre las coordenadas 32◦21′25,2′′ y 33◦4′37,2′′ latitud sur; 70◦52′24,24′′ y

71◦18′10,8′′ longitud oeste.
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Figura 4.12: Series temporales para los elementos pertenecientes a W ⊂ M (1)

y V ′ ⊂ M (1,5) al interior de la vecindad V ubicada en el mar y con coordenadas
geográficas 31◦37′1,56′′ y 31◦38′40,92′′ latitud sur; 72◦57′10,44′′ y 72◦59′7,08′′ longi-
tud oeste. A la izquierda se muestran las series correspondientes a W y a la derecha

las correspondientes a V ′.

La vecindad ubicada en el valle poseen un comportamiento localmente homogéneo,

similar a las de zonas maŕıtimas, siendo las series de tiempo asociadas a la vecindad

W ⊂ M (1) parecidas entre śı, presentando leves diferencias en los valores extremos.

Las series temporales asociadas a la vecindad V ′ ⊂M (1,5) también son similares entre

si y a las de W , salvo una ligera disminución en los valores extremos, tal como se

aprecia en la Figura 4.13.

La vecindad presente en la zona montañosa presenta mayor heterogeneidad en cuanto a

las series temporales asociadas a la vecindad W ⊂M (1). En la Figura 4.14 se aprecian

estas diferencias, incluso se puede observar que algunas tienen máximos donde otras

presentan mı́nimos. Por el contrario, las series de tiempo asociadas a V ′ ⊂M (1,5) son

más homogéneas que las series temporales asociadas a W , pero preservan el comporta-

miento general. Debemos notar que, en algunos puntos de las montañas, la intensidad

del viento aumenta bruscamente alcanzando sus valores más altos, contrastando con

el comportamiento medio o usual. Este efecto produce que, en estas zonas, el suavi-

zamiento provocado por el interpolador sea mayor que en el mar y en los valles.
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Figura 4.13: Series temporales para los elementos pertenecientes a W ⊂ M (1) y
V ′ ⊂M (1,5) al interior de la vecindad V ubicada en un valle al interior de la región
y con coordenadas geográficas 32◦44′9,6′′ y 32◦45′47,88′′ latitud sur; 72◦8′46,32′′ y
72◦10′43,32′′ longitud oeste. A la izquierda se muestran las series correspondientes

a W y a la derecha las correspondientes a V ′.
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Figura 4.14: Series temporales para los elementos pertenecientes a W ⊂ M (1) y
V ′ ⊂M (1,5) al interior de la vecindad V ubicada en una zona montañosa de la región
y con coordenadas geográficas 32◦16′52,68′′ y 32◦18′30,96′′ latitud sur; 71◦41′31,2′′

y 71◦43′27,12′′ longitud oeste. A la izquierda se muestran las series correspondientes
a W y a la derecha las correspondientes a V ′.

En conclusión, recalcamos que el interpolador bicúbico muestra sus buenas propie-

dades de manera espacial y, en general, preserva el comportamiento de las series

temporales de manera local. Esto permite reflejar el traspaso de información desde la
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Caṕıtulo 4. Resultados

malla a 3[Km] a mallas de mayor resolución, a través de un paso de upscaling que

permite obtener una malla a 1.5[Km].

4.3.2. Regresión Lineal: 3km vs 1.5km

En esta sección analizaremos el modelo de regresión lineal ajustado entre las series

temporales asociadas a los elementos de V ⊂ M (3) y V ′ ⊂ M (1,5). Justificaremos el

uso de esta técnica mediante análisis exploratorio, compararemos espacial y tempo-

ralmente las estimaciones provenientes de la regresión y los resultados dados por la

interpolación bicúbica.

4.3.2.1. Análisis exploratorio

Comenzamos realizando el análisis exploratorio en cada una de las tres vecindades

mencionadas anteriormente. En la vecindad localizada en el mar, dada la gran ho-

mogeneidad presente en la zona, se espera que las series temporales asociadas a las

vecindades V ⊂M (3) y V ′ ⊂M (1,5) presenten una marcada relación lineal. La Figura

4.15 ilustra la dependencia lineal existente entre dichas vecindades, apreciándose poca

dispersión con respecto a la recta de regresión. La tabla 4.1 muestra los coeficientes de

correlación lineal entre los elementos de la vecindad V , los cuales están en el intervalo

[0,9927, 1]; también muestra los coeficientes de correlación lineal entre los elementos

de V y V ′, los cuales están dentro del intervalo [0,9846, 0,9904]. De esta manera, es

razonable asumir dependencia lineal en las vecindades ubicadas en el mar.



xs1 xs2 xs3 xs4

xs1 1,0000 0,9957 0,9950 0,9975

xs2 0,9957 1,0000 0,9973 0,9927

xs3 0,9950 0,9973 1,0000 0,9952

xs4 0,9975 0,9927 0,9952 1,0000





xs1 xs2 xs3 xs4

xs′1 0,9904 0,9881 0,9874 0,9885

xs′2 0,9869 0,9873 0,9866 0,9846

xs′3 0,9884 0,9875 0,9873 0,9868

xs′4 0,9900 0,9870 0,9872 0,9889


Tabla 4.1: Matrices de correlaciones para una vecindad V ⊂ M (3) ubicada
en el mar, con coordenadas geográficas 31◦37′1,56′′ y 31◦38′40,92′′ latitud sur;
72◦57′10,44′′ y 72◦59′7,08′′ longitud oeste. A la izquierda se muestra la matriz de
correlación para los elementos asociados a V y a la derecha la matriz de correlación

entre los elementos asociados a V y V ′ ⊂M (1,5).
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Figura 4.15: Gráficos de puntos de las series temporales de la intensidad del
viento correspondientes a la vecindad V ⊂M (3) contra los elementos de la vecindad
V ′ ⊂ M (1,5) al interior de V . Estas vecindades están ubicadas al interior del mar,
con coordenadas geográficas 31◦37′1,56′′ y 31◦38′40,92′′ latitud sur; 72◦57′10,44′′ y

72◦59′7,08′′ longitud oeste.

En la vecindad ubicada en el valle, los diagramas de dispersión presentes en la Figura

4.16 muestran que existe una relación lineal entre las series temporales asociadas

a las vecindades V ⊂ M (3) y V ′ ⊂ M (1,5), la disperción con respecto a la recta de

regresión es mayor que en el caso anterior, pero es homogénea en el rango de valores de

intensidad del viento. La tabla 4.2 presenta los coeficientes de correlación lineal entre

los elementos de la vecindad V , los cuales están en el intervalo [0,8834, 1]; también

muestra los coeficientes de correlación lineal entre los elementos de V y V ′, los cuales

están dentro del intervalo [0,7566, 0,8891]. La hipótesis de linealidad local se satisface,

a pesar de que los datos en esta zona presenten mayor variabilidad.
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xs1 xs2 xs3 xs4

xs1 1,0000 0,9250 0,8834 0,9252

xs2 0,9250 1,0000 0,9240 0,9134

xs3 0,8834 0,9240 1,0000 0,9497

xs4 0,9252 0,9134 0,9497 1,0000





xs1 xs2 xs3 xs4

xs′1 0,8591 0,7871 0,7566 0,8143

xs′2 0,8218 0,8649 0,7709 0,7873

xs′3 0,8891 0,9093 0,8702 0,8707

xs′4 0,8551 0,7664 0,7840 0,8359


Tabla 4.2: Matrices de correlaciones para una vecindad V ⊂ M (3) ubicada en un
valle al interior de la región, con coordenadas geográficas 32◦44′9,6′′ y 32◦45′47,88′′

latitud sur; 72◦8′46,32′′ y 72◦10′43,32′′ longitud oeste. A la izquierda se muestra la
matriz de correlación para los elementos asociados a V y a la derecha la matriz de

correlación entre los elementos asociados a V y V ′ ⊂M (1,5).
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Figura 4.16: Gráficos de puntos de las series temporales de la intensidad del
viento correspondientes a la vecindad V ⊂M (3) contra los elementos de la vecindad
V ′ ⊂M (1,5) al interior de V . Estas vecindades están ubicadas en un valle al interior
de la región, con coordenadas geográficas 32◦44′9,6′′ y 32◦45′47,88′′ latitud sur;

72◦8′46,32′′ y 72◦10′43,32′′ longitud oeste.

Para la vecindad presente en la montaña se observa en la Figura 4.17 que existe

relación lineal entre las series temporales asociadas a las vecindades V ⊂ M (3) y

V ′ ⊂ M (1,5). Se observa una gran dispersión de los datos con respecto a la recta de

regresión, además de una variabilidad no homogénea, es decir, a intensidades del viento
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mayores la dispersión aumenta. La tabla 4.3 presenta los coeficientes de correlación

lineal entre los elementos de la vecindad V , los cuales están en el intervalo [0,7891, 1];

también muestra los coeficientes de correlación lineal entre los elementos de V y V ′,

los cuales están dentro del intervalo [0,6410, 0,9559]. En ĺıneas generales, en esta zona

suponer dependencia lineal entre las mallas a 3[Km] y 1.5[Km] es razonable, pero la

hipótesis de de homogeneidad local espacial es más débil debido a sus caracteŕısticas

geográficas.
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Figura 4.17: Gráficos de puntos de las series temporales de la intensidad del viento
correspondientes a la vecindad V ⊂M (3) contra los elementos de la vecindad V ′ ⊂
M (1,5) al interior de V . Estas vecindades están ubicadas en una zona montañosa
de la región, con coordenadas geográficas 32◦16′52,68′′ y 32◦18′30,96′′ latitud sur;

71◦41′31,2′′ y 71◦43′27,12′′ longitud oeste.

En general observamos que la hipótesis de linealidad está bien justificada y que la

topograf́ıa influye en la dispersión de los datos. En el mar hay muy poca dispersión,

en el valle se presenta una dispersión cónica y en la montaña la dispersión parece

tener relación con la intensidad del viento.
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xs1 xs2 xs3 xs4

xs1 1,0000 0,8025 0,8760 0,9741

xs2 0,8025 1,0000 0,9641 0,7891

xs3 0,8760 0,9641 1,0000 0,8740

xs4 0,9741 0,7891 0,8740 1,0000





xs1 xs2 xs3 xs4

xs′1 0,8787 0,6495 0,7178 0,9005

xs′2 0,9559 0,8092 0,8825 0,9449

xs′3 0,9448 0,8161 0,8898 0,9524

xs′4 0,8617 0,6410 0,7107 0,9006


Tabla 4.3: Matrices de correlaciones para una vecindad V ⊂M (3) ubicada en una
zona montañosa, con coordenadas geográficas 32◦16′52,68′′ y 32◦18′30,96′′ latitud
sur; 71◦41′31,2′′ y 71◦43′27,12′′ longitud oeste. A la izquierda se muestra la matriz de
correlación para los elementos asociados a V y a la derecha la matriz de correlación

entre los elementos asociados a V y V ′ ⊂M (1,5).

4.3.2.2. Análisis espacial

Presentamos los resultados para el modelo de regresión lineal construido para explicar

el campo de viento a 1.5[Km] mediante el campo de viento a 3[Km] en región de Val-

paráıso. Siguiendo el esquema, presentamos los d́ıas 1, 21 y 29 del mes de Septiembre

del año 2014. En cada d́ıa se presentan dos horas particulares, correspondientes a las

10:00 y 22:00 horas para el d́ıa 1/09/2014, 11:00 y 23:00 horas para los d́ıas 21/09/2014

y 29/09/2014, debido al cambio de horario que tuvo efecto el d́ıa 06/09/2014 y, para

cada hora, se muestran cuatro imágenes por cada fecha y hora: El campo de intensidad

de viento a 3[Km], el campo de intensidad de viento a 1.5[Km] obtenido mediante la

interpolación bicúbica, el campo de intensidad de viento a 1.5[Km] estimado mediante

el ajuste de regresión lineal, y el error de estimación entre la interpolación y el modelo

de regresión. Notamos, en las Figuras 4.18, 4.19 y 4.20 que la regresión lineal produce

un efecto de suavizamiento y perdida de contraste en comparación con la obtenida

mediante el interpolador bicúbico, produciendo perdidas en el detalle de la imagen

del campo de intensidad del viento. Sin embargo, la estimación mediante regresión

lineal proveniente desde el campo de viento a 3[Km] considera menos información que

la interpolación bicúbica desde el campo a 1[Km], pues este último posee nueve veces

más información que el campo a 3[Km], a pesar de lo anterior el ajuste de regresión

lineal local es adecuado para nuestros propósitos, ya que capta el comportamiento

general del viento y el rango de intensidad. Se observa que el residuo conserva una

estructura de dependencia espacial que no es extráıda por el ajuste de regresión lineal,

por ejemplo, el comportamiento presente en el mar (lado izquierdo del residuo) y en

las cordilleras (lado derecho del residuo) son diferentes entre śı. Además, el residuo en

la mayoŕıa de los casos es centrado.
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Figura 4.18: Campos de intensidad viento X
(1)
(·,ti), X

(1,5)
(·,ti) , X̂

(1)
(·,ti) y R(1,5:3), con

i = 1, 2 donde los tiempos t1 = 10 y t2 = 22 corresponden al d́ıa 01 de Septiembre
de 2014 a las 10:00 y 22:00 horas respectivamente.
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Figura 4.19: Campos de intensidad viento X
(1)
(·,ti), X

(1,5)
(·,ti) , X̂

(1)
(·,ti) y R(1,5:3), con

i = 1, 2 donde los tiempos t1 = 490 y t2 = 502 corresponden al d́ıa 21 de Septiembre
de 2014 a las 11:00 y 23:00 horas respectivamente.
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Figura 4.20: Campos de intensidad viento X
(1)
(·,ti), X

(1,5)
(·,ti) , X̂

(1)
(·,ti) y R(1,5:3), con

i = 1, 2 donde los tiempos t1 = 682 y t2 = 694 corresponden al d́ıa 29 de Septiembre
de 2014 a las 11:00 y 23:00 horas respectivamente.
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Realizamos un análisis exploratorio del error de estimación mediante histogramas y

gráficos de caja o boxplot. En las Figuras 4.21, 4.22 y 4.23 apreciamos los histogra-

mas y boxplot para el error de estimación en cada uno de los tiempos mostrados

anteriormente. Los histogramas muestran que la distribución del error de estimación

es simétrica, mientras que los gráficos de caja son muestran una gran cantidad de

valores extremos o at́ıpicos, evidenciando que la distribución espacial del error de es-

timación posee colas pesadas, por lo que la distribución espacia de los datos no siguen

una distribución normal.
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Figura 4.21: Histogramas y boxplot para el residuo R(1,5:3) de la intensidad viento
producido por el modelo de regresión lineal entre los campos a 1.5[Km] y 3[Km],
para los tiempos t1 = 10 y t2 = 22 correspondientes al d́ıa 01 de Septiembre de

2014 a las 10:00 y 22:00 horas respectivamente.
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Figura 4.22: Histogramas y boxplot para el residuo R(1,5:3) de la intensidad viento
producido por el modelo de regresión lineal entre los campos a 1.5[Km] y 3[Km],
para los tiempos t1 = 490 y t2 = 502 correspondientes al d́ıa 21 de Septiembre de

2014 a las 11:00 y 23:00 horas respectivamente.
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Caṕıtulo 4. Resultados

1

-5

0

5

10

boxplot residuo, t = 682

1

-4

-2

0

2

4

6
boxplot residuo, t = 694

Figura 4.23: Histogramas y boxplot para el residuo R(1,5:3) de la intensidad viento
producido por el modelo de regresión lineal entre los campos a 1.5[Km] y 3[Km],
para los tiempos t1 = 682 y t2 = 694 correspondientes al d́ıa 29 de Septiembre de

2014 a las 11:00 y 23:00 horas respectivamente.

Dado lo anterior, se debe buscar alternativas a las técnicas clásicas para estudiar

la dependencia especial del residuo. Nuestra propuesta consiste en usar técnicas de

clasificación en el espacio de las distribuciones de las series de tiempo del residuo, y

ver si esta guarda relación con las caracteŕısticas geográficas de la zona de estudio.
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4.3.2.3. Análisis temporal

A continuación, presentamos el estudio temporal del modelo de regresión lineal. Co-

menzamos presentando las series temporales en cada una de las tres vecindades, si-

guiendo el orden de los puntos presentado en la Figura 4.24, es decir, para cada

vecindad generamos cuatro gráficos, cada uno muestra las series temporales de las

vecindades V ⊂M (3), V ′ ⊂M (1,5) y las series estimadas en V ′ correspondientes a las

posiciones si ∈ V y s′i ∈ V ′ con i = {1, . . . , 4}.

Figura 4.24: Ubicación de las posiciones pertenecientes a la vecindad V ⊂ M (3),
representados por los puntos rojos, y las posiciones pertenecientes a la vecindad
V ′ ⊂ M (1,5), representados por los triángulos verdes. La vecindad V ′ se ubica al

interior de la vecindad V .

En la Figura 4.25 observamos los gráficos para las cuatro posiciones geográficas per-

tenecientes a la vecindad ubicada en el mar. Apreciamos que el comportamiento de

las series temporales a 3[Km]
(
xsi ∈ X(3), i = {1, . . . , 4}

)
son similares a las de las

series temporales a 1.5[Km]
(
xs′i ∈ X

(1,5) , i = {1, . . . , 4}), debido a la homogeneidad

del viento en esta zona, produciendo que las series temporales estimadas a 1.5[Km](
x̂s′i ∈ X̂

(1,5), i = {1, . . . , 4}
)

también sean similares a la de las series de tiempo ori-

ginales, salvo el suavizamiento de la regresión lineal, que hace que los máximos de las

series temporales estimadas estén levemente por debajo. Recalcamos que los valores

de las series temporales estimadas y las originales están dentro del mismo rango de

valores.
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Figura 4.25: Series temporales dentro de la vecindad V ⊂M (3) ubicada en el mar
con coordenadas geográficas 31◦37′1,56′′ y 31◦38′40,92′′ latitud sur; 72◦57′10,44′′ y
72◦59′7,08′′ longitud oeste. Cada gráfico muestra: La serie temporal asociada a la
posición correspondiente si ∈ V , además de la serie temporal asociada a la posición

s′i ∈ V ′ junto con su estimación, para i = {1, . . . , 4}.

En la Figura 4.26 apreciamos los gráficos para las cuatro posiciones geográficas per-

tenecientes a la vecindad ubicada en el valle. En estas zonas el comportamiento de

la intensidad del viento también es homogéneo, similar al comportamiento en el mar,

por lo que nuevamente las series temporales a 3[Km]
(
xsi ∈ X(3), i = {1, . . . , 4}

)
son

parecidas a las de las series temporales a 1.5[Km]
(
xs′i ∈ X

(1,5) , i = {1, . . . , 4}). Los re-

sultados para las series temporales estimadas a 1.5[Km]
(
x̂s′i ∈ X̂

(1,5), i = {1, . . . , 4}
)

son concordantes con el caso de la vecindad en el mar, es decir, captan el compor-

tamiento de las series originales, sin embargo en los puntos extremos el efecto de

suavizamiento es mayor, y se encuentran dentro del mismo rango de valores.
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Figura 4.26: Series temporales dentro de la vecindad V ⊂ M (3) ubicada en el
valle con coordenadas geográficas 32◦44′9,6′′ y 32◦45′47,88′′ latitud sur; 72◦8′46,32′′

y 72◦10′43,32′′ longitud oeste. Cada gráfico muestra: La serie temporal asociada a la
posición correspondiente si ∈ V , además de la serie temporal asociada a la posición

s′i ∈ V ′ junto con su estimación, para i = {1, . . . , 4}.

En la Figura 4.27 se muestran los gráficos para las cuatro posiciones geográficas per-

tenecientes a la vecindad ubicada en la montaña. En esta zona el comportamiento

para campo de intensidad del viento es más heterogéneo, lo que produce diferencias

entre las series temporales a 3[Km]
(
xsi ∈ X(3), i = {1, . . . , 4}

)
y las series tempora-

les a 1.5[Km]
(
xs′i ∈ X

(1,5) , i = {1, . . . , 4}), debido a la diferencia de las posiciones

geográficas (ver Figura 4.24). A pesar de lo anterior, las series de tiempo estimadas

a 1.5[Km]
(
x̂s′i ∈ X

(1,5) , i = {1, . . . , 4}), captan el comportamiento general de las se-

ries originales, aunque dada la diferencia que se produce entre las series temporales

a 3[Km] y 1.5[Km], la serie estimada puede presentar valores de intensidad negativo
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debido al ajuste del modelo de regresión, lo que obliga a considerar un truncamiento a

cero de estos valores, para asegurar que la intensidad de viento estimada sea positiva,

estos valores negativos son de baja magnitud respecto al rango de los datos, por lo

que al truncar estos valores no se produce un error considerable.
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Figura 4.27: Series temporales dentro de la vecindad V ⊂ M (3) ubicada en
la montaña con coordenadas geográficas 32◦16′52,68′′ y 32◦18′30,96′′ latitud sur;
71◦41′31,2′′ y 71◦43′27,12′′ longitud oeste. Cada gráfico muestra: La serie temporal
asociada a la posición correspondiente si ∈ V , además de la serie temporal asociada

a la posición s′i ∈ V ′ junto con su estimación, para i = {1, . . . , 4}.

Las tablas 4.4, 4.5 y 4.6 muestran los errores cuadráticos medios y el estad́ıstico R2

(ver Caṕıtulo 3.2.1) para el ajuste de regresión lineal en cada una de las posiciones

pertenecientes a las vecindades V ′ ⊂ M (1,5). Observamos que, a medida que la zona

pierde regularidad geográfica, el error cuadrático medio de la estimación aumenta, lo

que concuerda con las conclusiones previas del análisis exploratorio espacial. Aun aśı,
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el valor del estad́ıstico R2 parece no aumentar con respecto a la homogeneidad de

las vecindades, debido a que este estad́ıstico guarda relación con la variabilidad de

los datos. En general el ajuste de regresión lineal da buenos resultados temporales,

entregando valores del estad́ıstico R2 en el rango [0,78 0,98].

Vecindad 1 s′1 s′2 s′3 s′4

ECM 0.1573 0.1945 0.1923 0.1624

R2 0.9821 0.9778 0.9783 0.9815

Tabla 4.4: Error cuadrático medio y R2 de la regresión lineal para las posiciones
s′i, i = {1, . . . , 4} de la vecindad V ′ ⊂M (1,5) ubicada en el mar.

Vecindad 2 s′1 s′2 s′3 s′4

ECM 0.5778 0.8437 0.5725 0.6584

R2 0.7825 0.8019 0.8446 0.7815

Tabla 4.5: Error cuadrático medio y R2 de la regresión lineal para las posiciones
s′i, i = {1, . . . , 4} de la vecindad V ′ ⊂M (1,5) ubicada en el valle.

Vecindad 3 s′1 s′2 s′3 s′4

ECM 1.6382 1.4103 1.4699 1.8589

R2 0.8775 0.9174 0.9176 0.8589

Tabla 4.6: Error cuadrático medio y R2 de la regresión lineal para las posiciones
s′i, i = {1, . . . , 4} de la vecindad V ′ ⊂M (1,5) ubicada en la montaña.

En la Figura 4.28 se muestran imágenes para todos los valores del coeficiente de

determinación y error cuadrático medio del ajuste de regresión lineal sobre la malla

M (1,5), apreciando que en general este ajuste presenta valores cercanos a uno para el

coeficiente de determinación y cercanos a cero para el error cuadrático medio, por lo

que en gran parte de la región este modelo es adecuado. Es conveniente resaltar que

las zonas en donde el ajuste parece presentar problemas es en las zonas cordilleranas

de la región (lado derecho de las imágenes), lo cual puede deberse a la heterogeneidad

de estas zonas en cuanto a su topograf́ıa.
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Figura 4.28: Contraste global del ajuste de regresión lineal sobre el campo de
intensidad de viento M (1,5) mediante: (a) El coeficiente de determinación, (b) El

error cuadrático medio.

A continuación analizamos las series temporales del residuo R(1,5 : 3), enfocándonos

en las dos propiedades usuales que se desean para el error de estimación a nivel

temporal: normalidad y estacionaridad, ya sea en el sentido débil o fuerte, recordando

que si una serie temporal se distribuye normal y es estacionaria en el sentido débil,

también es estacionaria en el sentido fuerte. Comenzamos mostrando en la Figura 4.29

las cuatro series de tiempo del residuo para cada una de las vecindades estudiadas. Se

observa que todas las series temporales están centradas en cero, como es de esperarse,

pues la regresión lineal recupera el comportamiento promedio de las series temporales

originales.
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Figura 4.29: Series temporales para el residuo en las cuatro vecindades estudiadas:
(a) Vecindad en el mar, (b) Vecindad en el valle y (c) Vecindad en la montaña.

85
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En la bibliograf́ıa [23],[2] y [3] se pueden ver estudios detallados sobre el error de

estimación para campos de intensidad del viento. En estos trabajos se suelen ajus-

tar modelos estacionarios, como los modelos autoregresivos (ver Caṕıtulo 3.2.3) o

más generalmente modelos autoregresivos con cambios de régimen markovianos, los

cuales permiten considerar diferentes variabilidades para cada régimen, considerando

incluso algún régimen volátil manteniendo la estacionaridad del modelo, como por

ejemplo el comportamiento de las series temporales en la Figura 4.29 (ver [23]). En

dichos trabajos muestran como el ajuste de estos modelos a los residuos pasan el test

de la ráız unitaria, concluyendo que las series temporales del residuo son estacionarias.

Para visualizar si los residuos temporales siguen una distribución normal, presentamos

en las Figuras 4.30, 4.31 y 4.32 los histogramas y gráficos cuartil-cuartil (qqplot en

inglés) para las cuatro series temporales del error de estimación en cada una de las

vecindades estudiadas. Los gráficos cuartil-cuartil comparan los cuartiles de los datos

con los cuartiles provenientes de una distribución normal; si la distribución de los da-

tos es normal, el gráfico se visualiza como una linea recta, en caso contrario, presentan

alguna curvatura o desviación con respecto a la recta central. Los histogramas reflejan

que las distribuciones de los residuos presentan un comportamiento simétrico con res-

pecto al valor medio, sin embargo, los gráficos cuartil-cuartil muestran curvatura en

los extremos de la recta, evidenciando la existencia de colas pesadas, por lo que estas

distribuciones no se comportan como la distribución normal. En la tabla 4.7 se mues-

tran los resultados para el test de normalidad Jarque-Bera, el cual contrasta la curtosis

y el coeficiente de simetŕıa de los datos con una muestra proveniente de la distribución

normal, dando el valor de 1 si los datos no provienen de una distribución normal o

0 si es posible que los datos provengan de una distribución normal. Apreciamos que

todas las series temporales del residuo no pasan este test, restringiendo el uso de técni-

cas como kriging, campos gaussianos, análisis de componentes principales, entre otros.

Vecindad 1 Vecindad 2 Vecindad 3

s′1 s′2 s′3 s′4 s′1 s′2 s′3 s′4 s′1 s′2 s′3 s′4

h 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

p 0.0036 0.0033 0.0036 0.0025 e-3 e-3 e-3 e-3 e-3 e-3 e-3 e-3

Tabla 4.7: Resultados para el test de normalidad de Jarque-Bera para cada una
de las tres vecindades.
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QQ plot del residuo en la posición 3 (V1)
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Figura 4.30: Histogramas y gráfico cuartil-cuartil para las series temporales del
residuo en la vecindad ubicada en el mar, con posición geográfica 31◦37′1,56′′ y

31◦38′40,92′′ latitud sur; 72◦57′10,44′′ y 72◦59′7,08′′ longitud oeste.
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-4 -2 0 2 4
Standard Normal Quantiles

-4

-2

0

2

4

Q
ua

nt
ile

s 
of

 In
pu

t S
am

pl
e

QQ plot del residuo en la posición 4 (V2)

Figura 4.31: Histogramas y gráfico cuartil-cuartil para las series temporales del
residuo en la vecindad ubicada en el valle, con posición geográfica 32◦44′9,6′′ y

32◦45′47,88′′ latitud sur; 72◦8′46,32′′ y 72◦10′43,32′′ longitud oeste.
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Figura 4.32: Histogramas y gráfico cuartil-cuartil para las series temporales del
residuo en la vecindad ubicada en la montaña, con posición geográfica 32◦16′52,68′′

y 32◦18′30,96′′ latitud sur; 71◦41′32,2′′ y 71◦43′27,12′′ longitud oeste.
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En ĺıneas generales, podemos concluir que el error de estimación temporal no sigue

una distribución normal, debido a que posee colas pesadas. A pesar de lo anterior, es-

tas series temporales son estacionarias, siendo esta propiedad la que más nos interesa,

debido a que es la única necesaria en el paso de clasificación usando el algoritmo del

punto más lejano, dadas las hipótesis para usar la distancia telescópica como medida

de similaridad entre las series de tiempo (ver Caṕıtulo 2.3 y 3.2.3).

4.3.3. Downscaling: 0.5 [Km]

Procedemos a mostrar los resultados para la estimación del campo de intensidad de

viento con resolución de 0.5[Km] en la zona de estudio, obtenido a través del campo

de viento con resolución de 1[Km], y la estimación de los coeficientes del ajuste de

regresión lineal entre los campos a 1.5[Km] y 3[Km].

4.3.3.1. Análisis espacial

Comenzamos analizando el efecto espacial y, al igual que en los análisis espaciales

previos, presentamos los resultados para los d́ıas 1, 21 y 29 del mes de Septiembre

del año 2014 en las Figuras 4.33, 4.34 y 4.35. Para cada d́ıa se presentan dos horas

particulares, correspondientes a las 10:00 y 22:00 horas para el d́ıa 1/09/2014, 11:00 y

23:00 horas para los d́ıas 21/09/2014 y 29/09/2014, debido al cambio de horario que

tuvo efecto el d́ıa 06/09/2014. Para cada d́ıa y hora se muestran el campo de viento

a 1[Km], la estimación a 0.5[Km] y una ampliación de las imágenes en una zona de

alto contraste, a modo de visualizar con más detalle lo que ocurre en estas zonas al

realizar la estimación.

El campo de viento estimado a 0.5[Km] agrega detalles en las fronteras de las zonas

de contraste, suavizando las transiciones entre una zona a otra, un ejemplo de este

comportamiento se muestra en la Figura 4.34 en la ampliación para el tiempo t = 502.

Además, en general, la estimación del campo de viento a 0.5[Km] presenta problemas

al pasar desde una zona de alto contraste (colores amarillos) a zonas de más bajo

contraste (verdes y azules), ocasionando que las fronteras entre ellas se vuelven difusas,

pues tiende a mezclar pixeles, tal como se aprecia claramente en las ampliaciones

presentes en las Figuras 4.33 y 4.35.
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Figura 4.33: Campos de intensidad viento X
(1)
(·,t1), X̂

(0,5)
(·,t1) y X

(1)
(·,t2), X̂

(0,5)
(·,t2), donde

t1 = 10 y t2 = 22 correspondientes al d́ıa 01 de Septiembre de 2014 a las 10:00
y 22:00 horas respectivamente. Además se muestran amplificaciones de los mismos
campos entre las coordenadas 32◦21′25,2′′ y 33◦4′37,2′′ latitud sur; 70◦52′24,24′′ y

71◦18′10,8′′ longitud oeste.
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Figura 4.34: Campos de intensidad viento X
(1)
(·,t1), X̂

(0,5)
(·,t1) y X

(1)
(·,t2), X̂

(0,5)
(·,t2), donde

t1 = 490 y t2 = 502 correspondientes al d́ıa 01 de Septiembre de 2014 a las 11:00
y 23:00 horas respectivamente. Además se muestran amplificaciones de los mismos
campos entre las coordenadas 32◦21′25,2′′ y 33◦4′37,2′′ latitud sur; 70◦52′24,24′′ y

71◦18′10,8′′ longitud oeste.
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Figura 4.35: Campos de intensidad viento X
(1)
(·,t1), X̂

(0,5)
(·,t1) y X

(1)
(·,t2), X̂

(0,5)
(·,t2), donde

t1 = 682 y t2 = 694 correspondientes al d́ıa 01 de Septiembre de 2014 a las 11:00
y 23:00 horas respectivamente. Además se muestran amplificaciones de los mismos
campos entre las coordenadas 32◦21′25,2′′ y 33◦4′37,2′′ latitud sur; 70◦52′24,24′′ y

71◦18′10,8′′ longitud oeste.
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Las zonas en donde se producen los problemas de estimación y mezcla de pixeles

presentan heterogeneidad espacial de las series de tiempo de intensidad de viento.

Una posibilidad de trabajar este problema es reajustar el modelo de regresión lineal

en cada zona de homogeneidad espacial, las que definiremos a través de la clasificación

en el espacio de las distribuciones de los residuos.

4.3.3.2. Análisis temporal

Continuamos mostrando los resultados temporales para la estimación del campo de

viento a 0.5[Km], de una manera similar a la presentada en la sección 4.3.2.3. Debido

a que en el interior de cada vecindad V ⊂ M (3) hay 16 puntos de M (1) y 36 puntos

de M (0,5) , con el fin de no ser redundante en la presentación de los resultados, elegi-

mos solamente las cuatro series temporales de X̂(0,5) tal que sus posiciones geográficas

asociadas tienen un representante en M (0,5) y M (1,5) (ver Capitulo 3.3.1 la hipótesis

de auto similaridad-espacial).

Figura 4.36: Ubicación de las posiciones pertenecientes a la vecindad V ′ ⊂M (3),
representados por los triángulos verdes y las posiciones pertenecientes a W ⊂M (1),

representados por los diamantes negros.

De esta forma, para cada una de las tres vecindades usadas para el análisis, ubicadas

en el mar, valle y montaña, seguimos el orden presentado en la Figura 4.36, es decir

en cada una de ellas generamos cuatro gráficos, donde cada uno contiene las series

temporales de X̂(0,5) y X(1,5) (obtenida mediante la interpolación bicúbica) asociadas

a la posición s′i, i = {1, . . . , 4}, representadas por los triángulos verdes, las cuales per-

tenecen a M (0,5) y M (1,5); y la serie temporal a 1[Km] cuya posición es la más cercana

a si, representadas por los diamantes negros.
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En la Figura 4.37 mostramos los gráficos para la vecindad ubicada en el mar. Debido

a que los campos de viento en estas zonas son homogéneos, las tres series temporales

se comportan de manera similar, de hecho solo es posible distinguir una de otra en

los extremos de las series, debido al suavizamiento que ocurre a causa del ajuste de

regresión lineal.
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Figura 4.37: Series temporales dentro de la vecindad V ⊂M (3) ubicada en el mar
con coordenadas geográficas 31◦37′1,56′′ y 31◦38′40,92′′ latitud sur; 72◦57′10,44′′ y
72◦59′7,08′′ longitud oeste. Cada gráfico muestra: Las series temporales a 1.5[Km] y
0.5[Km] asociadas a la posición s′i ∈ V ′ correspondiente, además de la serie temporal

a 1[Km] cuya posición geográfica está más cerca a s′i, para i = {1, . . . , 4}.

En la Figura 4.38 observamos los gráficos para la vecindad ubicada en el valle. Notamos

que en esta vecindad las series temporales son más distinguibles entre śı que en la

vecindad del mar, aun aśı, sus comportamientos son parecidos, debido a que esta zona
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también es bastante homogénea en cuanto a la intensidad del viento. Nuevamente las

mayores diferencias entre las series de tiempo ocurren en sus puntos extremos.
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Figura 4.38: Series temporales dentro de la vecindad V ⊂M (3) ubicada en el valle
con coordenadas geográficas 32◦44′9,6′′ y 32◦45′47,88′′ latitud sur; 72◦8′46,32′′ y
72◦10′43,32′′ longitud oeste. Cada gráfico muestra: Las series temporales a 1.5[Km] y
0.5[Km] asociadas a la posición s′i ∈ V ′ correspondiente, además de la serie temporal

a 1[Km] cuya posición geográfica está más cerca a s′i, para i = {1, . . . , 4}.

En la Figura 4.39 muestran los gráficos para la vecindad ubicada en la montaña. Se

aprecia que la serie temporal estimada X̂(0,5) capta las fluctuaciones, cambios abruptos

en el comportamiento de las series de tiempo a escala mayor.
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Figura 4.39: Series temporales dentro de la vecindad V ⊂ M (3) ubicada en
la montaña con coordenadas geográficas 32◦16′52,68′′ y 32◦18′30,96′′ latitud sur;
71◦41′31,2′′ y 71◦43′27,12′′ longitud oeste. Cada gráfico muestra: Las series tempo-
rales a 1.5[Km] y 0.5[Km] asociadas a la posición s′i ∈ V ′ correspondiente, además
de la serie temporal a 1[Km] cuya posición geográfica está más cerca a s′i, para

i = {1, . . . , 4}.

En general podemos concluir que el ajuste de regresión lineal resulta un buen método

de estimación en zonas de homogeneidad espacial. El estimador a 0.5[Km] capta de

buena manera el comportamiento de las fluctuaciones de las series de tiempo. Sin

embargo hay zonas en las cuales el ajuste de regresión lineal realizado no es capaz de

captar de manera adecuada el comportamiento temporal, por ejemplo si consideramos

la vecindad V ⊂ M (3) con coordenadas geográficas 32◦33′5,4′′ y 32◦34′43,68′′ latitud

sur; 71◦39′46,08′′ y 71◦41′42,36′′ notamos, a través de la información del coeficiente

de determinación y error cuadrático medio contenido en la tabla 4.8, que el ajuste de
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regresión lineal en esta vecindad no es capaz de captar la variabilidad presente en los

datos, por lo que no es un buen modelo para ellos.

Vecindad XX s′1 s′2 s′3 s′4

ECM 1.5088 1.0733 0.9744 1.0264

R2 0.1869 0.0388 0.1889 0.4715

Tabla 4.8: Error cuadrático medio y R2 de la regresión lineal para las posiciones
s′i, i = {1, . . . , 4} de la vecindad V ′ ⊂M (1,5) con coordenadas geográficas 32◦33′5,4′′

y 32◦34′43,68′′ latitud sur; 71◦39′46,08′′ y 71◦41′42,36′′.

Más aún, en la Figura 4.40, la cual presenta los diagramas de puntos entre los ele-

mentos de V ⊂ M (3) y V ′ ⊂ M (1,5) apreciamos que solo en algunos existe una leve

componente de tendencia, incluso algunos parecen tener un patrón de puntos aleato-

rios.
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Figura 4.40: Gráficos de puntos de las series temporales de la intensidad del
viento correspondientes a la vecindad V ⊂M (3) contra los elementos de la vecindad
V ′ ⊂ M (1,5) al interior de V . Estas vecindades poseen coordenadas geográficas

32◦33′5,4′′ y 32◦34′43,68′′ latitud sur; 71◦39′46,08′′ y 71◦41′42,36′′.

A pesar de lo anterior, al analizar los resultados para el downscaling en esta vecindad

V , presentes en la Figura 4.41, observamos resultados bastantes positivos, donde las
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series temporales a 0.5[Km] son capaces de captar las fluctuaciones provenientes de

escalas de menor resolución, pero presentan una disminución en su intensidad.
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Figura 4.41: Series temporales dentro de la vecindad V ⊂ M (3) coordenadas
geográficas 32◦33′5,4′′ y 32◦34′43,68′′ latitud sur; 71◦39′46,08′′ y 71◦41′42,36′′. Ca-
da gráfico muestra: Las series temporales a 1.5[Km] y 0.5[Km] asociadas a la po-
sición s′i ∈ V ′ correspondiente, además de la serie temporal a 1[Km] cuya posición

geográfica está más cerca a s′i, para i = {1, . . . , 4}.

Por lo tanto, el esquema de downscaling planteado entrega buenos resultados, siendo

capaz de captar en la mayoŕıa de los casos el comportamiento medio y fluctuacio-

nes a nivel temporal, además de añadir detalles y suavizando las transiciones entre

contrastes a nivel espacial. Se concluye que, en las zonas en donde el paso de ajuste

mediante regresión lineal no es significativo, el modelo sigue siendo capaz de captar

las fluctuaciones temporales y agregar información espacial.
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4.4. Clasificación

En esta sección discutiremos los resultados obtenidos mediante la clasificación de las

series temporales para el residuo obtenido desde el ajuste del modelo de regresión

lineal entre los campos de viento X(1,5) y X(3) realizado en la sección 4.3.

Comenzamos recordando las ideas principales del algoritmo de clasifación menciona-

das en las secciones 2.3 y 3.2.2. Nuestro objetivo es, dadas las N series temporales de

residuos agruparlas en m clases disjuntas, en donde dos series temporales pertenecen

a una misma clase si y solo si fueron generadas por funciones de distribución “simila-

res”. Para esto se necesitan dos ingredientes: una función de distancia que indique la

similaridad entre las funciones de distribución de las series temporales, y un algoritmo

que tome esta información para definir a que clase pertenece cada serie temporal. En

nuestro caso usamos el algoritmo del punto más lejano en conjunto con la distancia

telescópica [29].

Recordemos que el algoritmo del punto más lejano consta de dos pasos. El primero

busca a los representantes de cada clase, escogiendo las m series temporales prove-

nientes de las distribuciones más diferentes, y luego el resto de las series de tiempo

son asignados a la clase cuyo representante este más cercano. La distancia telescópica

es una medida de similaridad que nos permite comparar las distribuciones de procesos

estocásticos estacionarios mediante las distribuciones finito dimensionales emṕıricas

de sus muestras.

En la practica el número m de clases es desconocido, para un primer análisis supon-

dremos que m ≤ 12, por lo que realizamos la clasificación fijando m = {2, . . . , 12}. En

la Figura 4.42 mostramos el gráfico de la menor distancia entre los representantes de

las clases, para cada valor de m, observando que, dada la estructura del algoritmo del

punto más lejano, la relación entre el número de clases y las distancias es decreciente.
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Figura 4.42: Gráfico entre el la menor distancia entre las clases versus el número
de clases.

Para estudiar los valores entregados por la distancia telescópica, consideramos un

ejemplo de series de tiempo independientes con distribuciones gaussianas de media

cero y varianzas diferentes. Generamos 100 series temporales provenientes de distri-

buciones normales N(0,1) y N(0,1.25), la distancia telescópica promedio obtenida es

de 0,4 con una desviación estándar de 0,02, mientras que al calcular la divergencia

de Kullback entre estas dos distribuciones obtenemos valores de 0,05 y 0,04, por lo

que la distancia telescópica discrimina más la diferencia entre estas distribuciones.

La selección del número de clases utilizando la distancia telescópica es un problema

abierto; en nuestro caso, no es claro definir un buen criterio de selección mediante

el análisis de la Figura 4.42, sin embargo, observando el decaimiento de la distancia

entre los centros de las clases, el primer quiebre importante se produce para m = 4,

por lo que debemos considerar al menos este número de clases.

En la Figura 4.43 mostramos como se distribuyen las clases de manera espacial para

diferentes números de clases que van desde m = 2 hasta m = 7, donde se aprecia

que color se puede asociar a diferentes atributos geográficos. Para m = 2 la zona

amarilla corresponde a sectores cordilleranos, principalmente cordillera de los andes

y una pequeña zona de la cordillera de la costa en donde se encuentran las cúspides

más altas, mientras que la zona azul corresponde al resto de la zona, sin discriminar

mayor detalle. Para m = 3 la zona azul se asocia al mar, valles transversales y zonas

urbanas, mientras que el amarillo corresponde a zonas mayoritariamente montañosas

y la celeste corresponde a las zonas en donde la cordillera de los andes alcanza sus

cúspides más altas. Para m = 4 la clase azul y celeste mantienen su interpretación,
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mientras el amarillo se transforma en una zona de transición entre la clase azul y la

verde, que incluye la costa norte de la región de Valparáıso, mientras que la clase

verde está asociada a cordones cordilleranos incluyendo la cordillera de la costa y la

cordillera de los andes.
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Figura 4.43: Distribución espacial de las clases obtenidas para m = 2, 3, . . . , 7.
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Para m = 5 aparece la zona café, que explicar de la transición en la costa norte de la

región, aqúı se empiezan a segmentar la clase azul, perdiendo parte de la interpretabi-

lidad geográfica. Para m ≥ 6 las clases descritas anterior empiezan a segregarse hasta

el punto de dividir clases con poca cantidad de elementos (como la clase celeste, la

cual es casi inexistente para 6 y 7 clases), por lo que algunas clases quedan subrepre-

sentadas.

En la Figura 4.44 mostramos las distribuciones estimadas mediante un método no pa-

ramétrico usando funciones de kernel (ver Caṕıtulo 2.4) para las siete clases mostradas

en la Figura 4.43. Observamos que, salvo la segunda clase (la cual en la Figura 4.43

está representada por la zona celeste), la mayor diferencia entre estas densidades se

presenta en la variabilidad, pues estas distribuciones están centradas en cero, además

se puede observar que la sexta y séptima clase son similares. Tomando en cuentas

estas observaciones una elección conveniente para el número m de clases esta entre

cuatro y cinco.
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Figura 4.44: Gráfico de las distribuciones estimadas de manera no paramétrica
por funciones de kernel para 7 clases.

Para discernir entrem = 4 ym = 5, visualizamos Figura 4.45 en la como se distribuyen

las clases sobre la topograf́ıa de la región de estudio, observando al pasar de cuatro a

cinco clases se pierden al interior de la región zonas azules, las cuales están asociadas

a valles y zonas urbanas.
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(a)4 Clases (a)5 Clases

Figura 4.45: Distribución geograf́ıa de las clases para (a)m = 4 y (b)m = 5.

En la Figura 4.46 se muestra una ampliación de la Figura 4.45. Apreciamos que al

considerar cinco clases hay zonas urbanas, por ejemplo, las ciudades de Zapallar, San

Felipe y Quillota, dejan de estar en la clase asociada a zonas urbanas y pasan a ser

parte de una nueva clase de transición, dificultando la interpretación geográfica. Por

estas razones elijemos trabajar con cuatro clases (m = 4), pues facilita la interpreta-

ción geográfica de cada una de las ellas.
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(a)4 Clases (a)5 Clases

Figura 4.46: Distribución geograf́ıa de las clases al interior de la región de Valpa-
ráıso para (a)m = 4 y (b)m = 5.

4.4.1. Regresión Lineal por clases.

La regresión lineal por clases consiste en estimar localmente solo series temporales

pertenecientes a una misma clase. Por ejemplo en la Figura 4.47 para la clase C = 1,

s′1, s
′
2 y s1, s2 pertenecen a esta clase, aśı que para el ajuste de regresión solo se

consideran las series temporales asociadas a dichas posiciones. De la misma manera,

para la clase C = 2 solo se consideran las series temporales asociadas a las posiciones

s′3, s′4, s3 y s4. Este reajuste permite considerar en la estimación local solo las series

temporales que poseen distribuciones similares.
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Figura 4.47: Ilustración de una posible asignación de clases para los elementos
pertenecientes a una vecindad V = {s1, s2, s3, s4} y V ′ = {s′1, s′2, s′3, s′4}. En general,

para la clase j se considera para la regresión las series temporales V ∩ {C = j}.

Para construir el campo de intensidad de viento a 0.5[Km] se utiliza el mismo esquema.

Los resultados obtenidos mediante este reajuste no difieren lo suficiente con respecto

a los mostrados en la sección 4.3. De hecho, la máxima diferencia en valor absoluto,

punto a punto, entre ambos campos estimados mediante el paso de downscaling es de

orden 10−11. Con esto podemos concluir que el esquema de regresión lineal local es

capaz de discriminar los puntos con diferentes caracteŕısticas a la hora de explicar el

campo de intensidad de viento 1.5[Km] desde el campo de viento a 3[Km] y el reajuste

considerando la clasificación no es necesario.

4.4.2. Bandas de confianza.

A continuación, procedemos a construir bandas de confianza para las series temporales

del residuo mediante la información obtenida de la clasificación. Con ello generamos

bandas de confianza para las series temporales de intensidad de viento estimadas a

0.5[Km].

Para ello construimos intervalos de confianza en todos los instantes de tiempo para

cada clase, es decir, para todas las series temporales del residuo perteneciente a una

misma clase, consideramos sus valores para cada uno de los tiempos, por ejemplo, en la

Figura 4.48 mostramos un histograma y la densidad estimada para todos los valores de

las series temporales del residuo pertenecientes a la clase cuatro, en el tiempo t = 200.

106
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Figura 4.48: Histograma de valores de las series temporales del residuo para t =
200 pertenecientes a la clase 4.

Luego ordenamos estos valores de menor a mayor, con el fin de calcular los percentiles.

De esta manera, obtenemos un intervalo de confianza al (1−α) % mediante los datos

correspondientes a los percentiles α/2 y 1−α/2, denotados por θα/2 y θ1−α/2 respecti-

vamente (ver Figura 4.49), el intervalo de confianza está dado por
[
θα/2, θ1−α/2

]
. Esta

forma de construir intervalos de confianza es similar al denominado boostrap pivotal

confidence, el cual puede ser revisada en mayor detalle en [38].

𝜃𝛼/2 𝜃1−𝛼/2

Figura 4.49: Ilustración de un intervalo de confianza al (1 − α) %, representado
por la zona punteada.
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Obtenemos los siguientes resultados para intervalos de confianza al 95 %:

Figura 4.50: Bandas de confianza al 95 % para las series temporales de intensidad
de viento pertenecientes a cada una de las cuatro clases obtenidas mediante la

clasificación.

Notamos que las bandas de confianza al 95 % son pequeñas con respecto al rango

de variabilidad de los datos, salvo en los puntos donde se presentan cambios bruscos

en el comportamiento de la intensidad del viento, aumentando la variabilidad para

la intensidad de viento y provocando mayor incertidumbre en la estimación de sus

valores.

La construcción de las bandas de confianza nos da información respecto a los dife-

rentes escenarios que pueden ocurrir al estimar la intensidad del viento en un rango

de tiempo, además de entregar casos pesimistas y optimistas, por ejemplo, en el caso
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de un incendio forestal, un caso pesimista es que la intensidad del viento sea alta.

Además, las bandas de confianza son de utilidad en modelos que estiman el potencial

eólico de una zona de interés, pues estos se enfocan en prever la menor y mayor pro-

ducción posible en un cierto horizonte de tiempo.

En conclusión, el uso de técnicas de clasificación para las distribuciones temporales

del residuo mediante la distancia telescópica y el algoritmo del punto más lejano

nos permiten en este estudio identificar diferentes comportamientos estad́ısticos con

caracteŕısticas geográficas de la región, a pesar de que teóricamente no exista un

criterio definido para determinar el número de clases. Además, nos permite construir

bandas de confianza para las series temporales de intensidad de viento estimadas a

0.5[Km], permitiendo visualizar la variabilidad que no es captada por el ajuste de

regresión lineal.
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Conclusión

En este trabajo se propuso un esquema de downscaling en tres pasos, sustentándose

en las hipótesis de auto-similaridad espacial, regularidad local espacial y homogenei-

dad espacial, las cuales influyen de diferentes maneras en la metodoloǵıa planteada. La

auto-similaridad induce una estructura de dependencia entre campos de intensidad de

viento con resoluciones diferentes, por lo que la elección de la técnica a usar en el paso

de upscaling debe ser capaz de captar la relación existente entre los campos de viento

a 1[Km] y 1.5[Km]. En este sentido el interpolador bicúbico es una opción viable para

el paso de upscaling, pues mantiene las fronteras y no sobresuaviza las imágenes de

los campos de intensidad de viento, preservando el rango de intensidad, además logra

captar el comportamiento de las series temporales de manera local, manteniendo la

información proveniente del campo de viento a 1[Km].

Con lo anterior, se debe platear un ajuste entre los campos de viento a 3[Km] y 1.5[Km]

que preserve la estructura de dependencia, pues la hipótesis de auto-similaridad nos

indica que la relación existente entre estos campos es la misma que entre los campos

de viento a 1[Km] y 0.5[Km]. La regularidad espacial local permite utilizar el méto-

do de regresión lineal para estimar la relación entre los campos de viento a 3[Km]

y 1.5[Km] observando que, a nivel espacial, es captas de captar la componente de

tendencia y conservar el rango de intensidad de viento para el campo a 1.5[Km], pro-

duciendo errores de estimación centrados en cero. El residuo presenta una estructura

de dependencia espacial relacionada con la regularidad de la topograf́ıa, pues en zonas

maŕıtimas y de valles se presenta poca dispersión, mientras que en zonas montañosas
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los valores de la intensidad del viento presentan mayor variabilidad. Además, las dis-

tribuciones espaciales del residuo presentan colas pesadas, concordando con la gran

cantidad de valores extremos o at́ıpicos observados, sobre todo en las zonas de mayor

irregularidad geográfica identificas a través del análisis de clasificación.

En cuanto a la influencia de la auto-similaridad en la variabilidad temporal el ajuste de

regresión capta la variabilidad presente en los datos, pues un 85 % de las estimaciones

realizadas poseen coeficiente de determinación mayores a 0,7. Sin embargo, en zonas

de gran heterogeneidad topográfica, este modelo no es adecuado, pues el coeficiente de

determinación presenta valores entre 0,09 y 0,04, por lo que el ajuste de regresión lineal

no capta de buena manera la variabilidad de la intensidad del viento en estas zonas.

A pesar que el ajuste presenta buenos resultados en general, el error de estimación

temporal posee colas pesadas, por lo que falla todos los test de normalidad, sin embar-

go, en las referencias es conocido que estas series temporales resultan ser estacionarias.

El downscaling desde el campo de viento de resolución 1[Km] al campo de viento a

0.5[Km] presenta resultados satisfactorios, siendo capaz de captar en la mayoŕıa de

los casos el comportamiento medio y fluctuaciones a nivel temporal provenientes de

las series temporales a 1[Km], además de añadir detalles y suavizar las transiciones

entre contrastes de intensidad a nivel espacial. Otra caracteŕıstica importante es que

este esquema logra captar el aumento del rango de intensidad de viento al pasar a

una escala de mayor resolución, mientras que técnicas de interpolación determinista

suelen disminuir el rango de valores, perdiendo propiedades f́ısicas de la intensidad del

viento. En las zonas en donde el ajuste mediante regresión lineal no es significativo,

el esquema de downscaling sigue siendo capaz de captar las fluctuaciones temporales

provenientes de las series a 1[Km], aunque a nivel espacial puede presentar problemas

de mezcla de pixeles al pasar de una zona con valores de intensidad de viento altas a

una zona de baja intensidad.

Con respecto a la clasificación de las distribuciones de series temporales para el residuo,

podemos concluir que, considerando cuatro clases, estas tienen una interpretabilidad

geográfica. Además, facilita la construcción de bandas de confianza para las series

temporales de intensidad de viento a 0.5[Km], tomando en cuenta la homogeneidad

espacial dentro de cada clase. Esto permite visualizar la variabilidad en los datos que

el modelo de downscaling no es capaz de capturar, entregando estimaciones en casos
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extremos de la intensidad del viento. Estas estimaciones son de gran interés la ho-

ra de enfrentar catástrofes relacionadas a la intensidad de viento, como incendios e

interrupción del suministro eléctrico, tanto como en la planificación energética me-

diante la evaluación del potencial. Una observación importante es que las bandas de

confianza construidas, en general, son pequeñas con respecto al rango de variabilidad

de los datos, mientras que en temporadas en el que la intensidad del viento presenta

mayor variabilidad, las bandas muestran mayor valor, indicando una incertidumbre

en la estimación.

En general, el esquema de downscaling propuesto utiliza fuertemente las hipótesis

impuestas, entregando resultados satisfactorios, pues capta las fluctuaciones de la in-

tensidad del viento en toda la zona de estudio y, en general, estima de buena manera

la componente de tendencia proveniente desde las escalas de menor resolución. Un

punto importante a destacar es que este método es altamente dependiente de la cali-

dad de la estimación del campo a 1.5[Km], pues si se utiliza un interpolador que no sea

capaz de captar la relación existente entre los campos con diferentes resoluciones, los

resultados para la estimación del viento a 0.5[Km] puede ser pobres, con intensidades

sub y sobre determinadas.

Este estudio representa un análisis preliminar de la estructura de dependencia escala-

espacio-temporal de los campos de viento obtenidos desde el modelo WRF. Los re-

sultados que se obtienen permitirán desarrollar un nuevo modelo jerárquico espacio-

temporal que incorpore la estructura de dependencia del cambio de escala de obser-

vación e incorporar nuestra metodoloǵıa de downscaling para aumentar la resolución

de campos aleatorios. Por ejemplo, modificaciones de modelos que usan bases de ker-

nel para predecir lluvias [40] o modelos jerárquicos bayesianos [22] que consideren la

información proveniente de mallas de menor resolución, como también modelos que

buscan predecir patrones puntuales del comportamiento del viento que consideren las

dinámicas provenientes de otras escalas y sus influencias [15].
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