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Resumen

Producto de la naturaleza no lineal de los procesos atmosféricos, los pronósticos

generados por modelos numéricos suelen tener errores sistemáticos (sesgos) que

producen incertezas. En este trabajo se presenta el desarrollo e implementación

de la técnica MOS (Model Output Statistics) utilizada para corregir el sesgo

del pronóstico histórico (2020-2022) de temperatura máxima y mínima diaria

generado por MOSA (Modelo Operacional Sur-Austral) en dos lugares del sur de

Chile, Cucao y Melinka. En particular, se utiliza una regresión lineal múltiple

combinando mediciones y múltiples variables simuladas por el modelo para

obtener los coe�cientes 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 validación cruzada, se determina la

cantidad de datos horarios para calibrar, de forma automatizada, el pronóstico

de temperatura (de 96 horas) que se genera cada día. Los resultados muestran

que MOS corrige el error sistemático de las series históricas (para la temperatura

máxima, Cucao reduce el sesgo de � 0.8 a 0 � C y Melinka de � 2.2 a 0 � C mientras

que para la temperatura mínima, Cucao reduce el sesgo de � 0.7 a 0 � C y Melinka

de � 1.5 a 0 � C). Además, los resultados muestran mejoras signi�cativas en el

pronóstico que MOSA-WRF genera diariamente, concluyendo que sí es factible

implementar MOS de forma operacional. Como trabajo futuro es posible calibrar

un pronóstico de precipitación aunque es necesario contar con muchas más

estaciones meteorológicas operativas.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. La Patagonia chilena

La Patagonia chilena corresponde a la zona más austral de Chile. Comprende

las regiones de Los Lagos, Aysén y Magallanes (Figura 1.1.1 ), extendiéndose

desde el Seno de Reloncaví (41� S) hasta el Cabo de Hornos (56� S), cubriendo

todo el territorio desde el océano Pací�co hasta el límite con Argentina, con una

super�cie de 240.000 km 2 (33,8 % de la super�cie nacional, Pantoja et al., 2011).

La patagonia se caracteriza por tener una de las mayores reservas de agua del

planeta, con los campos de hielo norte (región de Aysén) y campos de hielo sur

(región de Aysén, Magallanes y Antártica), que cuentan con una extensión de

4.000 y 13.000 km2, respectivamente. Más al sur, en Tierra del Fuego (región de

Magallanes y Antártica), existe la cordillera de Darwin, con campos de hielo con

una extensión de 2.500 km2 (Instituto Chileno de Campos de Hielos, 2022).
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Figura 1.1.1: Patagonia Chilena y sus áreas protegidas. Figura extraída desde
Sepúlveda (2020).
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La accidentada topografía de la Patagonia (Figura 1.1.2 ) juega un rol fundamental

en la dinámica atmosférica de baja altura, permitiendo canalizar los vientos a

lo largo de sus abundantes valles, �ordos, archipiélagos y canales, generando

patrones de circulación a escala local (Falvey and Garreaud, 2007).

Figura 1.1.2: Fiordo Comau, Patagonia Chilena. Imagen que representa la
accidentada topografía de la región. Fotografía: Jorge León Cabello.

Esta zona posee dos tipos de climas, uno oceánico lluvioso presente en los

archipiélagos y �ordos, y otro más frío 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 año, los cuales

transportan humedad desde el océano Pací�co hacia el interior (Garreaud, 2013).

Sin embargo, al encontrarse con la cordillera de los Andes, el aire se eleva y

se enfría hasta alcanzar su punto de rocío, momento en que se condensa y se

generan precipitaciones, mientras que por el otro lado, el aire seco desciende por

las laderas, generando escasa precipitación (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

patagónicos mientras que más al interior se presenta una región semiárida

denominada estepa patagónica (Barros, 2022).
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Los Ríos Atmosféricos (RA) contribuyen con más del 60 % de la precipitación

anual en gran parte de Chile aportando a la formación del manto de nieve

sobre la cordillera de Los Andes, que se derrite en verano y que alimenta los

ríos terrestres (Viale et al., 2018). Sin embargo, pueden desencadenar eventos

hidrometeorológicos extremos como el aluvión de Villa Santa Lucia en diciembre

de 2017 (Figura 1.1.3 ), que fue producido por un RA que llegó a la costa de forma

casi perpendicular, denominado Río Atmosférico Zonal (RAZ). Estos afectan con

precipitaciones muy intensas en un rango de cientos de kilómetros 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 precipitación líquida sobre la cordillera y también

el caudal de los ríos. De esa forma, un período de lluvía cálido, prolongado e

intenso es la combinación perfecta para generar inundaciones y en los casos más

desastrosos, aluviones.

Figura 1.1.3: Aluvión en Villa Santa Lucía 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 volcánicas, formando una gran masa que
arrasó con el lugar. Fotografía: Diego Mautor.
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En los últimos años también han ocurrido otros eventos meteorológicos extremos,

como la inusual caída de nieve en primavera en la Isla Grande de Chiloé entre el

29 y 30 de septiembre de 2020. Esto se debió al paso de un sistema frontal frío, a

la inestabilidad causada por una vaguada en altura (nivel medio de la tropósfera.

500 hPa) y un centro de baja presión en super�cie ( Figura 1.1.4 ).

Figura 1.1.4: Compuesto de altura geopotencial en 500 hPa (contornos blancos)
y presión 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 dinámicos en la Patagonia chilena. En consecuencia, un

pronóstico preciso será cada vez más crucial para la prevención y mitigación

de catástrofes ante la ocurrencia de eventos extremos (Hess and Boers, 2022).

Este estudio se enfoca en calibrar los pronósticos de temperatura máxima y

mínima en dos lugares especí�cos del sur de Chile, las cuales poseen condiciones

oceánicas con topografía 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).
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1.2. Modelos de predicción meteorológica

Los modelos de predicción meteorológica son modelos numéricos que permiten

estimar la evolución de la atmósfera en un futuro cercano basándose en su estado

actual (condiciones iniciales y de borde), resolviendo, en computadoras de alto

rendimiento, las ecuaciones dinámicas y termodinámicas de los procesos que

gobiernan la atmósfera. Sin embargo, las ecuaciones que describen con mayor

detalle la dinámica de �uidos son derivadas parciales no-lineales por lo que no

tienen solución analítica (Calvo, 2018).

De esa forma, estas ecuaciones deben aproximarse numéricamente, existiendo

distintos métodos que dan lugar a una gran variedad de modelos. Algunos modelos

globales (con resolución horizontal de cientos de kilómetros) emplean métodos

espectrales para las dimensiones horizontales y métodos de diferencias �nitas

para el plano vertical como el modelo ECMWF (Ritchie et al., 1995), el modelo

GFS (NCEP, 2015) y el modelo francés ARPEGE (Déqué et al., 1994) mientras

que los modelos regionales suelen usar métodos de diferencias �nitas para las tres

dimensiones (Pielke, 1984). Estos últimos permiten emplear grillas más reducidas

para analizar fenómenos meteorológicos de pequeña 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 utilización de un modelo numérico para la

predicción meteorológica. Sin embargo, el primer logro en este nuevo campo

no fue hasta 1950 con la llegada de la computación, cuando un meteorólogo

del MIT y un matemático de Princeton emplearon una forma simpli�cada de la

dinámica atmosférica basada en la ecuación de vorticidad barotrópica (Charney

et al., 1950). Esta fase primitiva redujo signi�cativamente el tiempo de cálculo, de

manera que pudiera ser utilizada con los recursos computacionales de la época.

Desde ese entonces, los modelos de predicción meteorológica han experimentado

un desarrollo revolucionario, con grandes avances computacionales y nuevas

técnicas de observación (satélites, radares). Así, los modelos posteriores

comenzaron a emplear ecuaciones mucho más complejas para la dinámica

y termodinámica de la atmósfera (Bauer et al., 2015). Actualmente, este tipo

de modelación numérica es utilizada de manera operacional para realizar

predicciones del tiempo en todo el mundo.
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Con el avance de la tecnología, también ha sido posible aumentar la resolución de

los modelos regionales hasta alcanzar resoluciones de unos pocos kilómetros. En

estas resoluciones la aproximación hidrostática deja de ser válida y es necesario

agregar al menos dos ecuaciones de pronóstico que consideren la velocidad

vertical y la presión atmosférica (Klemp and Wilhelmson, 1978). También se

incluyen procesos de microfísica de nubes que son mucho más complejos

(Grabowski et al., 2019). Los efectos no hidrostáticos son importantes para

representar las nubes convectivas, precipitaciones intensas y efectos orográ�cos.

Uno de los pioneros fue el modelo MM5 (Dudhia, 1993; Grell, 1994), un modelo

numérico de predicción de mesoescala de 5ta generación desarrollado por la

Universidad de Pensilvania en conjunto con el Centro Nacional de Investigación

Atmosférica (NCAR). Puede con�gurarse como hidrostático o no-hidrostático. Es

completamente compresible y utiliza coordenadas verticales sigma que siguen el

contorno del terreno, resolviendo las ecuaciones de la atmósfera con diferencias

�nitas. Utiliza como forzante las salidas del pronóstico global GFS (NCEP,

2015) y posee la capacidad de trabajar con anidados, pudiéndose ocupar dos

técnicas distintas, one way nesting (la simulación 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

simultáneamente y se intercambian información cada cierto paso de tiempo).

La continuación de MM5, y actualmente uno de los más populares, es el

modelo Weather Research and Forecasting (WRF, Skamarock et al., 2008), un

modelo numérico de predicción meteorológica de mesoescala desarrollado por

el Centro Nacional de Investigación Atmosférica (NCAR) en colaboración con

otras organizaciones. Es una herramienta de simulación atmosférica e�caz, que

también es capaz de realizar reconstrucciones pasadas de distintos parámetros,

tales como temperatura, precipitación, viento, humedad, etc. Cuenta con dos

núcleos que resuelven las ecuaciones de la atmósfera: el Advanced Research

WRF (ARW) y el Nonhydrostatic Mesoscale Model (NMM).
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El más utilizado es el núcleo ARW, el cual es compresible, conservativo y

no-hidrostático, esto último permite que la fuerza de gradiente de presión no

esté en equilibrio con la fuerza de gravedad permitiendo el libre movimiento de

las parcelas de aire en la componente vertical, posibilitando así la generación

de convección y ascenso orográ�co. De este modo, WRF-ARW es capaz de

resolver las ecuaciones de la atmósfera implícitamente a través de un sistema

de coordenadas euleriano, en donde el observador se encuentra en un punto �jo

mirando el movimiento del �uido (Muñoz, 2015; Venegas, 2016).

El modelo incluye una coordenada vertical sigma que sigue el contorno del

terreno; una grilla denominada Arakawa-C y un amplio menú de con�guraciones

y parametrizaciones. Especí�camente, el uso de las parametrizaciones físicas

se debe a que en la atmósfera existen procesos de pequeña escala como la

microfísica de nubes, la radiación, la turbulencia y la convección que no pueden

ser representados explícitamente (Skamarock et al., 2008). Por lo tanto, se

requiere incluir parámetros físicos que permitan una representación adecuada

de estos procesos. Para ello, el modelo WRF ofrece una amplia variedad de

parametrizaciones físicas que permiten adaptar la simulación a las condiciones

especí�cas de la zona de estudio y a los objetivos de la investigación.

La selección del forzante atmosférico depende del período 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 reanálisis como ERA5 (Hersbach et al., 2020) o FNL (NCEP,

2015). Por otro lado, para los pronósticos se emplean como forzantes las salidas

de los modelos globales de predicción, tales como GFS (NCEP, 2015), ECMWF

(Ritchie et al., 1995), CFS (Saha et al., 2010), entre otros.
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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 información oceanográ�ca basado en el modelo CROCO

(MOSA-CROCO, Ruiz et al., 2021) y un sistema de información atmosférica

basado en el modelo WRF (MOSA-WRF, Artal et al., 2021), permitiendo gestionar

la plani�cación del territorio y el manejo oportuno ante contingencias ambientales.

Especí�camente, MOSA-WRF es un sistema de pronóstico operacional que está

basado en el modelo WRF-ARW V3.9.1 y que entrega proyecciones sinópticas

de variables atmosféricas a +96 horas. Posee un dominio anidado centrado en

los mares de la región de Los Lagos y de Aysén (Figura 1.3.1 ). Además, se

utiliza como forzante para MOSA-CROCO, contribuyendo así con información

atmosférica y oceanográ�ca para los �ordos y canales de la Patagonia chilena.

Figura 1.3.1: Modelo de elevación digital de MOSA-WRF. Posee un dominio
anidado centrado en la región de Los Lagos y de Aysén. El primer domino tiene
una resolución de 9 km mientras que el segundo una resolución de 3 km.
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MOSA-WRF fue implementado el 1 de agosto de 2018 con una resolución de 5

km, que luego de 2 años, el 1 de septiembre de 2020, fue reemplazada y mejorada

por una de 3 km, que sigue generando pronósticos hasta la actualidad (Figura

1.3.2), observando un alto rendimiento y estabilidad (99.86 %).

Figura 1.3.2: Rendimiento de MOSA-WRF desde que se implementó la
resolución de 3 km (septiembre de 2020) hasta la actualidad (agosto de 2022),
indicando en color azul si el pronóstico fue exitoso y con un espacio en blanco si
el pronóstico presentó algun error en su ejecución. 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 de�nen las caracteristicas geográ�cas de la zona

simulada son necesarios archivos externos como los datos de topografía y uso

de suelos (condiciones estáticas), con una resolución de 30” para ambos (900

m). En cuanto a las condiciones iniciales y de borde se utilizan como forzantes el

pronóstico del modelo global GFS con una resolución de 0.25° x 0.25° (� 25 km).
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Las parametrizaciones físicas utilizadas incluyen el esquema Thompson

(Thompson et al., 2008) para la microfísica, el esquema Kain-Fritsch (Kain, 2004)

para cumulus*, el esquema Quasi–normal Scale Elimination (Sukoriansky et al.,

2005) para la simulación de turbulencia en la capa límite planetaria, el esquema

5-layer Thermal Diffusion (Dudhia, 1996) para la super�cie del terreno, el esquema

Dudhia Shortwave (Dudhia, 1989) para la radiación de onda corta y el esquema

RRTM Longwave (Mlawer et al., 1997) para la radiación de onda larga. El esquema

para cumulus sólo se utiliza en el primer dominio, ya que para dominios menores

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

explícitamente*.

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

grilla denominada Arakawa-C (Arakawa and Lamb, 1981), 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 cuadrícula (Figura 1.3.3 ) dejando en el centro las

variables termodinámicas, de masa y escalares, representadas por � .

Figura 1.3.3: Grilla Arakawa-C (Arakawa and Lamb, 1981) ocupada por el modelo
WRF para resolver las ecuaciones que gobiernan la circulación de la atmósfera
(Skamarock et al., 2008).
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Además, el modelo posee coordenadas verticales denominadas sigma

(Skamarock et al., 2008) que siguen el contorno del terreno y que está delimitada

en la vertical por una presión constante en el tope de la atmósfera (Figura 1.3.4 ).

El parámetro � toma valores desde 1 en la super�cie hasta 0 en el límite superior

del dominio del modelo.

� =
Ph � Pht

Phs � Pht
� [0; 1] (1.3.1)

Donde Pht corresponde a la presión en el tope de la atmósfera (� 50 hPa), Ph a la

presión en cada nivel vertical y Phs a la presión a nivel del mar (1013,15 hPa).

Figura 1.3.4: Coordenada vertical sigma � que sigue el contorno del terreno
(Skamarock et al., 2008).

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

Tabla 1.3.1.

Caracteristica Especi�cación
Modelo WRF-ARW V3.9.1

Dimensión (xy) 140x160 D1, 235x259 D2
Resolución horizontal 9 km D1, 3 km D2

Resolución vertical 30 niveles verticales
Resolución topográ�ca 30 s D1, 30 s D2

Condiciones iniciales y de borde GFS 0.25° x 0.25°
Paso de tiempo 50 s

Frecuencia de salida 12 h D1, 1 h D2
Proyección Lambert

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

La atmósfera es un sistema dinámico no lineal, donde interactúan

simultáneamente procesos de distinta escala temporal y espacial, por lo que

una pequeña perturbación en las condiciones iniciales puede llevar a grandes

diferencias en el estado �nal (Lorenz, 1963). De esa forma, los modelos

atmosféricos se caracterizan principalmente por la sensibilidad a las condiciones

iniciales y por la limitación en la predecibilidad del comportamiento futuro. En

consecuencia, los pronósticos siempre están sujetos a errores sistemáticos,

capaces de ser reducidos en mayor o menor medida, pero inevitables por

naturaleza (Misra, 2017).

El error sistemático 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 atmósfera y/o de la topografía (Paegle et al., 1997;

Mass et al., 2002; Hart et al., 2004). También puede ser producido por las

parametrizaciones físicas o por las limitaciones de la resolución horizontal, que

impiden que determinados procesos de pequeña escala sean representados

explícitamente (Palmer and Hagedorn, 2006). 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 empíricas entre la variable observada

y el pronóstico numérico para un lugar en especí�co.

MOS (Model Output Statistics) se de�ne como un conjunto de técnicas estadísticas

de post-procesamiento utilizadas para mejorar la capacidad de predicción de los

modelos numéricos (Glahn and Lowry, 1972; Carter et al., 1989). En este caso, se

trata de una regresión lineal múltiple que corrige el sesgo de los pronósticos en un

lugar especí�co en base a observaciones obtenidas de estaciones meteorológicas

(Kalnay, 2003; Dennstaedt, 2008). Esta regresión múltiple se resuelve con el

método de mínimos cuadrados ordinarios (OLS) y asume que los residuos/errores

son independientes, con varianza constante (homocedastidad) y con distribución

normal. Cuando el modelo de regresión lineal múltiple cumple los supuestos, se

estiman coe�cientes insesgados, que tienden a estar relativamente cerca de los

valores observados, minimizando así la varianza.
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En la práctica, estas condiciones no se cumplen siempre, lo que hace necesario

disponer de métodos de ajuste alternativos. Algunos de ellos son: mínimos

cuadrados ponderados, mínimos cuadrados generalizados y regresión robusta.

Mínimos cuadrados ponderados

La regresión por mínimos cuadrados ponderados (Liao et al., 2021) es un tipo de

regresión 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 recíproco de su varianza. De esa forma, las ponderaciones se utilizan para que

al momento de determinar los coe�cientes de regresión, se le de más importancia

a los datos con menor varianza y menos importancia a los datos con mayor

varianza, obteniendo así estimaciones más precisas y e�cientes.

Mínimos cuadrados generalizados

La regresión por mínimos cuadrados generalizados (Söderström, 1974) es un tipo

de regresión lineal que se utiliza cuando existe correlación entre los residuos. Esto

ocurre con frecuencia en series temporales. En esta regresión se asume que lo

residuos siguen una distribución normal multivariada para describir la correlación

entre los términos del error. Permite hacer ponderaciones de forma similar a la

regresión por mínimos cuadrados ponderados, y no sólo ajustar la varianza de los

residuos sino que también la estructura de correlación. Este método es de utilidad

cuando se trabajan con estructuras de datos complejas o longitudinales, donde

se suele tener correlación entre los residuos o varianza no constante.

Regresión robusta

La regresión robusta es un tipo de regresión lineal que está diseñada para ser

menos sensible a los valores extremos (Herzog and Vogel, 2012), ya que cuando

los residuos no siguen una distribución normal, los resultados obtenidos por

mínimos cuadrados se ven afectados. Una solución simple es eliminar los valores

atípicos (outliers). Sin embargo, de con�rmarse que no son errores de lectura,

el modelo debería incluirlos puesto que son parte del fenómeno que se quiere

estudiar. Los dos tipos de regresión robusta más empleados son M-estimation y

mínimos cuadrados recortados.
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El M-estimation (Yang et al., 2018) es un tipo de estimación de maxima

verosimilitud que de�ne una función de costo para determinar los coe�cientes de

regresión, y se obtiene de la diferencia entre los valores observados y los valores

predichos por la variable respuesta. Esta funcion lineal está diseñada para ser

menos sensible a los valores atípicos que la función de error cuadrático utilizada

en la regresión lineal estándar.

Una función comúnmente utilizada es la función de costo de Huber (Huber, 1981),

que combina el error cuadrático de los residuos pequeños con una función lineal

para residuos grandes. Esta función asigna menos peso a los valores atípicos que

la función de error cuadrático, lo que la hace más robusta a los valores extremos.

Otro estimador comúnmente utilizado para la regresión robusta es la función

de costo de Tukey (Huber, 1981), que asigna un peso cero a los residuos que

superan un determinado umbral y utiliza una función cuadrática para los residuos

dentro del umbral.

Por su parte, la regresión por mínimos cuadrados recortados (Rousseeuw, 1984)

identi�ca un subconjunto de datos que se ajustan mejor a las observaciones y

calcula los coe�cientes de regresión a partir de ese subconjunto. Al recortar los

valores extremos, se logra reducir la in�uencia de los valores atípicos y otras

fuentes de no normalidad en los datos. De esa forma, existe una gran variedad

de métodos estadísticos, donde lo más importante es balancear adecuadamente

entre simplicidad del modelo, costo computacional y que las condiciones para la

regresión se cumplan dependiendo del modelo a utilizar, para que los coe�cientes

obtenidos sean los más apropiados.

Diversos estudios han demostrado el bene�cio de aplicar MOS, mostrando

mejoras signi�cativas en los pronósticos de energía eólica (Lazi ć et al., 2014), de

energía solar (Diagne et al., 2014; Pierro et al., 2015) e incluso en pronósticos de

calidad de aire (Petetin et al., 2021; Sánchez et al., 2018). Además, existe una

extensión denominada Gridded MOS (Ruth et al., 2009; Shin, 2019) que se forma

a partir de una red de estaciones meteorológicas y su propósito es obtener un

pronóstico grillado para una región extensa. Mientras más estaciones operativas

se utilicen, mejor será el rendimiento de GMOS. Esta técnica se ha ocupado en

pronósticos de radiación (Oosthuizen et al., 2020), de precipitación (Charba, 2011)

y de intensidad del viento (Scheuerer and Möller, 2015; Che et al., 2016).
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La desventaja de MOS es que cualquier inestabilidad en el modelo (versión,

resolución o parametrizaciones físicas) puede provocar efectos adversos, como

fue en el caso del sistema de pronóstico RAFS (Regional Analysis and Forecast

System) desarrollado por el Centro Meteorológico Nacional (NMC) (Hoke et al.,

1998), al cual se le aplicó un MOS y no tuvo el rendimiento esperado ya que por

la inestabilidad generó un pronóstico menos preciso (Erickson et al., 1991). Por lo

tanto, para que MOS funcione de forma óptima es importante que el modelo se

mantenga estable en el tiempo (Kalnay, 2003).

El método ensamble permite determinar la incertidumbre de las predicciones a

través de la comparación de un conjunto de simulaciones las cuales se con�guran

con diferentes parametrizaciones físicas por lo que esta técnica requiere de

muchos recursos computacionales (Matsueda et al., 2007; Rixen et al., 2009;

Zhao et al., 2016; Pistoia et al., 2016; Schaake et al., 2007; Wu et al., 2011). Sin

embargo, sigue vigente y de hecho se ha combinado con MOS, permitiendo así

calibrar de mejor forma los pronósticos (Wilks and Hamill, 2007; Veenhuis, 2013).

Otra limitación de MOS es la necesidad de contar con datos por un periodo

extenso de tiempo. No obstante, existen otros métodos con el mismo propósito

que no requieren de datos históricos, como es el caso del Filtro de Kalman

(Kalman, 1960; Kalman and Bucy, 1961) que utiliza mediciones para obtener

nuevas y mejoradas condiciones iniciales, logrando así un estado inicial de la

atmósfera más exacto y preciso (Courtier et al., 1998; Sugimoto et al., 2009),

contribuyendo a un mejor pronóstico a corto plazo. Esta rama de las ciencias se

denomina asimilación de datos (Huang et al., 2009; Barker et al., 2004).
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Capítulo 2

Objetivos

2.1. Objetivo general

El objetivo general es implementar una técnica estadística (MOS) para mejorar las

predicciones de temperatura super�cial del pronóstico operacional MOSA-WRF.

2.2. Objetivos especí�cos

Los objetivos especí�cos son:

1. Corregir el sesgo del pronóstico histórico (con resolución de 3 km) de

temperatura máxima y mínima en Cucao y Melinka, utilizando una regresión

lineal múltiple y mediciones de estaciones meteorológicas.

2. Analizar el desempeño 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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Capítulo 3

Metodología

3.1. Datos

3.1.1. Estaciones meteorológicas

Para poder calibrar el pronóstico de temperatura en un lugar especí�co es

fundamental tener una serie de tiempo observada lo su�cientemente extensa. Las

mediciones fueron obtenidas de estaciones meteorológicas implementadas por el

IFOP, instaladas en Cucao y Melinka (Tabla 3.1.3).

Estación Longitud [° O] Latitud [° S] Elevación [m.s.n.m.] Fuente
CUCAO 74.123 42.601 7 IFOP

MELINKA 73.746 43.897 7 IFOP

Tabla 3.1.1: Estaciones meteorológicas 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 información

oceanográ�ca CHONOS (Reche et al., 2021) de donde también se pueden

exportar otras variables como presión atmosférica, dirección e intensidad del

viento, precipitación, humedad relativa y radiación solar, en estas y otras

estaciones meteorológicas (Faro Corona, Isla Apiao, Isla Tranqui).
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Los sensores utilizados en las estaciones meteorológicas se especifícan en la

Tabla 3.1.2.

Variable Sensores
Temperatura S-THB-M002

Presión atmosférica S-BPB-CM50
Viento Veleta YOUNG 05106

Humedad Relativa S-THB-M008
Precipitación Pluviómetro HOBO S-RGB-M006

Radiación solar S-LIB-M003 Solar Radiation (Silicon Pyranometer)
Luz PAR S-LIA-M003 Photosynthetic Light

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

REDMET permite seleccionar una resolución temporal diaria, horaria o con un

intervalo de 10 minutos, y calcular diferentes estadísticos. En este caso se

utilizaron datos diarios de temperatura máxima y mínima desde el 1 de septiembre

de 2020 hasta el 1 de agosto de 2022 (n=699 datos diarios) para poder corregir el

pronóstico 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 erróneos o sospechosos, y se veri�ca que las fechas

estén correctas.

Estación N° datos sospechosos N° datos erróneos 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 erróneos de las mediciones obtenidas en
Cucao y Melinka. El periodo considera una serie de tiempo sin datos faltantes.

El periodo de evaluación se cortó 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 meteorológicas dejaron de hacer mediciones

debido a problemas técnicos.
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3.1.2. MOSA-WRF

Los datos de temperatura simulados se obtienen del sistema de pronóstico

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

pronóstico de cada día y luego se calcula la máxima y mínima diaria (n=699).

Figura 3.1.1: Modelo de elevación digital (DEM) del dominio interior (d02) junto
con la ubicación de las estaciones meteorológicas.

Además de temperatura pronosticada, se utilizan los máximos y mínimos diarios

de otras variables simuladas (válidas para el mismo tiempo), como presión

atmosférica y la componente zonal y meridional del viento, que contribuirán

como variables auxiliares para corregir el sesgo del pronóstico.
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3.2. MOS (Model Output Statistics)

Este método consiste en utilizar una regresión lineal múltiple para obtener

coe�cientes que ajusten el pronóstico meteorológico de MOSA-WRF. En las

siguientes secciones se plantea el formalismo matemático que permite construir

la regresión lineal múltiple y resolverla matricialmente como un problema inverso.

3.2.1. Regresión lineal múltiple

La regresión lineal simple permite estimar una variable dependiente y a partir de la

variable independiente x a través de la ecuación y = ax + b. En la regresión lineal

múltiple, al igual que en el caso de la regresión lineal simple, existe una variable

dependiente. Sin embargo, existe más de una variable independiente (predictores)

(Wilks, 1995) por lo que los valores de la variable dependiente se generan a

partir de una combinación lineal de múltiples variables independientes. Entonces,

siendo j el número de variables independientes, la ecuación de regresión lineal

múltiple se de�ne como:

yn = b0 + b1xn1 + b2xn2 + ::: + bj xnj (3.2.1)

Donde los predictores xnj son las variables simuladas por el modelo (temperatura,

presión, viento, etc.) para un punto en especí�co y válidas para un tiempo tn ,

mientras que yn son las observaciones de la variable que se quiere calibrar, válida

para el mismo tiempo tn . Por último, b0, b1, ... , bj son los coe�cientes de regresión.

yn = y(tn ) n = 1; :::; N (3.2.2)

xnj = x j (tn ) n = 1; :::; N ; j = 1; :::; J (3.2.3)

Es importante mencionar que en una regresión lineal los coe�cientes de regresión

bj se determinan con el método de mínimos cuadrados, es decir, minimizando

la suma de los residuos al cuadrado (SSE) durante el periodo de entrenamiento

(Wilks, 1995).

SSE =
NX

n=1

(yn � ŷn )2 (3.2.4)
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También se conoce como función de costo (Figura 3.2.1 ), donde se deriva SSE

con respecto a bj y se iguala a 0, minimizando así la varianza.

�SSE
�b j

= 0 =)
NX

n=1

(yn �
JX

j =0

bj xnj )xnj = 0 j = 0; 1; :::; J (3.2.5)

=)
NX

n=1

"

xT
jn yn � xT

jn

JX

j =0

xnj bj

#

= 0 xT
jn = xnj (3.2.6)

Figura 3.2.1: Super�cie de valores para la función de costo.

Las ecuaciones obtenidas en (3.2.6) son las ecuaciones de una regresión lineal

múltiple que determinan los coe�cientes de regresión bj , con j = 0; 1; :::; J a través

del método de mínimos cuadrados. Computacionalmente, obtener los coe�cientes

de forma matricial es más e�ciente, y se puede escribir como:

X T Xb = X T y (3.2.7)

X =

2

6
6
6
6
6
4

1 x11 : : : x1J

1 x21 : : : x2J
...

... xnj x3J

1 xN 1 : : : xNJ

3

7
7
7
7
7
5

y =

2

6
6
6
6
6
4

y1

y2
...

yN

3

7
7
7
7
7
5

b =

2

6
6
6
6
6
4

b0

b1
...

bJ

3

7
7
7
7
7
5

(3.2.8)
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Donde X es la matriz de predictores (variables simuladas por MOSA), y son las

mediciones (estaciones meteorológicas) y b son los coe�cientes de regresión,

siendo estos últimos los que se deben determinar multiplicando por la matriz

inversa (X T X )� 1, de la siguiente forma:

b = ( X T X ) � 1X T y (3.2.9)

Logrando así obtener los coe�cientes de regresión que corrigen el pronóstico

local. De esa forma, obtenemos la de�nición matricial para el pronóstico ajustado

como ŷ = Xb y para el error del ajuste como � = y � ŷ . En la Figura 3.2.2 se

muestra un diagrama de �ujo de MOS.

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

3.2.2. Forward selection

Generalmente, existen más variables independientes de las que pueden ser

utilizadas en un método de predicción estadístico. Además, el proceso de

selección 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, 1995).

En este punto, se asume que se cuenta con un conjunto de variables

independientes (predictores) para generar una regresión lineal múltiple. Dicho

conjunto incluye solamente variables con relevancia física y a través de una matriz

de correlación descartamos las variables independientes que están altamente

correlacionadas (r � 0.6) para evitar información redundante.
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En la Figura 3.2.3 y Figura 3.2.4 se muestran los mapas de correlación de los

máximos y mínimos diarios simulados por MOSA-WRF. Todas las potenciales

variables cumplen con la condicion de no linealidad entre predictores (r < 0.6).

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

Figura 3.2.4: Matriz de correlación para los mínimos diarios simulados por
MOSA-WRF. Las variables son: temperatura del aire a 2 metros (T2), presión
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 selección se inicia

suponiendo j = 0, es decir y = b0.

2. Sea j = 1. Esto signi�ca que y = b0 + b1x1. El uso del subíndice j en la

variable independiente quiere decir que se deberá realizar el análisis de

ajuste lineal simple con cada una de las variables independientes; aquella

que presente el mejor ajuste es seleccionada.

3. Sea j = 2. Esto signi�ca que y = b0 + b1x1 + b2x2; 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 análogo al

forward selection pero en orden inverso.

De las potenciales variables predictoras que se tienen: temperatura del aire a 2

metros (T2), presión super�cial (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

coe�ciente de determinación aumenta ( Figura 3.2.5 ), aunque es más evidente en

Melinka que en Cucao.

Figura 3.2.5: Forward selection: método de selección de variables simuladas
(predictores) para la regresión lineal múltiple.
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De esa forma, la regresión lineal múltiple que se utiliza es:

T2OBS = b0 + b1 � T2W RF + b2 � PW RF + b3 � U10W RF + b4 � V10W RF (3.2.10)

Donde las últimas 3 variables predictoras ajustarán, junto con las mediciones, el

pronóstico de temperatura (T2W RF ).

Finalmente, sólo queda determinar b0, b1, b2, b3 y b4.

3.2.3. Cross validation

En el caso de que se quieran aplicar los coe�cientes de regresión obtenidos

a nuevos datos simulados, la mejor forma de evaluar MOS es realizando una

validación cruzada, es decir, entrenando el modelo con una parte de los datos,

obteniendo así los coe�cientes, y luego aplicándolos a nuevas predicciones.

Aquí, como en cualquier regresión estadística, mientras más datos se utilicen para

el entrenamiento, mejor van a ser los resultados, aunque se debe tener cuidado

con sobreajustar el modelo (over�tting).

Se realizó una prueba de sensibilidad considerando los respectivos últimos 30

días como entrenamiento (720 datos horarios), y los coe�cientes fueron aplicados

en el pronóstico de temperatura de 96 horas que MOSA-WRF genera cada día.

De esa forma, el porcentaje de la validación cruzada se divide en 88 % de los

datos para el entrenamiento y 12 % de los datos para la evaluación (Figura 3.2.6 ).
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Figura 3.2.6: Validación cruzada para MOS operacional. Se utilizan 720 datos
horarios (88 % de los datos) para entrenar el modelo y luego se le aplican los
coe�cientes obtenidos a las 96 horas de pronóstico (12 % de datos restante).
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3.3. Estadísticos empleados para la validación

En primer lugar se hace una comparación entre el pronóstico de MOSA y los datos

observados, para luego, en base a esto, poder hacer una evaluación cuantitativa

del desempeño de MOS. Los estadísticos utilizados fueron los siguientes:

3.3.1. Sesgo (BIAS):

Entrega el error sistemático entre lo pronosticado (P) y lo observado (O), es

decir, mide la �abilidad 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, 1984).

BIAS =
1
n

nX

i =1

(P � O) (3.3.1)

3.3.2. Raíz del error cuadrático medio (RMSE):

Entrega el error total (absoluto) entre lo pronosticado (P) y lo observado (O).

Mientras menor sea el RMSE, mejor será el ajuste. Sin embargo, la presencia de

valores extremos (outliers) puede dar como resultado un mayor RMSE (Willmott

and Matsuura, 2005).

RMSE =

"
1
n

nX

i =1

(P � O)2

#1=2

(3.3.2)

3.3.3. Coe�ciente de correlación (r):

Es una medida que indica el grado de relación que tienen dos variables. Entrega

la fase que existe entre ellos. Se de�ne como el cociente entre la covarianza de lo

simulado (P) y lo observado (O) y el producto de las desviaciones estándar de

cada variable. El valor ideal es 1 (100 %).

r =
cov(P; O)

std(P) � std(O)
=

nP

i =1
(P � �P)(O � �O)

nP

i =1
(P � �P)

nP

i =1
(O � �O)

(3.3.3)
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3.3.4. Coe�ciente de determinación (R 2):

Indica qué tan bien las variables independientes explican la varianza de la variable

dependiente. Se puede calcular como el cuadrado del coe�ciente de correlación

de Pearson. El valor ideal es 1 (100 %).

R2 =
�

cov(P; O)
std(P) � std(O)

� 2

=

0

B
B
@

nP

i =1
(P � �P)(O � �O)

nP

i =1
(P � �P)

nP

i =1
(O � �O)

1

C
C
A

2

(3.3.4)

3.3.5. Cociente entre las desviaciones estándar:

Indica si el modelo está sobreestimando o subestimando la amplitud de las

mediciones. Se calcula como el cociente entre la desviación estándar de los datos

simulados y la desviación estándar de los datos observados. Si el valor está entre

0 y 1 hay una subestimación, si el valor es > 1 hay una sobreestimación, y si

el valor es = 1, la amplitud de los datos simulados es igual a la de los datos

observados.

desviaci�on est�andar (P)
desviaci�on est�andar (O)

=

nP

i =1
(P � �P)

nP

i =1
(O � �O)

(3.3.5)

3.3.6. Signi�cancia:

Uno de los primeros resultados que hay que evaluar al ajustar un modelo es la

signi�cancia. Se emplea un test de hipótesis con intervalo de con�anza 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 signi�cativas en

explicar la varianza de la variable dependiente. Estos resultados se obtienen al

generar la regresión lineal múltiple con statsmodels (Seabold and Perktold, 2010).

3.3.7. Monte-Carlo:

El método de Monte-Carlo (Mooney, 1997) es un procedimiento donde se generan

10000 iteraciones para remuestrear datos al azar, pudiendo almacenar el resultado

de los estadísticos de cada iteración y gra�car la distribución de lo simulado.
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Capítulo 4

Resultados

4.1. Temperatura máxima histórica (MOSA-WRF)

En primer lugar, se realiza una comparación estadística del pronóstico de

temperatura máxima (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 coe�cientes de determinación (R 2) que alcanzan valores de 0.90 y 0.88,

respectivamente. Además, en ambas estaciones se observa una subestimación

sistemática de la temperatura máxima, la cual es más 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 representación grá�ca más útil para describir el comportamiento

conjunto de dos variables es el diagrama de dispersión. En este caso, se busca

analizar si existe relación entre la temperatura máxima 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

correlación positiva muy alta, de 95 % y 94 %, respectivamente (Figura 4.1.2 ).
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Figura 4.1.1: Series de tiempo de la temperatura máxima 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.

Figura 4.1.2: Diagramas de dispersión para la temperatura máxima diaria
(observada vs pronosticada) en Cucao y Melinka. La línea negra corresponde a
una correlación positiva perfecta mientras que la roja a la línea ajustada.
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4.1.1. Distribución del error

Con el propósito de analizar la distribución del sesgo y observar en qué época del

año se produce mayor error, se generan histogramas. Así, se logra apreciar que

para el caso de Cucao, los histogramas muestran que la mayor subestimación

se produce en la época de primavera y verano, alcanzando diferencias de

aproximadamente 5 � C entre la temperatura máxima pronosticada y observada.

Luego, sigue el otoño y el invierno con errores máximos de hasta 4 � C. Por otra

parte, la subestimación promedio de los datos (líneas discontinuas) es máxima

en invierno (-1 � C) y mínima en verano (-0.5 � C) (Figura 4.1.3 ).

Figura 4.1.3: Distribución del sesgo en Cucao separado por época del año
(invierno en azul, primavera en verde, verano en rojo y otoño en amarillo). Se
calcula como la diferencia entre la temperatura máxima pronosticada y observada.
Las líneas discontinuas corresponden al sesgo promedio de los datos.
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En relación a Melinka, podemos notar que se sigue el mismo patrón ya que

los histogramas muestran, nuevamente, que la mayor subestimación ocurre en

primavera y verano, alcanzando diferencias de 8 � C entre la temperatura máxima

observada y pronosticada, seguido por otoño e invierno con errores máximos de

6 � C. Por otro lado, la subestimación promedio de los datos (líneas discontinuas)

es máxima en verano (-3.2 � C) y mínima en invierno (-1.5 � C) (Figura 4.1.4 ).

Figura 4.1.4: Distribución del sesgo en Melinka separado por época del año
(invierno en azul, primavera en verde, verano en rojo y otoño en amarillo). Se
calcula como la diferencia entre la temperatura máxima pronosticada y observada.
Las lineas discontinuas corresponden al sesgo promedio de los datos.
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