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Co-gúıa: Dr. Ricardo Jaña

Comisión:

Dr. Juan Carlos Inzunza

Dr.(c) Osvaldo Artal

Marzo 2018



III

Dedicado a mis padres, Gilda y Luis,

por su incondicional apoyo e inmenso amor.



Agradecimientos

Al finalizar esta etapa quisiera agradecer a todos quienes fueron parte de este pro-

ceso de crecimiento y aprendizaje. En primer lugar agradezco a mis padres Gilda y Luis
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y consejos, por su infinita paciencia y por esos momentos de entretención y risas.

Al Programa de Transferencia Cient́ıfica y Tecnológica FNDR/GORE-Magallanes

que ha apoyado la iniciativa ”Modelamiento Climático Magallanes (MoCliM)”, código
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en la vida y por darme la fe necesaria para alcanzar mis sueños.

IV



Resumen

La modelación numérica de la atmósfera da la posibilidad de conocer la evolución

del clima presente y futuro, estudiando eventos de alto impacto, dado el interés de

comprender cómo afectarán al sistema Tierra los actuales cambios en el clima. La baja

resolución de los Modelos Climáticos Globales los hace inadecuados para el caso espećıfi-

co de Chile, un páıs largo y delgado de topograf́ıa compleja, por lo que es necesario

realizar una reducción de escala anidando un Modelo Climático Regional que utilice

una mayor resolución horizontal.

A la fecha en Chile se han publicado dos estudios principales acerca de la variabili-

dad climática futura. El primero fue realizado en 2006 por el Departamento de Geof́ısica

de la Universidad de Chile, mientras que el segundo estudio lo realizó el año 2015 la

Dirección Meteorológica de Chile (DMC). Si bien en ambos estudios se observa un au-

mento de las temperaturas, para la zona de Fuego-Patagonia este incremento no es tan

significativo por efectos de menor altitud de la cordillera, la influencia oceánica y de la

circulación de los vientos del oeste. Para el caso de las precipitaciones las tendencias

futuras sugieren un aumento en la zona austral, contraria a la disminución que se ob-

servaŕıa en la zona centro y sur del páıs.

A través de datos provenientes de estaciones meteorológicas, fue posible validar par-

te del peŕıodo base del estudio de la DMC, con el objetivo de estudiar la habilidad del

modelo en simular el clima local en Fuego-Patagonia. Se concluye que para la variable

temperatura, existe un error de 2-3 [°C] para todas las estaciones analizadas, mien-

tras que en el caso de la precipitación acumulada, se tiene un error entre 65-200 [mm] y

un marcado sesgo húmedo, cuyos valores fluctúan entre 50-200 [mm] aproximadamente.
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1. Introducci�on

1.1. Motivaci�on y contexto

La regi�on de Magallanes y la Ant�artica Chilena es considerada un laboratorio natural

en donde se generan condiciones favorables para analizar el impacto y perspectivas de

la investigaci�on en el �ambito clim�atico (Ja~na y Mansilla, 2009). Es importante difundir

los conocimientos e ideas, que explican desde distintas perspectivas, los antecedentes y

consideraciones relacionados con los fen�omenos clim�aticos en la regi�on y su vinculaci�on

con el resto del planeta.

El presente trabajo surge en el marco delPrograma de Transferencia Cient���ca y

Tecnol�ogica para la plani�caci�on regional de Magallanes. Dicho programa tiene como

objetivo principal el \Transferir tecnolog��a y conocimiento cient���co que permita adap-

tar modelos clim�aticos a la regi�on para ser utilizados como un factor en la plani�caci�on

regional, incluyendo evoluci�on y proyecciones de la cobertura nival". En este contexto,

esta tesis nos permitir�a cuanti�car los efectos de los cambios ocurridos en el clima du-

rante los �ultimos doce a~nos en la regi�on de Magallanes.

El conocimiento del impacto que el cambio y la variabilidad clim�atica pueden pro-

vocar, se plantea como una necesidad que debe ser analizada en perspectiva de largo

plazo a modo de optimizar el uso de recursos y la toma de decisiones en el proceso de

plani�caci�on regional, con base en antecedentes ciertos y proyecciones con�ables sobre

el clima de Magallanes. Se estima necesario realizar estas proyecciones a trav�es de las

m�ultiples herramientas que proporciona la modelaci�on num�erica de la atm�osfera.

El Grupo Intergubernamental de Expertos sobre Cambio Clim�atico (IPCC), se~nala

que el calentamiento en el sistema clim�atico es inequ��voco (Stocker et al., 2013). En

base a estudios, se con�rma que los cambios observados desde la d�ecada de 1950 no se

corresponden a las peque~nas 
uctuaciones que han existido en los �ultimos decenios a

1
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milenios, sino que por el contrario, se evidencia un creciente y sostenido aumento en la

temperatura durante los �ultimos a~nos (Fig. 1.1) En consecuencia, las concentraciones

de gases de efecto invernadero (GEI) han aumentado y a la vez la atm�osfera y el oc�eano

se han calentado, siendo uno de los principales factores la in
uencia antropeg�enica. Por

otra parte, los componentes criosf�ericos han disminuido su volumen y el nivel medio del

mar se ha elevado.

De acuerdo al IPCC, cada uno de los tres �ultimos decenios ha sido sucesivamente

m�as c�alido en la super�cie de la Tierra que cualquier decenio anterior desde 1850. Los

principales factores f��sicos que indican cambios en el clima del planeta corresponden a

la temperatura en super�cie, la temperatura en la baja trop�osfera, variaci�on del nivel

medio del mar y extensi�on de cubierta de hielo y nieve.

El IPCC desarroll�o m�ultiples escenarios de emisiones, los que corresponden a im�age-

nes alternativas de lo que podr��a acontecer en el futuro y constituyen un instrumento

apropiado para analizar de qu�e manera in
uir�an las fuerzas determinantes en las emisio-

nes futuras, evaluando el margen de incertidumbre de dicho an�alisis. Los escenarios son

de utilidad para el estudio del cambio clim�atico, principalmente mediante la creaci�on

de modelos que permiten proyectar el clima. Estos consideran factores que van desde

la demograf��a hasta la evoluci�on tecnol�ogica y econ�omica. Ninguno de los escenarios

desarrollados tiene pol��ticas futuras que aborden de manera expl��cita el cambio clim�ati-

co, sin embargo todos los escenarios abarcan necesariamente diversas pol��ticas de otros

tipos.

Los cambios observados en el sistema f��sico terrestre, atribuibles al cambio clim�ati-

co, son en gran parte debido a la in
uencia humana, principalmente por incremento

en la emisi�on de GEI, a partir de mediados del siglo XX. La in
uencia humana en el

sistema clim�atico es clara. La Figura 1.1 muestra una comparaci�on entre distintos mo-

delos clim�aticos, agrupados entre aquellos que s�olo consideran forzamientos naturales y

aquellos que consideran tanto forzamientos naturales como antropog�enicos. Se tiene que

estos �ultimos son los que mejor representan las variaciones observadas; sin el forzante

antropog�enico existir��a solo un leve enfriamiento de la temperatura super�cial.
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Figura 1.1: Comparaci�on del cambio clim�atico observado y simulado en relaci�on a pro-
medios globales (Stocker et al., 2013).

A continuaci�on se presentan mapas de resultados medios de modelos m�ultiples de

la quinta fase del Proyecto de Comparaci�on de Modelos Acoplados (CMIP5) de los

escenarios RCP2.6 y RCP8.5 (RCPs: Representative Concentration Pathways) , corres-

pondientes al per��odo 2081-2100 (Fig. 1.2). En la parte superior se observa el cambio

anual en la temperatura media en super�cie y en la inferior el cambio de la media

porcentual de la precipitaci�on media anual.

Figura 1.2: Cambio en la temperatura media en super�cie (1986-2005 a 2081-2100) y
cambio en la precipitaci�on media (1986-2005 a 2081-2100), bajo escenarios de emisiones
RCP2.6 y RCP 8.5 (Pachauri et al., 2014).
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El Programa de Modelamiento Clim�atico (MoCliM) busca adaptar modelos clim�ati-

cos para comprender como ha sido la evoluci�on del clima durante los �ultimos a~nos en

la regi�on de Magallanes y tambi�en busca proyectar escenarios futuros, a modo de com-

prender c�omo el evidente cambio en el sistema clim�atico afectar�a el clima local de

Magallanes, con la �nalidad de asesorar el proceso de plani�caci�on regional y la toma

de decisiones.

1.2. Zona de estudio

1.2.1. Regi�on de Magallanes

La regi�on de Magallanes y la Ant�artica Chilena (53� 090 45" S, 70� 550 21" O) posee

una particular ubicaci�on que la convierte en un escenario �unico para comprender el

comportamiento clim�atico del hemisferio austral, adem�as es considerada un laboratorio

natural para el estudio de nieves, por lo que se considera de gran importancia h��drica.

Tiene una super�cie es de 132.297,2 kil�ometros cuadrados para la parte americana, es

decir, la mayor super�cie del pa��s (17,5 % del territorio de Chile continental).

Por las caracter��sticas del relieve propias de la regi�on, el desarrollo de grandes cuen-

cas o sistemas hidrogr�a�cos no es posible. Desde Puerto Natales hacia el sur, la cordillera

de los Andes desaparece como tal; solo queda representada en la cordillera de Sarmiento

y en los archipi�elagos ubicados al sur del Estrecho de Magallanes y de Tierra del Fuego.

La �ultima cumbre de los Andes sumergida es la isla Hornos, situada casi a los 56� S.

Dentro de las alturas m�as importantes se encuentran cerros Murall�on (3.600 msnm),

Bertrand (3.270 msnm) y el monte Fitz Roy (3.406 msnm), el volc�an Lautaro (3.380

msnm) y las Torres del Paine (3.050 msnm). Las planicies al este de Puerto Natales,

llamadas pampas o estepas de Magallanes, son una prolongaci�on de la meseta patag�oni-

ca transandina. En la Figura 1.3 se observan las alturas en metros correspondiente al

�area de estudio, en el extremo sur de Chile.
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Figura 1.3: Descripci�on geogr�a�ca zona sur de Chile. Fuente: Gu��a Clim�atica Pr�actica,
Direcci�on Meteorol�ogica de Chile (Cruz y Calder�on, 2008).

El �area de estudio presenta cuatro climas principales (Fig. 1.4):

Templado fr��o de costa occidental con m�aximo invernal de lluvias:La caracter��sti-

ca principal es la abundante cantidad de precipitaciones que ocurren todo el a~no.

Las mayores cantidades se presentan en invierno, aunque algunos sectores mues-

tran los m�aximos en oto~no. La in
uencia oce�anica junto a los intensos vientos,

impiden temperaturas demasiado bajas, las que disminuyen de acuerdo a la lati-

tud, de�niendo valores promedios de 4-5 [� C] en la regi�on austral.

Clima de tundra: Esta zona est�a in
uenciada por el oc�eano Pac���co en sus secto-

res oeste y suroeste. Las precipitaciones son abundantes, superiores a 1.000 [mm]

como total anual, siendo m�as abundante en verano, dado que en invierno la pre-

cipitaci�on se presenta en forma de nieve. Las temperaturas medias son del orden

de 5 [� C] a 7 [� C], pero por la in
uencia oce�anica y los vientos, hay una peque~na

variabilidad t�ermica anual, determinando una diferencia de s�olo 4 [� C] entre el

mes m�as c�alido y el m�as fr��o.

Continental Trasandino con degeneraci�on estep�arica:Este clima abarca la pen��nsu-

la de Brunswick y la parte sur de Tierra del Fuego. Aqu�� las precipitaciones dis-

minuyen, por situarse en una regi�on transandina, donde las masas de aire llegan
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con escasa humedad despu�es de haber remontado la zona cordillerana y haber

generado las precipitaciones m�as importantes en las laderas de barlovento.

Clima de estepa fr��a: Las precipitaciones disminuyen a medida que la zona se

aleja de la cordillera patag�onica, gener�andose 
uctuaciones entre 250{500 [mm],

cuyos menores montos se encuentran en el sector oriental del estrecho de Maga-

llanes y en la parte norte de Tierra del Fuego. Las precipitaciones se distribuyen

homog�eneamente durante el a~no, con m�aximos que ocurren en verano y oto~no,

adem�as en invierno se tiene precipitaci�on nival. Con respecto a la temperatura

media, se tiene que entre diciembre y marzo supera los 10 [� C] y en los meses de

invierno s�olo es del orden de 2 [� C].

Figura 1.4: Clasi�caci�on clim�atica zona sur. Fuente: Adaptado de Gu��a Clim�atica
Pr�actica, Direcci�on Meteorol�ogica de Chile (Cruz y Calder�on, 2008).

Seg�un registros de la Direcci�on Meteorol�ogica de Chile para la capital regional, Pun-

ta Arenas, se tiene que el valor normal anual de precipitaciones es de 408;8 [mm]. Las

precipitaciones mayores no se concentran en el invierno, sino que alcanzan su mayor

valor acumulado de 41; 6 [mm] en el mes de mayo. Se tiene que la amplitud t�ermica es

m�axima en los meses de verano, cercana a los 10 [� C], atenuada por la cercan��a con el

oc�eano. En invierno, el r�egimen t�ermico se hace m�as homog�eneo y la diferencia entre

las temperaturas extremas se reduce a 5 [� C]. Se tiene que la temperatura m�axima en
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verano alcanza un valor de 14,7 [� C] y la m��nima promedio desciende a 6,5 [� C]. Mien-

tras que en el invierno la temperatura m�axima promedio alcanza un valor de 3,7 [� C] y

la m��nima llega a -1,1 [� C].

En la �epoca estival se observan en mayor medida d��as parcialmente nublados y no

es frecuente que se registren eventos de altas temperaturas. Durante los meses de in-

vierno predominan los d��as nublados, los d��as con precipitaci�on disminuyen levemente

y se registran tambi�en la mitad de los d��as del mes con heladas (Cruz y Calder�on, 2008).

1.2.2. �Area y periodo de estudio

El �area escogida para este estudio est�a comprendida entre 61� 230 24" O y 79� 440

24" O y 46� 170 60" S y 57� 020 60" S (Fig. 1.5), dominio que contiene el territo-

rio continental de la regi�on de Magallanes. El periodo de estudio abarca un total de

doce a~nos, desde 1988-1999, correspondiente al periodo tanto de la simulaci�on clim�ati-

ca utilizada, como a los datos observados provenientes de seis estaciones meteorol�ogicas.

Figura 1.5: Mapa del �area de estudio. Los puntos amarillos representan la localizaci�on
de las estaciones meteorol�ogicas seleccionadas para este trabajo y las estrellas rojas
indican puntos de referencia general.
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1.3. Modelaci�on num�erica de la atm�osfera

Los procesos que act�uan en el sistema clim�atico se pueden representar mediante

t�erminos matem�aticos, pero la complejidad del sistema implica que los c�alculos sean

mucho m�as e�cientes gracias a computadores, en los cuales la formulaci�on matem�atica

se realiza a trav�es de modelos. Estos modelos deben contener su�cientes elementos de

los componentes del sistema clim�atico para efectuar simulaciones del clima de forma

�optima. La modelaci�on num�erica es una herramienta computacional basada en el c�alcu-

lo num�erico que asume diversas suposiciones f��sicas y que da la posibilidad de conocer

el pasado o pronosticar el futuro y ha sido de gran utilidad en los �ultimos a~nos dado el

inter�es de comprender como afectar�a al sistema Tierra las 
uctuaciones en el clima.

Cuando se desea hacer una proyecci�on futura del clima, los Modelos Clim�aticos Glo-

bales (o GCMs) son una muy buena herramienta (Huebener et al., 2007). El desarrollo

de los GCMs tiene una historia de varias d�ecadas y proporcionan una forma �unica de

modelar f��sicamente el clima global y su variabilidad (Meehl et al., 2007; Reichler y

Kim, 2008). A medida que el cambio clim�atico inducido por el hombre ha atra��do una

mayor atenci�on social, los GCMs se han convertido en herramientas muy importantes

(Solomon et al., 2007). Los GCMs operan a resoluciones espaciales cercanas a los 200

[km], lo que provoca que pierdan precisi�on a mayor resoluci�on espacial para las dife-

rentes variables que son in
uenciadas por la din�amica y topograf��a local, tales como la

precipitaci�on, el viento en super�cie y la temperatura. Para resolver este desajuste, se

han desarrollado diferentes estrategias que permiten inferir informaci�on de alta resolu-

ci�on a partir de las variables de baja resoluci�on, es decir, proyectar de forma precisa la

informaci�on disponible a gran escala sobre la escala regional (Von Storch et al., 1993).

Lo anteriormente descrito se conoce como t�ecnicas de downscaling o de regionalizaci�on.

Existen dos clasi�caciones para realizar un downscaling: din�amico y estad��stico.

En el denominado downscaling din�amico (Giorgi y Francisco, 2000; Christensen et al.,

2007), los campos de alta resoluci�on se obtienen anidando un modelo clim�atico regional

(RCM) dentro del GCM (Giorgi et al., 1994; Jones et al., 1997). En el downscaling

estad��stico (Wilby et al., 2004; Imbert y Benestad, 2005), las variables de super�cie de

alta resoluci�on se obtienen aplicando relaciones previamente identi�cadas en el clima

observado entre las variables y campos de gran escala a las salidas de los GCMs.
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La capacidad de los RCMs para proyectar cambios clim�aticos regionales ha sido re-

conocida como una necesidad urgente en el IPCC (Solomon et al., 2007). Los RCMs han

sido utilizados para simulaciones clim�aticas regionales en distintas partes del mundo.

1.4. Antecedentes generales

1.4.1. Simulaciones clim�aticas para Chile

Para Chile se han publicado dos estudios principales que dan cuenta de la varia-

bilidad clim�atica futura. En el a~no 2006, el Departamento de Geof��sica (DGF) de la

Universidad de Chile, llev�o a cabo el proyectoEstudio de Variabilidad Clim�atica en

Chile para el Siglo XXI, realizando una estimaci�on de escenarios clim�aticos para dife-

rentes regiones de Chile durante el siglo XXI a trav�es del modelo regional PRECIS,

cubriendo todo el territorio nacional con una resoluci�on espacial de 25 [km]. El otro

estudio, fue desarrollado por la Direcci�on Meteorol�ogica de Chile (DMC) el a~no 2015,

en donde se trabaj�o con el modelo regional WRF, a una resoluci�on de 25 [km] para todo

el territorio nacional. En ambos estudios, fue necesario simular el clima actual (periodo

base o hindcast), a modo de poder comparar las salidas de las simulaciones futuras con

un periodo de referencia sustentado en observaciones.

En las simulaciones realizadas por el DGF se simula el clima actual entre 1960-1990,

adem�as escenarios posibles en el futuro entre los a~nos 2070-2100. Estas proyecciones se

hacen bajo un escenario representativo de emisiones de GEI, llamado A2, que corres-

ponde al escenario m�as severo. Este estudio proyecta, para el caso de las temperaturas,

un incremento generalizado a lo largo de Chile continental, evidenci�andose un mayor

aumento sobre la cordillera de los Andes. Para el caso de la precipitaci�on se observa una

disminuci�on considerable en la precipitaci�on acumulada anual para la zona centro-sur

de Chile, caso contrario a lo que ocurre en la zona austral del territorio nacional, donde

se aprecia un aumento en esta variable (Garreaud, 2011).

Por otra parte, en las simulaciones llevadas a cabo por la DMC se simula el clima

actual (hindcast) entre los a~nos 1970-1999. Las proyecciones futuras se realizan entre

los a~nos 2030-2050 y bajo dos escenarios de emisiones: RCP 2.6 y RCP 8.5, correspon-

dientes a un escenario moderado y a otro severo respectivamente, esto con la �nalidad

de hacer una comparaci�on entre ambos. En la comparaci�on de resultados, para la pre-
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cipitaci�on se tiene que no existen diferencias estad��sticamente signi�cativas entre los

escenarios, a pesar de que se corrobora que la cantidad futura de precipitaci�on variar�a;

se espera un descenso en las precipitaciones anuales en la zona centro-sur del pa��s y

un aumento en la zona austral. Para el caso de la temperatura se observan diferencias

entre los distintos escenarios, existiendo un incremento en esta variable para todo el

territorio (Alcafuz et al., 2015).

1.4.2. Variabilidad clim�atica hist�orica en Magallanes

Estudios han abordado el an�alisis de la variabilidad tanto de precipitaci�on como

de temperatura para la regi�on de Magallanes. Para el caso de la precipitaci�on, en la

regi�on existen estudios que se han enfocado en determinar patrones espacio temporales

a lo largo de Patagonia, a modo de establecer una relaci�on con forzantes clim�aticos de

escala global (Thompson y Wallace, 2000; Schneider y Gies, 2004; Aravena y Luckman,

2009), adem�as se han evaluado cambios temporales en la precipitaci�on a escala regio-

nal (Aravena y Luckman, 2009). Recientemente, se llev�o a cabo una evaluaci�on de las

tendencias de la precipitaci�on de Punta Arenas a escala anual y estacional a lo largo de

todo el siglo XX (Fig. 1.6) (Gonz�alez et al., 2017).

Figura 1.6: Precipitaci�on anual acumulada en la ciudad de Punta Arenas entre los a~nos
1900-2014 (Gonz�alez et al., 2017).
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Gonz�alez (2017) concluye que desde el a~no 1900 la precipitaci�on anual acumulada

en Punta Arenas muestra una tendencia negativa y signi�cativa. Adem�as, se observ�o

durante todo el siglo XX e inicios del siglo XXI, una fuerte 
uctuaci�on temporal a esca-

la decadal a multidecadal. Con respecto al an�alisis estacional, la precipitaci�on durante

los meses de invierno muestra un aumento signi�cativo desde el a~no 1990 a la fecha.

Durante la primavera y verano se aprecia una disminuci�on signi�cativa en esta variable,

acentuada entre los a~nos 1990-2014.

Santana (2009) present�o y analiz�o una serie de temperaturas hist�oricas para Punta

Arenas, correspondientes a 120 a~nos. Algunos de estos datos fueron deducidos y otros

obtenidas instrumentalmente, para el periodo 1888-2007. A trav�es del an�alisis de las

variaciones en esta variable, se obtuvo que la temperatura media muestra una tendencia

casi estable con una leve inclinaci�on al enfriamiento, mientras que las m�aximas tienden

a incrementar y las m��nimas a decrecer. En general, se observa que han ocurrido perio-

dos de alta y de bajas temperaturas en torno al valor medio, durante distintos periodos,


uctuaciones que evidencian la variabilidad existente (Fig. 1.7).

Figura 1.7: Promedio de la temperatura mensual en Punta Arenas entre los a~nos 1888-
2007 (Santana et al., 2009).



2. Hip�otesis y Objetivos

2.1. Hip�otesis

El modelo realizado por la Direcci�on Meteorol�ogica de Chile (DMC), utilizando el

modelo global MIROC5 acoplado con el modelo regional WRF, es capaz de reconstruir

el clima local en Fuego-Patagonia y representar su variabilidad, con un nivel de preci-

si�on en el error de la precipitaci�on entre 300-600 [mm] y de 2-3 [°C] para la temperatura

media.

2.2. Objetivos

Objetivo General

Realizar un an�alisis comparativo entre el per��odo base (hindcast) del modelo de

reducci�on de escala (downscaling) de MIROC5 acoplado con WRF y datos de

estaciones meteorol�ogicas.

Objetivos Espec���cos

1. Observar la distribuci�on emp��rica de las series observadas, as�� como tambi�en la

distribuci�on de las series simuladas.

2. Describir la tendencia en precipitaci�on y temperatura, a partir de estudios pre-

viamente realizados y mediciones, enfocado en Fuego-Patagonia.

3. Veri�car la habilidad del modelo downscaling en simular el clima de Fuego-

Patagonia, a trav�es de la compilaci�on de series temporales de datos clim�aticos.
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3. Metodolog��a

3.1. Simulaci�on Clim�atica

Se tienen salidas de simulaciones clim�aticas llevadas a cabo por la Direcci�on Meteo-

rol�ogica de Chile (DMC), para un periodo base o hindcast, entre los a~nos 1970-1999

(Alcafuz et al., 2015). De estas se extrajo una zona de inter�es, gener�andose as�� un nuevo

dominio.

WRF (Weather Research and Forecasting) es un modelo de mesoescala desarrollado

por NCAR (National Center for Atmospheric Research) y sobre el que trabaja activa-

mente gran parte de la comunidad cient���ca internacional en temas relacionados con la

atm�osfera (Anexo A).En la investigaci�on de la DMC se usa el modelo regional WRF

(Skamarock et al., 2005) para anidarlo dentro del modelo japon�es MIROC5 (Model

for Interdisciplinary Research on Climate 5) (Watanabe et al., 2010), el que pertenece

al Proyecto CMIP5 (Coupled Model Intercomparison Project Phase 5) (Taylor et al.,

2012) (Anexo B). Se simul�o la climatolog��a reciente de Chile, con el �n de comparar

los resultados con las observaciones que se encuentran disponibles para el territorio na-

cional, a modo de generar una idea de los posibles errores del modelo clim�atico global

y del modelo de alta resoluci�on. La Figura 3.8 muestra un esquema de procedimiento

realizado.

13
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Figura 3.8: Esquema que muestra el procedimiento para realizar las simulaciones del
hindcast. Los datos de MIROC5 son ingresados al modelo de alta resoluci�on WRF,
donde son procesados por los diferentes m�odulos del programa. El resultado �nal es el
hindcast en el per��odo 1970-1999. Fuente: Modi�cado de Alcafuz et al., 2015.

Para realizar el estudio, la DMC simul�o un dominio principal y un dominio anida-

do, con una resoluci�on espacial de 75 [km] y 25 [km] respectivamente (Fig. 3.9), con el

objetivo de producir una transici�on m�as suave desde las condiciones de borde laterales

suministradas por MIROC5. Los resultados de la DMC se obtuvieron a trav�es de la

evaluaci�on del segundo dominio, el que consta de 70 puntos de grilla en la direcci�on

oeste{este y de 193 en la direcci�on norte{sur, con una resoluci�on vertical de�nida por

45 niveles sigma y el tope de la atm�osfera se �ja en 50 [hPa].

Figura 3.9: Cobertura geogr�a�ca de los dominios utilizados en la simnulaci�on clim�atica
de la DMC. Fuente: Alcafuz et al., 2015.
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La tabla 3.1 muestra las parametrizaciones f��sicas utilizadas para llevar a cabo las

simulaciones de la DMC.

Tabla 3.1: Parametrizaciones f��sicas escogidas para el modelo DMC (Fuente: Alcafuz et
al., 2015).

Opciones F��sicas - Modelo WRF DMC

Esquema Opci�on

mp physics WRF Single{moment 3{class and 5{class Schemes 3

ra lw physics RRTM Longwave Scheme 1

ra sw physics Dudhia Shortwave Scheme 1

sf sfclay physics MM5 Similarity Scheme 1

sf surfacephysics Uni�ed Noah Land Surface Model 2

bl pbl physics Yonsei University Scheme (YSU) 1

cu physics Moisture{advection{based Trigger for Kain{Fritsch Cu-

mulus Scheme

2

A partir de las salidas clim�aticas obtenidas por la DMC se gener�o un nuevo dominio

de inter�es; a trav�es de comandos bash se realiz�o un recorte del dominio anteriormente

mostrado en la Figura 3.9. El dominio �nal para realizar este trabajo se muestra en la

Figura 3.10.

Figura 3.10: Dominio principal en el presente estudio.
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3.2. Datos observados

Para el territorio que comprende la regi�on de Magallanes, existen m�ultiples institu-

ciones u organismos que se encargan de recolectar y mantener bases de datos, obtenidos

mediante estaciones meteorol�ogicas propias. Entre estas instituciones se encuentra la

o�cina regional de la Direcci�on General de Aguas (DGA), la o�cina regional de la Direc-

ci�on Meteorol�ogica de Chile (DMC), el Servicio Meteorol�ogico de la Armada de Chile,

sede Punta Arenas y el Instituto de Investigaciones Agropecuarias (INIA).

Hay disponibles cat�alogos de datos en internet para libre disposici�on de los usuarios.

Muy �util, f�acil de manejar y/o visualizar es el Explorador Clim�atico del Centro de Cien-

cia del Clima y la Resiliencia (CR2) de la Universidad de Chile, fuente utilizada para este

trabajo, al cual se puede acceder mediante el siguiente enlace: http://explorador.cr2.cl/.

El CR2 permite acceder a bases de datos de relevancia clim�atica que contienen datos de

la DGA y de la DMC, los que se utilizan para analizar tendencias, estudiar fen�omenos

espec���cos y validar simulaciones num�ericas. Para la regi�on de Magallanes, los datos

corresponden a series de tiempo registradas a trav�es de instrumentos in situ o remotos

para un total de 80 estaciones (Anexo C). Para el presente trabajo se accedi�o a las

siguientes bases de datos:

Archivos con valores mensuales de precipitaci�on en estaciones nacionales, desde

enero 1900 a diciembre 2017.

Datos nacionales observados de temperatura media mensual medidos desde enero

1900 a diciembre 2017.

A partir de las bases de datos, se gener�o un �ltro desde 50� de latitud hacia el sur

y otro �ltro para el rango que comprende el periodo de inter�es, es decir, 1988-1999.

Luego, para un total de 80 estaciones localizadas en la regi�on, se procedio a seleccionar

las que ser��an de utilidad para realizar la validaci�on del modelo. El criterio de selecci�on

fue el siguiente:

En primer lugar se generaron tablas para observar la distribuci�on temporal de

los datos, tanto para la variable precipitaci�on acumulada como para temperatura

media (Anexo C).

Estas tablas permitieron hacer una inspecci�on visual y conocer qu�e estaciones

presentaban un mayor registro de datos v�alidos para el periodo y variables de

inter�es, lo que redujo el n�umero de estaciones a un total de 14.
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El rango de a~nos deb��a coincidir para ambas variables, �ltro que redujo el n�umero

de estaciones a 6, cantidad con las que �nalmente se trabaj�o. La localizaci�on de

estas se muestra en la Figura 3.11.

Se tiene que dos estaciones se ubican en la provincia de�Ultima Esperanza (Torres

del Paine y Puerto Natales), otras dos en la provincia de Tierra del Fuego (Bah��a San

Felipe y Porvenir) y las dos �ultimas en la provincia de Magallanes (Punta Arenas DMC

y Punta Arenas DGA).

Figura 3.11: Localizaci�on de las estaciones meteorol�ogicas utilizadas para la validaci�on.

Tabla 3.2: Informaci�on de estaciones meteorol�ogicas utilizadas para la validaci�on.

Estaciones meteorol�ogicas

Estaci�on Fuente Latitud Longitud Altitud

Torres del Paine DGA 51;1842� S 72;9669� O 25 msnm

Puerto Natales DGA 51;7336� S 72;4781� O 45 msnm

Bah��a San Felipe DGA 52;8697� S 69;9319� O 10 msnm

Punta Arenas DMC 53;0033� S 70;845� O 38 msnm

Punta Arenas DGA 53;1233� S 70;8772� O 5 msnm

Porvenir DMC 53;1875� S 70;3203� O 27 msnm
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3.3. Validaci�on

La validaci�on es un aspecto relevante cuando se lleva a cabo una modelaci�on. Los

m�etodos de veri�caci�on tienen como principal objetivo evaluar la calidad de una simu-

laci�on o predicci�on. Consiste en hacer una comparaci�on entre resultados observados y

aquellos que se obtienen mediante el modelo. Si las soluciones del modelo est�an bien

correspondidas en lugares donde existen observaciones disponibles, entonces habr�a un

mayor grado de con�abilidad.

En algunos casos se podr��an obtener resultados no esperados, como por ejemplo,

observar una sobreestimaci�on o una subestimaci�on de la realidad. A trav�es de la valida-

ci�on se descubre y observa si hay de�ciencias en las parametrizaciones f��sicas utilizadas,

permitiendo incluso concluir si el modelo es o no apropiado para representar lo que

se desea investigar. La validaci�on de modelos num�ericos es importante para poder ve-

ri�car la veracidad de los resultados y analizar si el estudio es coherente y representativo.

En primer lugar, con el objeto de conocer el comportamiento anual y estacional

medio de cada una de las variables de inter�es, se procedi�o a calcular la climatolog��a de

las series de datos utilizadas. Luego se realizaron an�alisis de distribuci�on y de series de

tiempo, los que se detallan a continuaci�on.

3.3.1. Distribuci�on

Con el objetivo de realizar una evaluaci�on del desempe~no del modelo, se compara

las salidas de este con datos observados de precipitaci�on acumulada y temperatura me-

dia. El primer an�alisis se realiza mediante �guras que combinan cuatro estad��sticos, las

que tienen como �nalidad generar una visualizaci�on de la distribuci�on de los datos. Los

estad��sticos utilizados son: histograma, estimaci�on de la densidad de Kernel (KDE),

diagrama de caja o boxplot y funci�on de distribuci�on acumulada (CDF). Lo anterior

se realiza para las seis estaciones, para las dos variables de inter�es, tanto para los serie

observada como simulada, en el per��odo comprendido entre 1988-1999. A continuaci�on

una descripci�on de los estad��sticos:

Histograma:

Es una gr�a�ca de la distribuci�on de un conjunto de datos, que muestra la acumu-

laci�on o tendencia, la variabilidad o dispersi�on y su respectiva forma de distribu-

ci�on, es decir, gracias a este, es posible mostrar gr�a�camente la distribuci�on de
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una variable cuantitativa o num�erica. Los datos se agrupan en intervalos de igual

tama~no, llamados clases. En t�erminos matem�aticos, puede ser de�nida como una

funci�on inyectiva que acumula (cuenta) las observaciones que pertenecen a cada

subintervalo de una partici�on. En este caso, se agruparon los datos contenidos

en el periodo 1988-1999, para las variables precipitaci�on acumulada mensual y

temperatura media mensual. Los histogramas de frecuencia permiten diagnosti-

car qu�e rangos de datos son los m�as frecuentes en las estaciones evaluadas y en

los datos simulados.

Estimaci�on de la densidad de Kernel (KDE):

La estimaci�on de densidad de Kernel o KDE es una forma no param�etrica para

estimar la funci�on de densidad de probabilidad (PDF) de una variable aleatoria,

con una muestra �nita de datos y est�a estrechamente relacionada con el histogra-

ma. Dada la muestra den observaciones realesX 1,...,X n se de�ne la estimaci�on

de densidad de Kernel de la siguiente manera:

KDE = f̂ n (x) =
1

nhn

NX

i =1

K
�

x � X i

h

�

donde:

- K (x) es la funci�on de Kernel, una funci�on sim�etrica (pero no necesariamente

positiva) que integra a uno.

- hn denominado normalmente ancho de ventana, es un valor que representa el

�area de in
uencia que se le pretende dar a cada valor muestral y corresponde a

una secuencia de constantes positivas.

Boxplot:

El diagrama de caja o boxplot es una presentaci�on visual que describe al mismo

tiempo varias caracter��sticas importantes de un conjunto de datos, entre ellas: la

mediana de los datos, la dispersi�on de los datos, la simetr��a o asimetr��a. Adem�as

permite observar los datos extremos o at��picos. El boxplot representa los tres

cuartiles y los valores m��nimo y m�aximo de los datos, permitiendo visualizar la

distribuci�on de un conjunto de datos.
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Funci�on de distribuci�on acumulada (CDF):

La funci�on de distribuci�on acumulada o CDF es una funci�on de la variable alea-

toria X , dada por la integral de la funci�on densidad de probabilidad (PDF) hasta

un valor particular de x. Por lo tanto, la CDF especi�ca probabilidades de que la

cantidad aleatoria X no exceda ciertos valores particulares (Wilks, 2011). Con-

vencionalmente, los CDF se denotan como sigue:

CDF = F (x) = Pr f X � xg =
Z

X � x
f (x) dx (3.1)

Donde la integraci�on se realiza desde el valor m��nimo permitido deX hasta el

valor particular x, que corresponde al argumento de la funci�on. Se tiene que los

valores deF (x) son probabilidades, tales que 0� F (x) � 1 (Wilks, 2011).

A trav�es de curvas de probabilidades acumuladas es posible estimar la posibilidad

de excedencia de alg�un valor por sobre cierto umbral predeterminado que sea de

inter�es (Alcafuz et al., 2015). Es importante comparar las curvas de probabilidades

con el objetivo de saber el grado de acuerdo entre ambas.

3.3.2. Series de tiempo

Se generaron series de tiempo que contienen datos que contemplan el periodo 1988-

1999. Se gener�o una representaci�on de los promedios anuales, para la variable pre-

cipitaci�on acumulada y temperatura, tanto para los datos provenientes de estaciones

meterol�ogicas, como para la data entregada por el modelo. Para las seis estaciones, se

gra�caron ambas series (observada y simulada). Adem�as, se gra�c�o los qqplot o gr�a�cos

cuantil-cuantil, los que permiten comparar la distribuci�on de dos conjuntos de datos y

para apoyar esta representaci�on se obtuvo los diagramas de dispersi�on. Adicionalmente,

se realiz�o el respectivo diagrama de Taylor y se gra�c�o el histograma de las diferencias.

Posteriormente, se realiz�o una validaci�on mediante los siguientes estad��sticos:

Error de Sesgo: Corresponde a un indicador de un error sistem�atico que est�a

ocurriendo de igual modo en todos los valores simulados de una variable respecto

de la serie de control. Permite identi�car si la variable simulada se encuentra so-

brestimada o subestimada seg�un su valor sea positivo o negativo respectivamente.

Su valor se obtiene del promedio de la resta de las observaciones (Yk) a los valores
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simulados (X k), con N n�umero total de datos.

SESGOyx =
1
N

NX

k=1

(Yk � X k)

Coe�ciente de correlaci�on de Pearson:

Medida que indica como covar��an los resultados simulados en relaci�on con los ob-

servados, permitiendo identi�car el desfase de las series. Se de�ne como el cociente

entre las covarianzas deY y X y el producto de las desviacoines est�andar (sy y

sx ) de cada cada variable.

r yx =
covyx

sysx
=

P N
k=1 (Yk � �Y)(X k � �X )

P N
k=1 (Yk � �Y)

P N
k=1 (X k � �X )

Los valores que toma la correlaci�on var��an entre -1 y 1, pudiendose presentar los

siguientes casos:

- r xy = 1, la correlaci�on existe, siendo positiva y perfecta, es decir, si la varible

observada aumenta, la simulada tambien lo hace y viceversa.

- 0 < r xy < 1, la correlaci�on existe, sin embargo, no es perfecta. Mientras m�as

cercano a 1 sea su valor, la correlaci�on ser�a mejor.

- r xy = 0, no exite una correlaci�on entre la variable simulada y la observada.

- � 1 < r xy < 0, la correlaci�on existe, pero en contrafase. Mientras m�as cercano a

� 1 sea su valor, may�or ser�a su correlaci�on.

- r xy = � 1, existe una correlaci�on negativa perfecta, es decir, las variables en

cuesti�on var��an en contrafase.

Cociente entre las desviaciones est�andar:

�Indice que permite resolver si el modelo se encuentra subestimando o sobres-

timando la amplitud de los datos. Si el valor es mayor a 1, entonces hay una

sobrestimaci�on, mientras que si presenta valores entre 0 y 1, existe una subesti-

maci�on. Entre m�as cercano a 1 sea su valor, la amplitud de los datos simulados

ser�a aun m�as similar.

COCIENTE sy sx =
sy

sx
=

P N
k=1 (Yk � �Y )

P N
k=1 (X k � �X )
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Ra��z del error cuadr�atico medio (RMSE):

Este indicador entrega el error total de la modelaci�on en base a la simulaci�on. Los

tres t�erminos dentro de la ra��z correspongen al sesgo del promedio, al sesgo de la

desviaci�on est�andar y al error de dispersi�on, respectivamente.

RMSE yx =
q

( �Y � �X ) + ( sy � sx ) + 2 sysx (1 � r xy )

3.3.3. Proyecciones

Se obtuvo las tendencias con su respectiva signi�cancia a partir de salidas del modelo

cada 6 h para el periodo 1988-1999. Para determinar la signi�cancia estad��stica de

las tendencias entre lo simulado y lo observado, se utiliz�o el test de Monte Carlo, el

cual consiste en remuestrear el conjunto de datos originales, utilizados para obtener el

estad��stico de inter�es, para luego estimar la distribuci�on nula y comparar el estad��stico

usando los datos originales (Wilks, 2011). Se emple�o un nivel del con�anza del 95 %, lo

que signi�ca que el estad��stico de prueba ser�a considerado signi�cativo solo si su valor

es menor al 2.5 % o mayor al 97.5 % de los valores obtenidos mediante el conjunto de

datos arti�ciales.



4. Resultados

En esta secci�on se exponen los resultados obtenidos en la etapa de evaluaci�on de

series de datos de precipitaci�on acumulada y temperatura media, provenientes tanto de

estaciones meteorol�ogicas, como de salidas de modelo, para el periodo 1988-1999.

Para los 12 a~nos en estudio y para cada una de las estaciones de inter�es, se presenta

el ciclo anual y el ciclo estacional. En seguida se realiza una inspecci�on de las series de

datos, a trav�es de un an�alisis de distribuci�on. Luego se muestra un an�alisis de las series

de tiempo, a modo de validar lo simulado con lo observado. Posteriormente, se presentan

las series de tiempo, los diagramas de dispersi�on, los histogramas de las diferencias y el

respectivo diagrama de Taylor. Al mismo tiempo, se adjuntan tablas con estad��sticos

que relacionan la serie simulada con la serie observada. Finalmente, mediante las salidas

del modelo, se muestra una proyecci�on en base a tendencias de temperaturas.

4.1. Ciclo anual y ciclo estacional

Para el periodo de inter�es (1988-1999), se muestra el ciclo anual (Fig. 4.12) y el

ciclo estacional (Fig. 4.13), de las variables temperatura media [� C] y precipitaci�on

acumulada [mm/mes] . En las gr�a�cas se identi�can las series observadas, simuladas y

la diferencia entre ambas.

23
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1

2

Figura 4.12: Ciclo anual de precipitaci�on acumulada mensual (1) y temperatura media
(2), para el periodo 1988-1999. En azul la serie observada, en rojo la simulada y en
negro la diferencia entre ambas.
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1

2

Figura 4.13: Ciclo estacional de precipitaci�on acumulada mensual (1) y temperatura
media (2), para el periodo 1988-1999. En azul la serie observada, en rojo la simulada y
en negro la diferencia entre ambas.
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Para el ciclo anual de precipitaci�on acumulada (Fig. 4.12.1), no existe un ciclo anual

distinguible entre las estaciones, mostrando todas ellas un comportamiento diferente.

Existe una sobrestimaci�on de la precipitaci�on a lo largo de todos los meses para todas

las estaciones. Se muestra que el ciclo anual no es respetado por la simulaci�on y no

se observa un patr�on com�un en los m��nimos o m�aximos de precipitaci�on; los valores

extremos simulados no se condicen con los valores extremos reales.

Para el caso del ciclo anual de temperatura (Figura 4.12.2), se distingue un ciclo

anual, siendo m�as fr��o en invierno y m�as c�alido en verano. Se aprecia que el ciclo anual

si es modelado, sin embargo en la gran mayor��a de las estaciones se evidencia una dis-

minuci�on en la amplitud. Al mismo tiempo, se aprecia que el modelo subestima las

temperaturas medias m�aximas en los meses de verano, mientras que en varias estacio-

nes, la temperatura es sobrestimada en los meses de invierno, lo que se observa con

mayor claridad en el gr�a�co, mediante la l��nea que arroja la diferencia entre las tempe-

raturas (Tsim � Tobs).

Para el ciclo estacional de precipitaci�on acumulada, se tiene un acentuamiento de

las diferencias entre las observaciones y la simulaci�on (Fig. 4.13.1). Se distinguen los

m�aximos de precipitaci�on observadas, durante los meses MAM (Marzo-Abril-Mayo) y

en su mayor��a los m��nimos durante los meses de invierno JJA (Junio-Julio-Agosto), pe-

ro estos m��nimos y m�aximos no son bien representados por el modelo, el que en general

no muestra un ciclo estacional claro para de�nir los extremos.

Para el caso del ciclo estacional de temperatura, se distingue un ciclo estacional y

una alta correspondencia entre la serie observada y simulada (Fig. 4.13.2). Los m�aximos

de temperatura se alcanzan en los meses DEF (Diciembre-Enero-Febrero) y los m��nimos

en los meses JJA (Junio-Julio-Agosto). Si bien se observa un compartamiento similar

entre estaciones, se tiene que el modelo sobrestima la temperatura en tres estaciones y

subestima en otras tres, siendo la diferencia m�as grande cercana a 5 [� C].
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4.2. Distribuci�on

A continuaci�on se presentan �guras que muestran la combinaci�on de histograma,

estimaci�on de la densidad de Kernel (KDE), boxplot y funci�on de distribuci�on acumu-

lada (CDF) para visualizar la distribuci�on de los datos. Las gr�a�cas adjuntas muestran

la distribuci�on de la precipitaci�on acumulada y la temperatura media, tanto para la

simulaci�on como para los datos observados. Cada set de cuatro gr�a�cas corresponde

a cada una de las estaciones meteorol�ogicas (Figs. 4.14 - 4.19), en donde las �guras

superiores (1 y 2) se obtuvieron a partir de los datos de precipitaci�on acumulada men-

sual, mientras que las �guras inferiores (3 y 4), corresponden a aquellas producto de la

temperatura media mensual. El an�alisis contempla datos para el periodo 1988-1999.
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1 2

3 4

Figura 4.14: Visualizaci�on de la distribuci�on de los datos a trav�es de la combinaci�on de
histograma, estimaci�on de la densidad de Kernel (KDE), boxplot y funci�on de distri-
buci�on acumulada (CDF). El set de �guras corresponde a la distribuci�on en la estaci�on
Torres del Paine, siendo las �guras superiores (1 y 2) obtenidas a partir de los datos de
precipitaci�on acumulada, mientras que las de la parte inferior (3 y 4) son producto de
las temperaturas. Se tiene que el color azul representa lo observado y el color rojo lo
simulado. El an�alisis contempla datos para el periodo 1988-1999.
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Para la estaci�on Torres del Paine, al observar los gr�a�cos para precipitaci�on acu-

mulada (Fig. 4.14.1), se aprecia que poseen una distribuci�on normal o gaussiana. Lo

anterior, se valida mediante el an�alisis de los diagramas de caja, donde los datos se

presentan de forma sim�etrica. Puede observarse que la distribuci�on de los datos simu-

lados es mayor a la de los observados, es decir, poseen mayor dispersi�on. En cuanto a

las medias se observa que poseen notoria diferencia entre lo observado y lo simulado,

siendo la media de lo simulado la de mayor valor. En ambos casos se observan puntos

at��picos. Por otra parte, la CDF muestra una amplitud de la distribuci�on similar para

los datos del modelo y los datos observados, adem�as se puede distinguir el sesgo exis-

tente en precipitaci�on, dado que la l��nea roja se encuentra m�as a la derecha (Fig. 4.14.2).

Para los gr�a�cos de temperatura (Fig. 4.14.3), se aprecia que poseen una distribuci�on

de tipo bimodal, lo que gr�a�camente se explica al observar que la distribuci�on posee

dos puntos m�aximos en la curva. De los diagramas de caja, se tiene que los datos no se

presentan de forma asim�etrica, pero si presentan una leve tendencia hacia la derecha.

Puede observarse que la distribuci�on de los datos simulados es menor a la de observados,

por lo que poseen una menor dispersi�on. En cuanto a las medias se observa una leve

diferencia entre ambas muestras, presentando valores mayores la serie observada. No se

aprecian puntos at��picos para el caso de las temperaturas; para esta variable, se observa

una menor amplitud de la distribuci�on de datos modelados y se tiene que existe un sesgo

fr��o, dado que el desfase se da hacia la izquierda (Figura 4.14.4).
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Figura 4.15: Visualizaci�on de la distribuci�on de los datos a trav�es de la combinaci�on de
histograma, estimaci�on de la densidad de Kernel (KDE), boxplot y funci�on de distri-
buci�on acumulada (CDF). El set de �guras corresponde a la distribuci�on en la estaci�on
Puerto Natales, siendo las �guras superiores (1 y 2) obtenidas a partir de los datos de
precipitaci�on acumulada, mientras que las de la parte inferior (3 y 4) son producto de
las temperaturas. Se tiene que el color azul representa lo observado y el color rojo lo
simulado. El an�alisis contempla datos para el periodo 1988-1999.
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Para la estaci�on Puerto Natales, al observar los gr�a�cos para precipitaci�on acumu-

lada (Fig. 4.15.1), se aprecia que poseen una distribuci�on de tipo asim�etrica positiva,

lo que gr�a�camente se explica al observar que la distribuci�on apunta hacia la derecha

y la campana hacia la izquierda. Lo anterior se valida mediante el an�alisis de los dia-

gramas de caja, donde los datos se presentan de forma asim�etrica con tendencia hacia

la izquierda. Puede observarse que la distribuci�on de los datos observados es mayor

a la de los simulados, por lo tanto poseen mayor dispersi�on. En cuanto a las medias

se observa que poseen notoria diferencia entre lo observado y lo simulado, siendo la

media de lo simulado la de mayor valor. La distribuci�on acumulada de precipitaciones

(Figura 4.15.2), muestra una sobrestimaci�on por parte del modelo, adem�as se observa

una amplitud semejante entre modelo y datos, pero desfasada.

Para los gr�a�cos de temperatura (Fig. 4.15.3), se aprecia que poseen una distribuci�on

de tipo bimodal, lo que gr�a�camente se explica al observar que la distribuci�on posee dos

puntos m�aximos en la curva. Puede observarse que la distribuci�on de los datos simulados

es menor a la de los datos observados, por lo que presentan una menor dispersi�on. En

cuanto a las medias se observa una leve diferencia entre ambas muestras, en donde lo

simulado muestra un mayor valor. No se aprecian puntos at��picos para el caso de las

temperaturas. Adem�as, se tiene que el modelo sobrestima la mayor��a de los valores y no

se aprecia un ajuste entre observaciones y modelo, ni para valores centrales ni extremos

(Fig. 4.15.4).
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Figura 4.16: Visualizaci�on de la distribuci�on de los datos a trav�es de la combinaci�on de
histograma, estimaci�on de la densidad de Kernel (KDE), boxplot y funci�on de distri-
buci�on acumulada (CDF). El set de �guras corresponde a la distribuci�on en la estaci�on
Bah��a San Felipe, siendo las �guras superiores (1 y 2) obtenidas a partir de los datos
de precipitaci�on acumulada, mientras que las de la parte inferior (3 y 4) son producto
de las temperatura. Se tiene que el color azul representa lo observado y el color rojo lo
simulado. El an�alisis contempla datos para el periodo 1988-1999.
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Para la estaci�on Bah��a San Felipe, al observar los gr�a�cos de precipitaci�on acumu-

lada (Fig. 4.16.1), se aprecia que poseen una distribuci�on de tipo asim�etrica positiva;

si bien para el caso de la distribuci�on de la serie simulada forma casi una campana

perfecta de distribuci�on normal, no lo logra ya que posee tendencia hacia la izquierda.

En tanto, para el caso de la serie observada, se observa que la distribuci�on apunta hacia

la derecha y la campana hacia la izquierda. Lo anterior se valida mediante el an�alisis de

los diagramas de caja, donde los datos se presentan de forma asim�etrica con tendencia

hacia la izquierda. Se distingue que la distribuci�on de los datos simulados es mayor a la

de los observados, es decir, presentan una mayor dispersi�on. En cuanto a las medias se

observa que poseen notoria diferencia entre lo observado y lo simulado, siendo la media

de lo simulado la de mayor valor. En ambos casos se se presentan puntos at��picos. Con

respecto a la CDF de precipitaci�on (Fig. 4.16.2), se tiene una cierta concordancia en el

valor m��nimo, pero un desajuste en los valores m�aximo, sin embargo se distingue una

sobrestimaci�on del modelo y un sesgo h�umedo.

Para los gr�a�cos de temperatura (Fig. 4.16.3), se aprecia que poseen una distribuci�on

de tipo bimodal, lo que gr�a�camente se explica dado que posee dos puntos m�aximos

en la curva. Al observar los diagramas de caja, se tiene que los datos no se presentan

de forma asim�etrica, pero si se observa una leve tendencia hacia la derecha. Se tiene

que la distribuci�on de los datos simulados es menor a la de los datos observados, por

lo que poseen una menor dispersi�on. En cuanto a las medias existe una leve diferencia

entre ambas muestras, siendo la serie observada la que presenta un valor mayor. No

se aprecian puntos at��picos para el caso de las temperaturas. Con respecto a la CDF

de temperaturas (Fig. 4.16.4), hay una mayor coincidencia para los valores m��nimos,

pero un desajuste para los valores m�aximos, alcanz�andose una mayor amplitud entre

observaciones y modelo. En general se presenta un sesgo frio.
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Figura 4.17: Visualizaci�on de la distribuci�on de los datos a trav�es de la combinaci�on de
histograma, estimaci�on de la densidad de Kernel (KDE), boxplot y funci�on de distri-
buci�on acumulada (CDF). El set de �guras corresponde a la distribuci�on en la estaci�on
Punta Arenas DMC, siendo las �guras superiores (1 y 2) obtenidas a partir de los datos
de precipitaci�on acumulada, mientras que las de la parte inferior (3 y 4) son producto
de las temperaturas. Se tiene que el color azul representa lo observado y el color rojo
lo simulado. El an�alisis contempla datos para el periodo 1988-1999.
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Para la estaci�on Punta Arenas DMC, al observar los gr�a�cos para precipitaci�on

acumulada (Fig. 4.17.1), se aprecia que poseen una distribuci�on de tipo asim�etrica po-

sitiva, lo que gr�a�camente se explica ya que distribuci�on apunta hacia la derecha y la

campana hacia la izquierda. Lo anterior se valida mediante el an�alisis de los diagramas

de caja, donde los datos se presentan de forma asim�etrica con tendencia hacia la iz-

quierda. Puede observarse que la distribuci�on de los datos simulados es mayor a la de

los observados, por lo tanto presentan una mayor dispersi�on. En cuanto a las medias se

observa que poseen notoria diferencia entre lo observado y lo simulado, siendo la media

de lo simulado la de mayor valor. En ambos casos se presentan puntos at��picos. Con

respecto a la distribuci�on acumulada de precipitaciones (Fig. 4.17.2) se observa una

sobreestimaci�on del modelo.

Para los gr�a�cos de temperatura (Figura 4.17.3), se tiene una distribuci�on de tipo

bimodal, lo que gr�a�camente se explica ya que la distribuci�on posee dos puntos m�axi-

mos en la curva. Al observar los diagramas de caja, los datos no se presentan de forma

asim�etrica, pero si presentan una leve tendencia hacia la derecha. Se tiene que la dis-

tribuci�on de los datos simulados es menor a la de observados, es decir, presentan una

menor dispersi�on. En cuanto a las medias se observa una leve diferencia entre ambas

muestras, siendo lo simulado lo que presenta un valor mayor. No se aprecian puntos

at��picos para el caso de las temperaturas. En general, no se observa un buen acuerdo

entre lo simulado y lo observado; el modelo sobrestima algunos valores y subestima

otros (Figura 4.17.4).
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Figura 4.18: Visualizaci�on de la distribuci�on de los datos a trav�es de la combinaci�on de
histograma, estimaci�on de la densidad de Kernel (KDE), boxplot y funci�on de distri-
buci�on acumulada (CDF). El set de �guras corresponde a la distribuci�on en la estaci�on
Punta Arenas DGA, siendo las �guras superiores (1 y 2) obtenidas a partir de los datos
de precipitaci�on acumulada, mientras que las de la parte inferior (3 y 4) son producto
de las temperaturas. Se tiene que el color azul representa lo observado y el color rojo
lo simulado. El an�alisis contempla datos para el periodo 1988-1999.
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Para la estaci�on Punta Arenas DGA (Fig. 4.18), el comportamiento es similar a

Punta Arenas DMC (Fig. 4.17). Al observar los gr�a�cos para precipitaci�on acumulada

(Fig. 4.18.1), se aprecia que poseen una distribuci�on de tipo asim�etrica positiva, lo que

gr�a�camente se explica ya que la distribuci�on apunta hacia la derecha y la campana

hacia la izquierda, lo que se valida mediante el an�alisis de los diagramas de caja, donde

los datos se presentan de forma asim�etrica con tendencia hacia la izquierda. Puede ob-

servarse que la distribuci�on de los datos simulados es mayor a la de los observados, es

decir, poseen mayor dispersi�on. En cuanto a las medias se observa que poseen notoria

diferencia entre lo observado y lo simulado, siendo la media de lo simulado la de ma-

yor valor. En ambos casos se observan puntos at��picos. Para la CDF de precipitaciones

(Fig. 4.18.2) se observa una sobreestimaci�on del modelo y se puede distinguir el sesgo

existente, dado que la l��nea roja se encuentra m�as a la derecha.

Para los gr�a�cos de temperatura (Fig. 4.18.3), se aprecia que poseen una distribuci�on

de tipo bimodal, lo que gr�a�camente se explica ya que la distribuci�on muestra dos puntos

m�aximos en la curva. Puede observarse que la distribuci�on de los datos simulados es

menor a la de observados, por lo tanto presentan una menor dispersi�on. En cuanto a las

medias se observa una leve diferencia entre ambas muestras, siendo la serie simulada

la que presenta un valor mayor. No se aprecian puntos at��picos para el caso de las

temperaturas. Para la CDF, no se observa un ajuste continuo entre lo simulado y lo

observado (Figura 4.18.4).
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Figura 4.19: Visualizaci�on de la distribuci�on de los datos a trav�es de la combinaci�on de
histograma, estimaci�on de la densidad de Kernel (KDE), boxplot y funci�on de distri-
buci�on acumulada (CDF). El set de �guras corresponde a la distribuci�on en la estaci�on
Porvenir, siendo las �guras superiores (1 y 2) obtenidas a partir de los datos de pre-
cipitaci�on acumulada, mientras que las de la parte inferior (3 y 4) son producto de
las temperaturas. Se tiene que el color azul representa lo observado y el color rojo lo
simulado. El an�alisis contempla datos para el periodo 1988-1999.
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Para la estaci�on Porvenir, al observar los gr�a�cos de precipitaci�on acumulada (Fig.

4.19.1), se aprecia que poseen una distribuci�on de tipo asim�etrica positiva. Para el caso

de la distribuci�on de la serie simulada forma casi una campana perfecta de distribuci�on

normal, pero posee tendencia hacia la izquierda. En el caso de la serie observada la

distribuci�on apunta hacia la derecha y la campana hacia la izquierda. Lo anterior se

valida mediante el an�alisis de los diagramas de caja, donde los datos se presentan de

forma asim�etrica con tendencia hacia la izquierda. Puede observarse que la distribu-

ci�on de los datos simulados es mucho mayor a la de los observados, es decir, presentan

una mayor dispersi�on, abarcando un amplio rango. En cuanto a las medias existe una

notoria diferencia entre lo observado y lo simulado, siendo la media de lo simulado la

de mayor valor. En ambos casos se observan puntos at��picos. Por otra parte, la CDF

de precipitaciones (Fig. 4.19.2) muestra un gran desajuste, hay un sesgo amplio y el

modelo sobrestima considerablemente las observaciones.

Para los gr�a�cos de temperatura (Fig. 4.19.3), se aprecia que poseen una distribu-

ci�on de tipo bimodal, lo que gr�a�camente se explica ya que la distribuci�on posee dos

puntos m�aximos en la curva. Al analizar los diagramas de caja, se tiene que los datos

no se presentan de forma asim�etrica, pero si presentan una leve tendencia hacia la de-

recha. Puede observarse que la distribuci�on de los datos simulados es menor a la de los

observados, por lo que presentan una menor dispersi�on. En cuanto a las medias se tiene

una leve diferencia entre ambas muestras, siendo la serie observada la que presenta un

valor mayor. No se aprecian puntos at��picos para el caso de las temperaturas. Para la

CDF (Fig. 4.19.4), se observa un sesgo frio. Adem�as se distingue un buen acuerdo para

las temperaturas m��nimas, pero no as�� para las m�aximas.

4.3. An�alisis de series de tiempo

Las �guras que siguen presentan gr�a�cas que corresponden al an�alisis de la precipita-

ci�on acumulada para las 6 estaciones en estudio (Tabla 3.2). Se muestra la visualizaci�on

de los datos o series de tiempo, diagramas de dispersi�on, histogramas de las diferencias y

diagramas de Taylor (Figs. 4.20 - 4.25). Validaci�on realizada para el periodo 1988-1999,

comparando la serie de precipitaci�on observada y la serie de precipitaci�on simulada.
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Figura 4.20: Validaci�on de precipitaci�on acumulada en estaci�on Torres del Paine, para el
periodo 1988-1999. Las gr�a�cas corresponden a la visualizaci�on de los datos mediante:
(1) series de tiempo, (2) gr�a�co cuantil-cuantil (qqplot), (3) diagrama de dispersi�on,
(4) histograma de las diferencias y (5) diagrama de Taylor. El color azul representa lo
observado, el color rojo lo simulado y la recta verde corresponde a la l��nea 1 es a 1.
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Figura 4.21: Validaci�on de precipitaci�on acumulada en estaci�on Puerto Natales, para el
periodo 1988-1999. Las gr�a�cas corresponden a la visualizaci�on de los datos mediante:
(1) series de tiempo, (2) gr�a�co cuantil-cuantil (qqplot), (3) diagrama de dispersi�on,
(4) histograma de las diferencias y (5) diagrama de Taylor. El color azul representa lo
observado, el color rojo lo simulado y la recta verde corresponde a la l��nea 1 es a 1.
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Figura 4.22: Validaci�on de precipitaci�on acumulada en estaci�on Bah��a San Felipe, para
el periodo 1988-1999. Las gr�a�cas corresponden a la visualizaci�on de los datos mediante:
(1) series de tiempo, (2) gr�a�co cuantil-cuantil (qqplot), (3) diagrama de dispersi�on,
(4) histograma de las diferencias y (5) diagrama de Taylor. El color azul representa lo
observado, el color rojo lo simulado y la recta verde corresponde a la l��nea 1 es a 1.
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Figura 4.23: Validaci�on de precipitaci�on acumulada en estaci�on Punta Arenas DMC,
para el periodo 1988-1999. Las gr�a�cas corresponden a la visualizaci�on de los datos
mediante: (1) series de tiempo, (2) gr�a�co cuantil-cuantil (qqplot), (3) diagrama de
dispersi�on, (4) histograma de las diferencias y (5) diagrama de Taylor. El color azul
representa lo observado, el color rojo lo simulado y la recta verde corresponde a la l��nea
1 es a 1.
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Figura 4.24: Validaci�on de precipitaci�on acumulada en estaci�on Punta Arenas DGA,
para el periodo 1988-1999. Las gr�a�cas corresponden a la visualizaci�on de los datos
mediante: (1) series de tiempo, (2) gr�a�co cuantil-cuantil (qqplot), (3) diagrama de
dispersi�on, (4) histograma de las diferencias y (5) diagrama de Taylor. El color azul
representa lo observado, el color rojo lo simulado y la recta verde corresponde a la l��nea
1 es a 1.
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Figura 4.25: Validaci�on de precipitaci�on acumulada en estaci�on Porvenir, para el pe-
riodo 1988-1999. Las gr�a�cas corresponden a la visualizaci�on de los datos mediante:
(1) series de tiempo, (2) gr�a�co cuantil-cuantil (qqplot), (3) diagrama de dispersi�on,
(4) histograma de las diferencias y (5) diagrama de Taylor. El color azul representa lo
observado, el color rojo lo simulado y la recta verde corresponde a la l��nea 1 es a 1.
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Para la estaci�on Torres del Paine, se aprecia un desajuste entre la serie observada

y la serie simulada de precipitaciones (Fig. 4.20.1). Se observa que existe una buena

distribuci�on (Fig. 4.20.2), aunque el modelo sobrestima ciertos valores; se observa des-

fase, present�andose puntos at��picos (Fig. 4.20.3). A partir del histograma, se tiene que

el rango de precipitaci�on var��a entre 0 y 200 [mm]; en el rango de 30-60 [mm] es don-

de se alcanza la mayor probabilidad en las diferencias siendo de 25 % (Fig. 4.20.4). El

diagrama de Taylor presenta una correlaci�on baja, cercana a 0,12 y el RMSE tiene un

valor dentro del rango 60-70 [mm] (Fig. 4.20.5).

Para la estaci�on Puerto Natales no se observa un buen ajuste entre la serie observada

y la serie simulada de precipitaciones (Fig. 4.21.1). Existe una buena distribuci�on, pero

con cierto desfase (Fig. 4.21.2); se tiene que el modelo sobrestima los valores de preci-

pitaci�on y se observan puntos at��picos (Fig. 4.21.3). A partir del histograma, se tiene

que el rango de precipitaci�on var��a entre 0 y 180 [mm] aproximadamente; en el rango

de 30-60 [mm] es donde se alcanza la mayor probabilidad en las diferencias siendo de

37,5 % (Fig. 4.21.4). El diagrama de Taylor presenta una correlaci�on muy baja, cercana

a 0, cuyo valor es 0,003. El RMSE tiene un valor que se aproxima a 50 [mm] (Fig. 4.21.5).

Para la estaci�on Bah��a San Felipe se muestra un gran desajuste entre lo observado y

lo simulado (Fig. 4.22.1). Se tiene que el modelo sobrestima visiblemente los valores de

precipitaci�on (Figs. 4.22.2 y 4.22.3). A partir del histograma, se tiene que el rango de

precipitaci�on var��a entre 0 y 200 [mm]; en el rango de 60-80 [mm] es donde se alcanza

la mayor probabilidad en las diferencias siendo de 24 % (Fig. 4.22.4). Para el diagrama

de Taylor se presenta una correlaci�on muy baja, cercana a 0,07 y el RMSE tiene un

valor que se aproxima a 70 [mm] (Fig. 4.22.5).

Para la estaci�on Punta Arenas DMC se muestra un desajuste entre los datos obser-

vados de precipitaci�on y los simulados (Fig. 4.23.1). El modelo sobrestima en un amplio

rango de valores y se aprecian puntos at��picos (Figs. 4.23.2 y 4.23.3). A partir del his-

tograma, se tiene que el rango de precipitaci�on var��a entre 0 y 240 [mm]; en el rango

de 60-90 [mm] es donde se alcanza la mayor probabilidad en las diferencias siendo de

27,5 % (Fig. 4.23.4). El diagrama de Taylor presenta una correlaci�on baja y negativa,

lo que signi�ca que esta existe, pero est�a en contrafase, cuyo valor es -0,17. El RMSE

encuentra su valor dentro del rango aproximado 90-95 [mm] (Fig. 4.23.5).

Para la estaci�on Punta Arenas DGA se observa un desajuste entre la serie obser-

vada y la serie simulada (Fig. 4.24.1). El modelo sobrestima visiblemente los valores
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de precipitaci�on y se distinguen puntos at��picos (Figs. 4.24.2 y 4.24.3). A partir del

histograma, se tiene que el rango de precipitaci�on var��a entre 0 y 240 [mm]; en el rango

de 60-90 [mm] es donde se alcanza la mayor probabilidad en las diferencias siendo de

27,5 % (Figura 4.24.4). A trav�es del diagrama de Taylor se observa una correlaci�on muy

baja y negativa, lo que signi�ca que esta existe, pero est�a en contrafase, cuyo valor es -

0,05. El RMSE encuentra su valor dentro del rango aproximado 85-90 [mm] (Fig. 4.24.5).

Para la estaci�on Porvenir se tiene un amplio desajuste entre lo observado y lo simula-

do (Fig. 4.25.1), siendo el mayor entre las estaciones en estudio. El modelo presenta una

sobrestimaci�on en un amplio rango de valores y se aprecian puntos at��picos (Figs. 4.25.2

y 4.25.3). A partir del histograma, se tiene que el rango de precipitaci�on var��a entre 0 y

400 [mm]; en el rango de 100-200 [mm] es donde se alcanza la mayor probabilidad en las

diferencias siendo de 27 % (Fig. 4.25.4). El diagrama de Taylor presenta una correlaci�on

baja, cercana a 0,15 y el RMSE tiene un valor que se aproxima a 190 [mm] (Fig. 4.25.5).

Se tiene una sobreestimaci�on de la precipitaci�on acumulada mensual simulada para

todas las estaciones, sin embargo el menor sesgo (Tabla 4.3) se encuentra en la estaci�on

ubicada en Puerto Natales (34; 83 ), la que se localiza en la zona norte de la regi�on

analizada, mientras que el mayor sesgo (175; 53[mm]) en la estaci�on Porvenir, la m�as

austral de las estaciones consideradas en el presente estudio.

Al analizar las correlaciones obtenidas para precipitaci�on (Tabla 4.3), se evidencia

que todas son cercanas a 0, incluso son negativas en algunas de las estaciones, aunque

presentan valores en torno a 0. Para el caso de los meses en los cuales los datos obser-

vados presentan peaks, el modelo tampoco parece representarlos. Se distingue adem�as

que la dispersi�on de los datos es importante.
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Tabla 4.3: Resultados de estad��sticos de validaci�on para variable precipitaci�on acumula-
da entregada por el modelo a partir de los datos observados por las estaciones. An�alisis
realizado para el periodo 1988-1999. Se muestran valores de correlaci�on, error de sesgo,
cociente entre las desviaciones est�andar y ra��z del error cuadr�atico medio (RMSE).

Precipitaci�on acumulada

Estad��stico Correlaci�on Sesgo [mm]
sy

sx
RMSE [mm]

Torres del Paine 0; 12 41; 98 0; 95 65; 55

Puerto Natales 0; 003 34; 83 1; 03 51; 95

Bah��a San Felipe 0; 07 49; 33 1; 73 69; 05

Punta Arenas DMC � 0; 17 80; 21 1; 74 93; 29

Punta Arenas DGA � 0; 05 74; 12 1; 57 87; 63

Porvenir 0; 13 175; 53 4; 57 188; 66

Las �guras que siguen presentan gr�a�cas que corresponden a analisis de temperatura

media asociados a cada una de las estaciones. Se muestra la visualizaci�on de los datos

o series tiempo, diagramas de dispersi�on, histogramas de las diferencias y diagramas de

Taylor (Figs. 4.26 - 4.31). Validaci�on realizada para el periodo 1988-1999, comparando

la serie de temperatura observada y la serie de temperatura simulada.
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Figura 4.26: Validaci�on de temperatura media en estaci�on Torres del Paine, para el
periodo 1988-1999. Las gr�a�cas corresponden a la visualizaci�on de los datos mediante:
(1) series de tiempo, (2) gr�a�co cuantil-cuantil (qqplot), (3) diagrama de dispersi�on,
(4) histograma de las diferencias y (5) diagrama de Taylor. El color azul representa lo
observado, el color rojo lo simulado y la recta verde corresponde a la l��nea 1 es a 1.
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Figura 4.27: Validaci�on de temperatura media en estaci�on Puerto Natales, para el pe-
riodo 1988-1999. Las gr�a�cas corresponden a la visualizaci�on de los datos mediante:
(1) series de tiempo, (2) gr�a�co cuantil-cuantil (qqplot), (3) diagrama de dispersi�on,
(4) histograma de las diferencias y (5) diagrama de Taylor. El color azul representa lo
observado, el color rojo lo simulado y la recta verde corresponde a la l��nea 1 es a 1.
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Figura 4.28: Validaci�on de temperatura media en estaci�on Bah��a San Felipe, para el
periodo 1988-1999. Las gr�a�cas corresponden a la visualizaci�on de los datos mediante:
(1) series de tiempo, (2) gr�a�co cuantil-cuantil (qqplot), (3) diagrama de dispersi�on,
(4) histograma de las diferencias y (5) diagrama de Taylor. El color azul representa lo
observado, el color rojo lo simulado y la recta verde corresponde a la l��nea 1 es a 1.
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Figura 4.29: Validaci�on de temperatura media en estaci�on Punta Arenas DMC, para el
periodo 1988-1999. Las gr�a�cas corresponden a la visualizaci�on de los datos mediante:
(1) series de tiempo, (2) gr�a�co cuantil-cuantil (qqplot), (3) diagrama de dispersi�on,
(4) histograma de las diferencias y (5) diagrama de Taylor. El color azul representa lo
observado, el color rojo lo simulado y la recta verde corresponde a la l��nea 1 es a 1.
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