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Resumen

Producto de la naturaleza no lineal de los procesos atmosféricos, los prondsticos
generados por modelos numéricos suelen tener errores sistematicos (sesgos) que
producen incertezas. En este trabajo se presenta el desarrollo e implementacién
de la técnica MOS (Model Output Statistics) utilizada para corregir el sesgo
del pronéstico histérico (2020-2022) de temperatura maxima y minima diaria
generado por MOSA (Modelo Operacional Sur-Austral) en dos lugares del sur de
Chile, Cucao y Melinka. En particular, se utiliza una regresion lineal multiple
combinando mediciones y multiples variables simuladas por el modelo para
obtener los coeficientes que mejor se ajusten a las observaciones. Al contar
con datos de estaciones en tiempo real, MOS tiene un gran potencial para ser
utilizado operacionalmente, y mediante una validacion cruzada, se determina la
cantidad de datos horarios para calibrar, de forma automatizada, el pronostico
de temperatura (de 96 horas) que se genera cada dia. Los resultados muestran
gue MOS corrige el error sistematico de las series histéricas (para la temperatura
maxima, Cucao reduce el sesgo de —0.8 a 0 °C y Melinka de —2.2 a 0 °C mientras
que para la temperatura minima, Cucao reduce el sesgo de —0.7 a 0 °C y Melinka
de —1.5 a 0 °C). Ademas, los resultados muestran mejoras significativas en el
pronéstico que MOSA-WRF genera diariamente, concluyendo que si es factible
implementar MOS de forma operacional. Como trabajo futuro es posible calibrar
un prondstico de precipitacion aunque es necesario contar con muchas mas
estaciones meteoroldgicas operativas.



Capitulo 1
Introduccion

1.1. La Patagonia chilena

La Patagonia chilena corresponde a la zona mas austral de Chile. Comprende
las regiones de Los Lagos, Aysén y Magallanes (Figura 1.1.1), extendiéndose
desde el Seno de Reloncavi (41°S) hasta el Cabo de Hornos (56°S), cubriendo
todo el territorio desde el océano Pacifico hasta el limite con Argentina, con una
superficie de 240.000 km? (33,8 % de la superficie nacional, Pantoja et al., ).

La patagonia se caracteriza por tener una de las mayores reservas de agua del
planeta, con los campos de hielo norte (region de Aysén) y campos de hielo sur
(region de Aysén, Magallanes y Antéartica), que cuentan con una extension de
4.000 y 13.000 km?, respectivamente. Mas al sur, en Tierra del Fuego (region de
Magallanes y Antartica), existe la cordillera de Darwin, con campos de hielo con
una extension de 2.500 km? (Instituto Chileno de Campos de Hielos, )
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La accidentada topografia de la Patagonia (Figura 1.1.2) juega un rol fundamental
en la dinamica atmosférica de baja altura, permitiendo canalizar los vientos a
lo largo de sus abundantes valles, fiordos, archipiélagos y canales, generando
patrones de circulacidon a escala local (Falvey and Garreaud, 2007).

Figura 1.1.2: Fiordo Comau, Patagonia Chilena. Imagen que representa la
accidentada topografia de la regién. Fotografia: Jorge Ledn Cabello.

Esta zona posee dos tipos de climas, uno oceanico lluvioso presente en los
archipiélagos y fiordos, y otro mas frio y seco a medida que se avanza hacia
el oriente andino y hacia el sur. Esto se debe principalmente a que en la
Patagonia chilena predominan vientos del oeste durante todo el ano, los cuales
transportan humedad desde el océano Pacifico hacia el interior (Garreaud, 2013).
Sin embargo, al encontrarse con la cordillera de los Andes, el aire se eleva y
se enfria hasta alcanzar su punto de rocio, momento en que se condensay se
generan precipitaciones, mientras que por el otro lado, el aire seco desciende por
las laderas, generando escasa precipitacion (Viale and Garreaud, 2015)

De tal forma, existe un gradiente de temperatura que disminuye de norte a sur
y precipitaciones que se reducen de oeste a este. Esta mayor humedad en la
parte occidental de la cordillera explica la existencia de los extensos bosques
patagonicos mientras que mas al interior se presenta una region semiarida
denominada estepa patagonica (Barros, 2022).


https://www.flickr.com/photos/jorgeleoncabello/

Los Rios Atmosféricos (RA) contribuyen con méas del 60 % de la precipitacion
anual en gran parte de Chile aportando a la formacién del manto de nieve
sobre la cordillera de Los Andes, que se derrite en verano y que alimenta los
rios terrestres (Viale et al., 2018). Sin embargo, pueden desencadenar eventos
hidrometeorolégicos extremos como el aluvién de Villa Santa Lucia en diciembre
de 2017 (Figura 1.1.3), que fue producido por un RA que lleg6 a la costa de forma
casi perpendicular, denominado Rio Atmosférico Zonal (RAZ). Estos afectan con
precipitaciones muy intensas en un rango de cientos de kildbmetros en el eje norte-
sur. Los RAZ poseen un desplazamiento lento y las precipitaciones se generan
con temperaturas altas, lo que mantiene la altura de la isoterma 0 muy elevada
(Garreaud, 2013), aumentando la precipitacion liquida sobre la cordillera y también
el caudal de los rios. De esa forma, un periodo de lluvia calido, prolongado e
intenso es la combinacién perfecta para generar inundaciones y en los casos méas
desastrosos, aluviones.

Figura 1.1.3: Aluvion en Villa Santa Lucia el 16 diciembre de 2017. Fue generado
por intensas precipitaciones en el sector alto de la cordillera, saturando el suelo
y arrastrando nieve, troncos y cenizas volcanicas, formando una gran masa que
arraso con el lugar. Fotografia: Diego Mautor.



En los ultimos afios también han ocurrido otros eventos meteorolégicos extremos,
como la inusual caida de nieve en primavera en la Isla Grande de Chiloé entre el
29 y 30 de septiembre de 2020. Esto se debio al paso de un sistema frontal frio, a
la inestabilidad causada por una vaguada en altura (nivel medio de la tropésfera.
500 hPa) y un centro de baja presion en superficie (Figura 1.1.4).
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Figura 1.1.4: Compuesto de altura geopotencial en 500 hPa (contornos blancos)
y presion al nivel del mar (coloreado), del 29 de septiembre de 2020 a las 16:00
hora local (18:00 UTC). Fuente: NCAR-NCEP NOAA/ESRL y DMC.

En ese contexto, es fundamental contar con modelos numéricos operacionales y
sistemas de alerta temprana que permitan monitorear las variables atmosféricas
de los sistemas dinamicos en la Patagonia chilena. En consecuencia, un
prondstico preciso sera cada vez mas crucial para la prevenciéon y mitigacién
de catastrofes ante la ocurrencia de eventos extremos (Hess and Boers, 2022).

Este estudio se enfoca en calibrar los pronosticos de temperatura maxima y
minima en dos lugares especificos del sur de Chile, las cuales poseen condiciones
oceanicas con topografia abierta: Cucao, ubicada en la parte occidental de Chiloé
(42.601°S) y Melinka, ubicada en las Guaitecas al sur de Chiloé (43.897°S).


https://climatologia.meteochile.gob.cl/publicaciones/boletinEventosExtremos/boletinEventosExtremos-2020.pdf

1.2. Modelos de prediccion meteorolégica

Los modelos de prediccion meteorolégica son modelos numéricos que permiten
estimar la evolucion de la atmdsfera en un futuro cercano basandose en su estado
actual (condiciones iniciales y de borde), resolviendo, en computadoras de alto
rendimiento, las ecuaciones dinamicas y termodinamicas de los procesos que
gobiernan la atmosfera. Sin embargo, las ecuaciones que describen con mayor
detalle la dinamica de fluidos son derivadas parciales no-lineales por lo que no
tienen solucién analitica (Calvo, )-

De esa forma, estas ecuaciones deben aproximarse numéricamente, existiendo
distintos métodos que dan lugar a una gran variedad de modelos. Algunos modelos
globales (con resolucion horizontal de cientos de kildmetros) emplean métodos
espectrales para las dimensiones horizontales y métodos de diferencias finitas
para el plano vertical como el modelo ECMWF (Ritchie et al., ), el modelo
GFS (NCEP, ) y el modelo francés ARPEGE (Déqué et al., ) mientras
que los modelos regionales suelen usar métodos de diferencias finitas para las tres
dimensiones (Pielke, ). Estos ultimos permiten emplear grillas mas reducidas
para analizar fendbmenos meteorolégicos de pequefia escala, y se les denomina
modelos numéricos de mesoescala.

Los primeros esfuerzos por hacer predicciones se remontan a 1920, cuando
Lewis Fry Richardson propone la utilizacion de un modelo numérico para la
prediccidn meteoroldgica. Sin embargo, el primer logro en este nuevo campo
no fue hasta 1950 con la llegada de la computacion, cuando un meteorélogo
del MIT y un matematico de Princeton emplearon una forma simplificada de la
dinamica atmosférica basada en la ecuacion de vorticidad barotropica (Charney
etal., ). Esta fase primitiva redujo significativamente el tiempo de célculo, de
manera que pudiera ser utilizada con los recursos computacionales de la época.

Desde ese entonces, los modelos de prediccién meteorolégica han experimentado
un desarrollo revolucionario, con grandes avances computacionales y nuevas
técnicas de observacién (satélites, radares). Asi, los modelos posteriores
comenzaron a emplear ecuaciones mucho mas complejas para la dindmica
y termodinamica de la atmésfera (Bauer et al., ). Actualmente, este tipo
de modelacién numérica es utilizada de manera operacional para realizar
predicciones del tiempo en todo el mundo.



Con el avance de la tecnologia, también ha sido posible aumentar la resolucién de
los modelos regionales hasta alcanzar resoluciones de unos pocos kilometros. En
estas resoluciones la aproximacion hidrostatica deja de ser valida y es necesario
agregar al menos dos ecuaciones de prondéstico que consideren la velocidad
vertical y la presion atmosférica (Klemp and Wilhelmson, ). También se
incluyen procesos de microfisica de nubes que son mucho mas complejos
(Grabowski et al., ). Los efectos no hidrostaticos son importantes para
representar las nubes convectivas, precipitaciones intensas y efectos orograficos.

Uno de los pioneros fue el modelo MM5 (Dudhia, ; Grell, ), un modelo
numeérico de prediccion de mesoescala de 5ta generacion desarrollado por la
Universidad de Pensilvania en conjunto con el Centro Nacional de Investigacion
Atmosférica (NCAR). Puede configurarse como hidrostético o no-hidrostatico. Es
completamente compresible y utiliza coordenadas verticales sigma que siguen el
contorno del terreno, resolviendo las ecuaciones de la atmosfera con diferencias
finitas. Utiliza como forzante las salidas del pronéstico global GFS (NCEP,
) y posee la capacidad de trabajar con anidados, pudiéndose ocupar dos
técnicas distintas, one way nesting (la simulaciéon del dominio padre se genera de
forma independiente y sus resultados se utilizan como forzante para el dominio
interior) o two way nesting (las simulaciones de ambos dominios se ejecutan
simultdneamente y se intercambian informacion cada cierto paso de tiempo).

La continuacién de MM5, y actualmente uno de los mas populares, es el
modelo Weather Research and Forecasting (WRF, Skamarock et al., ), un
modelo numérico de prediccién meteorolégica de mesoescala desarrollado por
el Centro Nacional de Investigaciéon Atmosférica (NCAR) en colaboracién con
otras organizaciones. Es una herramienta de simulacién atmosférica eficaz, que
también es capaz de realizar reconstrucciones pasadas de distintos parametros,
tales como temperatura, precipitacién, viento, humedad, etc. Cuenta con dos
nucleos que resuelven las ecuaciones de la atmosfera: el Advanced Research
WRF (ARW) y el Nonhydrostatic Mesoscale Model (NMM).



El mas utilizado es el nacleo ARW, el cual es compresible, conservativo y
no-hidrostatico, esto Ultimo permite que la fuerza de gradiente de presidén no
esté en equilibrio con la fuerza de gravedad permitiendo el libre movimiento de
las parcelas de aire en la componente vertical, posibilitando asi la generacién
de conveccioén y ascenso orografico. De este modo, WRF-ARW es capaz de
resolver las ecuaciones de la atmésfera implicitamente a través de un sistema
de coordenadas euleriano, en donde el observador se encuentra en un punto fijo
mirando el movimiento del fluido (Munoz, ; Venegas, )

El modelo incluye una coordenada vertical sigma que sigue el contorno del
terreno; una grilla denominada Arakawa-C y un amplio menu de configuraciones
y parametrizaciones. Especificamente, el uso de las parametrizaciones fisicas
se debe a que en la atmésfera existen procesos de pequefa escala como la
microfisica de nubes, la radiacion, la turbulencia y la conveccién que no pueden
ser representados explicitamente (Skamarock et al., ). Por lo tanto, se
requiere incluir parametros fisicos que permitan una representacion adecuada
de estos procesos. Para ello, el modelo WRF ofrece una amplia variedad de
parametrizaciones fisicas que permiten adaptar la simulacién a las condiciones
especificas de la zona de estudio y a los objetivos de la investigacién.

La seleccion del forzante atmosférico depende del periodo temporal que se desee
simular, pudiendo ser para el pasado (hindcast), en tiempo real (nowcast) o para
el futuro (forecast). En el caso del pasado, se utilizan como condiciones iniciales
las salidas de los reanalisis como ERAS (Hersbach et al., ) o FNL (NCEP,

). Por otro lado, para los pronésticos se emplean como forzantes las salidas
de los modelos globales de prediccidn, tales como GFS (NCEP, ), ECMWF
(Ritchie et al., ), CFS (Saha et al., ), entre otros.



1.3. Modelo Operacional Sur-Austral (MOSA)

El Instituto de Fomento Pesquero de Castro ha desarrollado e implementado
un modelo operacional de la zona Sur-Austral de Chile denominado MOSA, que
cuenta con un sistema de informacién oceanografica basado en el modelo CROCO
(MOSA-CROCO, Ruiz et al., 2021) y un sistema de informaciéon atmosférica
basado en el modelo WRF (MOSA-WRF, Artal et al., 2021), permitiendo gestionar
la planificacidon del territorio y el manejo oportuno ante contingencias ambientales.
Especificamente, MOSA-WRF es un sistema de prondstico operacional que esta
basado en el modelo WRF-ARW V3.9.1 y que entrega proyecciones sindpticas
de variables atmosféricas a +96 horas. Posee un dominio anidado centrado en
los mares de la regidén de Los Lagos y de Aysén (Figura 1.3.1). Ademas, se
utiliza como forzante para MOSA-CROCO, contribuyendo asi con informacién
atmosférica y oceanografica para los fiordos y canales de la Patagonia chilena.
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Figura 1.3.1: Modelo de elevacion digital de MOSA-WRF. Posee un dominio
anidado centrado en la regién de Los Lagos y de Aysén. El primer domino tiene
una resolucién de 9 km mientras que el segundo una resolucién de 3 km.
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MOSA-WRF fue implementado el 1 de agosto de 2018 con una resolucion de 5
km, que luego de 2 afios, el 1 de septiembre de 2020, fue reemplazada y mejorada
por una de 3 km, que sigue generando prondsticos hasta la actualidad (Figura
1.3.2), observando un alto rendimiento y estabilidad (99.86 %).

Rendimiento MOSA-WRF = 99.86%
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Figura 1.3.2: Rendimiento de MOSA-WRF desde que se implementé la
resolucién de 3 km (septiembre de 2020) hasta la actualidad (agosto de 2022),
indicando en color azul si el prondstico fue exitoso y con un espacio en blanco si
el prondstico present6 algun error en su ejecucion. El color gris indica inexistencia
de MOSA-WRF. Se observa que el modelo se ha mantenido estable en el tiempo,
presentando un 99.86 % de efectividad. Figura tomada desde informe técnico
IFOP (Artal et al., 2021).

Para generar los archivos que definen las caracteristicas geogréficas de la zona
simulada son necesarios archivos externos como los datos de topografia y uso
de suelos (condiciones estaticas), con una resolucién de 30” para ambos (900
m). En cuanto a las condiciones iniciales y de borde se utilizan como forzantes el
prondstico del modelo global GFS con una resolucion de 0.25° x 0.25° (~ 25 km).
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Las parametrizaciones fisicas utilizadas incluyen el esquema Thompson

(Thompson et al.,
para cumulus®, el esquema Quasi—normal Scale Elimination (Sukoriansky et al.,

) para la microfisica, el esquema Kain-Fritsch (Kain, )

) para la simulacién de turbulencia en la capa limite planetaria, el esquema

5-layer Thermal Diffusion (Dudhia,
Dudhia Shortwave (Dudhia,

RRTM Longwave (Mlawer et al.,

) para la superficie del terreno, el esquema

) para la radiacion de onda corta y el esquema
) para la radiacion de onda larga. El esquema
para cumulus solo se utiliza en el primer dominio, ya que para dominios menores

o iguales a 3 km (como el dominio interior), las nubes convectivas se definen

explicitamente*.

Al momento de resolver las ecuaciones de la atmdsfera, el modelo utiliza una

grilla denominada Arakawa-C (Arakawa and Lamb,

), la cual ubica las

componentes de la velocidad horizontal (U y V) y vertical (W) en el punto medio
de cada arista que tiene la cuadricula (Figura 1.3.3) dejando en el centro las

variables termodinamicas, de masa y escalares, representadas por 6.

horizontal grid

A
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Figura 1.3.3: Grilla Arakawa-C (Arakawa and Lamb,
WRF para resolver las ecuaciones que gobiernan la circulacion de la atmésfera
(Skamarock et al., )-

) ocupada por el modelo
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Ademas, el modelo posee coordenadas verticales denominadas sigma
(Skamarock et al., ) que siguen el contorno del terreno y que esta delimitada
en la vertical por una presion constante en el tope de la atmdésfera (Figura 1.3.4).
El parametro ¢ toma valores desde 1 en la superficie hasta 0 en el limite superior

del dominio del modelo.
_ Py, — Pt

o € [0,1] (1.3.1)

g

Donde P,; corresponde a la presién en el tope de la atmésfera (~ 50 hPa), P, a la
presion en cada nivel vertical y Py, a la presién a nivel del mar (1013,15 hPa).

(— Py, = constant

02— =
04_/_\__
0.5/—\
OIE/\

(-_phs
1.0

Figura 1.3.4: Coordenada vertical sigma ¢ que sigue el contorno del terreno
(Skamarock et al., ).

Las principales caracteristicas de MOSA-WRF se encuentran resumidas en la
Tabla 1.3.1.

Caracteristica Especificacion
Modelo WRF-ARW V3.9.1
Dimensién (xy) 140x160 D1, 235x259 D2
Resolucién horizontal 9 km D1, 3 km D2
Resolucién vertical 30 niveles verticales
Resolucién topografica 30 s D1,30s D2
Condiciones iniciales y de borde GFS 0.25°x 0.25°
Paso de tiempo 50 s
Frecuencia de salida 12h D1,1 h D2
Proyeccion Lambert

Tabla 1.3.1: Principales caracteristicas del dominio anidado de MOSA-WRF.
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1.4. Técnicas estadisticas de post-procesamiento

La atmoésfera es un sistema dindmico no lineal, donde interactuan
simultdneamente procesos de distinta escala temporal y espacial, por lo que
una pequenfa perturbacion en las condiciones iniciales puede llevar a grandes
diferencias en el estado final (Lorenz, ). De esa forma, los modelos
atmosféricos se caracterizan principalmente por la sensibilidad a las condiciones
iniciales y por la limitacion en la predecibilidad del comportamiento futuro. En
consecuencia, los pronosticos siempre estan sujetos a errores sistematicos,
capaces de ser reducidos en mayor o menor medida, pero inevitables por
naturaleza (Misra, ).

El error sistematico se puede generar por la incerteza en las condiciones iniciales
y/o de borde, es decir, que los datos que inicializan el modelo no logran representar
la condicion exacta de la atmdsfera y/o de la topografia (Paegle et al., ;
Mass et al., ; Hart et al., ). También puede ser producido por las
parametrizaciones fisicas o por las limitaciones de la resolucién horizontal, que
impiden que determinados procesos de pequefia escala sean representados
explicitamente (Palmer and Hagedorn, ). Por lo tanto, a lo largo del tiempo se
han implementado diversas técnicas para corregir el sesgo de las simulaciones,
las cuales se basan en establecer relaciones empiricas entre la variable observada
y el prondéstico numérico para un lugar en especifico.

MOS (Model Output Statistics) se define como un conjunto de técnicas estadisticas
de post-procesamiento utilizadas para mejorar la capacidad de prediccidn de los
modelos numéricos (Glahn and Lowry, ; Carter et al., ). En este caso, se
trata de una regresion lineal multiple que corrige el sesgo de los prondsticos en un
lugar especifico en base a observaciones obtenidas de estaciones meteoroldgicas
(Kalnay, ; Dennstaedt, ). Esta regresién mdltiple se resuelve con el
método de minimos cuadrados ordinarios (OLS) y asume que los residuos/errores
son independientes, con varianza constante (homocedastidad) y con distribucién
normal. Cuando el modelo de regresion lineal multiple cumple los supuestos, se
estiman coeficientes insesgados, que tienden a estar relativamente cerca de los
valores observados, minimizando asi la varianza.
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En la practica, estas condiciones no se cumplen siempre, lo que hace necesario
disponer de métodos de ajuste alternativos. Algunos de ellos son: minimos
cuadrados ponderados, minimos cuadrados generalizados y regresion robusta.

Minimos cuadrados ponderados

La regresién por minimos cuadrados ponderados (Liao et al., ) es un tipo de
regresion lineal que se utiliza cuando la varianza de los residuos no es constante
(heteroscedasticidad), en donde a cada residuo se le asigna un peso proporcional
al reciproco de su varianza. De esa forma, las ponderaciones se utilizan para que
al momento de determinar los coeficientes de regresidn, se le de mas importancia
a los datos con menor varianza y menos importancia a los datos con mayor
varianza, obteniendo asi estimaciones mas precisas y eficientes.

Minimos cuadrados generalizados

La regresion por minimos cuadrados generalizados (Soderstrom, ) €s un tipo
de regresion lineal que se utiliza cuando existe correlacion entre los residuos. Esto
ocurre con frecuencia en series temporales. En esta regresién se asume que lo
residuos siguen una distribucion normal multivariada para describir la correlacién
entre los términos del error. Permite hacer ponderaciones de forma similar a la
regresion por minimos cuadrados ponderados, y no sélo ajustar la varianza de los
residuos sino que también la estructura de correlacion. Este método es de utilidad
cuando se trabajan con estructuras de datos complejas o longitudinales, donde
se suele tener correlacion entre los residuos o varianza no constante.

Regresion robusta

La regresion robusta es un tipo de regresién lineal que esta disefiada para ser
menos sensible a los valores extremos (Herzog and Vogel, ), ya que cuando
los residuos no siguen una distribucién normal, los resultados obtenidos por
minimos cuadrados se ven afectados. Una solucién simple es eliminar los valores
atipicos (outliers). Sin embargo, de confirmarse que no son errores de lectura,
el modelo deberia incluirlos puesto que son parte del fendmeno que se quiere
estudiar. Los dos tipos de regresidn robusta mas empleados son M-estimation y
minimos cuadrados recortados.
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El M-estimation (Yang et al, ) es un tipo de estimacion de maxima
verosimilitud que define una funcion de costo para determinar los coeficientes de
regresion, y se obtiene de la diferencia entre los valores observados y los valores
predichos por la variable respuesta. Esta funcion lineal esta disefiada para ser
menos sensible a los valores atipicos que la funcion de error cuadratico utilizada
en la regresion lineal estandar.

Una funcién comunmente utilizada es la funcion de costo de Huber (Huber, )
gue combina el error cuadratico de los residuos pequefios con una funcion lineal
para residuos grandes. Esta funcién asigna menos peso a los valores atipicos que
la funcion de error cuadrético, lo que la hace mas robusta a los valores extremos.
Otro estimador comunmente utilizado para la regresion robusta es la funcién
de costo de Tukey (Huber, ), que asigna un peso cero a los residuos que
superan un determinado umbral y utiliza una funcion cuadratica para los residuos
dentro del umbral.

Por su parte, la regresion por minimos cuadrados recortados (Rousseeuw, )
identifica un subconjunto de datos que se ajustan mejor a las observaciones y
calcula los coeficientes de regresién a partir de ese subconjunto. Al recortar los
valores extremos, se logra reducir la influencia de los valores atipicos y otras
fuentes de no normalidad en los datos. De esa forma, existe una gran variedad
de métodos estadisticos, donde lo mas importante es balancear adecuadamente
entre simplicidad del modelo, costo computacional y que las condiciones para la
regresion se cumplan dependiendo del modelo a utilizar, para que los coeficientes
obtenidos sean los mas apropiados.

Diversos estudios han demostrado el beneficio de aplicar MOS, mostrando
mejoras significativas en los prondésticos de energia edlica (Lazic et al., ), de
energia solar (Diagne et al., : Pierro et al., ) € incluso en prondsticos de
calidad de aire (Petetin et al., ; Sanchez et al., ). Ademas, existe una
extension denominada Gridded MOS (Ruth et al., ; Shin, ) que se forma
a partir de una red de estaciones meteorolégicas y su propdsito es obtener un
prondstico grillado para una region extensa. Mientras mas estaciones operativas
se utilicen, mejor sera el rendimiento de GMOS. Esta técnica se ha ocupado en
prondsticos de radiacion (Oosthuizen et al., ), de precipitacion (Charba, )
y de intensidad del viento (Scheuerer and Moller, : Che et al., ).
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La desventaja de MOS es que cualquier inestabilidad en el modelo (versién,
resolucidén o parametrizaciones fisicas) puede provocar efectos adversos, como
fue en el caso del sistema de pronéstico RAFS (Regional Analysis and Forecast
System) desarrollado por el Centro Meteorolégico Nacional (NMC) (Hoke et al.,

), al cual se le aplic6 un MOS y no tuvo el rendimiento esperado ya que por

la inestabilidad generd un prondstico menos preciso (Erickson et al., ). Por lo
tanto, para que MOS funcione de forma 6ptima es importante que el modelo se
mantenga estable en el tiempo (Kalnay, )-

El método ensamble permite determinar la incertidumbre de las predicciones a
través de la comparacidén de un conjunto de simulaciones las cuales se configuran
con diferentes parametrizaciones fisicas por lo que esta técnica requiere de

muchos recursos computacionales (Matsueda et al., ; Rixen et al., ;
Zhao et al., : Pistoia et al., : Schaake et al., :Wu et al., ). Sin
embargo, sigue vigente y de hecho se ha combinado con MOS, permitiendo asi
calibrar de mejor forma los pronésticos (Wilks and Hamill, ; Veenhuis, ).

Otra limitacién de MOS es la necesidad de contar con datos por un periodo
extenso de tiempo. No obstante, existen otros métodos con el mismo propdsito
que no requieren de datos histéricos, como es el caso del Filtro de Kalman
(Kalman, ; Kalman and Bucy, ) que utiliza mediciones para obtener
nuevas y mejoradas condiciones iniciales, logrando asi un estado inicial de la
atmosfera mas exacto y preciso (Courtier et al., ; Sugimoto et al., )
contribuyendo a un mejor prondstico a corto plazo. Esta rama de las ciencias se
denomina asimilacion de datos (Huang et al., ; Barker et al., ).



17

Capitulo 2
Objetivos

2.1. Objetivo general

El objetivo general es implementar una técnica estadistica (MOS) para mejorar las
predicciones de temperatura superficial del pronéstico operacional MOSA-WRF.

2.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos son:

1. Corregir el sesgo del pronéstico histérico (con resolucién de 3 km) de
temperatura maxima y minima en Cucao y Melinka, utilizando una regresion
lineal multiple y mediciones de estaciones meteorolégicas.

2. Analizar el desemperio de MOS para los eventos extremos de temperatura.

3. Evaluar la factibilidad de implementar el método de forma operacional y
realizar una prueba de sensibilidad para el entrenamiento.
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Capitulo 3
Metodologia

3.1. Datos

3.1.1. Estaciones meteoroldgicas

Para poder calibrar el prondstico de temperatura en un lugar especifico es
fundamental tener una serie de tiempo observada lo suficientemente extensa. Las
mediciones fueron obtenidas de estaciones meteorolégicas implementadas por el
IFOP, instaladas en Cucao y Melinka (Tabla 3.1.3).

Estacion Longitud [°O] Latitud [°S] Elevacion [m.s.n.m.] Fuente
CUCAO 74.123 42.601 7 IFOP
MELINKA 73.746 43.897 7 IFOP

Tabla 3.1.1: Estaciones meteorol6gicas utilizadas en este estudio.

Los datos observados se pueden obtener desde la herramienta web REDMET
(http://chonos.ifop.cl/redmet/), disponible en el sistema de informacién
oceanografica CHONOS (Reche et al., ) de donde también se pueden
exportar otras variables como presion atmosférica, direccion e intensidad del
viento, precipitacion, humedad relativa y radiacién solar, en estas y otras
estaciones meteoroldgicas (Faro Corona, Isla Apiao, Isla Tranqui).


http://chonos.ifop.cl/redmet/
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Los sensores utilizados en las estaciones meteoroldgicas se especifican en la
Tabla 3.1.2.

Variable Sensores
Temperatura S-THB-M002
Presion atmosférica S-BPB-CM50
Viento Veleta YOUNG 05106
Humedad Relativa S-THB-M008
Precipitacion Pluviometro HOBO S-RGB-M006
Radiacion solar S-LIB-MO003 Solar Radiation (Silicon Pyranometer)
Luz PAR S-LIA-M003 Photosynthetic Light

Tabla 3.1.2: Sensores de las estaciones meteorolégicas instaladas en Cucao
y Melinka por el IFOP. Ambas estaciones cuentan con un Datalogger HOBO
RX3000.

REDMET permite seleccionar una resolucion temporal diaria, horaria o con un
intervalo de 10 minutos, y calcular diferentes estadisticos. En este caso se
utilizaron datos diarios de temperatura maxima y minima desde el 1 de septiembre
de 2020 hasta el 1 de agosto de 2022 (n=699 datos diarios) para poder corregir el
pronostico simulado en los 2 sitios de interés.

Con respecto al control de calidad de los datos, se visualiza si existen valores
escapados (outliers) y datos erréneos o sospechosos, y se verifica que las fechas
estén correctas.

Estacion N°datos sospechosos N°datos erroneos Periodo
CUCAO 0 0 01-09-2020 - 01-08-2022
MELINKA 0 0 01-09-2020 - 01-08-2022

Tabla 3.1.3: Datos sospechosos o erroneos de las mediciones obtenidas en
Cucao y Melinka. El periodo considera una serie de tiempo sin datos faltantes.

El periodo de evaluacién se cortd a inicios de agosto de 2022 para que de esa
manera se trabaje con una serie de tiempo sin datos faltantes, ya que el 17
de agosto de 2022 las estaciones meteoroldgicas dejaron de hacer mediciones
debido a problemas técnicos.



20

3.1.2. MOSA-WRF

Los datos de temperatura simulados se obtienen del sistema de prondstico
operacional MOSA-WRF (http://chonos.ifop.cl/mosa/). Las series de tiempo
para Cucao y Melinka (Figura 3.1.1) se construyen desde el 1 de septiembre
de 2020 hasta el 1 de agosto de 2022 considerando las primeras 24 horas de
pronostico de cada dia y luego se calcula la maxima y minima diaria (n=699).

41°S Elevacion (m)
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Figura 3.1.1: Modelo de elevacién digital (DEM) del dominio interior (d02) junto
con la ubicacién de las estaciones meteorolégicas.

Ademas de temperatura pronosticada, se utilizan los maximos y minimos diarios
de otras variables simuladas (vélidas para el mismo tiempo), como presion
atmosférica y la componente zonal y meridional del viento, que contribuiran
como variables auxiliares para corregir el sesgo del prondstico.


http://chonos.ifop.cl/mosa/
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3.2. MOS (Model Output Statistics)

Este método consiste en utilizar una regresion lineal multiple para obtener
coeficientes que ajusten el prondéstico meteorolégico de MOSA-WRF. En las
siguientes secciones se plantea el formalismo matematico que permite construir
la regresion lineal multiple y resolverla matricialmente como un problema inverso.

3.2.1. Regresion lineal multiple

La regresion lineal simple permite estimar una variable dependiente y a partir de la
variable independiente x a través de la ecuacion y = ax + b. En la regresion lineal
multiple, al igual que en el caso de la regresion lineal simple, existe una variable
dependiente. Sin embargo, existe mas de una variable independiente (predictores)
(Wilks, ) por lo que los valores de la variable dependiente se generan a
partir de una combinacion lineal de multiples variables independientes. Entonces,
siendo j el numero de variables independientes, la ecuacidn de regresion lineal
multiple se define como:

Yn = b() + blxnl + bQInQ + ...+ bjxnj (321)

Donde los predictores z,,; son las variables simuladas por el modelo (temperatura,
presién, viento, etc.) para un punto en especifico y validas para un tiempo ¢,
mientras que y,, son las observaciones de la variable que se quiere calibrar, valida
para el mismo tiempo ¢,,. Por altimo, by, by, ... , b; son los coeficientes de regresion.

Yn = y(tn) n=1,..,N (3.2.2)

Tpj = xi(tn) n=1.,N;j=1,...,J (3.2.3)

Es importante mencionar que en una regresion lineal los coeficientes de regresion
b; se determinan con el método de minimos cuadrados, es decir, minimizando
la suma de los residuos al cuadrado (SSE) durante el periodo de entrenamiento

(Wilks, ).
N

SSE = (Yo — Gn)’ (3.2.4)

n=1



22

También se conoce como funcion de costo (Figura 3.2.1), donde se deriva SSFE
con respecto a b; y se iguala a 0, minimizando asi la varianza.

N J

ISSE
5 =0 = > (g =) bjwnj)an; =0 j=0,1,...J (3.2.5)
J n=1 =0
N J
== Z [x]Tnyn - x?n Z xnjbj] =0 x?n = Tn; (3.2.6)
n=1 7=0

Superficie de valores para la funcién de costo

20

10

Figura 3.2.1: Superficie de valores para la funcién de costo.

Las ecuaciones obtenidas en (3.2.6) son las ecuaciones de una regresion lineal
multiple que determinan los coeficientes de regresion b,, con j = 0,1, ..., J a través
del método de minimos cuadrados. Computacionalmente, obtener los coeficientes
de forma matricial es mas eficiente, y se puede escribir como:

XTXb=X"y (3.2.7)
Iz ... 1y Y1 bo
1 =z .. T b
x=| ™ » y=|"1b=1|" (3.2.8)
Dl @y T3y : :
Lo - 7Ny YN | _bJ_
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Donde X es la matriz de predictores (variables simuladas por MOSA), y son las
mediciones (estaciones meteoroldgicas) y b son los coeficientes de regresion,
siendo estos ultimos los que se deben determinar multiplicando por la matriz
inversa (X7 X)~!, de la siguiente forma:

b= (XTX)1XTy (3.2.9)

Logrando asi obtener los coeficientes de regresion que corrigen el prondstico
local. De esa forma, obtenemos la definicién matricial para el pronéstico ajustado
como gy = Xby para el error del ajuste como e = y — 3. En |la Figura 3.2.2 se
muestra un diagrama de flujo de MOS.

MOS (MODEL OUTPUT STATISTICS)
INPUT OUTPUT

a0
Pronostico de
MOSA-WRF

\ N
2

Figura 3.2.2: Diagrama de flujo de MOS (Model Output Statistics).

o o) Ty PR
Regresion Determinar Correccion del
Lineal - coeficientes - pronéstico
Multiple ) . deregresi6n | local

estaciones

AT
Mediciones de
. meteorolégicas |

3.2.2. Forward selection

Generalmente, existen mas variables independientes de las que pueden ser
utilizadas en un método de prediccién estadistico. Ademas, el proceso de
seleccién de las variables adecuadas no es trivial. En el caso de MOS, los
predictores se eligen a través de un procedimiento conocido como forward
selection (Wilks, ).

En este punto, se asume que se cuenta con un conjunto de variables
independientes (predictores) para generar una regresion lineal multiple. Dicho
conjunto incluye solamente variables con relevancia fisica y a través de una matriz
de correlacion descartamos las variables independientes que estan altamente
correlacionadas (r > 0.6) para evitar informacién redundante.
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En la Figura 3.2.3 y Figura 3.2.4 se muestran los mapas de correlacion de los
maximos y minimos diarios simulados por MOSA-WRF. Todas las potenciales
variables cumplen con la condicion de no linealidad entre predictores (r < 0.6).

Maximos diarios simulados por MOSA-WRF

CUCAO (42.601°S, 74.123°W) MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

g -0.21 -0.036 0.078

u1o0

V10

-1.00 —0.75 -0.50 —0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Correlacién

Figura 3.2.3: Matriz de correlacion para los maximos diarios simulados por
MOSA-WRF. Las variables son: temperatura del aire a 2 metros (T2), presion
atmosférica (P), y la componente zonal (U10) y meridional del viento (V10).

Minimos diarios simulados por MOSA-WRF
CUCAO (42.601°S, 74.123°W) MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

QN -0.23 0.055 -0.18

ul1o
ul1o

0.32 0.089

V10

-0.19 0.24 -0.14

V10

T2 P u10 V10 T2 P u10 V10

-1.00 -0.75 —0.50 —0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Correlacion
Figura 3.2.4: Matriz de correlacion para los minimos diarios simulados por
MOSA-WRF. Las variables son: temperatura del aire a 2 metros (T2), presién
atmosférica (P), y la componente zonal (U10) y meridional del viento (V10).
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Un ejemplo del método forward selection es:

1. Sean J variables independientes. El procedimiento de seleccion se inicia
suponiendo j = 0, es decir y = by.

2. Sea j = 1. Esto significa que y = by + b1z1. El uso del subindice j en la
variable independiente quiere decir que se debera realizar el analisis de
ajuste lineal simple con cada una de las variables independientes; aquella
que presente el mejor ajuste es seleccionada.

3. Sea j = 2. Esto significa que y = by + b1x1 + byz; igual que el paso anterior,
se determina la mejor curva de ajuste.

4. Repetir el paso anterior.

Un método alternativo se denomina backward selection, el cual es andlogo al
forward selection pero en orden inverso.

De las potenciales variables predictoras que se tienen: temperatura del aire a 2
metros (T2), presién superficial (P), y la componente zonal (U10) y meridional
(V10) del viento, se decide seleccionar las 4, ya que haciendo el Forward selection,
todas cumplen con que cada vez que se agrega una variable predictora, el
coeficiente de determinacién aumenta (Figura 3.2.5), aunque es mas evidente en
Melinka que en Cucao.

Forward selection

0.90 —— . 0.90
.Ill...'.--.-.-.. = = CUCAOTmin
0.89 0.89. == MELINKA Tmin
0.88 0.88
-
0.87 0.87
0.86 . m: CUCAO Tmax 0.86
== MELINKA Tmax s
0.85 0.85 M===%""
T2 P ulo V10 T2 P ulo V10

Figura 3.2.5: Forward selection: método de seleccién de variables simuladas
(predictores) para la regresion lineal maltiple.
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De esa forma, la regresion lineal maltiple que se utiliza es:
T2OBS = b() -+ b1 . TQWRF + b2 . PWRF + b3 . UlOWRF + b4 . VlOWRF (3210)

Donde las ultimas 3 variables predictoras ajustaran, junto con las mediciones, el
pronostico de temperatura (172 gr).

Finalmente, sblo queda determinar by, by, by, b3 Y by.

3.2.3. Cross validation

En el caso de que se quieran aplicar los coeficientes de regresién obtenidos
a nuevos datos simulados, la mejor forma de evaluar MOS es realizando una
validacién cruzada, es decir, entrenando el modelo con una parte de los datos,
obteniendo asi los coeficientes, y luego aplicandolos a nuevas predicciones.

Aqui, como en cualquier regresion estadistica, mientras mas datos se utilicen para
el entrenamiento, mejor van a ser los resultados, aunque se debe tener cuidado
con sobreajustar el modelo (overfitting).

Se realizé una prueba de sensibilidad considerando los respectivos ultimos 30
dias como entrenamiento (720 datos horarios), y los coeficientes fueron aplicados
en el prondstico de temperatura de 96 horas que MOSA-WRF genera cada dia.
De esa forma, el porcentaje de la validacién cruzada se divide en 88 % de los
datos para el entrenamiento y 12 % de los datos para la evaluacién (Figura 3.2.6).
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Validacion cruzada para MOS operacional
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Figura 3.2.6: Validacién cruzada para MOS operacional. Se utilizan 720 datos
horarios (88 % de los datos) para entrenar el modelo y luego se le aplican los
coeficientes obtenidos a las 96 horas de prondstico (12 % de datos restante).
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3.3. Estadisticos empleados para la validacién

En primer lugar se hace una comparacion entre el prondstico de MOSA y los datos
observados, para luego, en base a esto, poder hacer una evaluacion cuantitativa
del desempefio de MOS. Los estadisticos utilizados fueron los siguientes:

3.3.1. Sesgo (BIAS):

Entrega el error sistematico entre lo pronosticado (P) y lo observado (O), es
decir, mide la fiabilidad del modelo. Si el sesgo es positivo, las simulaciones
sobreestiman las observaciones y si el sesgo es negativo, la subestiman. El valor
ideal es 0 (Pielke, )-

n

1
BIAS = — ;(P -0) (3.3.1)

3.3.2. Raiz del error cuadratico medio (RMSE):

Entrega el error total (absoluto) entre lo pronosticado (P) y lo observado (O).
Mientras menor sea el RMSE, mejor sera el ajuste. Sin embargo, la presencia de
valores extremos (outliers) puede dar como resultado un mayor RMSE (Willmott
and Matsuura, ).

n 1/2

(P -0y

i=1

RMSE = (3.3.2)

S|

3.3.3. Coeficiente de correlacién (r):

Es una medida que indica el grado de relacion que tienen dos variables. Entrega
la fase que existe entre ellos. Se define como el cociente entre la covarianza de lo
simulado (P) y lo observado (O) y el producto de las desviaciones estandar de
cada variable. El valor ideal es 1 (100 %).
cov(P, O) ;(P - PO-0)
"7 std(P) - std(0) & Z (3.3.3)
std(P) - std(O) (p_p) (O—@)

1 =1

(2
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3.3.4. Coeficiente de determinacion (R?):

Indica qué tan bien las variables independientes explican la varianza de la variable
dependiente. Se puede calcular como el cuadrado del coeficiente de correlacidon
de Pearson. El valor ideal es 1 (100 %).

2 i(P — P)(O - 0)
9 cov(P, O) B =
H= (std(P) : std(O)) - (3.3.4)

3.3.5. Cociente entre las desviaciones estandar:

Indica si el modelo estd sobreestimando o subestimando la amplitud de las
mediciones. Se calcula como el cociente entre la desviacion estandar de los datos
simulados y la desviacion estandar de los datos observados. Si el valor esta entre
0 y 1 hay una subestimacion, si el valor es > 1 hay una sobreestimacion, y si
el valor es = 1, la amplitud de los datos simulados es igual a la de los datos
observados.

desviacion estandar (P) /5 (3.3.5)
desviacién estandar (O) i( 0 - 0) o

3.3.6. Significancia:

Uno de los primeros resultados que hay que evaluar al ajustar un modelo es la
significancia. Se emplea un test de hipétesis con intervalo de confianza al 95 %
para obtener los p-value del modelo y de cada uno de los predictores. Si los
valores obtenidos son < 0.05, las variables independientes son significativas en
explicar la varianza de la variable dependiente. Estos resultados se obtienen al
generar la regresion lineal multiple con statsmodels (Seabold and Perkiold, ).

3.3.7. Monte-Carlo:

El método de Monte-Carlo (Mooney, ) €s un procedimiento donde se generan
10000 iteraciones para remuestrear datos al azar, pudiendo almacenar el resultado
de los estadisticos de cada iteracion y graficar la distribucion de lo simulado.
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Capitulo 4

Resultados

4.1. Temperatura maxima histérica (MOSA-WRF)

En primer lugar, se realiza una comparacion estadistica del pronostico de
temperatura maxima (diaria) generado por MOSA-WRF con respecto a las
observaciones, considerando las series temporales desde septiembre de 2020
hasta agosto de 2022. Se logra apreciar un buen ajuste en Cucao y Melinka,
con coeficientes de determinaciéon (R?) que alcanzan valores de 0.90 y 0.88,
respectivamente. Ademas, en ambas estaciones se observa una subestimacién
sistematica de la temperatura maxima, la cual es mas intensa y persistente en
Melinka, alcanzando diferencias de hasta -8 °C en la época de verano, mientras
que en Cucao el error no supera los -5 °C y en general, se mantiene por debajo
de los 3 °C de diferencia (Figura 4.1.1).

Por otro lado, la representacién grafica mas util para describir el comportamiento
conjunto de dos variables es el diagrama de dispersidén. En este caso, se busca
analizar si existe relacion entre la temperatura maxima observada y pronosticada
en los 2 lugares de interés. Para Cucao la curva ajustada a los datos corresponde
a y=0.99x-0.6 y para Melinka corresponde a y=0.78x+0.95, mostrando una
correlacion positiva muy alta, de 95 % y 94 %, respectivamente (Figura 4.1.2).
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Maximos diarios - Temperatura del aire a 2 metros
CUCAO (42.601°S, 74.123°W)

R?2=0.90 BIAS=-0.8 RMSE=1.2
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Figura 4.1.1: Series de tiempo de la temperatura maxima observada (azul),
pronosticada (amarillo) y su diferencia (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo
considera desde el 1 de septiembre de 2020 hasta el 1 de agosto de 2022.

Maximos diarios - Temperatura del aire a 2 metros
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Figura 4.1.2: Diagramas de dispersion para la temperatura maxima diaria
(observada vs pronosticada) en Cucao y Melinka. La linea negra corresponde a
una correlaciéon positiva perfecta mientras que la roja a la linea ajustada.
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4.1.1. Distribucion del error

Con el propdsito de analizar la distribucion del sesgo y observar en qué época del
ano se produce mayor error, se generan histogramas. Asi, se logra apreciar que
para el caso de Cucao, los histogramas muestran que la mayor subestimaciéon
se produce en la época de primavera y verano, alcanzando diferencias de
aproximadamente 5 °C entre la temperatura maxima pronosticada y observada.
Luego, sigue el otofio y el invierno con errores maximos de hasta 4 °C. Por otra
parte, la subestimacién promedio de los datos (lineas discontinuas) es maxima
en invierno (-1 °C) y minima en verano (-0.5 °C) (Figura 4.1.3).

Diferencia entre la temperatura minima pronosticada y observada
CUCAO (42.601°S, 74.123°W)
90

| |
75 1 A 75 B SON
BIAS = —1 BIAS= —0.8
8 60 60
5
o 45 45
T
°z30 30
15 15
0- 0-
-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
90 90
75 I DEF 75 Ly /1 MAM
BIAS= —0.5 L
& 60 60 ,
-c I
o 45 45
u I
°230 30 |
15 15 ’_|7 !
0 0
-8 -6 4 -2 0 2 4 6 8 -8 -6 4 -2 0 2 4 6 8
[°C] [°C]

Figura 4.1.3: Distribucion del sesgo en Cucao separado por época del afno
(invierno en azul, primavera en verde, verano en rojo y otofio en amarillo). Se
calcula como la diferencia entre la temperatura maxima pronosticada y observada.
Las lineas discontinuas corresponden al sesgo promedio de los datos.
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En relacion a Melinka, podemos notar que se sigue el mismo patréon ya que
los histogramas muestran, nuevamente, que la mayor subestimacion ocurre en
primavera y verano, alcanzando diferencias de 8 °C entre la temperatura maxima
observada y pronosticada, seguido por otofio e invierno con errores maximos de
6 °C. Por otro lado, la subestimacion promedio de los datos (lineas discontinuas)
es maxima en verano (-3.2 °C) y minima en invierno (-1.5 °C) (Figura 4.1.4).

Diferencia entre la temperatura minima pronosticada y observada
MELINKA (43.897°S, 73.746°W)
90

90 i i
75 I A 75 I B SON
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-8 -6 -4 2 4 o6 8 -8 -6 -4-2 0 2 4 6 8
90 I 90
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Figura 4.1.4: Distribucion del sesgo en Melinka separado por época del afno
(invierno en azul, primavera en verde, verano en rojo y otofio en amarillo). Se
calcula como la diferencia entre la temperatura maxima pronosticada y observada.
Las lineas discontinuas corresponden al sesgo promedio de los datos.
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4.1.2. Variables predictoras que ajustan la temperatura maxima

En la Figura 4.1.5 se observan las variables predictoras simuladas por MOSA
para los puntos correspondientes a las estaciones meteorolégicas instaladas
en Cucao y Melinka, que contribuyen como variables auxiliares para ajustar la
temperatura maxima diaria simulada. Se consideran los maximos diarios de la
presion atmosférica (hPa), y las componentes zonal (U10) y meridional (V10) del
viento (m/s) para el mismo periodo de tiempo (01/09/2020 - 01/08/2022).

Maximos diarios de las variables predictoras auxiliares simuladas por MOSA-WRF
—— CUCAO —— MELINKA

Presion atmosférica [hPa]
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Figura 4.1.5: Variables predictoras simuladas por MOSA-WRF que ajustan
la temperatura méaxima diaria (presién atmosférica y la componente zonal y
meridional del viento). En verde los maximos diarios de Cucao y en magenta los
maximos diarios de Melinka.
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4.1.3. Temperatura maxima reconstruida (MOS)

La temperatura méaxima reconstruida (MOS) para cada lugar correspondiente se
obtiene como:

T2p0s = by + b1 - T2wrp + by - Pyrr + b3 - UlOwgrp + by - V10w e (4.1.1)

De tal forma, los coeficientes de regresion, que fueron obtenidos a través del
método de minimos cuadrados ordinarios (OLS) y que ajustan la serie de tiempo
histérica de la temperatura maxima pronosticada en base a mediciones se
resumen en la Tabla 4.1.1:

Estacion b by by bs by
CUCAO -7.0654 0.9173 0.0087 -0.0186 -0.0313
MELINKA -34.2833 1.1000 0.0350 0.0041 0.0737

Tabla 4.1.1: Coeficientes de regresién que ajustan la temperatura maxima
pronosticada en Cucao y Melinka.

Al aplicar MOS, se observa una mejora en las series temporales de la temperatura
maxima diaria en todo el periodo, manteniendo el coeficiente de determinacion en
0.9 en Cucao y aumentando de 0.88 a 0.89 en Melinka. Ademas, se reduce el
RMSE de 1.2a 0.9 °C y de 2.8 a 1.5 °C, respectivamente (Figura 4.1.6).

Maximos diarios - Temperatura del aire a 2 metros
CUCAO (42.601°S, 74.123°W)

R?=0.90 BIAS=-0.8 RMSE=1.2 R2=0.90 BIAS=0 RMSE = 0.9
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MELINKA (43.897°S, 73.746°W)
R?=0.88 BIAS=-2.2 RMSE=2.8 R2=0.89 BIAS=0 RMSE =1.5
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Figura 4.1.6: Maximos diarios de temperatura observada (azul), simulada
(amarillo) y ajustada con MOS (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de septiembre de 2020 hasta el 1 de agosto de 2022 (N=699).
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Con respecto a las diferencias de temperatura maxima entre lo simulado y lo
observado, se distingue que en ambas estaciones se subestima la temperatura
maxima, con un sesgo de -0.8 y -2.2 °C en Cucao y Melinka, respectivamente.
Luego de aplicar MOS, el sesgo se corrige en ambos lugares (se centra en 0) y la
distribucion del error mantiene la misma forma (Figura 4.1.7).

Maximos diarios - Temperatura del aire a 2 metros
E \WRF-OBS I MOS-OBS
CUCAO (42.601°S, 74.123°W) MELINKA (43.897°S, 73.746°W)
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Diferencia de temperatura maxima [°C]

Figura 4.1.7: Diferencias de temperatura maxima entre lo simulado y observado
(azul), y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo
considera desde el 01/09/2020 hasta el 01/08/2022. (N=699).

Los residuos siguen una distribucion normal en ambos casos, es decir que la
mayoria de los datos se concentran simétricamente en torno al promedio y los
valores extremos son poco frecuentes. Ademas, se hace un diagnéstico de los
residuos de forma gréafica mediante un QQ plot (Figura 4.1.8), donde se observa
que las lineas se ajustan a un angulo de 45°, verificando asi la distribucion normal.

Diagnéstico residuos - Temperatura maxima
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Figura 4.1.8: QQ plot temperatura maxima Cucao y Melinka.
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Finalmente, los resultados de los estadisticos para la temperatura maxima
simulada (MOSA) y la temperatura maxima corregida (MOS) con respecto a
lo observado (estaciones meteorologicas) se muestran en el diagrama de Taylor y
en el diagrama BIAS vs RMSE (Figura 4.1.9).

Estadisticos para la temperatura maxima pronosticada y reconstruida
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Figura 4.1.9: Diagrama de taylor (izquierda) y diagrama BIAS vs RMSE
(derecha) para la temperatura maxima histérica, simulada por MOSA (diamantes)
y reconstruida con MOS (estrellas) para el periodo 01-09-2020 - 01-08-2022. El
color azul corresponde a Cucao y el verde a Melinka. Los estadisticos fueron
calculados con respecto a las mediciones de las estaciones meteoroldgicas
(circulo rojo).

La figura anterior se resume a continuacion:

1. Coeficiente de determinacion (R?): En Cucao el ajuste se mantiene en 0.90
y en Melinka mejora de 0.88 a 0.89.

2. Cuociente entre las desviaciones estandar: En Cucao la amplitud disminuye
de 1.04 a 0.95 mientras que en Melinka aumenta de 0.83 a 0.94,
manteniéndose cerca de 1 que es el valor ideal.

3. Raiz del error cuadratico medio (RMSE): EI RMSE se reduce en ambas
estaciones, de 1.2 a 0.9 °C en Cucao y de 2.8 a 1.5 °C en Melinka.

4. Sesgo (BIAS): El sesgo se elimina en ambas estaciones, de -0.8 a0 °C en
Cucao y de -2.2 a 0 °C en Melinka.
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4.1.4. Simulacion de Monte-Carlo

Distribucion de RMSE para la temperatura maxima corregida considerando 10.000
iteraciones donde la serie calibrada con MOS se remuestrea aleatoriamente y
luego se calcula el estadistico para cada una de las iteraciones (Figura 4.1.10).
El RMSE promedio de las 10.000 iteraciones coincide con el RMSE obtenido con
MOS originalmente (0.9 [°C] para Cucao y 1.5 [°C] para Melinka).

RMSE para la temperatura méaxima corregida
a partir de 10.000 iteraciones con Monte-Carlo
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Figura 4.1.10: Simulacién de RMSE con Monte-Carlo para la temperatura
maxima corregida considerando 10.000 iteraciones. En verde se observa la
distribucion del RMSE obtenido para cada una de las iteraciones, con la linea
verde segmentada se observa el promedio de los 10.000 RMSE y con la linea
amarilla segmentada se muestra el RMSE obtenido con MOS originalmente, los
cuales coinciden tanto en Cucao como en Melinka.
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4.1.5. Eventos extremos de temperatura maxima

En la Figura 4.1.11 se observan los eventos extremos de temperatura maxima
observada, pronosticada y corregida en Cucao y Melinka. Se define evento
extremo de temperatura maxima como los valores que estan por sobre el percentil
99 de los datos observados, donde se obtienen 7 eventos extremos ocurridos en

cada lugar en los veranos del 2021 y 2022 (s6lo un evento ocurre en primavera,
el 31 de octubre de 2021).

Eventos extremos de temperatura maxima observada, simulada y corregida
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Figura 4.1.11: Eventos extremos de temperatura maxima ocurridos en Cucao y
Melinka el 2021 y 2022 (percentil 99). En azul se tiene el prondstico de temperatura
maxima pronosticado con respecto a lo observado y en rojo se tiene el prondstico
de corregido con respecto a lo observado. El valor ideal es 100 %.
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4.2. Temperatura minima histérica (MOSA-WRF)

Andlogamente a lo anterior, se realiza una comparacién del pronostico de
temperatura minima diaria con respecto a las observaciones, considerando las
series temporales desde septiembre de 2020 hasta agosto de 2022, donde se
puede apreciar que Cucao y Melinka presentan un buen ajuste, con coeficientes
de determinacién (R?) de 0.85 y 0.87, respectivamente. Ademas, se observa una
subestimacién sistemética de la temperatura minima en Cucao y Melinka, con
errores maximos de aproximadamente 5 °C, pero que en general, se mantienen
dentro de los 3 °C de diferencia (Figura 4.2.1).
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Figura 4.2.1: Series de tiempo de la temperatura minima observada (azul),
pronosticada (amarillo) y su diferencia (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo
considera desde el 1 de septiembre de 2020 hasta el 1 de agosto de 2022.
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Como se mencion6 anteriormente, la representacion grafica mas util para describir
el comportamiento conjunto de dos variables es el diagrama de dispersién. En este
caso, se busca analizar si existe relacién entre la temperatura minima observada y
pronosticada en los 2 lugares de interés. Para Cucao, la curva ajustada a los datos
corresponde a y=0.82x+0.9 y para Melinka, corresponde a y=1.0x-1.5, mostrando
una correlacion positiva muy alta de 92 % y 93 %, respectivamente (Figura 4.2.2).
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Figura 4.2.2: Diagramas de dispersion para la temperatura minima diaria
(observada vs pronosticada) en Cucao y Melinka. La linea negra corresponde a
una correlaciéon positiva perfecta mientras que la roja a la linea ajustada.
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4.2.1. Distribucion del error

Para poder analizar la distribucién del sesgo y observar en qué época del afio
se produce mayor error, se generan histogramas. Asi, se logra apreciar que para
Cucao la mayor subestimaciéon se produce en primavera, alcanzando valores de
hasta 5 °C de diferencia entre la temperatura minima pronosticada y observada,
seguido por verano y otofio con un error maximo de 4 °C y finalmente invierno
gue alcanza hasta 3 °C de diferencia. Ademas, en la distribucién se aprecia que
el sesgo promedio (lineas discontinuas) es maximo en verano (-1 °C) y minimo
en invierno (-0.2 °C) (Figura 4.2.3).

Diferencia entre la temperatura minima pronosticada y observada
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Figura 4.2.3: Distribucion del sesgo en Cucao separado por época del afno
(invierno en azul, primavera en verde, verano en rojo y otofio en amarillo). Se
calcula como la diferencia entre la temperatura minima pronosticada y observada.
Las lineas discontinuas corresponden al sesgo promedio de los datos.
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Por ultimo, para el caso de Melinka, la mayor subestimacion se produce en invierno,
primavera y verano, alcanzando hasta 5 °C de diferencia entre la temperatura
minima pronosticada y observada, seguido por otofio, que alcanza un error
maximo de 4 °C. Por otro lado, en la distribucién se puede observar que la
subestimacion promedio (lineas discontinuas) es maxima en primavera (-1.6 °C) y
minima en otofo (-1.2 °C) (Figura 4.2.4).

Diferencia entre la temperatura minima pronosticada y observada
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Figura 4.2.4: Distribucion del sesgo en Melinka separado por época del afno
(invierno en azul, primavera en verde, verano en rojo y otofio en amarillo). Se
calcula como la diferencia entre la temperatura minima pronosticada y observada.
Las lineas discontinuas corresponden al sesgo promedio de los datos.



L]

]
o
£

1040
1030
1020
1010

=1000
990
980

[m/s]

[m/s]

44

4.2.2. Variables predictoras que ajustan la temperatura minima

En la Figura 4.2.5 se observan las variables predictoras simuladas por MOSA
para los puntos correspondientes a las estaciones meteorolégicas instaladas
en Cucao y Melinka, que contribuyen como variables auxiliares para ajustar la
temperatura minima diaria simulada. Se consideran los minimos diarios de la
presion atmosférica (hPa), y las componentes zonal (U10) y meridional (V10) del
viento (m/s) para el mismo periodo de tiempo (01/09/2020 - 01/08/2022).

Minimos diarios de las variables predictoras auxiliares simuladas por MOSA-WRF
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Figura 4.2.5: Variables predictoras simuladas por MOSA-WRF que ajustan
la temperatura minima diaria (presion atmosférica y la componente zonal y
meridional del viento). En verde los minimos diarios de Cucao y en magenta
los minimos diarios de Melinka.
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4.2.3. Temperatura minima reconstruida (MOS)

La temperatura minima reconstruida (MOS) para cada lugar correspondiente se
obtiene como:

T2p0s =bo+ b1 - T2wrp + by - Pyrr + b3 - UlOwgrp + by - V10w rre (4.2.1)

De tal forma, los coeficientes de regresion, que fueron obtenidos a través del
método de minimos cuadrados ordinarios (OLS) y que ajustan la serie de tiempo
histérica de la temperatura minima pronosticada en base a mediciones se resumen
en la Tabla 4.2.1:

Estacion bo by ba bs by
CUCAO -13.9508 1.0564 0.0140 -0.0203 -0.0099
MELINKA -43.0907 0.9006 0.0450 -0.1507 0.0681

Tabla 4.2.1: Coeficientes de regresion que ajustan la temperatura minima
pronosticada en Cucao y Melinka.

Al aplicar MOS, se observa una mejora en las series temporales de la temperatura
minima diaria en todo el periodo, manteniendo el coeficiente de determinacién en
0.85 en Cucao y aumentando de 0.87 a 0.89 en Melinka. Ademas, se reduce el
RMSE de 1.4a1.2°Cyde 1.8 a 0.9 °C, respectivamente (Figura 4.2.6).
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Figura 4.2.6: Minimos diarios de temperatura observada (azul), simulada
(amarillo) y ajustada con MOS (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de septiembre de 2020 hasta el 1 de agosto de 2022. (N=699).
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Con respecto a las diferencias de temperatura minima entre lo simulado y lo
observado, se distingue que en ambas estaciones se subestima la temperatura
minima observada, con un sesgo de -0.7 y -1.5 °C en Cucao y Melinka,
respectivamente. Luego de aplicar MOS, el sesgo se corrige en ambos lugares
(se centra en 0) y la distribucion del error mantiene la misma forma (Figura 4.2.7).

Minimos diarios - Temperatura del aire a 2 metros
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Figura 4.2.7: Diferencias de temperatura minima entre lo simulado y observado
(azul), y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo
considera desde el 01/09/2020 hasta el 01/08/2022. (N=699).

Los residuos siguen una distribucion normal en ambos casos, es decir que la
mayoria de los datos se concentran simétricamente en torno al promedio y los
valores extremos son poco frecuentes. Ademas, se hace un diagnéstico de los
residuos de forma gréafica mediante un QQ plot (Figura 4.2.8), donde se observa
que las lineas se ajustan a un angulo de 45°, verificando asi la distribucion normal.
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Figura 4.2.8: QQ plot temperatura minima Cucao y Melinka.
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Finalmente, los resultados de los estadisticos para la temperatura minima
simulada (MOSA) y la temperatura minima corregida (MOS) con respecto a
lo observado (estaciones meteorologicas) se muestran en el diagrama de Taylor y
en el diagrama BIAS vs RMSE (Figura 4.2.9).

Estadisticos para la temperatura minima pronosticada y reconstruida
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Figura 4.2.9: Diagrama de taylor (izquierda) y diagrama BIAS vs RMSE
(derecha) para la temperatura minima historica, simulada por MOSA (diamantes) y
reconstruida con MOS (estrellas) para el periodo 01-09-2020 - 01-08-2022. El color
azul corresponde a Cucao y el verde a Melinka. Los estadisticos fueron calculados
con respecto a las mediciones de las estaciones meteorolégicas (circulo rojo).

La figura anterior se resume a continuacion:

1. Coeficiente de determinacion (R?): En Cucao el ajuste se mantiene en 0.85
y en Melinka mejora de 0.87 a 0.89.

2. Cuociente entre las desviaciones estandar: En Cucao la amplitud aumenta
de 0.88 a 0.92 mientras que en Melinka disminuye de 1.07 a 0.94,
manteniéndose cerca de 1 que es el valor ideal.

3. Raiz del error cuadratico medio (RMSE): EI RMSE se reduce en ambas
estaciones, de 1.4 a 1.2 °C en Cucao y de 1.8 a 0.9 °C en Melinka.

4. Sesgo (BIAS): El sesgo se elimina en ambas estaciones, de -0.7 a 0 °C en
Cucao y de -1.5a 0 °C en Melinka.
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4.2.4. Simulacion de Monte-Carlo

Distribucion de RMSE para la temperatura minima corregida considerando 10.000
iteraciones donde la serie calibrada con MOS se remuestrea aleatoriamente y
luego se calcula el estadistico para cada una de las iteraciones (Figura 4.2.10).
El RMSE promedio de las 10.000 iteraciones coincide con el RMSE obtenido con
MOS originalmente (1.2 °C para Cucao y 0.9 °C para Melinka).

RMSE para la temperatura minima corregida
a partir de 10.000 iteraciones con Monte-Carlo
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Figura 4.2.10: Simulacién de RMSE con Monte-Carlo para la temperatura
minima corregida considerando 10.000 iteraciones. En verde se observa la
distribucion del RMSE obtenido para cada una de las iteraciones, con la linea
verde segmentada se observa el promedio de los 10.000 RMSE y con la linea
amarilla segmentada se muestra el RMSE obtenido con MOS originalmente, los
cuales coinciden tanto en Cucao como en Melinka.
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4.2.5. Eventos extremos de temperatura minima

En la Figura 4.2.11 se observan los eventos extremos de temperatura minima
observada, pronosticada y corregida en Cucao y Melinka. Se define evento
extremo de temperatura minima como los valores que estan por debajo del
percentil 1 de los datos observados, donde se obtienen 6 eventos extremos
ocurridos en Cucao y 7 eventos extremos ocurridos en Melinka en los inviernos
del 2021 y 2022 (s6lo un evento ocurre en otofno, el 25 de mayo de 2021).

Eventos extremos de temperatura minima observada, simulada y corregida
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Figura 4.2.11: Eventos extremos de temperatura minima ocurridos en Cucao y
Melinka el 2021 y 2022 (valores por debajo del percentil 1). En verde se tiene la
temperatura minima diaria observada, en azul se tiene el prondstico y en rojo se
tiene el prondstico corregido.
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4.3. Temperatura (MOS Operacional)

Considerando desde el 1 de septiembre de 2020 hasta el 5 de agosto de 2022,
se ajusta el pronéstico de 96 horas de la temperatura del aire a 2 metros que
MOSA-WRF genera el primer dia de cada mes (23 meses en total), y se compara
el sesgo con lo medido por las estaciones. Las series de tiempo generadas se
muestran en el Anexo AS.

4.3.1. Prueba de sensibilidad

Para el entrenamiento se consideran los ultimos 720 datos horarios (ultimos 30
dias de medicion de las estaciones meteoroldgicas) correspondientes a cada dia
que se ajusta. De esa forma, resolviendo como un problema inverso, se obtienen
los coeficientes de regresion y luego se le aplican a los nuevos datos que seria el
prondstico de 96 horas, de tal forma, la validacion cruzada se divide en 88 % para
el entrenamiento y 12 % para la validacion, obteniendo asi una nueva serie de
tiempo calibrada (Figura 4.3.1), en la que se corrige la subestimacion sistematica
en la mayoria de los casos, excepto cuando el prondstico es insesgado.
BIAS para la temperatura pronosticada y ajustada con respecto a las observaciones

Para el entrenamiento se utilizan los Ultimos 30 dias de datos (720 horas)
y se aplican los coeficientes al primer prondstico (de 96 horas) que se genera cada mes (train=88%)
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Figura 4.3.1: BIAS para la temperatura pronosticada (azul) y ajustada (rojo) con
respecto a las observaciones. El periodo de evaluacién considera desde octubre
(2020) hasta agosto (2022).
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Capitulo 5
Discusion

Los resultados obtenidos muestran el desempefio del pronédstico de temperatura
maxima y minima simulado por MOSA-WRF al ser comparado estadisticamente
con las mediciones de las estaciones meteorolégicas (sin MOS), mientras que
por el otro lado, se compara lo obtenido en el postprocesamiento (con MOS) con
las mediciones de las estaciones meteoroldgicas. Es evidente que utilizar MOS
mejora las predicciones en todos los casos, no sélo a nivel de eliminar el sesgo
(BIAS) sino que también de mejorar el ajuste (R?) y reducir la variabilidad (RMSE).
Estos resultados concuerdan con lo reportado por Hart et al. ( ). Estos autores
observaron mejoras significativas en los pronésticos de temperatura cuando se
utilizaron métodos estadisticos para calibrar las series de tiempo.

Para que la significancia (p-value) y los intervalos de confianza asociados a
los predictores sean precisos, es necesario que los residuos del modelo de
regresion lineal sean independientes, con varianza constante y con distribucion
normal (Montgomery et al., ). Habitualmente, esta ultima condicion se
evalla con contrastes de hipotesis como el Shapiro-Wilk test (Fisher, ).
Cuando esto ocurre, es importante entender la relacién entre p-value y tamafio de
muestra. A mayor niumero de residuos mayor potencia tiene el test y pequenas
desviaciones de la normalidad resultan significativas. A su vez, el teorema del
limite central indica que, cuanto mayor el tamarno de la muestra, mas robustos son
los resultados frente a desviaciones de la normalidad. Debido a estas propiedades,
Schitzenmeister et al. ( )y Das ( ) sugieren evaluar la normalidad de
forma gréfica mediante representacion de los cuantiles teéricos qqg-plot.
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La ventaja de MOS es que al satisfacer las condiciones necesarias para la
regresion lineal multiple, se logra conseguir la mejor prediccion lineal posible
bajo el método de minimos cuadrados (OLS). Esta propiedad se conoce como el
teorema de Gauss-Markov, que establece que si se cumplen los supuestos del
modelo de regresién, entonces el coeficiente estimado sera el mejor estimador
lineal insesgado (Best Linear Unbiased Estimator, BLUE, por sus siglas en inglés)
entre todos los coeficientes de la poblacion, tal como lo indica Liao et al., ( ).
En este contexto, con la definicién de mejor prediccidn lineal el autor se refiere a
minimizar la varianza, ajustando lo maximo posible el pronéstico a las mediciones.

Se emple6 una simulacién de Monte-Carlo con 10.000 iteraciones donde se
remuestrean aleatoriamente las series obtenidas tras la calibracion (n=699 datos
diarios), para evaluar el RMSE, el cual es muy utilizado en estudios internacionales
para evaluar la significancia y precisién de los modelos de prediccién (Luo et al.,

). En este caso se calcul6 el RMSE para cada iteracién y se obtuvo el
promedio de los 10.000 valores, consiguiendo valores muy idénticos al RMSE de
la serie obtenida originalmente con MOS, al igual que en el estudio de Lu et al.
( ), donde se evalud el RMSE de las estimaciones de temperaturas maximas y
minimas mensuales con el método de Monte-Carlo utilizando 10.000 iteraciones.

Para los eventos extremos, el método estadistico tuvo mayor capacidad para
reproducir las temperaturas maximas extremas en Melinka que en Cucao. Para el
caso de las temperaturas minimas extremas, se sigue el mismo patrén, obteniendo
mejor desempefio en Melinka. Lo anterior puede ocurrir debido a que el prondstico
tenia una mayor subestimacién en Melinka que en Cucao, y el método se enfoca
principalmente en corregir ese error sistematico.

Para que MOS haya funcionado de forma éptima, MOSA-WRF tuvo que
mantenerse estable en el tiempo, con la misma versién, resolucidn, configuracion
y parametrizaciones fisicas. Cualquier inestabilidad en el modelo puede alterar el
error sistematico en las series de tiempo extraidas y provocar pronésticos menos
precisos, como le ocurrid al sistema de pronodstico RAFS (Regional Analysis and
Forecast System) que se le aplic6 un método estadistico (MOS) para corregir
los resultados del modelo. Sin embargo, el ajuste provocd mayor error en los
pronésticos (Erickson et al., ). Es por lo anterior que para este estudio se
considero sélo el periodo de MOSA-WRF con resolucién de 3 kilometros y no se
incluy6 los datos de la version anterior (con resolucidén de 5 kildmetros).
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La capacidad de MOS para reducir los errores de sesgo representa uno de los
atributos mas atractivos de este tipo de procedimiento, que en general es superior

a otros tratamientos estadisticos similares (Cheng and Steenburgh, ). Aunque

también podrian utilizarse otros enfoques de post-procesamiento para mejorar los

resultados de los modelos, como el Filtro de Kalman (Homleid, ; Majewski
) y las redes neuronales (Hsieh and Tang, ).

5.0.1. MOS operacional

Al contar con las mediciones de temperatura en tiempo real, MOS tiene un gran
potencial para ser utilizado de forma operacional, ya que es posible corregir
el pronéstico de temperatura a 96 horas que se genera cada dia en base a
las ultimas observaciones. En este caso, Kalnay ( ) recomienda hacer la
evaluacion mediante una validacion cruzada, donde los datos se dividen en datos
de entrenamiento y datos de evaluacion.

Se realizé una prueba de sensibilidad considerando siempre los ultimos 30 dias
para el entrenamiento. Estos 30 dias corresponden a 720 datos horarios, los
que van a ocuparse cada dia para entrenar el modelo estadistico y obtener
sus respectivos coeficientes. Asi, el porcentaje de la validacion cruzada resulta
en 88 % de los datos (720) para el entrenamiento y un 12 % de los datos (96)
para la validacion, porcentaje muy cercano a lo sugerido por Kalnay ( ), que
recomienda utilizar el 90 % de los datos para entrenamiento.

Los resultados muestran que MOS operacional tuvo un gran desemperfio en
reproducir la temperatura del aire a 2 metros, reduciendo significativamente el
error sistematico y la variabilidad del pronéstico original en la mayoria de los
casos, excepto cuando el prondstico es insesgado.

Para hacer efectiva la implementacion, principalmente se necesita tener acceso
a los servidores donde se almacena el pronéstico de 96 horas generado cada
dia por MOSA-WRF vy los respectivos ultimos 30 dias de datos horarios de las
estaciones meteoroldgicas. El costo numeérico no es tan grande, solo se requiere
automatizar el script de la regresion lineal multiple, proceso que no demora mas de
un par de minutos. Ademas, se necesita implementar ciertas tareas en el servidor
(crontab) para que notifique mediante correo electrénico en el caso de que no se
genere el prondstico o en el caso de que no existan mediciones. Considerando
todo lo anterior, si es factible implementar este método de forma operacional.



54

Capitulo 6

Conclusion

En este trabajo se presentd la aplicacién de la técnica estadistica MOS, una
herramienta de post procesamiento utilizada para mejorar las predicciones de
temperatura de MOSA-WRF basado en el modelo WRF-ARW V3.9.1.

Se calibraron las series de tiempo historicas (con resolucién de 3 km) del
prondstico de temperatura maxima y minima en dos lugares del sur de Chile,
Cucao (42.601°S, 74.123°0) y Melinka (43.897°S, 73.748°0). El periodo consideré
desde el 1 de septiembre de 2020 hasta el 1 de agosto de 2022, siendo en total
una serie de 699 datos diarios.

En particular, se emple6 una regresion lineal multiple utilizando como variable
dependiente las mediciones de temperatura registradas en las estaciones
meteoroldgicas instaladas por el IFOP y como variables independientes las
variables simuladas por MOSA-WRF (T2, P, U10, V10) para los puntos
correspondientes. Al cumplir los supuestos del método de minimos cuadrados
(OLS) como la normalidad, varianza constante e independencia, los coeficientes
de regresién obtenidos son la mejor prediccién lineal posible.

Para evaluar el desempeio del método se compard estadisticamente lo
pronosticado y lo calibrado con respecto a las mediciones, utilizando diversos
indices tales como el error de sesgo (BIAS), el coeficiente de determinacion (R?)
y la raiz del error cuadratico medio (RMSE), mostrados a continuacién.
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Temperatura maxima historica

En Cucao, el R? se mantiene en 0.90, el sesgo se elimina totalmente, reduciéndose
de -2.2°C a 0°Cy el RMSE disminuye de 1.2 °C a 0.9 °C.

En Melinka, el R? aumenta de 0.88 a 0.89, el sesgo se elimina totalmente,
reduciéndose de -0.8 °C a 0 °C y el RMSE disminuye de 2.8 °C a 1.5 °C.

Temperatura minima histérica

En Cucao, el R? se mantiene en 0.85, el sesgo se elimina totalmente, reduciéndose
de -0.7°C a0 °Cy el RMSE disminuye de 1.4 °C a 1.2 °C.

En Melinka, el R? aumenta de 0.87 a 0.89, el sesgo se elimina totalmente,
reduciéndose de -1.5°C a 0 °C y el RMSE disminuye de 1.8 °C a 0.9 °C.

De esa forma, queda demostrado que utilizar MOS mejora significativamente los
prondsticos histéricos de temperatura maxima y minima en todos los casos, no
sélo a nivel de eliminar el sesgo (BIAS) sino que también de mejorar el ajuste (R?)
y reducir la variabilidad (RMSE), cumpliendo asi el Objetivo Especifico 1.

Eventos extremos de temperatura

Con respecto a los eventos extremos, MOS tuvo mayor capacidad para reproducir
la temperatura maxima en Melinka que en Cucao, ajustandose a los valores
observados en todos los casos. Por otro lado, para los eventos extremos de
temperatura minima, MOS nuevamente obtuvo mejor desempefio en Melinka en
comparacion con Cucao, cumpliendo asi el Objetivo Especifico 2.

MOS operacional

Al contar con mediciones de estaciones meteorolégicas en tiempo real, MOS tiene
un gran potencial para ser utilizado de manera operacional y puede implementarse
de forma automatizada para obtener los coeficientes y corregir el pronéstico de
temperatura de 96 horas que MOSA genera cada dia.

Se realizd una prueba de sensibilidad considerando los respectivos ultimos 30 dias
como entrenamiento (720 datos horarios), y los coeficientes fueron aplicados en
el pronéstico de temperatura de 96 horas de cada dia. De esa forma, el porcentaje
de la validacion cruzada se divide en 88 % de los datos para el entrenamiento y
12 % de los datos para la evaluacion.
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Para evaluar el desempefo de MOS operacional, se compar6 lo pronosticado
y lo ajustado con respecto a lo medido por las estaciones para el primer dia de
cada mes, desde septiembre de 2020 hasta agosto de 2022 (23 meses), donde el
error sistematico y la variabilidad se reduce significativamente en la mayoria de
los casos, excepto cuando el prondstico es insesgado.

Los resultados obtenidos en esta investigacién son prometedores y pueden ser
utilizados en diferentes ambitos de la geofisica. De esa forma, se cumple con
el Objetivo Especifico 3 y se concluye que MOS es una gran herramienta para
mejorar el pronostico de los modelos de prediccién meteoroldgica e implementar
esta correccion de forma operacional seria de gran ayuda para mitigar el impacto
de los eventos extremos de temperatura.

Como trabajo futuro puede implementarse un prondéstico MOS grillado de
precipitacion para toda la Patagonia Chilena. Aunque en ese caso se debe contar
con muchas mas estaciones meteorolégicas y debe realizarse un buen control de
calidad de los datos. Ademas, se debe emplear otro método de regresion debido
a que la precipitacion no sigue una distribucion normal por lo que el método de
minimos cuadrados (OLS) no seria el mas eficiente.
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A1. Fisica del modelo WRF

Las ecuaciones que describen la dinamica de un fluido viscoso son las ecuaciones
de Navier Stokes (derivadas parciales no-lineales), mientras que las ecuaciones
de Euler son una simplificacion de las de Navier-Stokes, despreciando los efectos
de la viscosidad y de la conductividad térmica, facilitando asi la descripcidén de
los flujos atmosféricos y su computacidn. Las ecuaciones de Euler comprenden
las leyes de Newton, la ley de la termodinamica (conservacién de la energia), la
ecuacion de continuidad (conservacién de la masa) y la ley de los gases ideales.
Ademas, se utilizan ecuaciones de conservaciéon para el vapor de agua, agua
de nube liquida y en forma de hielo, y para los distintos tipos de precipitacién.
Entonces, los modelos vienen siendo una representacién computacional fisica
y dinamica de la atmoésfera y de la superficie terrestre. De tal forma, se plantea
un conjunto de principios de conservacion que gobiernan la atmdsfera, y que se
detallan a continuacion en un sistema de referencia cartesiano y con notacion
tensorial (se utiliza la notacion de Einstein para la suma).

s Ecuacion de estado:
p = prqydy (A1.1)

* p es la presién atmosférica.
* r, €s la constante termodinamica del aire seco.

» Ty es la temperatura virtual del aire.

m Conservacion de la masa:

ou; 1dp
=——— Al1.2
ox; p dt ( )

* r;-123 SON las tres coordenadas espaciales.

t es el tiempo.
* u;—1 23 Son las tres componentes del vector viento.

* p es la densidad del aire.
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s Conservacion de momentum:

o 0 op 0 [ (0w Ou\ 2 Ou
apui—%a—%pujui = _8_+ [u ( + J) - = (5@} +pgi—2peijuSiun

x; Ox; Ox;  Ox; 3“8_xk
(A1.3)
* 1 es la viscosidad molecular del aire.
* g; es el vector aceleracidén de gravedad (0,0,-g).
» (); es el vector de la velocidad angular de la Tierra.
* 0;; es el delta de Kronecker.
* ¢;; €s el tensor de Levi-Civita.
= Conservacion de la energia:
dc = Swy + du, = %dt (A1.4)

* c es el calor por unidad de masa en cierto volumen de aire, que se
intercambia durante un proceso.

* Jwr es el trabajo por unidad de masa ejercido por el volumen de aire.

* du, es la variacién de energia interna por unidad de masa del volumen
de aire durante el proceso.

* S. es el término de fuentes y sumideros por unidad de volumen y tiempo

= Conservacion del vapor de agua, del agua liquida y sélida:

0 0 O px
Xt B, "X = DXa—xg + Sy (A1.5)

* x es la relacidon de masa de un componente de la atmédsfera (valor de
agua, agua liquida o hielo)
* D, es la difusividad molecular del respectivo componente.

+ S, es el término de fuentes y sumideros adecuado a cada sustancia
(relacionado con los cambios de fase y precipitacion).
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A2. BRosa de los vientos simulada por MOSA-WRF

Con respecto a los vientos que fueron utilizados como variables predictoras, se
verifica qué componente predomina en cada lugar. Asi, se calcula la intensidad
y la direccién del viento en cada hora a partir de las componentes U10 y V10
simuladas. En meteorologia la direccidn del viento se considera desde donde
fluye, y aumenta en sentido horario, de modo que un viento del norte es 0°, un
viento del este es 90°, un viento del sur es 180°y un viento del oeste es 270°.

En la Figura A2.1 se muestra la rosa de los vientos simulada por MOSA para
la estacién Cucao considerando casi 2 afos de datos horarios. El periodo
comprende desde el 1 de septiembre del 2020 hasta el 1 de agosto del 2022
considerando en total 16.773 datos. Se puede observar que durante la mayor
parte del tiempo predomina la direccion nor-noroeste (NNW), coincidiendo
con lo expuesto por Garreaud ( ), que menciona que en la Patagonia
chilena predominan los vientos del oeste durante todo el afio. En la rosa de
los vientos se alcanzan intensidades maximas simuladas de 20 [m/s] y las
intensidades con mayor frecuencia se registran entre los 5- 10 [m/s]y 10 - 15 [m/s].

CUCAO (42.601°S, 74.123°W)
MOSA-WRF

Velocidad del viento en m/s

[0.0:5.0)
[5.0:10.0)
[10.0 : 15.0)
[15.0: 20.0)
[20.0: 25.0)
>25.0

iU

S

Figura A2.1: Rosa de vientos simulada por MOSA para la estacion CUCAQ. Se
observan 16.776 datos horarios desde septiembre de 2020 hasta agosto de 2022.
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Por otro lado, en la Figura A2.2 se muestra la rosa de los vientos simulada por
MQOSA para la estacion Melinka considerando el mismo periodo de tiempo. Se
puede observar que durante la mayor parte del tiempo predomina la direccién
oeste, coincidiendo nuevamente con lo expuesto por Garreaud ( ) sobre los
vientos predominantes en la Patagonia. Las intensidades maximas simuladas
alcanzan hasta 10 - 15 [m/s], mientras que las intensidades con mayor frecuencia
estan entre 5 - 10 [m/s] y por ultimo 0 - 5 [m/s].

MELINKA (43.897°S, 73.746°W)
MOSA-WRF

1500 Velocidad del viento en m/s

[0.0:5.0)
[5.0:10.0)
[10.0: 15.0)
[15.0: 20.0)
[20.0 : 25.0)
>25.0

500

:E_\\\_\\S\‘%ZSO
7&7‘&

Ui

S

Figura A2.2: Rosa de vientos simulada por MOSA para la estacién MELINKA.
Se observan 16.776 datos horarios desde septiembre de 2020 hasta agosto de
2022.
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A3. MOS Operacional

A3.1. Prondstico generado el 1 de octubre de 2020.
Temperatura del aire a 2 metros
Pronéstico y correcciéon para las primeras 96 horas de octubre (2020)
CUCAO (42.601°S, 74.123°W)
20 OBS  —e— MOSA-WRF  —e— MOS

G12

MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

10-01 00 10-01 12 10-02 00 10-02 12 10-03 00 10-03 12 10-04 00 10-04 12 10-05 00

Figura A3.1: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros pronosticada
el 1 de octubre de 2020 (96 datos horarios). En azul se muestra la temperatura la
pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la temperatura medida en
las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida por MOS.

Distribucién del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccién para las primeras 96 horas de octubre (2020)

Hl \WRF-OBS B MOS-OBS
CUCAO (42.601°S, 74.123°W) MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

BIAS= —1.2

11
L1
11
o 11
11
11
L1 BIAS= —0.5

|

|

|

|

|

|

525 I
|

-6 -4 =2 0 2 4 6 -6 -4 =2

Diferencia de temperatura [°C]

Figura A3.2: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul), y
entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de octubre de 2020 hasta el 4 de octubre de 2020 (96 datos horarios).
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A3.2. Pronéstico generado el 1 de noviembre de 2020.

Temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccion para las primeras 96 horas de noviembre (2020)

CUCAO (42.601°S, 74.123°W)

20 OBS —e— MOSA-WRF —e— MOS

MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

11-01 00 11-01 12 11-02 00 11-02 12 11-03 00 11-03 12 11-04 00 11-04 12 11-05 00

Figura A3.3: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros pronosticada
el 1 de noviembre de 2020 (96 datos horarios). En azul se muestra la temperatura
la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la temperatura medida
en las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida por MOS.

Distribucién del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Pronéstico y correccién para las primeras 96 horas de noviembre (2020)
I \WRF-OBS I MOS-OBS

CUCAO (42.601°S, 74.123°W) MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

BIAS =/—0.9
BIAS = - 0.5

BIAS= -1

<
=25 BIAS =0
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Diferencia de temperatura [°C]
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Figura A3.4: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul), y
entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de noviembre de 2020 hasta el 4 de noviembre de 2020 (96 datos
horarios).
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A3.3. Prondstico generado el 1 de diciembre de 2020.

Temperatura del aire a 2 metros
Pronéstico y correccidén para las primeras 96 horas de diciembre (2020)

CUCAO (42.601°S, 74.123°W)

20 OBS —e— MOSA-WRF —e— MOS

MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

12-01 00 12-01 12 12-02 00 12-02 12 12-03 00 12-03 12 12-04 00 12-04 12 12-05 00

Figura A3.5: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros pronosticada
el 1 de diciembre de 2020 (96 datos horarios). En azul se muestra la temperatura
la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la temperatura medida
en las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida por MOS.

Distribucién del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccién para las primeras 96 horas de diciembre (2020)

Ell \WRF-OBS B MOS-OBS

CUCAO (42.601°S, 74.123°W) MELINKA (43.897°S, 73.746°W)
|

35
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Diferencia de temperatura [°C]

Figura A3.6: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul), y
entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de diciembre de 2020 hasta el 4 de diciembre de 2020 (96 datos
horarios).
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A3.4. Pronéstico generado el 1 de enero de 2021.
Temperatura del aire a 2 metros
Pronédstico y correccién para las primeras 96 horas de enero (2021)
CUCAO (42.601°S, 74.123°W)
24 OBS —— MOSA-WRF —e— MOS

MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

01-01 00 01-01 12 01-02 00 01-02 12 01-03 00 01-03 12 01-04 00 01-04 12 01-05 00

Figura A3.7: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros pronosticada
el 1 de enero de 2021 (96 datos horarios). En azul se muestra la temperatura la
pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la temperatura medida en
las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida por MOS.

Distribucion del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccién para las primeras 96 horas de enero (2021)

El \WRF-OBS B MOS-OBS
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11
_35 bl
830 11
1l : :
225 I BIAS= —2.4

I

|

1

[

I

BIAS = — 1.5 |
BIAS =|— 0.6 :
1

I

I

1

1
1
1
1
[
1
: BIAS=—0.4
1
I
i
1
]

—6 -2 4 6 -6 -4 =2 0
Diferencia de temperatura [°C]

Figura A3.8: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul), y
entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de enero de 2021 hasta el 4 de enero de 2021 (96 datos horarios).
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A3.5. Prondéstico generado el 1 de febrero de 2021.
Temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccién para las primeras 96 horas de febrero (2021)
CUCAO (42.601°S, 74.123°W)
26 OBS —— MOSA-WRF —e— MOS

MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

02-01 00 02-01 12 02-02 00 02-02 12 02-03 00 02-03 12 02-04 00 02-04 12 02-05 00

Figura A3.9: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros pronosticada
el 1 de febrero de 2021 (96 datos horarios). En azul se muestra la temperatura la
pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la temperatura medida en
las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida por MOS.

Distribucion del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccién para las primeras 96 horas de febrero (2021)

Hl \WRF-OBS I MOS-OBS
CUCAO (42.601°S, 74.123°W) MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

BIAS=—2.2
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Figura A3.10: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de febrero de 2021 hasta el 4 de febrero de 2021 (96 datos horarios).
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A3.6. Prondstico generado el 1 de marzo de 2021.

Temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correcciéon para las primeras 96 horas de marzo (2021)

CUCAO (42.601°S, 74.123°W)

24 OBS —e— MOSA-WRF —e— MOS

MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

03-01 00 03-01 12 03-02 00 03-02 12 03-03 00 03-03 12 03-04 00 03-04 12 03-05 00

Figura A3.11: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de marzo de 2021 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteorolégicas, y en rojo la corregida
por MOS.

Distribucién del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccion para las primeras 96 horas de marzo (2021)

Il WRF-OBS B MOS-OBS
CUCAO (42.601°S, 74.123°W) MELINKA (43.897°S, 73.746°W)
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Figura A3.12: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de marzo de 2021 hasta el 4 de marzo de 2021 (96 datos horarios).
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A3.7. Pronéstico generado el 1 de abril de 2021.

Temperatura del aire a 2 metros
Pronéstico y correccidon para las primeras 96 horas de abril (2021)

CUCAO (42.601°S, 74.123°W)
24 OBS —e— MOSA-WRF —e— MOS

MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

04-01 00 04-01 12 04-02 00 04-02 12 04-03 00 04-03 12 04-04 00 04-04 12 04-05 00

Figura A3.13: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de abril de 2021 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteorolégicas, y en rojo la corregida
por MOS.

Distribucién del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccion para las primeras 96 horas de abril (2021)
Bl WRF-OBS I MOS-0OBS

CUCAO (42.601°S, 74.123°W) MELINKA (43.897°S, 73.746°W)
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Figura A3.14: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de abril de 2021 hasta el 4 de abril de 2021 (96 datos horarios).
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A3.8. Prondstico generado el 1 de mayo de 2021.

Temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccién para las primeras 96 horas de mayo (2021)

CUCAO (42.601°S, 74.123°W)

22 OBS —e— MOSA-WRF —e— MOS

MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

05-01 00 05-01 12 05-02 00 05-02 12 05-03 00 05-03 12 05-04 00 05-04 12 05-05 00

Figura A3.15: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de mayo de 2021 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteorolégicas, y en rojo la corregida
por MOS.

Distribucién del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccién para las primeras 96 horas de mayo (2021)
Bl WRF-OBS I MOS-0OBS

CUCAO (42.601°S, 74.123°W) MELINKA (43.897°S, 73.746°W)
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Figura A3.16: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de mayo de 2021 hasta el 4 de mayo de 2021 (96 datos horarios).



77

A3.9. Pronoéstico generado el 1 de junio de 2021.

Temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccién para las primeras 96 horas de junio (2021)

CUCAO (42.601°S, 74.123°W)

20 OBS —e— MOSA-WRF —e— MOS

MELINKA (43.897°S, 73.746°W)
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Figura A3.17: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de junio de 2021 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteorolégicas, y en rojo la corregida
por MOS.

Distribucién del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccién para las primeras 96 horas de junio (2021)
Bl WRF-OBS I MOS-0OBS
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Figura A3.18: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de junio de 2021 hasta el 4 de junio de 2021 (96 datos horarios).
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A3.10. Prondstico generado el 1 de julio de 2021.

Temperatura del aire a 2 metros
Pronéstico y correccidén para las primeras 96 horas de julio (2021)

CUCAO (42.601°S, 74.123°W)

20 OBS —e— MOSA-WRF —e— MOS

MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

07-01 00 07-01 12 07-02 00 07-02 12 07-03 00 07-03 12 07-04 00 07-04 12 07-05 00

Figura A3.19: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de julio de 2021 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteorolégicas, y en rojo la corregida
por MOS.

Distribucién del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correcciéon para las primeras 96 horas de julio (2021)
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Figura A3.20: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de julio de 2021 hasta el 4 de julio de 2021 (96 datos horarios).
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A3.11. Prondéstico generado el 1 de agosto de 2021.

Temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccién para las primeras 96 horas de agosto (2021)

CUCAO (42.601°S, 74.123°W)

20 OBS —e— MOSA-WRF —e— MOS

MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

08-01 00 08-01 12 08-02 00 08-02 12 08-03 00 08-03 12 08-04 00 08-04 12 08-05 00

Figura A3.21: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de agosto de 2021 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteorolégicas, y en rojo la corregida
por MOS.

Distribucion del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Pronéstico y correccién para las primeras 96 horas de agosto (2021)
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Figura A3.22: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de agosto de 2021 hasta el 4 de agosto de 2021 (96 datos horarios).
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A3.12. Prondéstico generado el 1 de septiembre de 2021.

Temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccién para las primeras 96 horas de septiembre (2021)
27 CUCAO (42.601°S, 74.123°W)

20 OBS —e— MOSA-WRF —e— MOS

22 MELINKA (43.897°S, 73.746°W)

09-01 00 09-01 12 09-02 00 09-02 12 09-03 00 09-03 12 09-04 00 09-04 12 09-05 00

Figura A3.23: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de septiembre de 2021 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida
por MOS.
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Distribucién del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccion para las primeras 96 horas de septiembre (2021)
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Figura A3.24: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de septiembre de 2021 hasta el 4 de septiembre de 2021 (96 datos
horarios).
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A3.13. Prondstico generado el 1 de octubre de 2021.

Temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccidn para las primeras 96 horas de octubre (2021)
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Figura A3.25: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de octubre de 2021 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteorolégicas, y en rojo la corregida
por MOS.

Distribucién del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccion para las primeras 96 horas de octubre (2021)
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Figura A3.26: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de octubre de 2021 hasta el 4 de octubre de 2021 (96 datos horarios).
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A3.14. Prondstico generado el 1 de noviembre de 2021.

Temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccién para las primeras 96 horas de noviembre (2021)
27 CUCAO (42.601°S, 74.123°W)

20 OBS —e— MOSA-WRF —e— MOS

22 MELINKA (43.897°S, 73.746°W)
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Figura A3.27: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de noviembre de 2021 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida
por MOS.
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Distribucion del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccién para las primeras 96 horas de noviembre (2021)
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Figura A3.28: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de noviembre de 2021 hasta el 4 de noviembre de 2021 (96 datos
horarios).
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A3.15. Prondstico generado el 1 de diciembre de 2021.

Temperatura del aire a 2 metros
Prondstico y correccidn para las primeras 96 horas de diciembre (2021)
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Figura A3.29: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de diciembre de 2021 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida
por MOS.
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Distribucion del sesgo para la temperatura del aire a 2 metros
Pronéstico y correccién para las primeras 96 horas de diciembre (2021)
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Figura A3.30: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de diciembre de 2021 hasta el 4 de diciembre de 2021 (96 datos
horarios).
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A3.16. Prondstico generado el 1 de enero de 2022.
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Figura A3.31: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de enero de 2022 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida
por MOS.
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Figura A3.32: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de enero de 2022 hasta el 4 de enero de 2022 (96 datos horarios).
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A3.17. Prondstico generado el 1 de febrero de 2022.

Temperatura del aire a 2 metros
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Figura A3.33: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de febrero de 2022 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida
por MOS.
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Figura A3.34: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de febrero de 2022 hasta el 4 de febrero de 2022 (96 datos horarios).
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A3.18. Prondstico generado el 1 de marzo de 2022.
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Figura A3.35: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de marzo de 2022 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida
por MOS.
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Figura A3.36: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de marzo de 2022 hasta el 4 de marzo de 2022 (96 datos horarios).
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A3.19. Prondéstico generado el 1 de abril de 2022.
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Figura A3.37: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de abril de 2022 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida
por MOS.
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Figura A3.38: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de abril de 2022 hasta el 4 de abril de 2022 (96 datos horarios).
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A3.20. Prondéstico generado el 1 de mayo de 2022.
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Figura A3.39: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de mayo de 2022 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida
por MOS.
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Figura A3.40: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de mayo de 2022 hasta el 4 de mayo de 2022 (96 datos horarios).
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A3.21. Prondstico generado el 1 de junio de 2022.
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Figura A3.41: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de junio de 2022 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida
por MOS.
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Figura A3.42: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de junio de 2022 hasta el 4 de junio de 2022 (96 datos horarios).
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A3.22. Prondéstico generado el 1 de julio de 2022.
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Figura A3.43: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de julio de 2022 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida
por MOS.
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Figura A3.44: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de julio de 2022 hasta el 4 de julio de 2022 (96 datos horarios).
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A3.23. Prondstico generado el 1 de agosto de 2022.
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Figura A3.45: Serie de tiempo de la temperatura del aire a 2 metros
pronosticada el 1 de agosto de 2022 (96 datos horarios). En azul se muestra
la temperatura la pronosticada por MOSA-WRF, en amarillo se muestra la
temperatura medida en las estaciones meteoroldgicas, y en rojo la corregida
por MOS.
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Figura A3.46: Diferencias de temperatura entre lo simulado y observado (azul),
y entre lo corregido y observado (rojo) en Cucao y Melinka. El periodo considera
desde el 1 de agosto de 2022 hasta el 4 de agosto de 2022 (96 datos horarios).
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