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Resumen

El creciente aumento en las dltimas décadas de fendmenos climaticos extremos, de la tasa de incendios
y de demanda energética, han llevado a la necesidad de estudiar variables climaticas en zonas espaciales
locales para generar soluciones a estas problemdticas. Este trabajo busca implementar un esquema de
downscaling estadistico para campos de intensidad de viento en la regién de Valparaiso, el cual integra
un modelo de regresién ponderada espacio-temporal (GTWR) para estimar mallas anidadas de modelos
Weather Research and Forecasting (WRF) (3 km — 1 km — 1/3 km). El método se apoya en hipétesis
locales de regularidad espacial, homogeneidad espacial, autosimilaridad espacial y estacionariedad de
los residuos. Para esto, se calibran factores de escala no-paramétricos mediante minimos cuadrados
ponderados (WLS) con un kernel espacio-distribucional. Luego, se consideran los campos de intensidad
del viento reales a resolucién 3 km y 1 km obtenidos por modelos WRF (73 mediciones temporales por
hora entre 02/09/2023 y el 05/09/2023) con dominio espacial en la regién de Valparaiso (coordenadas
latitud Este-Oeste —33,43985 y —32,88078, y longitud Norte-Sur —71,89282 y —70,93353). Para
los datos reales, se clasificaron las zonas topogréficas de mar, valle y montaia, por un algoritmo del
vecino mds lejano (FPC) sobre las distancias distribucionales de la diferencia absoluta de las variaciones.
Después, se aplica el modelo GTWR entre campos de 3 km a 1 km para recuperar los factores de escala,
obteniendo una excelente capacidad predictiva en las zonas de mar y valle (MSE bajo y coeficientes de
determinacién altos, para espacio y tiempo). No obstante, el GTWR muestra dificultades para adaptarse
a la topografia local en zonas de montafia (error cuadratico medio alto y coeficiente de determinacién
bajo-intermedio, para espacio y tiempo). Se finaliza el esquema aplicando los factores de escala para
obtener el campo de viento objetivo a 1/3 km, en donde la prediccién mejora la resolucién espacial
a 1/3 km capturando cambios en la intensidad del viento, desde aumentos locales leves en zonas de
mayor homogeneidad (mar y valle), hasta grandes aumento en zonas de mayor variabilidad topografica
(montafa). Se concluye que el modelo GTWR es eficiente en costos computacionales y muestra una alta
capacidad predictiva para zonas espaciales en dénde la topografia es de variacién leve o mediana, y en
zonas de alta variabilidad topografica el modelo sobreajusta el cambio de escala en las series de tiempo.
Este comportamiento se deriva posiblemente del aumento de la heterogeneidad espacial al aplicar el
downscaling espacial en zonas de montaiia. Para mejorar la efectividad del modelo GTWR se recomienda:
implementar un modelo por zonas topograficas, calibrar los anchos de ventana por cluster y/o por un
método espacio-temporal, y estudiar la incorporacién de nuevas covariables al modelo (direccién del
viento, temperatura, variable de altura, entre otras).



Agradecimientos

No es complejo agradecer por el apoyo incondicional de tu niicleo cercano y amistades, lo dificil es
retribuirlo con el mismo amor, apoyo, aliento y comprensién indescriptible que recibi en el camino. El
amor de mi vida, Javiera, que siempre estuvo a mi lado, con palabras de dnimo, aliento y preocupacién
en momentos donde todo se daba para bien y cuando las circunstancias eran adversas, ahora te alcanzaré
en nuestra etapa de adultos independientes. Mi Padre del cielo y a mi familia: Cecilia, Héctor, Nélson,
Bruno, Abdén, Arnaldo, Delia, Matias, Verdnica y muchos mds, siempre atentos y preocupados, sin si
quiera solicitarselos una vez, son mi inspiracién y un privilegio tenerlos de familia.

Vienen a mi mente muchos rostros de amistades con los que comparti experiencias alegres y tristes,
en comidas, recreos, salidas y deporte. A todos los que pasamos horas de dedicacién en lograr desafios y
metas, con éxitos y fracasos, aquellos con los que comparti la experiencia del deporte fisico (en el basket
UV) vy electrénico (en LoL-ICM), en especial a quienes me acogieron en su hogar cuando lo necesité.
Les quiero y estimo por igual.

Agradecer a Andrea, Karine y Lisandro, quienes me guiaron en este largo proceso, me animaron y
ensefiaron muchas caracteristicas importantes para mi futuro laboral y académico que llevaré siempre
conmigo. Ademds, me voy con la mejor impresién de la amena calidad humana y excelente docencia, la
comprension, el apoyo y aliento del equipo que conforma el IngeMat-UV. Siempre me animaron a sacar
adelante mis estudios, sobre todo en momentos de dificultad.

Agradecer al Fondo Nacional de Desarrollo Cientifico y Tecnoldgico, 1220071 FONDECYT REGULAR
CROSSINGS, DECOMPOSITIONS AND COLORINGS FOR DISCRETE STRUCTURES, por apoyar
esta investigacion.



Indice general

Resumen

Agradecimientos

1.

2.

Introduccion

Fundamentos

2.1. Procesos espacio-temporales . . . .

2.2. Clasificacién de patrones variacionales

2.3. Métodos de downscaling . . . . ..
2.3.1. Downscaling Dindmico . . .
2.3.2. Downscaling Estadistico . . .

delviento. . . . . . . . ... ...

2.4. Modelos de regresién ponderados espacio-temporal (GTWR) . . . . ... .. ... ...
2.5. Estimacién no-paramétrica del factordeescala 3; . . . . . . . . .. .. ... ... ...
2.6. Meétricas de evaluacién del modelo GTWR . . . . . . . . . ... ... ... ... ...,

2.6.1. Meétricas espaciales . . . ..
2.6.2. Meétricas temporales . . . . .
2.6.3. Meétricas globales . . . . ..

Metodologia de downscaling estadistico
3.1. Hipdtesis del downscaling estadistico

3.1.1. Regularidad y homogeneidad espacial local . . . . . . .. ... .. ... .. ...

3.1.2. Autosimilaridad espacial local

3.1.3. Estacionariedad local de los residuos . . . . . . .. ... . ...
3.2. Metodologia de Downscaling Estadistico . . . . . . ... ... ... ... ... .....

Resultados
41. Casodeestudio . ... .......
4.2. Estudio de simulacién . . . . . . ..

4.3. Resultados del esquema de downscaling estadistico . . . . .. ... ... ... .....
4.3.1. Andlisis descriptivo WRF 3y 1 km . . . . ... ... .. ... ... .. ...,
4.3.2. Modelo GTWR: estimacién del campoa lkm . . . .. ... .. .. ... ....

4.3.3. Prediccién del campo 1/3 km

Conclusiones

10
10
15
18
19
21
22
24
25
25
26
26

27
29
29
29
31
31

33
33
37
38
38
44
58

64



A. Resultados Simulacién 66

AL 02, =0,005. . . . 66
A2, 02 =0,01 . . .. 71
A3 02, =0,03 . . . 76
Ad. 02 =0,05 . . 81
A5, 02, =0,1 . . . 86
B. Documentacién y Respaldo 90



Capitulo 1

Introduccion

El sistema climatico terrestre es una red compleja e interconectada de componentes fisicos, quimicos y
biolégicos que interacttian a través de escalas espaciales y temporales. Este sistema incluye la atmésfera,
la hidrosfera, la criosfera, la litosfera y la biosfera, cuyas dindmicas conjuntas determinan el estado del
clima global y regional. Dentro de este entramado, el viento, una variable meteoroldgica clave, se
origina por diferencias de presiéon atmosférica inducidas por la radiacién solar, la rotacién terrestre y la
interaccién con la superficie terrestre y ocednica. Su comportamiento esta profundamente influenciado
por procesos tanto globales como locales, lo que lo convierte en un indicador sensible de la variabilidad
climatica.

Comprender la biosfera ha sido un desafio en materia climatica. Esta representa el entramado vital que
sostiene la vida en el planeta, y su relevancia radica en la interaccién dindmica entre sus componentes:
organismos vivos, suelos, cuerpos de agua, atmésfera y energia solar. Cada uno de estos elementos
cumple funciones esenciales para el equilibrio climatico y ecoldgico. Por ejemplo, los bosques acttan
como sumideros de carbono regulando la concentracién de gases de efecto invernadero, los océanos
absorben calor y diéxido de carbono moderando la temperatura global. Ademds, es importante entender
cémo se generan los fendmenos meteoroldgicos y cudles circunstancias se producen con mayor frecuencia,
cémo el avance de la humanidad ha influido en la produccién de estos fenémenos y de qué forma podemos
prevenir eventos climaticos de gran calibre en el futuro.

El cambio climatico se ha consolidado como una de las principales problematicas globales en las dltimas
décadas, debido a su creciente impacto en los sistemas naturales y sociales. Entre sus repercusiones
mas evidentes se encuentran el aumento de la temperatura media global en la superficie terrestre, la
elevacion del nivel medio del mar, y la intensificacién de fendmenos meteoroldgicos extremos. Estos
incluyen rafagas de viento inusualmente intensas en regiones atipicas, huracanes de alta categoria que
se desarrollan en periodos de tiempo cada vez mas breves, y un incremento sostenido en la ocurrencia
e intensidad de incendios forestales a nivel mundial. Ademas, la interaccién entre el cambio climéatico y
fenémenos naturales como El Nifio podria estar modificando su frecuencia e intensidad, lo que anade
un nivel adicional de complejidad a la dindmica climatica planetaria.

El Fenémeno del Nifio, parte del sistema ENSO (EI Nifio - Oscilacién del Sur), corresponde a una fase
de calentamiento anémalo de las aguas del Pacifico ecuatorial central y oriental. Este evento ocednico-
atmosférico tiene repercusiones globales, alterando patrones de circulaciéon atmosférica y afectando el
clima en distintas regiones del mundo. En Chile, su influencia se manifiesta principalmente a través de
una modificacién en la posicidn y la intensidad del anticiclén subtropical del Pacifico Sur, ver figura 1.1,



lo que debilita los vientos alisios y altera la surgencia costera. Esta modificaciéon atmosférica impacta
directamente en la variable viento, reduciendo su intensidad en la zona costera central y generando una
mayor variabilidad en el comportamiento del viento en regiones como Valparaiso. Durante los episodios
de El Nino, se observa una tendencia a vientos mas célidos y menos persistentes, con una disminucién
en los flujos provenientes del sur-suroeste, lo que puede favorecer condiciones mas estables en superficie
pero también incrementar la ocurrencia de eventos extremos, como incendios forestales, al combinarse
con temperaturas elevadas y baja humedad relativa. Desde [8] y [25] se observa que la complejidad
topografica y las condiciones ocednicas de Chile central, en particular la regién de Valparaiso, influyen
fuertemente en la respuesta regional del viento, lo que demanda modelos de alta resolucién para capturar
los patrones locales con precision.

Figura 1.1: Descripcién de los fenédmenos climaticos asociados al ENSO. Elaborada por [18].

En las dltimas décadas, se han desarrollado tecnologias avanzadas gracias a significativos esfuerzos
interdisciplinarios orientados a la observacién, modelacién y comprensién del sistema climatico global.
Herramientas como satélites meteorolégicos, redes de observacion terrestre y modelos climdticos de
circulacién general y regional han permitido notables avances en la prediccién y andlisis del clima tanto
a nivel planetario como continental [3, 16]. Sin embargo, a pesar de estos avances, persisten limitaciones
sustanciales cuando se intenta representar fenédmenos a escalas locales. Factores como la topografia
compleja, la cobertura y uso del suelo, asi como las interacciones microclimaticas, introducen una alta
heterogeneidad espacial que los modelos climaticos globales no logran resolver de forma adecuada. Esto
resalta la necesidad de aplicar enfoques de alta resolucién espacial, como el downscaling, para mejorar
la representacién de procesos atmosféricos en contextos geograficos especificos [34].

En este contexto, la comunidad cientifica y energética se ha visto en la necesidad de innovar en
el desarrollo de energias renovables, tanto para satisfacer la creciente demanda energética como para
mitigar los impactos ambientales asociados a las fuentes convencionales. Dentro de estas alternativas,
destacan la energia fotovoltaica y la energia edlica, las cuales requieren un anilisis detallado de la



viabilidad geografica, topografica y ambiental para su adecuada implementacién. En particular, la energia
edlica se ha posicionado como una opcidn relevante en regiones con alta heterogeneidad espacial, donde
las condiciones climaticas, la topografia accidentada o los riesgos de sobrecalentamiento limitan el
rendimiento de plantas fotovoltaicas. A diferencia de estas ultimas, las granjas edlicas pueden adaptarse
mejor a terrenos complejos y a climas mds variables [36]. No obstante, para optimizar su instalacién,
resulta fundamental contar con herramientas que permitan modelar el comportamiento del viento a
escalas espaciales y temporales finas. En este contexto, el uso de modelos de downscaling espacial
cobra especial relevancia, ya que permite proyectar la intensidad del viento en mallas de alta resolucién,
facilitando asi la identificacién de sitios potencialmente éptimos para la generacién edlica [28].

Este estudio toma como fundamento el contexto multifactorial que ha sido desarrollado a lo largo de
esta introduccidn. La creciente incidencia de fendmenos meteorolégicos extremos vinculados al cambio
climatico, asi como la influencia regional del fenémeno El Nifio sobre la intensidad del viento en zonas
costeras de Chile central, evidencian la necesidad de estudiar esta variable con mayor nivel de detalle
espacial y temporal. En particular, la alta heterogeneidad topografica de la regién de Valparaiso dificulta
la captura precisa de patrones locales mediante modelos climaticos tradicionales de baja resolucién. En
este escenario, surge la necesidad de emplear metodologias que permitan una desagregacién espacial
de informacién climatica, lo que se conoce como downscaling. Esta técnica permite transformar proyec-
ciones de modelos globales o regionales en estimaciones mas detalladas, ajustadas a las caracteristicas
geograficas especificas del drea de estudio. Aplicar este tipo de herramientas para caracterizar la in-
tensidad del viento no solo representa un avance en la comprensién de su variabilidad a escala local,
sino que también contribuye a la identificacién de territorios con potencial para el desarrollo de energias
renovables, especialmente en zonas donde la energia edlica se perfila como una alternativa estratégica
y sustentable para enfrentar los desafios energéticos y ambientales del pais.

En [2] se presenta un estudio detallado de campos de viento en escalas finas, proponiendo una
metodologia mixta de downscaling geométrico y estadistico que, partiendo de simulaciones WRF a 3
km y 1 km de resolucién para la regién de Valparaiso con un tiempo de ejecucién computacional de un
dia para un horizonte temporal de un mes, genera con gran eficiencia un campo de viento a 1/2 km.
La estrategia se traduce en tres pasos: i) un upscaling determinista que interpola de 1 km a una malla
intermedia de 1,5 km; ii) el ajuste de un modelo de regresién lineal local en vecindades de cuatro puntos,
fundamentado en hipétesis de regularidad local y autosimilaridad espacial, que establece empiricamente
la relacién entre los campos de 3 km y 1,5 km; y iii) un downscaling geométrico que aplica dicha
relacién para obtener el campo a 0,5 km preservando la anidacién de las mallas y evitando problemas de
colinealidad e identificabilidad propios de métodos de alta dimensionalidad. Al combinar interpolacion
determinista y modelado empirico, este enfoque reduce significativamente el costo computacional, el
WREF tarda hasta un mes en procesar resoluciones de 0,5 km, sin sacrificar la precision, aportando a la
comunidad cientifica una herramienta practica y escalable para estudios de viento a pequefia escala. No
obstante, la regresidn lineal local tiene sus limitaciones como downscaling estadistico para capturar la
influencia de la topografia, los micro-climas y el uso de suelo a micro-escala.

En este estudio, se propone un metodologia de downscaling estadistico siguiendo un esquema directo
en resolucién espacial 3 km — 1 km — 1/3 km por medio de la implementacién de un modelo de
regresién ponderada espacio-temporal (GTWR). El esquema, a diferencia de [2], es directo en el sentido
de la metodologia que se emplea y no requiere pasos intermedios para llegar a la resolucién objetivo,
con 3 km — 1 km se estiman los mejores factores de escala para llegar de 1 km — 1/3 km. El modelo
GTWR brinda robustez a fendmenos orograficos latentes, gracias a la incorporacién de ponderaciones



determinadas por una distancia espacial-temporal (distribucional) y una funcién de kernel, en el aumento
de resolucién espacial a micro-escala. Por lo tanto, permite obtener campos de intensidad de viento a
resolucién 1/3 km, los cuales pueden ser de gran utilidad en los contextos de medio ambiente y energias
renovables, tales como: colocacién de molinos, simulacién y predicciéon de fendmenos de turbulencia en
granjas edlicas, estudio de zonas de alto riesgo de incendio, entre otros.

En el Capitulo 2, contiene los fundamentos y notaciones necesarias para comprender y estudiar los
campos de vientos, clasificar series de tiempo del viento e implementar métodos de downscaling dindmi-
cos y estadisticos. En el Capitulo 3, se fundamenta el método de downscaling seleccionado para el
problema del estudio del viento, el que consiste en la construccién de un modelo de regresién ponderada
espacio-temporal para series de tiempo sobre el esquema de downscaling estadistico a relacidn de escala
1: 3. En el Capitulo 4, se divide en: un estudio de simulacién del campo a 1 km con estructura mo-
vimiento Browniano fraccionario simple para estudiar la capacidad de adaptacion del modelo GTWR a
relaciones localmente lineales, el caso de estudio que justifica el dominio espacial en la regién de Valpa-
raiso, una clasificacién de las series de tiempo para un anilisis descriptivo de los campos de intensidad
del viento del caso de estudio por clusters (mar, valle y montafia), se presentan los resultados del mo-
delo GTWR mediante un andlisis espacial y temporal, para luego finalizar con la prediccién del campo
de viento a resolucién 1/3 km. Por dltimo, el Capitulo 5 consta de las conclusiones del esquema de
downscaling y comentarios en torno al impacto del modelo, recomendaciones y desafios para el futuro.



Capitulo 2

Fundamentos

En este capitulo se introducirdn las nociones bdsicas para construir y estudiar los campos de viento
sobre una zona geogréfica, el esquema de downscaling estadistico con énfasis en modelos lineales,
ampliamente utilizados en la investigacidén climdtica moderna, para aumentar la resolucién espacial de
la variable climatica en un dominio espacial fijo, y mediante conceptos para clasificar las zonas geograficas
en base a las estructuras espaciales y fendmenos climaticos que emergen del aumento de la resolucién
espacial.

2.1. Procesos espacio-temporales

A continuacidn, se presentan los conceptos tedricos fundamentales para el estudio de campos espacio-
temporales, incluyendo procesos estocdsticos, estructuras de dependencia y propiedades estadisticas.
Estos son necesarios para explicar factores meteoroldgicos del sistema climatico, permitiendo analizar
sus caracteristicas principales que representan propiedades asociadas al tiempo y espacio en que se es-
tudia la variable climatica. Estas caracteristicas suelen ser: dependencia temporal, dependencia espacial,
colinealidad, entre otros.

Consideraremos los siguientes objetos bésicos de la teoria de la medida y probabilidad: Sea (2, F, P)
un espacio de probabilidad, donde €) es el espacio de estados, F una o-dlgebra del espacio 2 y P
una medida de probabilidad. Sea B(R™) el conjunto de los borelianos de R™. Los procesos estocdsticos
comuinmente se utilizan para representar la interaccidn de una variable dentro de un sistema en el tiempo.
Uno de estos es el sistema climéatico, en donde sus variables climaticas son representadas por procesos
estocdsticos indexados en el tiempo. Estos procesos estan completamente definidos por sus familia de
funciones de distribucién finito dimensional, que permiten caracterizar su comportamiento, comparar
procesos entre si y poder aplicar modelos sobre estos. A continuacidn, solo vamos a considerar procesos
estocasticos a valores en R.

Definicion 1 Sea (2, F,IP) un espacio de probabilidad, y sea T un conjunto no vacio llamado conjunto
de indices (por ejemplo, el tiempo o el espacio). Sea (R, B(R)) el espacio de estados equipado con
su o-dlgebra de Borel. Una variable aleatoria es una funcién medible X : Q0 — R, es decir, tal que
X~Y(B) € F para todo B € B(R). Un proceso estocastico es una coleccién de variables aleatorias
X ={X; :t € T} definidas en (2, F,P) y con valores en (R, B(R)). Es decir, para cadat € T, la
funcién X; : Q — R es una variable aleatoria.

10



Definicion 2 Sea un proceso estocastico X = (X, t € T) y t1,ta,...,t, € T. La funcion de distribu-
cion finito dimensional del proceso se define como:

Ftl,...,tn(l'l’ . ,iL‘n) = P(th < T1,... ,th < :Bn), Tly...,Tp € R.

Definicion 3 E/ valor esperado de la variable aleatoria X, con funcién de distribucion Fy(.), se define
como E[Xy] := [*_xF(dz), y el segundo momento de X; es E[X?] := [0 a?F(dz). Llamamos a

un proceso (Xy,t € T) de segundo orden cuando E[X?] < oo para todot € T.

Definiciéon 4 Dado el proceso X = (X;,t € T). Se define su funcién de media, varianza y covarianza
para t,t' € T, respectivamente:

= E[Xy]
» 02 =Var(X;) = BE[(X; — E[X4])?]

= (t.t') == Cov(Xy, Xor) = E[(X, — EIX))T(Xy — E[Xy])]

Estudiar las estructuras de dependencia de los procesos que representan variables climatolégicas, es ne-
cesario para poder entender sus caracteristicas a través del tiempo y/o distintas zonas espaciales. Dentro
de unos de los supuestos principales para aplicar modelos sobre datos que representen comportamientos
lineales, es necesario saber si son estacionarios. La estacionariedad, por medio de las caracteristicas
estadisticas del proceso, nos permite entender si estos varian en el tiempo en sus funciones de media,
varianza y covarianza.

Definicion 5 Un proceso es fuertemente estacionario si la distribucion finito dimensional es invariante
ante traslaciones, es decir, ¥V t1,...,t, € T y¥V z1,...,2, € R:

Ftl,...,tn (5[31, - ,$n) = Ft1+h:--~7tn+h (561, - ,:En), VheT.

Definicion 6 Un proceso X = (Xy,t € T) es débilmente estacionario si su funcién de covarianza es
invariante ante traslaciones, es decir, ¥(t + h,t' + h) = ~(t,t'), para todo h € T.

Desde una proceso estocdstico X = (Xy,t € T), con T = Z, podemos extender la definicién
a un proceso espacio-temporal. Un proceso espacio-temporal es un proceso estocdstico indexado en
T =R"™xZ, y lo denotaremos de la forma X = {stt :s €D CR" teZ}, con D el dominio espacial
del proceso, para n =2,y s € D son los puntos espaciales del dominio.

Para comparar dos procesos espacio-temporales, estudiaremos las siguientes propiedades en los do-
minios espaciales y relaciones estadisticas entre las series del proceso. Primero, estudiar estructuras de
dependencia espacial entre los dominios espaciales (si existen puntos espaciales que coinciden en los
dominios) e identificar relaciones de escala espacial (A > 0) entre estos dominios. Segundo, relacionar
estadisticamente las series temporales de los dominios espaciales, comparando funciones de distribucién
finito-dimensional, funcién de media y funcidén de covarianza. Esto se resume en las siguientes definicio-

., .. . d . S ./
nes que se estudiaran en el siguiente capitulo: Denotamos = la igualdad en términos de la funcién de
distribucién finito-dimensional entre dos procesos.
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Definicion 7 (Autosimilaridad espacial) Sea X = {X,; : s € D, t € Z} un proceso espacio-
temporal definido sobre dominio espacial D C R? y discreto en el tiempo. Se dice que el proceso
presenta autosimilaridad espacial [19] si existe H > 0, llamado pardmetro de Hurst, tal que, para
todo A\ > 0 y un tiempo fijot € Z, se cumple la siguiente relacion:

d
{XAS,t}SED = {)‘HXs,t}seD-

Definicion 8 (Regularidad espacial) Sea X = {X,; : s € D, t € Z} un proceso espacio-temporal
indexado sobre una malla espacial D C R?. Se dice que el proceso presenta regularidad espacial si /a
funcion ~y,+ es continua para todo s,t € Z, donde s ¢(h) := Cov(Xst, Xsynt) con h € D, y ademds
se cumple:
lim Vs,t(h) = Var(Xs,t) < 00,
lI~ll—0

donde || - || es la norma euclidiana de R™.

Definicion 9 (Homogeneidad espacial) Sea X = {X,; : s € D, t € Z} un proceso espacio-
temporal. Se dice que el proceso es espacialmente homogéneo si su distribucién finito-dimensional
es invariante bajo traslaciones espaciales, es decir, para todo desplazamiento entre puntos espaciales
h € D se cumple:

d
{Xs,t}seD = {Xs+h,t}S€D7 VieZ.

La autosimilaridad espacial, se traduce en que el proceso sigue un patrén de variabilidad espacial
determinado por el exponente H al hacer un aumento de resolucién. La regularidad espacial explica la
presencia de formas suaves (continuas) en el dominio espacial regular, lo que explica la calidad de un
modelo de downscaling estadistico en reconstruir detalles a una escala mas fina. Luego, la homogenei-
dad espacial permite establecer un lnico modelo estadistico en el dominio espacial, mediante alguna
caracterizacién de la variabilidad sistematica de este.

Ejemplo 1 Una de las distribuciones mds conocidas y utilizadas para simular procesos es la distribucién
Gaussiana. Esta satisface propiedades sobre su funcién de media y funcién de autocovarianza, lo que
permite tener control sobre el entorno de simulacién y estructuras de dependencia temporal. Sea una
variable aleatoria X con distribucion Gaussiana, X ~ N'(u,c?), es decir, su funcién de densidad es:

fx(x) = V;r?exp (—W) :

Llamaremos al proceso estocastico X = (Xy,t € 7Z) Gaussiano multivariado. Se define un proceso
espacio-temporal Gaussiano X = {Xs: : s € D,t € Z}, si X5, posee una funcion de distribucion
Gaussiana para todo s € D € R% y t € Z. Llamaremos solo proceso Gaussiano al proceso anterior. Sea
un proceso Gaussiano X = {X,; : s € D,t € Z}. El proceso Gaussiano X es débilmente estacionario
si y solamente si es fuertemente estacionario. Esto se deduce directamente de las funciones de media,
varianza y covarianza sobre distribucion de un proceso Gaussiano.
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En la introduccién del problema, se destaca la necesidad de desarrollar e implementar modelos a
resoluciones de escala suficientemente pequeiias. Para esto, introduciremos las notaciones esenciales
para entender los objetos de campos de intensidad del viento, mallas espaciales y resolucién espacial.
Denotamos por T' al nimero de observaciones temporales, b € {1/3,1, 3} al nivel de resolucién espacial
en kilémetros y A = 1/3 al factor de escala espacial. Para representar espacialmente un proceso espacio-
temporal, consideramos una malla espacial M regular (puntos equidistantes en direccién horizontal
y vertical) y de resolucién espacial b, caracterizada por un conjunto numerable de puntos espaciales
81, ,8p, €D, con D C R? un dominio espacial compacto y convexo. Denotamos la malla espacial
regular a resolucién espacial b.

MO .={s;eDCR?:i=1,---,m},

donde n; denota la cantidad de puntos que contiene la malla espacial. Sobre esta, cada punto espacial
representa una medicién de una variable atmosférica, en particular para este estudio se mide la intensidad
del viento, asi cada punto espacial de la malla espacial tendra asociado la medicién de la intensidad del
viento en la zona geografica respectiva. El campo de intensidad de viento observado en la malla espacial
M©®) se denota

X0 =0 i=1, oy yt=1,-- T} e RW*T

Figura 2.1: Evolucién temporal del campo de intensidad de viento en m/s XM y el tiempo en horas.
Se observan las primeras 9 horas de medicién, t =1 hasta t = 9.

Los campos de intensidad del viento, cémo se ven en las figuras 2.1 y 2.2, se componen de observaciones
espacio-temporales. Fijando un punto espacial s; € M® en el campo de viento e indexando en el tiempo,
observamos series de tiempo para cualquier ¢
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Figura 2.2: Evolucién temporal del campo de intensidad de viento en m/s X®) y el tiempo en horas.
Se observan las primeras 9 horas de medicién, t = 1 hasta t = 9.

Xi(b) = {xgi?t:tzl,--- ,T}, parai=1,--- ny,

Serie Temporal del Campo de Viento

o

Intensidad del Viento (m/s)
iy

ra

0 10 20 30 40 50 60 70
Tiempo (h)

Figura 2.3: Serie de tiempo XZ-(b) del campo de viento en m/s sobre el punto espacial s;.

y si queremos observar el campo de intensidad del viento en una unidad temporal fija t € Z lo denota-
remos como:

X(ft)) = {xéf?tZ:17 ”)’Lb}’ parat:l’... ’T.
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2.2. Clasificacion de patrones variacionales del viento

Sobre la malla espacial se observaran fenémenos micro-climaticos con mayor relevancia a medida que
aumentamos la resolucién espacial y ademads, se evidencia la influencia de la topografia sobre al terreno
y la orografia del punto espacial respectivo, siendo este una variable relevante para distinguir zonas
urbanas, rurales, forestales, cuerpos de aguas, pies de montaiia, entre otros. La intensidad del viento se
observa a una altura de aproximadamente 10 metros sobre el nivel del mar, mostrando un comporta-
miento mas homogéneo en distinta regiones, lo que dificulta delimitar con precisidn la topografia de las
zonas geograficas. La orografia y los fendmenos determinados por micro-climas suele ocurrir en zonas
de cambios de variables meteorolégicas y altitud con respecto al nivel del mar, cédmo la transicién entre
una ladera y una montafia, mar y limite costero, entre otros.

Una manera de identificar las zonas de mayor variacién es primero caracterizando la variacién de la
intensidad del viento centrando las vecindades con un promedio de sus vecinos mas cercanos de primer
orden y calculando su desviacién estandar. A este procedimiento le llamaremos incrementos espaciales
y se caracterizan por su capacidad de identificar zonas de alta variabilidad, representando fenémenos

micro-climaticos y asociados a la topografia del terreno. Sea s; € D. Llamamos a Vi(b) c M® I3

: - (0) j
vecindad del punto espacial s;, con V;"/ = {s11,51,2,51,3, 521,522,523, 53,1, 53,2, 53,3} un conjunto
finito de puntos de M(®) | talque para sjk Se tiene

8541,k — ikl =,

|8jk+1 — Skl =D,

522 = Sj,
ver figura 2.4.
S13 S23 S33
@ [ ] ®
bkm
2 pkm ¥ bgm 2
[ [ ] L
bkm
S11 (521 531
@ ® ®

Figura 2.4: Vecindad Vi(b) c M® y visualizacién de la regularidad de la distancia espacial entre los
puntos de la malla M©®.

b : - . :
( ), con s; el punto central de la vecindad. Llamamos a [i; el promedio de las series

) o)) =

Sea la vecindad V;

de tiempo de los puntos espaciales s € V;(b N la cantidad de puntos

(

, talque s 1 # s;. Sea |V,

. . b . . .
espaciales de la vecindad V/ ) El promedio de los vecinos espaciales de s; es

_ _ 1 b

fi=Bie =y D 20 it=1, T
5y p€V®
S S
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Se denotan las series de tiempo de los incrementos espaciales asociada al punto s; como:

O Lo ggiion, T}

En particular, las series de tiempo poseen estructuras de dependencia temporal que generan artefactos
en modelos si no las tratamos. Al tomar un conjunto de mediciones temporales en horas y un total de
72 horas, existe estacionalidad en la intensidad del viento generalmente entre el dia y la noche, solo
en ciertas zonas espaciales. Una forma de tratar con estos efectos es generar ponderaciones entre las
series para promediar el efecto local en todas las series de la malla espacial. Los incrementos espaciales,
al estar centrados localmente, eliminan la relevancia de los posibles efectos locales en las vecindades
locales.

En el contexto de los campos de la intensidad del viento la topografia estd relacionada con patrones
distribucionales en el dominio espacial. En particular, los incrementos espaciales X () permiten analizar
transiciones en la malla espacial con mayor precisién, ver figura 2.5. Recientemente, el agrupamiento
jerarquico divisivo ha sido empleado en meteorologia para identificar regiones con comportamientos
similares [2, 9] para poder comparar zonas geograficas con distinta topografia efectivamente. Este
método es particularmente util en problemas espaciales dénde se busca identificar valores en zonas
geograficas a una escala de resolucién muy pequena, ya que divide iterativamente los datos en clusters
basados en medidas de disimilaridad.

Figura 2.5: Evolucién temporal del campo de incrementos espaciales de la intensidad de viento en m/s
XM Se observan las primeras 9 horas de medicién, t = 1 hasta t = 9.

Siguiendo el marco abordado en [33], podemos definir las siguiente distancias asociada a las funciones
de distribuciones finito dimensional entre las series de tiempo espacio-temporal asociadas a los puntos
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espaciales s y s’, respectivamente, con la siguiente definicién:

Definicién 10 Sea o; := 4/ Var(Xi(b)), la desviacion estandar de la serie de tiempo asociada al punto
espacial s;. Se define la distancia distribucional entre las series de tiempo en los puntos espaciales s; y
S5/

d(Z,]) = |O‘i—0j|, (2.1)

para todoi,j=1,---,ny.

Usaremos esta distancia distribucional para clasificar zonas de variacién topografica, utilizando los
incrementos espaciales en la malla M (1), Medir la variacién temporal entre las series de tiempo permite
diferenciar dénde se producen cambios abruptos y significativos de la intensidad del viento. Particular-
mente, fendmenos climaticos como los de turbulencia, estan principalmente determinados por la variacién
del viento. Con esta distancia se puede estudiar la rugosidad de la malla espacial e identificar patrones
topograficos. Asi, al momento de identificar las zonas que caracterizan los tipos de variaciones, se pue-
den identificar representantes de maxima variacién. Estos representantes definen un comportamiento en
comun variacional de las series de tiempo y se denominan clusters.

En nuestro contexto de clasificacidn, no poseemos etiquetas existentes sobre nuestras series de tiempo,
lo que impide poder utilizar métodos de clasificacion supervisada como el K-means. Por ende, debemos
clasificar las distancias distribucionales por las variaciones de la intensidad del viento de las series de
tiempo, para poder representar de manera eficiente las medidas de disimilaridad entre cada serie de
tiempo del dominio espacial.

Dado un conjunto discreto de observaciones O = {o1,...,0xN}, estas se agrupan en m clases disjuntas
entre ellas y juntas completan el conjunto de observaciones, es decir, dadas las clases {C1,...,C),},
con 1 <m < N, se cumple que

1. GiNCj=0, Vi#j
2. Um, Ci = 0.

El algoritmo de clasificacién del vecino mas lejano (FPC, por sus siglas en inglés) plantea en términos
generales que para cada clase (', se escoge un elemento representante cj y los elementos restantes se
asignan a la clase del representante mas cercano segin la medida de disimilaridad (distancia distribu-
cional) de estos. El siguiente algoritmo muestra el método de clasificacién FPC:
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Algoritmo 1: Clasificacién con el método del vecino mas cercano (FPC)

Entrada: Sea el conjunto O = {o1,...,0n}. Sea m > 1 el nimero de clusters objetivo.
Salida: Conjunto {C1,...,C),} de m clusters.
l.c1 < 01
2. Para i <— 2 hasta m hacer
2.1 Calcular:

j* = argmax min  d(oj, cx)
j=1,- N k=1, ,i—1

2.2 ¢; = 0j+

. Cr:={cx} paratodo k=1,---,m
. Para j <~ 1 hasta N hacer
4.1 Calcular:

B~ W

k* = argmin{d(o;, cx)}
k=1,,m

| 42 Cpr = Cpr U {o;}
5. Retorna {Cy,...,Cp}

Este tipo de clasificacién nos permite identificar zonas representativas de la topografia del terreno,
esto mediante las medidas de disimilaridad, o distancia distribucional. Las medidas de disimilaridad estdn
determinadas por el maximo de las diferencias absolutas entre las variaciones de las series de tiempo,
lo que nos permitird identificar patrones de transicidn entre distintos tipos de uso de suelo, tales como
litorales, quebradas, pies de montaia y montaias con mayor precision, pues a medida que aumentamos
la resolucién de nuestras mallas espaciales, debe aumentar la variabilidad intra-cluster dada la orografia
de la zona.

2.3. Métodos de downscaling

Estudiar los cambios del sistema climdtico en distintas escalas ha sido posible gracias a los avances
e innovacién en el desarrollo de técnicas y modelos sofisticados para su modelacién, mediante el uso
de herramientas como satélites, sensores y aparatos de medicién, entre otros. Estas técnicas relinen el
esfuerzo de distintas disciplinas para poder estimar el comportamiento de la dindmica climatica en toda
la biosfera, de manera que seamos capaces de medir procesos fisicos tales como: la temperatura global de
la corteza terrestre, identificar cambios en las corrientes de conveccidn del viento cémo los vientos alisios
del Sur-Este y vientos articos, junto a la circulacién de Walker, ver figura 2.6, entre otros. La dindmica
del clima se puede representar por principios de conservacién de masa, momentum y energia, mediante
un conjunto de ecuaciones diferenciales parciales con condiciones de borde (escenarios climaticos), que
definen la base del estudio de la dindmica del clima [20, 6]. Existen tres tipos de escalas para modelar
la circulaciéon atmosférica, que se aceptan a nivel internacional, la escala global o macro-escala que
tiene generalmente resoluciones entre 50 a 300 km, pues busca modelar toda la superficie del planeta;
la meso-escala va de 1 a 50 km, generalmente se centra en regiones limitadas y con comportamientos
inestables; y la micro-escala que tiene resolucién menor a 1 km, que busca representar interacciones
topograficas y el efecto de los micro-climas.
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Figura 2.6: Dinamica de circulacién y conveccién del viento.

Los Modelos de Circulacién Global (GCM) constituyen la piedra angular de la modelacién climatica
moderna, ya que simulan el sistema climatico terrestre mediante ecuaciones fisico-matematicas que re-
presentan procesos atmosféricos, oceanicos, terrestres y de hielo marino a escala global, precisamente
ecuaciones diferenciales parciales del tipo Navier-Stokes con condiciones de borde determinadas por
funciones simples [20] que se resuelven con métodos de integracién numérica. Estos modelos se desa-
rrollan a partir de principios de dindmica de fluidos geofisicos tridimensionales, integrando interacciones
complejas como la radiacién, la conveccidn, la turbulencia, la formacién de nubes y los intercambios
de energia entre la superficie terrestre y la atmdsfera. Aunque su resolucién espacial es tipicamente del
orden de 100 a 250 km, lo que limita su capacidad para representar fenémenos locales, su valor radica
en proporcionar proyecciones coherentes del clima futuro bajo distintos escenarios de emisiones de gases
de efecto invernadero, ver figura 2.7.

Los GCM son una primera instancia para comprender fenémenos del cambio climatico a gran esca-
la. Sin embargo, segtin [5, 31], estos no son una herramienta bien adaptada para captar fenémenos
climaticos dado que abarcan una zona geografica muy amplia y a baja resolucién, obteniendo mayor
homogeneidad espacial en las estimaciones de variables climaticas que dependen de la topografia del
terreno y procesos micro-climaticos. Desde [1], dada la falta de una mirada realista de la topografia aso-
ciada a los fenémenos climaticos, se realizaron avances significativos para desarrollar modelos que capten
tendencias temporales asociadas a la topografia y micro-climas del terreno a meso-escala y micro-escala.
En general a estos modelos se les conocen como downscaling dindmico y downscaling estadistico.

2.3.1. Downscaling Dinamico

El downscaling dindmico es un método que preserva la dindmica climatica de los modelos GCM
pero buscan reducir la zonas de interés a meso-escala para identificar patrones topograficos y micro-
climaticos. Los modelos climatoldgicos regionales (RCM) o modelos anillados derivan de la aplicacién del
downscaling dindmico sobre los modelos GCM. El modelo anillado proviene de una relacién jerarquica
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Figura 2.7: Esquema de la malla espacial 3D de los modelos GCM y una descripcién de los procesos
fisicos descritos por este. Elaborado por [6].

entre las mallas a gran resolucién horizontal, lo que se debe al tomar una malla del GCM y sobre
esta, mediante condiciones de borde y transformaciones polares, se obtiene la malla anillada de mayor
resolucién, figura 2.8. Los RCM poseen una mayor capacidad predictiva para modelar mallas espaciales
a resolucién de meso-escala, dado que consideran factores topograficos y micro-climaticos propios del
aumento de resolucién espacial [5], pues estos suelen parametrizar y aplicar condiciones de frontera
para las soluciones de un modelo GCM para asi estimar factores a una mayor resoluciéon. También, los
RCM penalizan el costo computacional de reparametrizar las soluciones a una escala menor con acotar
el dominio espacial de modelacién. Sin embargo, estos se vuelve potencialmente costoso en términos
computacionales a medida que la resolucidn espacial aumenta, mostrando limitaciones a su capacidad
predictiva del sistema climdtico. Desde aqui surge la necesidad de adoptar técnica de downscaling
dindmico que tengan mayor precision y permitan predecir a resoluciones desde meso-escala hasta incluso
micro-escala.

Los modelos Weather Research and Forecasting (WRF), son un esfuerzo interdisciplinario entre
diversas instituciones para generar un salto en la forma de predecir datos climaticos [29]. Estos modelos
climaticos regionales del tipo numérico predictivo, predicen principalmente a niveles de meso-escala o
escala regional. Segin el centro nacional de investigaciéon atmosférica (National Center of Atmospheryc
Research, NCAR), este modelo usa ecuaciones diferenciales parciales del tipo Navier-Stokes para re-
presentar la dindmica del clima, procesos fisicos y ademds datos reales para generar predicciones de
mallas, ademds de ofrecer flujos ideales para pruebas de datos, pues afiaden historia del clima median-
te forecasting. Con esta informacién como pardmetros, definen escenarios climdticos bajo condiciones
atmosféricas para obtener predicciones del sistema climatico en una zona ideal entre 1 a 10 km de
resolucién horizontal, entre meso-escala y micro-escala [29, 30, 22]. También, mediante la dindmica de
los modelos RCM, las mallas espaciales del modelo WREF tienen una proporcién en su resolucién con el
fin de preservar el comportamiento de mallas anidadas.

El tiempo de ejecucion del modelo WRF se condiciona a los varios factores de inicializacién, principal-
mente la resolucién horizontal y el horizonte temporal de la malla a simular, en el caso de mallas anidadas
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Figura 2.8: Esquema de ejemplo de mallas anilladas entre un GCM y un modelo RCM. Se observan las
condiciones de borde y el dominio interno del RCM. Elaborado por [10].

el tiempo se reduce considerablemente. Este tiempo se ejecucién tiene un orden de costo computacional
maximo de O(\2), siendo A el cambio de resolucién espacial u horizontal de la malla regular que en
nuestro estudio es de 1/3 de kildmetro, preservamos el horizonte temporal y vertical [26]. Por ende, este
modelo dindmico debe usarse con precaucién para la simulacidn del clima en dominios espaciales a alta
resolucién (menor a 1 km).

El estudio del viento en la modelacién del clima se ha visto fuertemente beneficiada de los modelos
WRF, dado que permite tener un escenario de la evolucién del viento fijando condiciones iniciales,
condiciones de borde y al forecasting del modelo, ademas de los factores del sistema climatico. En [12]
se menciona el potencial de estos modelos para simular todo el espectro de la circulacién atmosférica
necesario para describir el comportamiento del viento a meso-escala. No obstante, desde [37], se evidencia
la dificultad de los modelos WRF para realizar predicciéon temporal de escenarios lluviosos en zonas de
alta variacion topograficas como la cordillera de las costas y cordillera de los andes, necesitando técnicas
para mejorar la capacidad predictiva local de este modelo.

2.3.2. Downscaling Estadistico

El downscaling estadistico es una técnica climatolégica para estimar informacién climatica de alta
resolucién espacial (meso o micro escala) mediante informacién a baja resolucién (escala global o regio-
nal), usando modelos estadisticos entre variables climaticas a gran escala y variables locales. Usualmente,
la entrada de estos modelos son proyecciones de otros modelos ya determinados a gran escala (GCM o
RCM) y necesitan recolectar suficiente informacién histérica del fenémeno para captar comportamientos
y patrones temporales. Una de las principales formas de representar los factores de escala son mediante
andlisis de regresién [24]. Estos sirven para modelar el impacto climatico a nivel local, alimentar modelos
de hidrologia, agronomia o energia para la planificacién de recursos, evaluacién de riesgos climaticos y
disefio de infraestructura a largo plazo.
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Dado que los modelos WRF usan proyecciones de modelos GCM, estos comparten la representacién
espacial y temporal de la variable climdtica seleccionada. Al elegir dos modelos WRF de este tipo con
sus mallas anidadas a un factor de cambio de escala )\, los fenémenos climaticos se preservan, pudiendo
variar levemente segtn la resolucién espacial del modelo. Luego, al aplicar un downscaling estadistico
que explique una relacién A = 1/3 entre campos de intensidad del viento es necesario plantear las
siguientes relaciones fundamentales del método [32]:

La relacién estadistica entre variables predictoras y predictando no cambia en el tiempo

Las variables a gran escala representan componentes climaticas y son sensibles a cambios en el
tiempo.

Las relaciones entre variables predictoras y predictando son altamente colineales.

= El modelo predictor interpreta el proceso fisico-climatico del predictando.

Existen diversas formas de aplicar downscaling estadisticos sobre mallas espaciales. En [2], se plantea
un modelo de downscaling estadistico que construye una relacién de escala 1/2 km sobre las mallas
de dos modelos WRF a resoluciones 3 km y 1,5 km (este obtenido con la de 1 km con upscaling) por
medio de una regresién lineal local con una nocién de localidad de vecinos mas cercanos de orden uno.
También, en [35], se presenta un modelo de downscaling estadistico ampliamente conocido SDSM-DC,
por sus siglas en inglés, que plantea una regresién lineal directa para determinar dias lluviosos y aplica
un downscaling para predecir la precipitacion total y temperatura del aire con una regresién lineal local
considerando el error del modelo un ruido blanco, entre algunas de sus aplicaciones. Por ende, como se
menciona en el aporte del estudio en la Introduccién 1, buscamos encontrar un modelo de downscaling
estadistico que capture el comportamiento no solo local, sino que también temporal en términos de la
variacion de las series de la intensidad del viento. A continuacién, se presenta el modelo a aplicar en el
método de downscaling estadistico mejor conocido como regresién ponderada espacio-temporal.

2.4. Modelos de regresion ponderados espacio-temporal (GTWR)

Para implementar un modelo de downscaling estadistico sobre campos de intensidad de viento a una
resolucion fina, es necesario poder establecer una relaciéon estadistica que interprete con robustez la
topografia local del terreno, el uso del suelo y los micro-climas que se producen, dado que son causantes
del comportamiento irregular de la intensidad del viento cuando hacemos una estimacidn a micro-escala.
Uno de los principales modelos de downscaling estadistico son los modelos de regresion lineal simple
[14], que permiten establecer una relacidn estadistica directa entre dos mallas espaciales M® y A,
sobre una dnica variable predictora. En los capitulos posteriores consideramos el caso A = 1/3 para
b=3yb=1.

Llamaremos a punto espacial v, (i) € M) 3] pixel de la malla M®) m3s cercano al punto espacial

s; € M) Sean las series de tiempo Xg:)(i) = {xfji)(i)t t=1,--- ,T} que representan a la series

de tiempo de la malla espacial M) m3s cercana al punto espacial s; de la malla espacial M), con
A € (0,1). Llamamos al modelo de regresion localmente lineal espacio-temporal sobre una malla espacial
MO,

(Ab) _ (b)

parai=1,---,my, con fB; € R los factores de escala, £; € R” los residuos del modelo, con Elgi] =0
y E[e?] < 400, y vp(i) como el vecino de M(?) mds cercano al punto espacial s; en la malla /(A%

22



Este modelo de regresién lineal espacio-temporal solo interpreta caracteristicas espaciales sobre los
campos de viento observados para generar la relacién estadistica, es decir, si los campos de viento son
de origen de un modelo WRF, el modelo adapta con leves variaciones localizadas los mismos patrones
topogréficos y micro-climaticos de la malla de menor resolucién. Sin embargo, esto no es relevante para
nuestro andlisis, por lo que se propone utilizar los modelos de regresiéon ponderada espacio-temporal
que se adaptan la rugosidad espacial y la variaciéon temporal. En particular, se proponen pesos espacio-
temporales w; que penalizan la relacién topografica y espacial para cada serie respectiva al punto
s;, mediante una distancia espacial y una distancia distribucional. La distancia espacial trivialmente
mide distancia geodésica (Euclidiana) en metros y la distancia distribucional, ver Definicién 10, mide
la diferencia de la variacién absoluta en el tiempo de las series entre cada punto espacial s; y s,
penalizando los cambios topografico y micro-climatico locales.

Usamos los resultados de [7, 15] para definir un modelo de regresién ponderada espacio-temporal
(GTWR) que se expresa de forma matricial definiendo la matriz de pesos W;. Sea

x(Ab) — (XY\b)’Xé)\b)’ o X(Ab))T’

[N}

el campo de viento a resolucién Ab en forma vectorial y

® _ (v ® ORI T
X, —(vaa)’va(z)’ ’vam)) )

el vector de series del vecino mas cercano en la malla a resolucién b respecto a cada punto espacial en
el indexado. Sea el vector de errores

g = (817827 e 7€n)\b)T

Las ponderaciones se consideran mediante un matriz diagonal W;, de coordenadas W;; definidas mas
adelante, denotada de la forma:

W; o .- 0
0o w;
Wi - ! ’
: : 0
0 - 0 Wi,
parai=1,--- ,ny,, un escalar espacial 3;, y W;; los pesos entre los puntos espaciales s;, s; € M® que

se definirdn a continuaciéon. Para definir los pesos de la matriz de ponderaciones, usamos la distancia
espacial dy y la distancia distribucional ds, vista en la Definicién 10, como:

di(i,j) =|oi —oj| y da(i,5) = ||si — 5%,

respectivamente, donde ||.||> hace referencia a la distancia euclidiana tradicional, |.| al valor absoluto y

o; a la desviacién estandar de la serie de tiempo Xéle) Se resume estas distancias por medio de una
re-parametrizacion:
d(i, ) := di(i, j)/h1 + da2(i, j) /e,

con hi,he > 0 anchos de banda arbitrarios. Sea h > 0 el ancho de banda del kernel exponencial. Se
denotan los pesos de la matriz de ponderacién como:

b b
AXt Xinly) >
Wzg =exp 4§ — h ) VZ,] = 17 y TAb- (23)
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Este tipo de kernel es fundamental porque permite al modelo capturar la variabilidad local del clima,
reconociendo que los procesos atmosféricos relevantes para una regién pueden ser muy distintos a los de
otra, incluso a corta distancia, y que esas relaciones pueden evolucionar en el tiempo. Al asignar mayor
peso a observaciones cercanas (en el espacio y tiempo) y penalizar las mas distantes, el GTWR mejora la
representacion de fenémenos climaticos y topogréficos locales, que los modelos regionales como el WRF
no pueden obtener en un tiempo de ejecucién razonable [26]. Desde el modelo de la ecuacién (2.2),
multiplicando a cada ecuacién indexada en i por el respectivo peso Wj;, ecuacién (2.3), se obtiene el
sistema de ecuaciones:

Wile/\b) = BiWalX, 21)+W1151
WiZXé)\b) = BiW, 7,2X( %2)+W1252 (24)

Ab - b
Wln)\bXT(l)\b) = BW, m)\b 1()) +Win>\b€n>\b

(nxb)

Escribiendo (2.4) en forma matricial, sea el modelo de regresién ponderada espacio-temporal (GTWR)
para datos dependientes y matriz de pesos W;:

WX = g W, X + Wie |, (2.5)

paracada i =1,--- ,ny,. El factor de escala 3;, que representa la influencia del uso de suelo, topografia
y micro-climas para el punto s;, se estima minimizando la norma cuadratica ponderada

Wi (X — B X7

La técnica empleada se explica en la Seccién 2.5 por métodos de estimacién no-paramétrica por niicleo.

- . . b o (o
El objetivo es predecir el campo de viento XZ-( ) de forma que este adapte las variaciones topograficas
complejas y la orografia espacial a alta resolucién con una precisién aceptable. Entonces, el campo de
viento a resolucién Ab se estima como:

Ab) 5 (b .
= @-Xibzi), Vi=1,2,...,nuy. (2.6)
Con esto se define la predicciéon del campo de viento a resolucién Ab km como:

X 0) . {/Bz (i)t - 1=1,....n5, Y t:17-~7T}€]R"“’XT,

2.5. Estimacion no-paramétrica del factor de escala j;

Para el modelo (2.5), los factores de escala 3; en la practica se estiman de forma no-paramétrica.
Uno de los métodos convencionales es por minimizacién del error cuadratico medio, que en los modelos
de downscaling estadistico de regresidon ponderada se conoce como método de cuadrados ordinarios
ponderados (WLS, por sus siglas en inglés). En nuestro contexto, este método se obtiene desde el
modelo (2.5) aplicando la siguiente relacién:

T
ﬁz := argmin Z Z b)(j),k)QWij
k=1

BeER

El pardmetro 5 que minimiza la expresidn anterior se obtiene diferenciando e igualando a cero:

O [NmLlxm(0n) o) N2
55 | 27 2 (o) = B ) W | =0
j: =



Desarrollando la derivada en el término cuadratico y distribuyendo el factor dado por regla de la cadena:

n T
1 (b) 2 (Ab) (b) _
2 Z T Z (5(%0),1:) Wij = x5y, Wiﬂ‘%(a‘),k) =0
j=1" k=1
Separando la sumatoria y despejando el factor 3; se muestra la forma del estimado WLS

(b)
B = > -1 TZlc 1 jk‘ ‘/Vljva(j)
P = RON
E] 1Tzk 1 vb ]) kWU vp(4),k

Expresado en forma matricial, para T el operador traspuesta matricial:

B = (( b))TWX(b)> (X)W, x 0, (2.7)

En general, para condiciones de independencia espacio-temporal, el estimador ﬁ es consistente e
insesgado [14]. No obstante, estas condiciones son dificiles de obtener en datos realisticos, por lo que
se introducira en el capitulo 4 un estudio para datos simulados con estructura de dependencia espacial
y temporal simple, es decir, condiciones de sesgos ideales.

2.6. Meétricas de evaluacion del modelo GTWR

Para medir la eficiencia del modelo de regresién ponderada a la adaptacidén de patrones topograficos
complejos y fenémenos micro-climéaticos, usaremos las métricas del coeficiente de estimacién de Pearson
(R?), el error cuadratico medio (MSE) y la raiz del error cuadritico medio (RMSE). El coeficiente de
determinacion, explica la capacidad predictiva de un modelo lineal con la proporcién de la variabilidad
explicada por el modelo entre los datos observados y los predichos, respecto al promedio de los datos
observados. EI MSE toma el promedio de los errores y el RMSE toma el la raiz cuadrada del promedio
de los errores al cuadrado, ambas evaluando la diferencia entre los valores predichos y los observados
en promedio.

2.6.1. Métricas espaciales

Para el anadlisis espacial, se toman los campos de viento espaciales X,(fz) y X,(;\b) fijando un tiempo

. . . ; —(\b
ent € {1,---,T} e indexando las sumatorias en los puntos espaciales i = 1,---,n);. Sea X‘(’t ) =

A : : . : o
%Ab o azgt ) el promedio espacial del campo de viento X *?) en el tiempo t. Denotamos a las métricas

de evaluacién espacial como:
(0 _ S (00))?
Pyt Tiv —Lig

s (0 X))

1 b 2
MSE, = — > (o) = a7) ve {1, T

Rf=1-

tef{l,--- T},

1 2
RMSE; = | — > (s} —20}")", te {1, 7).
=1
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2.6.2. Meétricas temporales
Para el analisis espacial, se toma una serie de tiempo Xi()‘b) para un punto espacial fijoi € {1, -+ ,nx}.
Sea
—on 1o (Ab)
Xy = T Z Lit

t=1

el promedio de la intensidad de viento de la serie en el punto s;, y denotamos a las métricas de evaluacién

temporal como:
T (A ()\b)
9 t=1 <$z’t Tyt ) )
R =1- ied{l,---

(X

S TUAb )5

T
1 ) O\ .
MSE T Z (mz(,t ) _ xl(,t )) , = {17 . 7”)\b}>

t=1

T
RMSE;, = J;2< ﬁb) Agib)>27 ie{l, - ,nxy}

2.6.3. Meétricas globales
Para el andlisis global, se toma todas las observaciones del campo de viento X (M), Sea

T nxp

—(Ab)
X TXn)\bZZx

t=1 i=1

el promedio de la intensidad de viento espacio-temporal. Denotamos a las métricas de evaluacién global
como:

S o (a8 - a")’
T lzmb< (Ab) X(Ab))”

— (/\b) A()\b)
MSE = T X Nnp Z Z ( ) ’

RP=1-

T 2
RMSE — Txmbz ( )).
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Capitulo 3

Metodologia de downscaling estadistico

Los campos de viento obtenidos por los modelos WRF dependen de la topografia espacial y la altura
con respecto al nivel del mar en que se simulan las variables climatolégicas, puesto que a mayor altura las
mediciones se vuelven en su totalidad homogéneas en mallas de resolucién mas baja (mesoescala o escala
global). De esta forma, la metodologia a aplicar sobre los datos necesita hipétesis que logren plantear
una relacién estadistica suficientemente fuerte para predecir la intensidad del viento en mallas espaciales
a una resolucién que nos permita identificar diferentes condiciones micro-climaticas y topograficas, por
ejemplo, para simular un campo de viento en un estudio de turbulencia en granjas edlicas se necesitan
resoluciones espaciales del orden de la micro-escala (al menos el diametro de un molino edlico de 300 km
aproximadamente). Para esto, tomaremos campos de la intensidad de viento de 3 km y 1 km, siendo esta
dltima resolucién que admite el modelo WRF para generar predicciones en un tiempo razonable (menor
a un dia) para una ventana temporal de tres dias, dado que, a micro-escala, el costo computacional de
los modelos WRF se extiende a un orden exponencial.

Plantear relaciones estadisticas entre los campos de vientos obtenidos por modelos WRF de resoluciéon
b km y otro de resolucién Ab es el principal motor que usamos. Se observa que en [2] se emplean métodos
de downscaling estadistico con regresiones lineales para vecindades de puntos espaciales establecidas y
se contrastan los resultados con un métodos de clasificacién para las series de espacio-temporales,
concluyendo que las distribuciones estimadas de las clases, determinadas por funciones de kernel, se
diferencian por su variabilidad. Por lo tanto, para este estudio, enfocaremos la clasificacién presentada
en la Seccién 2.2 sobre las variabilidad de las series de tiempo, con un fin descriptivo sobre las clases
obtenidas por el método sobre la representacidén topografica en el dominio espacial de estas, y dar
evidencia al uso de ponderaciones espacio-distribucionales al modelo GTWR 2.5.

Para esto, se consideran los incrementos espaciales de la intensidad del viento, ver 2.2, centrando las
series en media espacial local y se conserva solo la variacién asociada a la topografia en la malla espacial
de las series. Sobre los incrementos espaciales se pueden ver los segmentos espaciales representativos de
la topografia del dominio espacial evidenciando que la variabilidad de las series caracterizan el terreno
asociado, ver figura 3.1. Aplicando el método de clasificacion sobre los incrementos espaciales, tres
clusters altamente representativos de zonas geograficas: zonas de mar, zonas de valle y zona de montafia,
ver figura 4.4, estos son altamente identificables geomorfolégicamente en la regién de Valparaiso. De
esta manera, podemos caracterizar cada zona por una vecindad espacial local con el fin de estudiar el
comportamiento espacio-temporal local del viento. A continuacién se presentan las hipdtesis sobre los
campos de intensidad del viento que permiten establecer un downscaling estadistico.
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(a) Campo espacial de las variaciones de los incrementos espaciales.
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(b) Boxplot del campo espacial de las variaciones de los incrementos
espaciales.

Figura 3.1: El campo espacial de las variaciones de los incrementos espaciales (a) y su boxplot (b). En
cada pixel s; se observa o;.
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3.1. Hipétesis del downscaling estadistico

La naturaleza de los datos dependientes y la topografia asociada a las mallas espaciales llevan a la
necesidad de plantear hipdtesis que sustenten realizar un modelo de regresiéon ponderada en la aplicacién
de una metodologia de downscaling estadistico. Como se mostré en la Seccién 2.3.2, para proponer una
relacién lineal entre las mallas M® y M) estas mallas al menos deben compartir una series de
tiempo asociada a un punto espacial en comin y que pertenezcan a una Unica vecindad de la malla
objetivo, esto se traduce en un relacién autosimilar entre las mallas espaciales, pues el fenémeno fisico
a predecir estd explicado por el campo predictor. Ademas, es necesario que en vecindades espaciales
localmente pequeiias las series sean regulares, homogéneas vy, al plantear una relacién lineal, los errores
de estimacidn sean estacionarios en el tiempo. A continuacién, se define la metodologia para verificar los
supuestos del downscaling estadistico, aplicando las definiciones 6, 7, 8 y 9, sobre dominios espaciales
locales, es decir, vecindades suficientemente pequefas.

3.1.1. Regularidad y homogeneidad espacial local

Cuando tratamos campos de intensidad del viento, es casi imposible tener los supuestos derivados
de regularidad y homogeneidad espacial, Definicién 8 y 9, respectivamente. De aqui se propone traba-
jar en vecindades localizadas, que llamamos vecindades suficientemente pequefias o vecindades locales,
V) <« M©®) definidas en la Seccién 2.2, en dénde se espera que sea posible evidenciar comportamientos
estadisticos similares entre las series de tiempo que componen estas. Estas vecindades estdn compuestas
de puntos espaciales que seran la principal fuente para predecir la malla espacial y su campo de viento
refinado. Ademds, nos permite identificar los pesos W;; definidos en la Seccién 2.4 para zonas geografi-
cas en ddénde al hacer un aumento de resolucidn espacial, se pueden identificar patrones topograficos
localizados.

La nocién de regularidad espacial local busca definir un comportamiento de alta dependencia estadisti-
ca sobre las distribuciones finito-dimensionales de las series de tiempo en una vecindad local (ver Figura
2.4) la que decrece segiin la distancia espacial de estas, es decir, el comportamiento de viento est3
inducido por la topografia local del terreno, para asi identificar transiciones espaciales suaves entre las
series de tiempo de esta vecindad suficientemente pequefia. Por medio de esta suavidad espacial de las
distribuciones, podemos definir kernels espacio-temporales para métodos de estimacién local suavizados
Gtiles para el contexto de downscaling espacio-temporal.

La homogeneidad espacial local implica que el comportamiento estadistico del proceso no cambia
significativamente entre las series de tiempo de vecindades suficientemente pequenas del dominio es-
pacial, permitiendo el uso de modelos lineales con pardmetros constantes o suavemente variables en el
espacio. En la Figura 3.2, se observan las series de tiempo de los puntos de las vecindades que solo
contienen puntos espaciales ubicados en zonas de mar, valle y montaia, determinadas segiin la clasifi-
cacién espacial mencionada en la seccién anterior. Por lo que la homogeneidad espacial local evidencia
comportamientos estadisticos similares entre puntos espaciales contenidos en una vecindad a los puntos
del de la malla objetivo en el downscaling.

3.1.2. Autosimilaridad espacial local

Dado que la malla espacial de los modelos WRF se obtiene desde proyecciones de modelos GCM
fijas por condiciones de bordes, las propiedades geométricas sobre las mallas espaciales se preservan
si estan anilladas. Esta es una caracteristica fundamental de los modelo regionales como el WRF, por
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(a) Series de tiempo en zona de mar.

(b) Series de tiempo en zona de valle.

(c) Series de tiempo en zona de montafia.

Figura 3.2: Gréficas de las series de tiempo en vecindades de clusters. Se tiene la zona de mar (a), la
zona de valle (b) y la zona de montafia (c).
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lo que el factor de escala, ver Definicién 7, estd presente en la simulacién del modelo WRF de mayor
resolucion. Seleccionamos dos modelos WRF a resoluciéon de malla espacial by Ab, por caracteristicas de
los modelos regionales (anillados), la malla de mayor resolucién contiene totalmente a la malla menor
resolucién. Es mds, estas mallas por su relacién A = 1/3, comparten un punto central en cada vecindad
local, ver Figura 3.3, es decir, existe un Unico punto espacial s; € M®  para cada vecindad de M),
que permitird construir una relacién lineal directa con los demds puntos espaciales de esta vecindad,
que a diferencia de [2], evita problemas de identificabilidad entre vecindades al aplicar una metodologia
de downscaling estadistico. Por ende, las distribuciones de las series en los puntos espaciales entre las
mallas M ©®) y M) son iguales salvo un factor de escala a encontrar.

Figura 3.3: Malla espacial a resolucién b km, A\b km y la superposicién de estas mallas, respectivamente.
Elaboracién propia.

3.1.3. Estacionariedad local de los residuos

La relacién estadistica temporal del modelo GTWR se debe preservar en el tiempo para mayor es-
tabilidad del modelo. La estacionariedad sobre los residuos es dificil de sostener de forma global, pero
basta encontrar vecindades suficientemente locales en donde los residuos de nuestro modelo sean es-
tadisticamente constantes o con variaciones no significativas. Desde la definicién 6, los residuos de la
estimacién de la intensidad de viento a la malla de 1 km, muestran indicios de estacionariedad local
sobre un intervalo de confianza del 99 %, por lo que se asume estacionariedad local para todas las clases
representativas del dominio espacial, ver figura 3.4.

Para validar el comportamiento visual de los residuos consideramos el PP-test de la raiz unitaria para
las series de tiempo de los residuos, en donde para que existan indicios de estacionariedad, se debe
encontrar un valor PP-estadistico bajo el umbral del 5% del valor critico [21]. Esto nos da el paso a
incorporar un kernel espacial y distribucional, el que puede eliminar dependencias o efectos no aleatorios
en los residuos [13] y se obtienen predicciones con menor sesgo, para asi identificar patrones en los
factores de escala espacial de manera determinista asegurando efectividad predictiva sobre el modelo.

3.2. Metodologia de Downscaling Estadistico

La metodologia de downscaling estadistico se basa en establecer una relacién de A = 1/3 entre las
mallas espaciales M®) y M™) por medio de una modelo GTWR directamente entre los campos de
viento respectivos, con el fin de predecir los valores de los factores de escala 3, con el procedimiento
mostrados en la Seccién 2.4 y 2.5, buscando un ancho de ventana h dptimo para el kernel exponencial.
Una vez detectado los mejor estimador 3;, se aplica al modelo GTWR, Seccién 2.4, entre las mallas
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Figura 3.4: Estacionariedad del residuo local e,,,, en posicién ssg7 € M), con intervalos de confianza
al 99 %.

M@ y M1/3) Considerar que 3; se debe adaptar a la escala de la malla objetivo M(1/3), en nuestro
caso, con el método del vecino mds cercano de primer orden. Por (ltimo, se predice el campo de viento
sobre la malla M(1/3) con el mismo procedimiento anterior y usando los factores de escala re-escalados
a esta nueva malla a predecir. El procedimiento a continuacién resume esta metodologia de downscaling
estadistico.

En primera instancia, se define la variable predictora del modelo GTWR, el campo de viento del
. , . 3 . . . . .
vecino mas cercano de primer orden a 3 km, Xigzi) sus series de tiempo, junto a la matriz diagonal de
ponderaciones espacio-temporal determinada por los pesos W;;, caracterizadas por el kernel exponencial

y la distancia espacio-temporales, Definicidén 2.4 y siguiendo con esta linea se obtiene el modelo GTWR:

w,xM = g, x z)—kWiai, (3.1)

paracadai=1,---,ng.

Implementar el modelo GTWR requiere de estimar los factores de escala, como se planteé en la
Seccién 2.5, se obtenien los estimadores de (5;:

. ., ) .
Bi = (X)W x @ (x T w, x .

El esquema de downscaling debe ser suficientemente robusto para implementar la relacién A = 1/3
entre los campos de viento X3 y X1 por medio de la asignacién de un ancho de banda éptimo
para el kernel exponencial de los pesos espacio-temporales. Luego de establecer un ancho de banda que
reduzca el sobre ajuste del modelo, se utiliza el método del vecino mas cercano sobre los factores de
escala (3; estimados en el campo a 1 km, asi obteniendo los factores de escala estimados para el campo
a resolucién 1/3 km, para aplicar el modelo lineal con el campo de viento XS) y obtener la prediccién
del campo de viento X(/3) | es decir:

XM = pix (! z), Vi=1,..,n3. (3.2)

32



Capitulo 4

Resultados

4.1. Caso de estudio

El presente estudio se centra en Chile, pais que se emplaza en el extremo sur del continente americano
y cuya principal caracteristica es una vasta diversidad geografica y geomorfoldgica. Su configuracidn
longitudinal abarca, de este a oeste, un litoral costero, la cordillera de la Costa, el valle central y
la cordillera de los Andes. Esta heterogeneidad se manifiesta también en su eje norte-sur, donde los
ecosistemas transitan desde el desierto de Atacama hasta la Patagonia chilena, atravesando estepas,
tundras y bosques templados. Dicha diversidad implica que las distintas regiones del pais presentan
variaciones significativas en su topografia, biomas y ecosistemas, lo cual es un factor determinante para
el estudio de variables climaticas locales como el viento.

La Regidén de Valparaiso, seleccionada como zona de estudio, presenta una notable riqueza geogréfica
y una alta relevancia estratégica para el pais. Su importancia econémica se sustenta en la actividad
de sus puertos, como Valparaiso y San Antonio, que canalizan una parte fundamental del comercio
nacional. Sin embargo, esta dindmica se ve contrapuesta por una creciente vulnerabilidad a desafios
ambientales, como el aumento en la tasa de incendios forestales que han afectado gravemente zonas
urbanas e infraestructuras criticas. En este contexto, la regién también se ha posicionado como un
polo de desarrollo e innovacién en energias renovables, evidenciado por la implementacién de proyectos
como el Parque Edlico Cerro Piedra [27] y la concentracién de parques fotovoltaicos en comunas como
Petorca, San Felipe y Los Andes [17]. Esta dualidad entre potencial econémico y desafios climaticos
justifica la necesidad de modelar con precisidn sus recursos edlicos.

Recordando, el objetivo central de este trabajo es modelar campos de intensidad de viento a una reso-
lucién final de 1/3 km, aplicando un esquema de downscaling estadistico. La metodologia se desarrolla
en dos etapas. Primero, se implementa un modelo GTWR para establecer la relacién entre los campos
de viento de 3 km y 1 km, obtenidos del modelo climatico regional WRF. Este paso permite recuperar
los factores de escala espacial a 1 km, considerando las caracteristicas topograficas y micro-climdticas
de vecindades suficientemente locales. En una segunda etapa, se aplica nuevamente el esquema de
downscaling, utilizando el campo de viento de 1 km como predictor y los factores de escala previamen-
te estimados, adecuadamente ajustados a la nueva malla, para generar la prediccién sobre el campo
objetivo de 1/3 km.

Los datos base para este estudio consisten en campos de intensidad de viento obtenidos del modelo
WRF V3.8.1, con resoluciones espaciales de 3 km y 1 km. Las mediciones corresponden a una altura
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(a) Zonas geomorfoldgicas. (b) Zonas con sombras de altura.

Figura 4.1: Mapas teméticos de la regién de Valparaiso. Elaborado por [23].

de 10 metros sobre el nivel del mar y comprenden 73 observaciones temporales en horas, abarcando
el periodo desde el 02/09/2023 00:00:00 hasta el 05/09/2023 00:00:00. Es relevante destacar que
durante este intervalo, Chile se encontraba bajo los efectos del fenémeno de El Nifio, condicién que se
manifiesta en una reduccién de la intensidad de los vientos alisios y un aumento en los vientos costeros.
Este contexto climatico particular proporciona un escenario idéneo para evaluar la capacidad del modelo
de downscaling estadistico (con una relacién de escala A = 1/3) para capturar dindmicas atmosféricas
complejas.

Dada la naturaleza anidada de los modelos WRF, el dominio espacial del estudio queda definido por la
malla de mayor resolucién (1 km), cuyas coordenadas para la Regién de Valparaiso abarcan las latitudes
Este-Oeste entre -33.43985 y -32.88078, y las longitudes Norte-Sur entre -71.89282 y -70.93353, ver
Figura 4.2. Dentro de este dominio compartido, la malla de baja resolucién M®) se compone de 630
puntos espaciales, mientras que la malla de alta resolucién M) contiene 5670 puntos. Cabe sefialar que,
para el andlisis, se omite la primera observacién temporal de la simulacién (¢ = 0), ya que esta representa
las condiciones iniciales del modelo y exhibe una homogeneidad espacial que no es representativa de la
dindmica climatica posterior.

El dominio espacial definido abarca una compleja geomorfologia que incluye zonas de mar, planicies
marinas, llanos de sedimentacién y la cordillera de la Costa. Dada esta heterogeneidad topografica,
y como se fundamentd en el capitulo anterior, es indispensable aplicar un método de clasificacién
para identificar patrones espaciales coherentes. Utilizando el método de clasificacién basado en las
variaciones de los incrementos espaciales (descrito en la Seccién 2.1), se logrd caracterizar la topografia
del drea de estudio. Este proceso resulté en la identificacion de tres clisteres altamente interpretables
que representan zonas topogréficas distintas: 1) Mar, caracterizado por variaciones minimas; 2) Valle,
con zonas de variacién intermedia; y 3) Montafia, que agrupa dreas de alta variabilidad (ver Figura 4.4).
A partir de esta clasificacidn, se seleccionaron los centros representativos de cada cluster para definir las
vecindades de andlisis sobre las cuales se evaluard la capacidad predictiva del modelo GTWR.
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Figura 4.2: Zona geografica del caso de estudio, donde la zona en rojo el campo de viento a estu-
diar, con coordenadas latitud Este-Oeste —33,43985 y —32, 88078, y longitud Norte-Sur —71, 89282 y
—70,93353.

35



Figura 4.3: Campo de viento a estudiar delimitado en rojo y subdivisién comunal de la regién de Valpa-
raiso, con coordenadas latitud Este-Oeste —33,43985 y —32,88078, y longitud Norte-Sur —71, 89282
y —70,93353.

2.4

2.0

Figura 4.4: Zonas de clusters aplicando la clasificacién FPC para k = 3.
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4.2. Estudio de simulacion

Para evaluar la capacidad predictiva intrinseca del modelo GTWR en un entorno controlado, se disefié
un estudio de simulacién. El objetivo es verificar la habilidad del modelo para estimar correctamente los
pardmetros de un proceso localmente lineal en presencia de ruido estocastico, que simula la aleatoriedad
inherente al clima. El procedimiento se desarrollé en tres fases:

1. Simulacién de factores de escala reales (Byeal,): Primero, se generé un campo de factores de
escala de referencia a 1 km. Para ello, se utilizé el indice de uso de suelo proporcionado por el
modelo WRF re-parametrizados a un valor continuo [, index; € (1,2), y se le adicioné un ruido
blanco gaussiano €jy_index; ~ N(O’O-I%J,index) para introducir una variabilidad realista resultando en
Breali = 5Iu,indexi + €lu_index;, Para todoi=1,---,n;.

2. Construccién del campo de viento sintético (XS(;T)]): A continuacién, se construyé un campo de

viento objetivo a 1 km aplicando el modelo de regresién localmente lineal 2.2. Este campo sintético

3
= Breali X1(13) ) + &, con g; ~ N(O> Gzrror)'

, 1
se calculé como X( ) g

sim;

3. Aplicacién y evaluacién del modelo: Finalmente, se aplicé el modelo GTWR al esquema X ) —

Xézl?z1 para estimar los factores de escala [eal, Yy predecir el campo de viento Xs(zlf)n Para analizar

la robustez del modelo, este proceso se repitié para un conjunto de distintas varianzas del error
residual ;: 02, € {0,005;0,01;0,03;0,05;0,1}.

error

El campo simulado Xs(iz fue disefiado para poseer caracteristicas estadisticas especificas. El ruido
anadido tanto en el factor de escala como en el residuo es, por construccién, idénticamente e indepen-
dientemente distribuido (i.i.d.). Esta propiedad asegura que el proceso resultante preserva la estaciona-
riedad local y la autosimilaridad espacial, condiciones tedricas fundamentales para el correcto desempefio
del modelo. Bajo estos supuestos ideales, y en linea de [11], se espera que los estimadores de los factores
de escala obtenidos mediante el método de Minimos Cuadrados Ponderados (WLS) sean consistentes y
converjan en probabilidad a los valores reales (Syeal, ) utilizados en la simulacién. Este disefio nos permite
establecer una base para evaluar el rendimiento del modelo.

El nicleo del experimento consistié en cuantificar la sensibilidad del modelo GTWR ante perturbacio-
nes de ruido de distinta amplitud. Para ello, se aplicé el modelo de forma no paramétrica para cada uno
de los niveles de varianza residual o2, definidos, utilizando el campo real X(3) como predictor. Un
pardmetro crucial en esta etapa es el ancho de ventana del kernel, h, que se fijé en 0.02. Este valor fue
seleccionado tras un anélisis exploratorio, buscando un equilibrio éptimo que prioriza la cercania espacial
y la similitud variacional entre puntos, pero evitando el sobreajuste que podria derivarse de un ancho
de ventana excesivamente pequeno. La capacidad predictiva y el grado de sobreajuste del modelo se
evaluaron cuantitativamente utilizando las métricas definidas en la Seccién 2.4 (R?, MSE y RMSE).
El anélisis se realizé descriptivamente en el contexto de campos espaciales, examinando la precisién del
modelo en instantes de tiempo especificos (¢ € {2, 20, 38,56}) para observar el rendimiento en diferentes
momentos de la simulacién, observar las Figuras A.2, A.4, A.6, A.8 y A.10.

Los resultados de la simulacién demuestran una alta eficacia del método WLS (ver Seccién 2.5)
para recuperar los factores de escala. Como se observa en las Figuras A.1, A3, A5, A7y A9, los
factores de escala estimados son notablemente similares a los valores reales simulados en la mayoria de
los escenarios. Sin embargo, en el caso de la varianza residual més alta (02, = 0,1), se observa un
leve sesgo en la estimacidn: el modelo tiende a subestimar ligeramente el factor de escala en zonas de
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alta variabilidad topografica simulada, como las cimas de montaia. Este ligero sobreajuste se manifiesta
en un valor maximo estimado de 2.2, frente al maximo simulado de 2.0. Para los niveles de ruido mas
bajos, las diferencias entre los campos de factores de escala simulados y estimados son visualmente
imperceptibles, confirmando la robustez del estimador.

Observamos que en la variacién del error del campo simulado, la capacidad predictiva del modelo en
base al nivel de las variacién temporales de las series de tiempo es alta y estable, observando las métricas
globales (Seccién 2.6.3) del modelo GTWR, ver Cuadro 4.1, se obtuvieron errores de un orden menor
a O(1073) para el MSE, un error del orden menor a O(1072) para el RMSE y un R? muy cercano
a la unidad, explica una excelente capacidad predictiva para explicar el campo de viento simulado. Se
concluye que para variaciones leves, moderadas y altas del error del campo simulado Xs(i2' el modelo es

robusto en captar patrones y estructuras espacio-temporales cuando los ruidos son (i.i.d.) y estacionarios.

o2 MSE  RMSE R?
0,005 | 0,00016 0,01269 1,0000
0,010 | 0,00018 0,01348 1,0000
0,030 | 0,00035 0,01875 1,0000
0,050 | 0,00071 0,02661 0,9999

0,100 | 0,00230 0,04791 0,9997

Cuadro 4.1: Métricas globales (seccién 2.6.3) obtenidas para distintos variaciones 2.,

En conclusién, la simulacién de un campo de intensidad del viento a 1 km mediante una relacién
localmente lineal con un comportamiento de ruido Browniano simple, muestra que el modelo GTWR
entiende relaciones de dependencia espacial y temporal local. Sin embargo, en el contexto de los datos
reales, estas estructuras pasan a ser de mayor complejidad en resoluciones espaciales finas y las estruc-
turas en los datos reales, describen los fenémenos micro-climaticos, cambios de topografia y orografia
asociada sobre el dominio espacial.

4.3. Resultados del esquema de downscaling estadistico

Dado que la topografia y los fenémenos micro-climaticos son los principales determinantes del compor-
tamiento del viento, es fundamental evaluar la capacidad del esquema de downscaling para representar
estas caracteristicas a alta resolucién. En esta seccidén se abordan los resultados de dicho esquema, co-
menzando con la seleccién de tres vecindades espaciales que encapsulan la diversidad del terreno: mar,
valle y montana. A través de un analisis descriptivo de estas zonas, se buscard evidenciar las relaciones
estadisticas que sustentan las hipdtesis del modelo. Posteriormente, se discutird el desempeiio del mode-
lo GTWR, analizando la precisién de sus estimaciones tanto en el dominio espacial como en el temporal.
Por dltimo, presentamos el campo de viento estimado a una resolucién de 1/3 de km, realizando una
comparacién descriptiva con las resoluciones de 3 y 1 km para contrastar el aumento de resolucién y la
calidad del ajuste del método propuesto.

4.3.1. Analisis descriptivo WRF 3 y 1 km

Esta sub-seccién se dedica al andlisis descriptivo de los datos WRF de 3 km y 1 km, sentando las bases
para la aplicacién del modelo GTWR. Como se ha establecido, la compleja topografia de la regién de
Valparaiso induce un comportamiento globalmente irregular y heterogéneo en la intensidad del viento.
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Sin embargo, la hipdtesis fundamental del enfoque de downscaling local es que, al reducir el andlisis a
vecindades espaciales suficientemente pequenas, es posible identificar dominios donde el comportamiento
estadistico de las series de tiempo es mas homogéneo y predecible. Por lo tanto, el objetivo de este analisis
es caracterizar estas vecindades locales para confirmar que representan comportamientos estadisticos
Ginicos y consistentes, validando asi la pertinencia del enfoque local.

Para vincular cuantitativamente la topografia con la variabilidad del viento, se utilizd una métrica
basada en los incrementos espaciales. Al centrar las series de tiempo respecto a sus vecinos locales, se
aisla la variabilidad puramente espacial y se mitigan los efectos de dependencias temporales a gran escala,
como la estacionalidad periddica. La desviacién estandar de estas series de incrementos se convierte
entonces en un indicador robusto de la rugosidad topografica local. Posteriormente, se aplicé el método
de clasificacién del vecino mas lejano (FPC, descrito en la Seccidn 2.1) sobre esta métrica de variabilidad.
El resultado es una clasificaciéon que identifica eficazmente zonas de homogeneidad local, delineando
comportamientos comunes que se corresponden directamente con la geomorfologia tipica del dominio:
mar, valle y montana.

Tras la clasificacién, se seleccionaron las vecindades representativas de cada clister para un anali-
sis estadistico detallado, donde cada vecindad se centra en el punto representativo de su clase. Las
caracteristicas de cada zona son las siguientes:

= Clister de Mar (Figuras 4.5a y 4.6a): Presenta la menor variabilidad. Las series de tiempo en los
puntos de su vecindad mar (s;; € Vimar) muestran un rango de valores entre [1,05;9,8] m/s, con
medianas entre [1,53;1,84] m/s y desviaciones estandar entre [1,75;1,83] m/s.

= Clister de Valle (Figuras 4.5b y 4.6b): Muestra un comportamiento intermedio. El rango de valores
se sitta entre [0,08;8,08] m/s, con medianas entre [1,59;2,61] m/s y desviaciones estdndar entre
[1,46;1,84] m/s.

= Clister de Montafia (Figuras 4.5c y 4.6¢): Evidencia mayor dispersién y valores mds extremos. El
rango de intensidad del viento es el mas amplio, entre [0,05;12,98] m/s, con medianas que varian
significativamente entre [1,42;6,28] m/s y las desviaciones estandar mas altas, entre [1,77; 3,05]
m/s, lo que es consistente con su compleja topografia.

Detectar correlacién y existencia de relaciones lineales entre series de una misma vecindad local es
fundamental para construir nuestro modelo GTWR. Si los puntos de una vecindad local estdn altamente
correlacionados, al aplicar un ponderacién por los vecinos mds cercanos para determinar el factor de
escala, encontraremos que el factor de escala es muy cercano a la unidad, es decir, la mejor aproximacion
es la misma serie predictora. Por el contrario, si el coeficiente de correlacidn no es alto, se espera estimar
un factor de escala que llega incluso a duplicar o dividir a la mitad el valor de la intensidad del viento.
En las Figuras 4.7, 4.8 y 4.9, la correlacién entre las series espaciales de una vecindad estd determinada
por su variacién, siendo las vecindades de montaia las candidatas a tener un ajuste determinado por
cambios abruptos en la intensidad del viento por el modelo GTWR. Pese al aumento variacional en la
vecindad de montana, es posible establecer relaciones lineales.

Un paso fundamental en este andlisis descriptivo es la evaluacién de la correlacién y la linealidad
entre las series de tiempo dentro de cada vecindad, ya que estas propiedades sustentan la construccion
del modelo GTWR. Tedricamente, si las series en una vecindad estan perfectamente correlacionadas,
el factor de escala estimado tenderd a la unidad. Por el contrario, una menor correlacién sugiere que
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(c)

Figura 4.5: Gréficas boxplot de vecindades del campo de intensidad de viento. (a-f) Se observan los
boxplots de las vecindades de mar, valle, montaiia, mar-valle, valle-montaiia y mar-valla-montana, res-
pectivamente.
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(a) Vecindad de Mar

(b) Vecindad de Valle

(c) Vecindad de montafia

Figura 4.6: Graficas series de tiempo en vecindades del campo de intensidad de viento. Se observan las
series de tiempo de las vecindades de mar (a), valle (b) y montafia (c), respectivamente.
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el modelo necesitard un factor de escala significativamente distinto de uno para capturar los cambios
de intensidad. El andlisis de las matrices de dispersién (Figuras 4.7, 4.8 y 4.9) revela que, a pesar
del aumento progresivo de la variabilidad desde el mar hacia la montaia, en todas las vecindades se
mantienen relaciones predominantemente lineales. Esto es muy importante, ya que confirma que incluso
en las zonas de montana, donde los cambios de viento son mdas abruptos, es factible establecer las
relaciones lineales que el modelo GTWR requiere para su ajuste.

Figura 4.7: Matriz de dispersidn, regresidn lineal en rojo, entre las series de la vecindad en el mar. En la
diagonal se observan los histogramas de las series.

Habiendo establecido un nticleo de evidencia estadistica a partir de este andlisis descriptivo, que confir-
ma la existencia de homogeneidad local, relaciones lineales y la coherencia de la clasificacién topogriéfica,
se procede en la siguiente seccién a presentar y discutir los resultados de la aplicacién del modelo GTWR.
Este anilisis previo, respaldado ademds por los hallazgos del estudio de simulacién, proporciona la jus-
tificacion empirica necesaria para la implementacién del método de downscaling estadistico sobre los
datos reales.
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Figura 4.8: Matriz de dispersién, regresidn lineal en rojo, entre las series de la vecindad en la valle. En
la diagonal se observan los histogramas de las series.

Figura 4.9: Matriz de dispersidn, regresién lineal en rojo, entre las series de la vecindad de montana. En
la diagonal se observan los histogramas de las series.
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4.3.2. Modelo GTWR: estimacién del campo a 1 km

Con las hipétesis del modelo validadas empiricamente en la seccidén anterior, se procede a la imple-
mentacion del esquema GTWR para estimar el campo de viento de 1 km a partir del campo de 3 km.
El primer paso consiste en la construccién de la matriz de ponderaciones, que se basa en una distancia
combinada: una distancia espacial (con un ancho de banda h; = 10000 m) y una distancia distribucional
(con hy = 0,01). El pardmetro mds sensible en este esquema es el ancho de banda global del kernel ex-
ponencial, h, que modula la influencia del vecindario en cada estimacién. Para su calibracién, se empled
un método de validacién cruzada temporal (Temporal Leave-One-Out, TLOO, por sus siglas en inglés).
El andlisis TLOO revelé un comportamiento clave: a medida que h tiende a cero, el error cuadrético
medio se minimiza, pero el modelo colapsa a una regresién localmente lineal con el vecino mas cercano,
lo que provoca un sobreajuste e ignora la informacidn del resto de la vecindad espacial. Por lo tanto, se
selecciond un valor de h = 0,02 como un equilibrio pragmatico. Este valor es suficientemente pequeio
para dar prioridad a los puntos mds cercanos y con variaciones similares, pero lo suficientemente grande
para evitar el sobreajuste y capturar una estructura de dependencia espacial mas robusta.

El desafio central del modelo GTWR reside en alcanzar un balance éptimo: debe ser lo suficientemente
flexible para capturar las variaciones locales de la orografia del terreno, pero evitando sobreajuste al ruido
o a las particularidades de un dnico punto predictor. La fortaleza del método radica precisamente en
ponderar un vecindario de puntos con distribuciones estadisticas similares, lo que le brinda robustez.
Sin embargo, es previsible que este balance sea mas dificil de lograr en vecindades de alta complejidad
topogréfica. Para evaluar sistematicamente este desempeiio, el andlisis de los resultados se divide en
dos ramas: un analisis espacial, para evaluar la capacidad del modelo de ajustar patrones geograficos en
instantes de tiempo fijos, y un andlisis temporal, para estudiar su habilidad de adaptar las trayectorias
temporales en puntos especificos. Ambos andlisis se realizaran sobre las zonas representativas de cada
clister (vecindad del representante de clase).

Analisis espacial

La capacidad de predecir eventos climaticos en la intensidad del viento del modelo GTWR estd deter-
minada por los procesos micro-climdticos y la orografia presente en el dominio espacial. En particular,
si observamos los tiempos ¢ € {20, 38} alcanza un MSE minimo de 0,42 y un R? = 0,97, aproxima-
damente, lo que indica que el modelo ajusta espacialmente con mayor precisién cuando se presentan
brisas costeras intensas y vientos alisios. En las ventanas temporales cuando existen mayores zonas de
homogeneidad, en ¢t € {2,56}, el modelo muestra una leve baja en el rendimiento, con un MSE més alto
de 0,66 y 0,54, respectivamente, y coeficientes de determinacién de 0,84 y 0,76, respectivamente. Esto
se debe a las caracteristicas de las ponderaciones, que toman valores cercanos a la unidad y generan
valores promedios muy cercanos al valor original de los vecinos mas cercanos.

El anélisis espacial evaliia la capacidad del modelo para reconstruir la estructura geografica del campo
de viento en cuatro instantes temporales representativos de un ciclo diurno, permitiendo observar su
respuesta a diferentes cambios microclimaticos.

= ¢ = 2 (Madrugada, ver figura 4.10): En condiciones de calma relativa, el modelo reconstruye
correctamente las brisas costeras. Sin embargo, muestra sus primeras limitaciones: subestima la
intensidad en el farellén costero y sobreestima el viento en valles interiores, donde la orografia
compleja puede generar circulaciones locales que el modelo tiende a suavizar.

44



= ¢ = 20 (Ocaso, ver figura 4.11): Durante la transicién vespertina, el modelo captura con gran
precision el gradiente de intensidad entre la costa y el interior, asi como el aumento del viento en
la bahia de Cartagena, un fenédmeno de conveccién caracteristico del ocaso.

= ¢ = 38 (Mediodia, ver figura 4.12): Cerca del maximo de radiacién solar y con patrones de viento
mas definidos, el modelo exhibe su mejor rendimiento. Se adapta correctamente al patrén de viento
en el farelldn costero (sector de curaumilla) y reproduce el aumento significativo de la intensidad en
las cimas de la cordillera de la Costa, demostrando su capacidad para modelar efectos orograficos
a gran escala.

= ¢ = 56 (Amanecer, ver figura 4.13): En la transicién matutina, con menor heterogeneidad espacial
general, el comportamiento del modelo evidencia una tendencia sistematica al suavizado: tiende
a subestimar la intensidad en las cimas de montaia y sobreestimar en zonas bajas. Este compor-
tamiento es una consecuencia directa del kernel de ponderacién, que promedia las influencias del
vecindario, atenuando los valores extremos.

El andlisis cuantitativo, se calculan las métricas espaciales (Seccién 2.6.1) para los instantes de
tiempo mencionados anteriormente, ver Cuadro 4.2, corrobora estas observaciones. El modelo alcanza
su maxima precisién (MSE ~ 0.42, R%? ~ 0.97) durante los periodos con patrones de viento bien
establecidos (t = 20 y ¢t = 38), como las brisas costeras intensas y los vientos alisios. En los periodos
de transicién (¢t = 2 y t = 56), donde dominan circulaciones mas débiles y complejas, el rendimiento
disminuye ligeramente (M SE ~ 0.66 y 0.54, respectivamente), aunque se mantiene en niveles altos.

t MSE; RMSE; R?
0,66459 0,81522 0,8380
20 | 0,42510 0,65200 0,9717
38 | 0,42208 0,64968 0,9567
56 | 0,53996 0,73482 0,7607

Cuadro 4.2: Métricas de validacién espacial para el ¢t = {2, 20, 38,56} fijo, de la estimacién del modelo
GTWR.

Finalizando con el andlisis de residuos, ver Figuras 4.21 y 4.22. Por un lado, indican que en los tiempos
t € {2,20} (02/09,/2023 02:00:00 hrs y 02/09,/2023 20:00:00 hrs) las ponderaciones del modelo son mas
suaves en las zonas de méxima variabilidad, con una diferencia de hasta 5 m/s por debajo y 4 m /s sobre
los datos originales para estos tiempos. Por otro lado, cuando el rango intercuartil estd negativamente
desplazado, en los tiempos t € {38,56} (03/09/2023 14:00:00 hrs y 04/09/2023 08:00:00 hrs), se
explica que el modelo tiende a sobre-ajustar mds en zonas con una topografia variable, pues hay una
diferencia de hasta 5 m/s por debajo y sobre los datos originales, para t = 38; y una diferencia de hasta
4,5 m/s por debajo y 3 m/s por sobre los datos originales, para t = 56.

En resumen, el anilisis espacial evidencia que el modelo GTWR posee una alta capacidad predictiva
para reconstruir la estructura espacial del campo de viento, adaptdndose correctamente a los patrones
de viento bien definidos, como las brisas costeras y los efectos orograficos. No obstante, se observa un
comportamiento sistemdatico de sub-ajuste en zonas de alta complejidad, el cual se deriva directamente
de las ponderaciones (y el kernel empleado). Este efecto suaviza la intensidad del viento, lo que se
traduce en una sub-estimacién consistente en las cimas de montafa y una sobre-estimacién en los valles
y pies de montafia. Por lo tanto, se concluye que la capacidad predictiva espacial del modelo es robusta
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Figura 4.10: Resultados del modelo GTWR sobre las mallas espaciales M® a M®) en el corte temporal
t=2.
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Figura 4.11: Resultados del modelo GTWR sobre las mallas espaciales M® a M®) en el corte temporal
t = 20.
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Figura 4.13: Resultados del modelo GTWR sobre las mallas espaciales M® a M® en el corte temporal
t = 56.
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Figura 4.14: Visualizacién de la distribucidén de los residuos espaciales con su histograma y boxplot en
los tiempos t = 2, (a,b) y t = 20, (c,d), respectivamente.

y su aplicacién es adecuada para gran parte del dominio, pero su efectividad se ve condicionada por la
heterogeneidad topogréfica global, concentrando los mayores errores en las zonas de alta variabilidad
que componen el clister de montaia.
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Figura 4.15: Visualizacién de la distribucién de los residuos espaciales con su histograma y boxplot en
los tiempos t = 38, (a,b) y t = 56, (c,d), respectivamente.
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Analisis temporal

El andlisis temporal se enfoca en estudiar el comportamiento de las series de tiempo observadas
versus las estimadas, con el fin de identificar la capacidad predictiva del modelo ante los patrones
temporales que caracterizan a cada zona topografica. Para esto, se compara el desempeiio del modelo
en las vecindades representativas de mar, valle y montafia.

= Vecindad de Mar (ver Figura 4.16): El comportamiento de las series estimadas es muy similar al de
las trayectorias predictoras, generando leves sobre-estimaciones y sub-estimaciones en momentos
puntuales. Este resultado es consistente con la teoria del modelo: dado que la variacién espacial
es minima en esta zona, los pesos del GTWR tienden a la unidad, resultando en una prediccién
que suaviza la serie original.

= Vecindad de Valle (ver Figura 4.17): Se evidencia una mayor capacidad de adaptacién. Mientras
algunos puntos de la vecindad siguen un comportamiento similar al predictor, otros muestran un
ajuste significativamente mejorado a las series originales a 1 km, particularmente entre las 25 y 35
horas. Esto indica que el modelo comienza a capturar fenémenos micro-climaticos que diferencian
el comportamiento del viento dentro de la misma vecindad.

= Vecindad de Montafia (ver Figura 4.18): Como se esperaba, esta zona presenta el mayor desafio.
El modelo muestra dificultades para interpretar las subidas abruptas de intensidad del viento, espe-
cialmente en las primeras 15 horas. No obstante, en otros tramos evidencia un ajuste importante
a las variaciones, aunque hacia el final de la serie tiende a un comportamiento promedio. Esto
sugiere que el modelo puede adaptarse a la alta variabilidad, pero no de forma consistente a lo
largo de toda la trayectoria temporal.

Para cuantificar estas observaciones, se aplicaron las métricas de evaluacién temporal (Seccién 2.6.2)
a las series predichas y observadas en cada vecindad de cluster.

= Vecindad de Mar (ver Cuadro 4.3): El ajuste del modelo es excelente, presentando errores bajos
(MSE y RMSE) y una alta precisién (R? > 0,9, en general). Este resultado se traduce en una alta
estabilidad temporal y es consistente con la homogeneidad espacial de la zona maritima.

= Vecindad de Valle (ver Cuadro 4.4): Se presentan errores moderados y una precisién que se
mantiene alta (R? € (0,8;0,9)). Esto da cuenta de que la capacidad predictiva del modelo sigue
siendo robusta, incluso ante la aparicién de fenémenos micro-climaticos que determinan un cambio
en la evolucién temporal.

= Vecindad de Montafia (ver Cuadro 4.5): Las métricas confirman las dificultades visualizadas. Se
observan errores altos (MSE > 1) y una precisidn predictiva que decae a un nivel de moderada a
baja (R? € (0,2;0,7)). Este comportamiento se atribuye directamente al aumento de la heteroge-
neidad espacial, asociada a los fendmenos micro-climaticos y a los abruptos cambios de topografia
local.

Un supuesto clave para la validez del modelo es la estacionariedad de los residuos. El anélisis visual
de sus trayectorias (Figura 4.19) muestra que en las zonas de mar y valle, las series de los residuos son
centradas y presentan un comportamiento en torno a un valor fijo, lo que da indicios de estacionariedad.
No obstante, el comportamiento en la vecindad de montana es mds erratico, lo que hace necesario
aplicar un test robusto para encontrar evidencias estadisticas concluyentes.
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Figura 4.16: Comparacién temporal del series de intensidad del viento reales contra las predicciones del
modelo GTWR en la vecindad local representante de mar V;,, ¢ M),
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Figura 4.17: Comparacién temporal del series de intensidad del viento reales contra las predicciones del
modelo GTWR en la vecindad local representante de valle V,,, ¢ M1,
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Figura 4.18: Comparacién temporal del series de intensidad del viento reales contra las predicciones del
modelo GTWR en la vecindad local representante de montafia Vi, ¢ M1,
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(a) Series de residuos en vecindad de mar

(b) Series de residuos en vecindad de valle

(c) Series de residuos en vecindad de montafia

Figura 4.19: Graficas de las series de tiempo de los residuos en vecindades locales del campo de intensidad
de viento de mar (a), de valle (b) y de montafa (c), respectivamente.
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s | MSE, RMSE, RZ
s | 027314 0,52263 0,9129
s12 | 0,19796 0,44493 0,9373
s13 | 0,15366 0,39199 0,9525
so1 | 0,29767 0,54559  0,9066
soo | 0,21661 0,46541 0,9327
so3 | 0,16228 0,40284  0,9503
ss1 | 0,42447 0,65151 0,8606
ss2 | 0,29730  0,54525 0,9046
s33 | 0,23524  0,48502  0,9284

Cuadro 4.3: Métricas temporales por punto espacial s en la vecindad de mar.

s| MSE, RMSE, RZ
s | 0,46645 0,68297 0,8525
s12 | 0,30657 0,55369 0,8956
s13 | 0,39090 0,62522 0,8838
so1 | 0,38098 0,61723 0,8512
soo | 0,52403  0,72390 0,8244
so3 | 0,43165 0,65700 0,8681
ss1 | 0,51710 0,71910 0,8147
s32 | 0,39396  0,62766 0,8555
ss3 | 0,54335 0,73712  0,8366

Cuadro 4.4: Métricas temporales por punto espacial s en la vecindad de valle.

s| MSE, RMSE, R?
s | 1,37643 1,17321 0,5082
s12 | 0,85631  0,92537 0,7009
s13 | 2,13879  1,46246 0,5192
so1 | 1,57930 1,25670 0,3824
o9 | 1,30455 1,14217 0,4721
so3 | 2,18046 1,47664 0,4203
s31 | 1,83351  1,35407 0,2042
sso | 1,15216 1,07339 0,3681
s33 | 2,04020 1,42836 0,5009

Cuadro 4.5: Métricas temporales por punto espacial s en la vecindad de montana.

Para este fin, se utilizé el test de Phillips-Perron (PP-test), una prueba estadistica que evalia la
hipétesis nula de existencia de una raiz unitaria frente a la hipdtesis alternativa de estacionariedad [21].
Se eligid este test por su robustez ante la heterocedasticidad presente en los datos [4]. Los resultados,
presentados en los Cuadros 4.6, 4.7 y 4.8, muestran que para todas las series de residuos en las tres
vecindades, el valor del PP-estadistico es menor al valor critico con un nivel de significancia del 5 %.

Por lo tanto, se rechaza la hipétesis nula, lo que da un fuerte refuerzo estadistico a la suposicion de
estacionariedad de los residuos temporales. Este hallazgo es fundamental, pues confirma que, a pesar de
las dificultades predictivas en la zona de montaia, los residuos del modelo mantienen un comportamiento
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estadisticamente estable en todo el dominio de estudio.

511 512 513 521 522 523 531 532

533

PP-estadistico 6,260 —6,471 —6,061 —5832 —5197 —6,050 —5500 —5,656 —6,431
Valor critico al 5% | —2,902 —2,902 —2,902 —2,902 -2,902 -2,902 -2,902 -2,902 —2,902

Cuadro 4.6: Resultados del PP-test para vecindad Mar.

S11 512 513 521 522 523 531 532

533

PP-estadistico —8,117 —3,486 —4271 -8203 —4,790 —4,095 —6,069 —5170 —5,866
Valor critico al 5% | —2,902 —2,902 —2,902 —2,902 —2,902 -2,902 -2,902 -2,902 —2,902

Cuadro 4.7: Resultados del PP-test para vecindad Valle.

S11 512 513 521 522 523 531 532

533

PP-estadistico —5,800 —5,092 —3205 -5983 —5,127 —3612 —5033 —5243 —3.893
Valor critico al 5% | —2,902 —2,902 —2,902 —2,902 —2,902 -2,02 -2,902 -2,902 —2,902

Cuadro 4.8: Resultados del PP-test para vecindad Montaiia.

El comportamiento temporal de las estimaciones locales estd determinado por la construccién de
los factores de escala que dependen de la distancia espacial y distancia distribucional variacional entre
las series respecto al punto de interés. Esta posee la caracteristica de distinguir estadisticamente entre
series que son similares, pero presenta dificultades para ajustar patrones temporales caracterizados por
los cambios del ciclo diario de calentamiento de la superficie terrestre y fenédmenos meteoroldgicos
entrantes. También, las series de tiempo en zonas que presentan una mayor complejidad topografica,
zonas de montafia, concentran los MSE mds altos y los coeficientes de determinacién mas bajos (incluso
negativos en puntos especificos), ver Figura 4.20.

En conclusién, el andlisis temporal revela que la capacidad predictiva del modelo estd directamente
determinada por la heterogeneidad topografica de cada zona. En las vecindades de mar y valle, donde
la homogeneidad espacial es mayor, el modelo GTWR muestra un ajuste robusto y métricas de alta
precisién. Sin embargo, en la vecindad de montafia, el modelo presenta dificultades para adaptar su
comportamiento a las trayectorias temporales, especialmente ante los cambios abruptos en la intensidad
del viento. Este comportamiento se deriva de la construccién de los factores de escala, que si bien
distinguen estadisticamente entre series, tienden a suavizar los patrones temporales mds complejos.
Como consecuencia, las zonas de mayor complejidad topografica concentran los errores cuadraticos
medios mds altos y los coeficientes de determinacién mds bajos. A pesar de esto, el hallazgo fundamental
de la estacionariedad de los residuos en todas las zonas otorga validez estadistica al modelo, sugiriendo
que sus limitaciones son de precisién predictiva y no de estabilidad estructural.

4.3.3. Prediccion del campo 1/3 km

Concluida la etapa de estimacién y validacidén del modelo GTWR, continda el paso final de prediccidn
del campo de viento a resolucién 1/3 de km. Para esto, tomaremos el campo de viento a 1 km y los
factores de escala estimados en la seccidn anterior relacionandolos con cada punto espacial de la malla a
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Figura 4.20: Campos de métricas del coeficiente de determinacidn espacial (a) y del error cuadrético
medio espacial (b), entre series de tiempo observadas y estimadas en la malla espacial MO,

1/3 km con el vecino mas cercano, es decir, tomamos Xﬁzi) y ﬁz»(l) como los factores de escala ajustados

a la dimensién de la malla 1/3 km (por el vecino mds cercano), para cada i = 1,--- ,n;/3, tomando la

ecuacién (3.2), se tiene la relacién )A(i(l/3) = Bl.(l)Xz()izi).

Los resultados de este esquema de prediccidn se presentan en las Figuras 4.21 y 4.22 para los instantes
de tiempo ¢t = {2,20,38,56}. Al comparar el campo predictor de 1 km con el campo predicho de 1/3
km, se observa un efecto principal: un aumento considerable en la intensidad del viento. Sin embargo,
este efecto no es uniforme, sino que se concentra selectivamente en las zonas de alta complejidad
topografica. Se evidencia asi que el factor de escala recuperado por el modelo GTWR se adapta a la
orografia, generando un cambio significativo en la resolucidn espacial de la malla objetivo. No obstante,
en las zonas de mayor homogeneidad espacial (mar y valle), el modelo realiza solo leves ajustes, un
comportamiento que se deriva de las caracteristicas de las ponderaciones consideradas y de las distancias
espacio-distribucionales seleccionada.

Dada la estructura de las mallas M®), M) y M(/3) |os clusters comparten puntos entre estas
considerando la proporcién 3:1. Consideramos un punto por cluster compartido entre las tres mallas,
para comparar el comportamiento de la intensidad del viento en el tiempo. En la Figura 4.23, se observa
el comportamiento de las series predichas por el esquema de downscaling estadistico, respecto a las series
originales, en donde al representante de la vecindad de mar y valle mantiene un comportamiento similar
de aumentos y disminuciones en la intensidad de viento, salvo instantes temporales , sin embargo, para
el representante de montafia, el esquema aumenta significativamente la intensidad de viento respecto
a la estimaciones del modelo WRF, alcanzando intensidades de 17 m/s en cerca del tiempo t = 35
(mdximo global de 20 m/s aproximadamente).

Por ende, se concluye que el impacto del esquema de downscaling se ajusta de forma mas acentuada
en las zonas de mayor complejidad topografica. Este efecto es resultante de la capacidad del modelo
para interpretar la orografia local y traducir los fendmenos micro-climaticos asociados en un aumento

59



o

(a) X,

v1(+),2
20 20
150
15 18
100
10 10
50 5 5
50 100 150 200 250
(1) 5(1/3)
(C) le(.)720 (d) X-,20

Figura 4.21: Resultado del método de downscaling a 1/3 km. Se muestra el campo Xz(zi%) .y el campo

predicho X(;/?’), en los cortes temporales t = 2 (a,b) y ¢t = 20 (c,d), respectivamente.
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Figura 4.22: Resultado del método de downscaling a 1/3 km. Se muestra el campo original X(i)

v (~),t y el
e+ 1 3

campo predicho , en los cortes temporales t = 38, (a,b) y t = 56, (c,d), respectivamente.
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(a) Serie del representante de mar.

(b) Serie del representante de valle.

(c) Serie del representante de montafia.

Figura 4.23: Comparacién temporal del series de intensidad del viento en las vecindades de mar (a),
valle (b) y montafa (c).
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de la intensidad del viento al incrementar la resolucidon. No obstante, en las zonas de mayor homo-
geneidad local, como el mar y el valle, el modelo identifica leves cambios. Estos ajustes sutiles son
igualmente importantes, pues representan la captura de fendmenos micro-climaticos de menor escala
(como variaciones en las brisas costeras o vientos de valle) que los modelos de menor resolucién no
logran discernir.
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Capitulo 5

Conclusiones

El desafio central de este trabajo fue construir e implementar un método de downscaling estadistico
capaz de identificar y modelar las estructuras de dependencia espacio-temporal en campos de viento.
Para este fin, se selecciond y aplicé un esquema de downscaling estadistico a relacién A = 1/3 sobre
un modelo de Regresién Ponderada Espacio-Temporal (GTWR) para mallas anidadas de 3 km y 1
km obtenidas desde un modelo dindmico Weather Research and Forecasting (WRF). Los resultados
confirman que el modelo GTWR es una herramienta robusta ante fendmenos orograficos para estimar
campos de intensidad del viento a resolucién fina, cuyo desempeno estd fuertemente condicionado por
la heterogeneidad topografica del dominio.

El estudio de simulacién validé la robustez del modelo para interpretar relaciones localmente lineales.
Al introducir ruido blanco con variabilidad creciente, se observé que las diferencias entre los factores
de escala reales y los estimados por el modelo eran practicamente nulas. Las leves discrepancias se
presentaron tinicamente en el escenario de maxima variabilidad y se concentraron en las zonas de extre-
ma heterogeneidad espacial, confirmando la alta capacidad del modelo para recuperar los parametros
subyacentes en condiciones controladas.

En zonas de homogeneidad espacial (mar y valle), el modelo exhibié una alta capacidad predictiva. Sin
embargo, en zonas de alta complejidad topografica (montafia), su desempefio fue moderado, presentando
dificultades para seguir con precisidn las trayectorias temporales mas abruptas. En sintesis, el esquema
final demuestra que el modelo no solo refina la resolucidn, sino que interpreta la orografia al aplicar
ajustes leves en zonas homogéneas y significativos en zonas complejas. Esta capacidad de adaptar el
factor de escala segtin la topografia local constituye la principal contribucién de la metodologia propuesta.

Impacto y limitaciones del estudio

El método de downscaling estadistico propuesto tiene un impacto directo en multiples areas. Contri-
buye al desarrollo de metodologias de downscaling a micro-escala, aporta evidencia sobre la aplicacién
de modelos localmente lineales a datos con dependencia espacio-temporal y promueve el uso de herra-
mientas de modelamiento estadistico para generar mallas de alta resolucién. Estas mallas son la fuente
principal de aplicaciones en medio ambiente, la planificacién de energias renovables y la prevencién de
incendios forestales, sobre todo en zonas de alta densidad poblacional y estructural.

La principal limitacién del estudio radica en la precisiéon predictiva del modelo en zonas de alta
variabilidad topografica y en el alcance limitado del dominio espacio-temporal analizado, lo que abre
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vias para trabajos futuros.

Recomendaciones y pasos futuros

Para extender y mejorar la robustez del esquema propuesto, se plantean las siguientes lineas de trabajo
futuro, que abordan tanto el modelo como el disefio experimental:

1. Incorporar nuevas variables predictoras: Incluir Covariables como la direccién del viento, la tempe-
ratura o la humedad relativa, disponibles en el modelo WRF, podria mejorar significativamente la
precisién de la estimacién del GTWR. En particular, la direccién del viento permitiria determinar
con mayor exactitud cdmo la intensidad es afectada por fenémenos de conveccién y turbulencia,
mejorando el ajuste temporal en las zonas topograficas complejas.

2. Refinar el modelo GTWR: Para mejorar el desempeio en zonas de alta variabilidad, se recomienda:

= Implementar un enfoque por clister: Aplicar y calibrar modelos GTWR independientes para
cada zona topografica (mar, valle, montafia).

m Extender la distancia distribucional: Incorporar métricas de variacién a diferentes escalas
temporales (diaria, semanal) para capturar patrones estacionales.

= Métodos de validacién: Implementar métodos de validacién cruzada mdas robustos que in-
corporen el factores espacio-temporal o trabajarlo por separado, para minimizar sesgos en la
optimizacidn del ancho de ventana del kernel (junto a la distancia) seleccionado.

3. Ampliar el disefho experimental:

= Dominio espacio-temporal: Es crucial ampliar el dominio geografico para incluir una mayor
diversidad topografica y extender el horizonte temporal de las simulaciones para identificar
componentes de estacionalidad y tendencia.

= Estudio de simulacién: Realizar simulaciones mdas robustas, implementando campos gaus-
sianos con estructuras de alta dependencia espacio-temporal, para evaluar el modelo en
escenarios mas realistas y desafiantes.
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Apéndice A

Resultados Simulacion

5
20 40 60 80 20 40 60 80

(a) Factor de escala j; simulado. (b) Estimacién f3;.

Figura A.1: Estimacién WLS de los factores de escala de 3; para el estudio de simulacién con o2, =
0,005.
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Figura A.2: Resultados de la simulacién para o2,,, = 0,005 con t = 2.
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Figura A.2: Resultados de la simulacién para o2, = 0,005 con t = 20.
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Figura A.2: Resultados de la simulacién para o2, = 0,005 con t = 38.
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Figura A.2: Resultados de la simulacién para o2, = 0,005 con t = 56.
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(a) Factor de escala 3; simulado. (b) Estimacién f3;.

Figura A.3: Estimacién WLS de los factores de escala de f3; para el estudio de simulacién con o2, =
0,01.
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Figura A.4: Resultados de la simulacién para 02, = 0,01 con t = 2.
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Figura A.4: Resultados de la simulacién para o2, = 0,01 con ¢ = 20.
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Figura A.4: Resultados de la simulacién para o2, = 0,01 con ¢t = 38.
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Figura A.4: Resultados de la simulacién para o2,,, = 0,01 con t = 56.
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(a) Factor de escala 3; simulado. (b) Estimacién f3;.

Figura A.5: Estimacién WLS de los factores de escala de f3; para el estudio de simulacién con o2, =
0,03.
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Figura A.6: Resultados de la simulacién para 02, = 0,03 con t = 2.
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Figura A.6: Resultados de la simulacién para o2, = 0,03 con ¢ = 20.
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Figura A.6: Resultados de la simulacién para o2, = 0,03 con t = 38.
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(a) Factor de escala 3; simulado.

Figura A.9: Estimacién WLS de los factores de escala de 3; para el estudio de simulacién con 02,
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Apéndice B
Documentacion y Respaldo

La documentacion y respaldo de los cédigos ejecutados en el proyecto estan contenidos en el repositorio
de github " Proyecto Downscaling GTWR", en el siguiente link, el cual contiene los andlisis descriptivos,
clasificacién con el método FPC, el estudio de simulacién para estructuras de ruido browniano simple,
implementacién del modelo GTWR en clases de R y sugerencias de cddigo. El repositorio esta compuesto
por los archivos:

= data (Carpeta): contiene los datos de los modelos WRF a 3km y 1km.

» TallerdeTitulo.Rmd: Exploraciéon de las mallas, Andlisis descriptivo, Clasificacién FPC, Simulacién,
Implementaciéon GTWR y Aplicacién a malla objetivo.

» README.md: Archivo markdown que describe el contenido y cémo ejecutar los archivos del
repositorio.

Como sugerencias de cédigo se incorporan: chunks con métodos de validacién cruzadas espacial y
. _— . b
temporal en la clase GTWRbase, y métodos para aplicar interpoladores en el campo predictor qub).
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https://github.com/Arcanist23/ProyectoDownscalingGTWR_V1.git
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