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Profesor Co-Gúıa: Dr. Lisandro Ferḿın
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Valparáıso, 14 de Agosto de 2025.



Resumen

El creciente aumento en las últimas décadas de fenómenos climáticos extremos, de la tasa de incendios
y de demanda energética, han llevado a la necesidad de estudiar variables climáticas en zonas espaciales
locales para generar soluciones a estas problemáticas. Este trabajo busca implementar un esquema de
downscaling estad́ıstico para campos de intensidad de viento en la región de Valparáıso, el cual integra
un modelo de regresión 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 hipótesis
locales de regularidad espacial, homogeneidad espacial, autosimilaridad espacial y estacionariedad de
los residuos. Para esto, se calibran factores de escala no-paramétricos mediante ḿınimos cuadrados
ponderados (WLS) con un kernel espacio-distribucional. Luego, se consideran los campos de intensidad
del viento reales a resolución 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 región de Valparáıso (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 topográficas de mar, valle y montaña, por un algoritmo del
vecino más 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
determinación altos, para espacio y tiempo). No obstante, el GTWR muestra dificultades para adaptarse
a la topograf́ıa local en zonas de montaña (error cuadrático medio alto y coeficiente de determinación
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 predicción mejora la resolución 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 topográfica
(montaña). Se concluye que el modelo GTWR es eficiente en costos computacionales y muestra una alta
capacidad predictiva para zonas espaciales en dónde la topograf́ıa es de variación leve o mediana, y en
zonas de alta variabilidad topográfica 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 montaña. Para mejorar la efectividad del modelo GTWR se recomienda:
implementar un modelo por zonas topográficas, calibrar los anchos de ventana por cluster y/o por un
método espacio-temporal, y estudiar la incorporación de nuevas covariables al modelo (dirección del
viento, temperatura, variable de altura, entre otras).
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en nuestra etapa de adultos independientes. Mi Padre del cielo y a mi familia: Cecilia, Héctor, Nélson,
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Caṕıtulo 1

Introducción

El sistema climático terrestre es una red compleja e interconectada de componentes f́ısicos, qúımicos y
biológicos que interactúan a través de escalas espaciales y temporales. Este sistema incluye la atmósfera,
la hidrosfera, la criosfera, la litosfera y la biosfera, cuyas dinámicas conjuntas determinan el estado del
clima global y regional. Dentro de este entramado, el viento, una variable meteorológica clave, se
origina por diferencias de presión atmosférica inducidas por la radiación solar, la rotación terrestre y la
interacción con la superficie terrestre y oceánica. Su comportamiento está profundamente influenciado
por procesos tanto globales como locales, lo que lo convierte en un indicador sensible de la variabilidad
climática.

Comprender la biosfera ha sido un desaf́ıo en materia climática. Esta representa el entramado vital que
sostiene la vida en el planeta, y su relevancia radica en la interacción dinámica entre sus componentes:
organismos vivos, suelos, cuerpos de agua, atmósfera y enerǵıa solar. Cada uno de estos elementos
cumple funciones esenciales para el equilibrio climático y ecológico. Por ejemplo, los bosques actúan
como sumideros de carbono regulando la concentración de gases de efecto invernadero, los océanos
absorben calor y dióxido de carbono moderando la temperatura global. Además, es importante entender
cómo se generan los fenómenos meteorológicos y cuáles circunstancias se producen con mayor frecuencia,
cómo el avance de la humanidad ha influido en la producción de estos fenómenos y de qué forma podemos
prevenir eventos climáticos de gran calibre en el futuro.

El cambio climático se ha consolidado como una de las principales problemáticas globales en las últimas
décadas, debido a su creciente impacto en los sistemas naturales y sociales. Entre sus repercusiones
más evidentes se encuentran el aumento de la temperatura media global en la superficie terrestre, la
elevación del nivel medio del mar, y la intensificación de fenómenos meteorológicos extremos. Estos
incluyen ráfagas de viento inusualmente intensas en regiones at́ıpicas, huracanes de alta categoŕıa que
se desarrollan en peŕıodos de tiempo cada vez más breves, y un incremento sostenido en la ocurrencia
e intensidad de incendios forestales a nivel mundial. Además, la interacción entre el cambio climático y
fenómenos naturales como El Niño podŕıa estar modificando su frecuencia e intensidad, lo que añade
un nivel adicional de complejidad a la dinámica climática planetaria.

El Fenómeno del Niño, parte del sistema ENSO (El Niño - Oscilación del Sur), corresponde a una fase
de calentamiento anómalo de las aguas del Paćıfico ecuatorial central y oriental. Este evento oceánico-
atmosférico tiene repercusiones globales, alterando patrones de circulación atmosférica y afectando el
clima en distintas regiones del mundo. En Chile, su influencia se manifiesta principalmente a través de
una modificación en la posición y la intensidad del anticiclón subtropical del Paćıfico Sur, ver figura 1.1,
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lo que debilita los vientos alisios y altera la surgencia costera. Esta modificación 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 Valparáıso. Durante los episodios
de El Niño, se observa una tendencia a vientos más cálidos y menos persistentes, con una disminución
en los flujos provenientes del sur-suroeste, lo que puede favorecer condiciones más 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
topográfica y las condiciones oceánicas de Chile central, en particular la región de Valparáıso, influyen
fuertemente en la respuesta regional del viento, lo que demanda modelos de alta resolución para capturar
los patrones locales con precisión.

Figura 1.1: Descripción de los fenómenos climáticos asociados al ENSO. Elaborada por [18].

En las últimas décadas, se han desarrollado tecnoloǵıas avanzadas gracias a significativos esfuerzos
interdisciplinarios orientados a la observación, modelación y comprensión del sistema climático global.
Herramientas como satélites meteorológicos, redes de observación terrestre y modelos climáticos de
circulación general y regional han permitido notables avances en la predicción y análisis del clima tanto
a nivel planetario como continental [3, 16]. Sin embargo, a pesar de estos avances, persisten limitaciones
sustanciales cuando se intenta representar fenómenos a escalas locales. Factores como la topograf́ıa
compleja, la cobertura y uso del suelo, aśı como las interacciones microclimáticas, introducen una alta
heterogeneidad espacial que los modelos climáticos globales no logran resolver de forma adecuada. Esto
resalta la necesidad de aplicar enfoques de alta resolución espacial, como el downscaling, para mejorar
la representación de procesos atmosféricos en contextos geográficos espećıficos [34].

En este contexto, la comunidad cient́ıfica y energética se ha visto en la necesidad de innovar en
el desarrollo de enerǵıas 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 enerǵıa fotovoltaica y la enerǵıa eólica, las cuales requieren un análisis detallado de la
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viabilidad geográfica, topográfica y ambiental para su adecuada implementación. En particular, la enerǵıa
eólica se ha posicionado como una opción relevante en regiones con alta heterogeneidad espacial, donde
las condiciones climáticas, la topograf́ıa accidentada o los riesgos de sobrecalentamiento limitan el
rendimiento de plantas fotovoltaicas. A diferencia de estas últimas, las granjas eólicas pueden adaptarse
mejor a terrenos complejos y a climas más variables [36]. No obstante, para optimizar su instalación,
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 resolución,
facilitando aśı la identificación de sitios potencialmente óptimos para la generación eólica [28].

Este estudio toma como fundamento el contexto multifactorial que ha sido desarrollado a lo largo de
esta introducción. La creciente incidencia de fenómenos meteorológicos extremos vinculados al cambio
climático, aśı como la influencia regional del fenómeno El Niño 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 topográfica de la región de Valparáıso dificulta
la captura precisa de patrones locales mediante modelos climáticos tradicionales de baja resolución. En
este escenario, surge la necesidad de emplear metodoloǵıas que permitan una desagregación espacial
de información climática, lo que se conoce como downscaling. Esta técnica permite transformar proyec-
ciones de modelos globales o regionales en estimaciones más detalladas, ajustadas a las caracteŕısticas
geográficas espećıficas del área de estudio. Aplicar este tipo de herramientas para caracterizar la in-
tensidad del viento no solo representa un avance en la comprensión de su variabilidad a escala local,
sino que también contribuye a la identificación de territorios con potencial para el desarrollo de enerǵıas
renovables, especialmente en zonas donde la enerǵıa eólica se perfila como una alternativa estratégica
y sustentable para enfrentar los desaf́ıos energéticos y ambientales del páıs.

En [2] se presenta un estudio detallado de campos de viento en escalas finas, proponiendo una
metodoloǵıa mixta de downscaling geométrico y estad́ıstico que, partiendo de simulaciones WRF a 3
km y 1 km de resolución para la región de Valparáıso con un tiempo de ejecución computacional de un
d́ıa 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 regresión lineal local en vecindades de cuatro puntos,
fundamentado en hipótesis de regularidad local y autosimilaridad espacial, que establece emṕıricamente
la relación entre los campos de 3 km y 1,5 km; y iii) un downscaling geométrico que aplica dicha
relación para obtener el campo a 0,5 km preservando la anidación de las mallas y evitando problemas de
colinealidad e identificabilidad propios de métodos de alta dimensionalidad. Al combinar interpolación
determinista y modelado emṕırico, este enfoque reduce significativamente el costo computacional, el
WRF tarda hasta un mes en procesar resoluciones de 0,5 km, sin sacrificar la precisión, aportando a la
comunidad cient́ıfica una herramienta práctica y escalable para estudios de viento a pequeña escala. No
obstante, la regresión lineal local tiene sus limitaciones como downscaling estad́ıstico para capturar la
influencia de la topograf́ıa, los micro-climas y el uso de suelo a micro-escala.

En este estudio, se propone un metodoloǵıa de downscaling estad́ıstico siguiendo un esquema directo
en resolución espacial 3 km → 1 km → 1/3 km por medio de la implementación de un modelo de
regresión ponderada espacio-temporal (GTWR). El esquema, a diferencia de [2], es directo en el sentido
de la metodoloǵıa que se emplea y no requiere pasos intermedios para llegar a la resolución 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 fenómenos orográficos latentes, gracias a la incorporación de ponderaciones

8



determinadas por una distancia espacial-temporal (distribucional) y una función de kernel, en el aumento
de resolución espacial a micro-escala. Por lo tanto, permite obtener campos de intensidad de viento a
resolución 1/3 km, los cuales pueden ser de gran utilidad en los contextos de medio ambiente y enerǵıas
renovables, tales como: colocación de molinos, simulación y predicción de fenómenos de turbulencia en
granjas eólicas, estudio de zonas de alto riesgo de incendio, entre otros.

En el Caṕıtulo 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 dinámi-
cos y estad́ısticos. En el Capitulo 3, se fundamenta el método de downscaling seleccionado para el
problema del estudio del viento, el que consiste en la construcción de un modelo de regresión ponderada
espacio-temporal para series de tiempo sobre el esquema de downscaling estad́ıstico a relación de escala
1 : 3. En el Caṕıtulo 4, se divide en: un estudio de simulación del campo a 1 km con estructura mo-
vimiento Browniano fraccionario simple para estudiar la capacidad de adaptación del modelo GTWR a
relaciones localmente lineales, el caso de estudio que justifica el dominio espacial en la región de Valpa-
ráıso, una clasificación de las series de tiempo para un análisis descriptivo de los campos de intensidad
del viento del caso de estudio por clusters (mar, valle y montaña), se presentan los resultados del mo-
delo GTWR mediante un análisis espacial y temporal, para luego finalizar con la predicción del campo
de viento a resolución 1/3 km. Por último, el Caṕıtulo 5 consta de las conclusiones del esquema de
downscaling y comentarios en torno al impacto del modelo, recomendaciones y desaf́ıos para el futuro.
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Caṕıtulo 2

Fundamentos

En este caṕıtulo se introducirán las nociones básicas para construir y estudiar los campos de viento
sobre una zona geográfica, el esquema de downscaling estad́ıstico con énfasis en modelos lineales,
ampliamente utilizados en la investigación climática moderna, para aumentar la resolución espacial de
la variable climática en un dominio espacial fijo, y mediante conceptos para clasificar las zonas geográficas
en base a las estructuras espaciales y fenómenos climáticos que emergen del aumento de la resolución
espacial.

2.1. Procesos espacio-temporales

A continuación, se presentan los conceptos teóricos fundamentales para el estudio de campos espacio-
temporales, incluyendo procesos estocásticos, estructuras de dependencia y propiedades estad́ısticas.
Estos son necesarios para explicar factores meteorológicos del sistema climático, permitiendo analizar
sus caracteŕısticas principales que representan propiedades asociadas al tiempo y espacio en que se es-
tudia la variable climática. Estas caracteŕısticas suelen ser: dependencia temporal, dependencia espacial,
colinealidad, entre otros.

Consideraremos los siguientes objetos básicos de la teoŕıa de la medida y probabilidad: Sea (Ω,F , P )
un espacio de probabilidad, donde Ω es el espacio de estados, F una σ-álgebra del espacio Ω y P
una medida de probabilidad. Sea B(Rn) el conjunto de los borelianos de Rn. Los procesos estocásticos
comúnmente se utilizan para representar la interacción de una variable dentro de un sistema en el tiempo.
Uno de estos es el sistema climático, en donde sus variables climáticas son representadas por procesos
estocásticos indexados en el tiempo. Estos procesos están completamente definidos por sus familia de
funciones de distribución finito dimensional, que permiten caracterizar su comportamiento, comparar
procesos entre si y poder aplicar modelos sobre estos. A continuación, solo vamos a considerar procesos
estocásticos a valores en R.

Definición 1 Sea (Ω,F ,P) un espacio de probabilidad, y sea T un conjunto no vaćıo llamado conjunto
de ı́ndices (por ejemplo, el tiempo o el espacio). Sea (R,B(R)) el espacio de estados equipado con
su σ-álgebra de Borel. Una variable aleatoria es una función medible X : Ω → R, es decir, tal que
X−1(B) ∈ F para todo B ∈ B(R). Un proceso estocástico es una colección de variables aleatorias
X = {Xt : t ∈ T } definidas en (Ω,F ,P) y con valores en (R,B(R)). Es decir, para cada t ∈ T , la
función Xt : Ω→ R es una variable aleatoria.
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Definición 2 Sea un proceso estocástico X = (Xt, t ∈ T ) y t1, t2, . . . , tn ∈ T . La función de distribu-
ción finito dimensional del proceso se define como:

Ft1,...,tn(x1, . . . , xn) := P(Xt1 ≤ x1, . . . , Xtn ≤ xn), x1, . . . , xn ∈ R.

Definición 3 El valor esperado de la variable aleatoria Xt, con función de distribución Ft(.), se define
como E[Xt] :=

∫∞
−∞ xFt(dx), y el segundo momento de Xt es E[X2

t ] :=
∫∞
−∞ x2Ft(dx). Llamamos a

un proceso (Xt, t ∈ T ) de segundo orden cuando E[X2
t ] <∞ para todo t ∈ T .

Definición 4 Dado el proceso X = (Xt, t ∈ T ). Se define su función de media, varianza y covarianza
para t, t′ ∈ T , respectivamente:

µt = E[Xt]

σ2
t = V ar(Xt) = E[(Xt − E[Xt])

2]

γ(t, t′) := Cov(Xt, Xt′) = E[(Xt − E[Xt])
T (Xt′ − E[Xt′ ])]

Estudiar las estructuras de dependencia de los procesos que representan variables climatológicas, es ne-
cesario para poder entender sus caracteŕısticas 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 caracteŕısticas
estad́ısticas del proceso, nos permite entender si estos vaŕıan en el tiempo en sus funciones de media,
varianza y covarianza.

Definición 5 Un proceso es fuertemente estacionario si la distribución finito dimensional es invariante
ante traslaciones, es decir, ∀ t1, . . . , tn ∈ T y ∀ x1, . . . , xn ∈ R:

Ft1,...,tn(x1, . . . , xn) = Ft1+h,...,tn+h
(x1, . . . , xn), ∀ h ∈ T .

Definición 6 Un proceso X = (Xt, t ∈ T ) es débilmente estacionario si su función de covarianza es
invariante ante traslaciones, es decir, γ(t+ h, t′ + h) = γ(t, t′), para todo h ∈ T .

Desde una proceso estocástico X = (Xt, t ∈ T ), con T = Z, podemos extender la definición
a un proceso espacio-temporal. Un proceso espacio-temporal es un proceso estocástico indexado en
T = Rn×Z, y lo denotaremos de la forma X = {Xs,t : s ∈ D ⊂ Rn, t ∈ Z}, 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 estad́ısticas 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 (λ > 0) entre estos dominios. Segundo, relacionar
estad́ısticamente las series temporales de los dominios espaciales, comparando funciones de distribución
finito-dimensional, función de media y función de covarianza. Esto se resume en las siguientes definicio-

nes que se estudiarán en el siguiente caṕıtulo: Denotamos
d
= la igualdad en términos de la función de

distribución finito-dimensional entre dos procesos.
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Definición 7 (Autosimilaridad espacial) Sea X = {Xs,t : s ∈ D, t ∈ Z} un proceso espacio-
temporal definido sobre dominio espacial D ⊂ R2 y discreto en el tiempo. Se dice que el proceso
presenta autosimilaridad espacial [19] si existe H > 0, llamado parámetro de Hurst, tal que, para
todo λ > 0 y un tiempo fijo t ∈ Z, se cumple la siguiente relación:

{Xλs,t}s∈D
d
= {λHXs,t}s∈D.

Definición 8 (Regularidad espacial) Sea X = {Xs,t : s ∈ D, t ∈ Z} un proceso espacio-temporal
indexado sobre una malla espacial D ⊂ R2. Se dice que el proceso presenta regularidad espacial si la
función γs,t es continua para todo s, t ∈ Z, donde γs,t(h) := Cov(Xs,t, Xs+h,t) con h ∈ D, y además
se cumple:

ĺım
∥h∥→0

γs,t(h) = Var(Xs,t) <∞,

donde ∥ · ∥ es la norma euclidiana de Rn.

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

{Xs,t}s∈D
d
= {Xs+h,t}s∈D, ∀ t ∈ Z.

La autosimilaridad espacial, se traduce en que el proceso sigue un patrón de variabilidad espacial
determinado por el exponente H al hacer un aumento de resolución. 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 estad́ıstico en reconstruir detalles a una escala más fina. Luego, la homogenei-
dad espacial permite establecer un único modelo estad́ıstico en el dominio espacial, mediante alguna
caracterización de la variabilidad sistemática de este.

Ejemplo 1 Una de las distribuciones más conocidas y utilizadas para simular procesos es la distribución
Gaussiana. Esta satisface propiedades sobre su función de media y función de autocovarianza, lo que
permite tener control sobre el entorno de simulación y estructuras de dependencia temporal. Sea una
variable aleatoria X con distribución Gaussiana, X ∼ N (µ, σ2), es decir, su función de densidad es:

fX(x) =
1√
2πσ2

exp

(
−(x− µ)2

2σ2

)
.

Llamaremos al proceso estocástico X = (Xt, t ∈ Z) Gaussiano multivariado. Se define un proceso
espacio-temporal Gaussiano X = {Xs,t : s ∈ D, t ∈ Z}, si Xs,t posee una función de distribución
Gaussiana para todo s ∈ D ∈ Rd y t ∈ Z. Llamaremos solo proceso Gaussiano al proceso anterior. Sea
un proceso Gaussiano X = {Xs,t : 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 distribución de un proceso Gaussiano.
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En la introducción del problema, se destaca la necesidad de desarrollar e implementar modelos a
resoluciones de escala suficientemente pequeñas. Para esto, introduciremos las notaciones esenciales
para entender los objetos de campos de intensidad del viento, mallas espaciales y resolución espacial.
Denotamos por T al número de observaciones temporales, b ∈ {1/3, 1, 3} al nivel de resolución espacial
en kilómetros y λ = 1/3 al factor de escala espacial. Para representar espacialmente un proceso espacio-
temporal, consideramos una malla espacial M (b) regular (puntos equidistantes en dirección horizontal
y vertical) y de resolución espacial b, caracterizada por un conjunto numerable de puntos espaciales
s1, · · · , snb

∈ D, con D ⊂ R2 un dominio espacial compacto y convexo. Denotamos la malla espacial
regular a resolución espacial b.

M (b) := {si ∈ D ⊆ R2 : i = 1, · · · , nb},

donde nb denota la cantidad de puntos que contiene la malla espacial. Sobre esta, cada punto espacial
representa una medición de una variable atmosférica, en particular para este estudio se mide la intensidad
del viento, aśı cada punto espacial de la malla espacial tendrá asociado la medición de la intensidad del
viento en la zona geográfica respectiva. El campo de intensidad de viento observado en la malla espacial
M (b) se denota

X(b) = {x(b)si,t
: i = 1, · · · , nb y t = 1, · · · , T} ∈ Rnb×T .

Figura 2.1: Evolución temporal del campo de intensidad de viento en m/s X(1) y el tiempo en horas.
Se observan las primeras 9 horas de medición, t = 1 hasta t = 9.

Los campos de intensidad del viento, cómo se ven en las figuras 2.1 y 2.2, se componen de observaciones
espacio-temporales. Fijando un punto espacial si ∈M (b) en el campo de viento e indexando en el tiempo,
observamos series de tiempo para cualquier i
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Figura 2.2: Evolución temporal del campo de intensidad de viento en m/s X(3) y el tiempo en horas.
Se observan las primeras 9 horas de medición, t = 1 hasta t = 9.

X
(b)
i := {x(b)si,t

: t = 1, · · · , T}, para i = 1, · · · , nb,

Figura 2.3: Serie de tiempo X
(b)
i del campo de viento en m/s sobre el punto espacial si.

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

X
(b)
·,t := {x(b)si,t

: i = 1, · · · , nb}, para t = 1, · · · , T.
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2.2. Clasificación de patrones variacionales del viento

Sobre la malla espacial se observarán fenómenos micro-climáticos con mayor relevancia a medida que
aumentamos la resolución espacial y además, se evidencia la influencia de la topograf́ıa sobre al terreno
y la orograf́ıa del punto espacial respectivo, siendo este una variable relevante para distinguir zonas
urbanas, rurales, forestales, cuerpos de aguas, pies de montaña, entre otros. La intensidad del viento se
observa a una altura de aproximadamente 10 metros sobre el nivel del mar, mostrando un comporta-
miento más homogéneo en distinta regiones, lo que dificulta delimitar con precisión la topograf́ıa de las
zonas geográficas. La orograf́ıa y los fenómenos determinados por micro-climas suele ocurrir en zonas
de cambios de variables meteorológicas y altitud con respecto al nivel del mar, cómo la transición entre
una ladera y una montaña, mar y ĺımite costero, entre otros.

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

micro-climáticos y asociados a la topograf́ıa del terreno. Sea si ∈ D. Llamamos a V
(b)
i ⊂ M (b) la

vecindad del punto espacial si, con V
(b)
i = {s1,1, s1,2, s1,3, s2,1, s2,2, s2,3, s3,1, s3,2, s3,3} un conjunto

finito de puntos de M (b), talque para sj,k se tiene
|sj+1,k − sj,k| = b,

|sj,k+1 − sj,k| = b,

s2,2 = si,

ver figura 2.4.

Figura 2.4: Vecindad V
(b)
i ⊂ M (b) y visualización de la regularidad de la distancia espacial entre los

puntos de la malla M (b).

Sea la vecindad V
(b)
i , con si el punto central de la vecindad. Llamamos a µ̃i el promedio de las series

de tiempo de los puntos espaciales sj,k ∈ V
(b)
i , talque sj,k ̸= si. Sea |V (b)

i | = N la cantidad de puntos

espaciales de la vecindad V
(b)
i . El promedio de los vecinos espaciales de si es

µ̃i :=

µ̃i,t =
1

N − 1

∑
sj,k∈V

(b)
i

sj,k ̸=si

x
(b)
sj,k,t

: t = 1, · · · , T

 .
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Se denotan las series de tiempo de los incrementos espaciales asociada al punto si como:

X̃
(b)
i :=

{
x
(b)
i,t − µ̃i,t : t = 1, · · · , 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 d́ıa 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 topograf́ıa está relacionada con patrones
distribucionales en el dominio espacial. En particular, los incrementos espaciales X̃(b) permiten analizar
transiciones en la malla espacial con mayor precisión, ver figura 2.5. Recientemente, el agrupamiento
jerárquico divisivo ha sido empleado en meteoroloǵıa para identificar regiones con comportamientos
similares [2, 9] para poder comparar zonas geográficas con distinta topograf́ıa efectivamente. Este
método es particularmente útil en problemas espaciales dónde se busca identificar valores en zonas
geográficas a una escala de resolución muy pequeña, ya que divide iterativamente los datos en clusters
basados en medidas de disimilaridad.

Figura 2.5: Evolución temporal del campo de incrementos espaciales de la intensidad de viento en m/s
X̃(1). Se observan las primeras 9 horas de medición, 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 definición:

Definición 10 Sea σi :=

√
Var(X

(b)
i ), la desviación estándar de la serie de tiempo asociada al punto

espacial si. Se define la distancia distribucional entre las series de tiempo en los puntos espaciales si y
sj :

d(i, j) := |σi − σj |, (2.1)

para todo i, j = 1, · · · , nb.

Usaremos esta distancia distribucional para clasificar zonas de variación topográfica, utilizando los
incrementos espaciales en la malla M (1). Medir la variación temporal entre las series de tiempo permite
diferenciar dónde se producen cambios abruptos y significativos de la intensidad del viento. Particular-
mente, fenómenos climáticos como los de turbulencia, están principalmente determinados por la variación
del viento. Con esta distancia se puede estudiar la rugosidad de la malla espacial e identificar patrones
topográficos. Aśı, al momento de identificar las zonas que caracterizan los tipos de variaciones, se pue-
den identificar representantes de máxima variación. Estos representantes definen un comportamiento en
común variacional de las series de tiempo y se denominan clusters.

En nuestro contexto de clasificación, no poseemos etiquetas existentes sobre nuestras series de tiempo,
lo que impide poder utilizar métodos de clasificación 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, . . . , oN}, estas se agrupan en m clases disjuntas
entre ellas y juntas completan el conjunto de observaciones, es decir, dadas las clases {C1, . . . , Cm},
con 1 ≤ m ≤ N , se cumple que

1. Ci ∩ Cj = ∅, ∀i ̸= j

2.
⋃m

i=1Ci = O.

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

Entrada: Sea el conjunto O = {o1, . . . , oN}. Sea m > 1 el número de clusters objetivo.
Salida: Conjunto {C1, . . . , Cm} de m clusters.
1. c1 ← o1
2. Para i← 2 hasta m hacer

2.1 Calcular:

j∗ = argmax
j=1,··· ,N

{
min

k=1,··· ,i−1
d(oj , ck)

}

2.2 ci := oj∗

3. Ck := {ck} para todo k = 1, · · · ,m
4. Para j ← 1 hasta N hacer

4.1 Calcular:
k∗ = argmin

k=1,··· ,m
{d(oj , ck)}

4.2 Ck∗ = Ck∗ ∪ {oj}
5. Retorna {C1, . . . , Cm}

Este tipo de clasificación nos permite identificar zonas representativas de la topograf́ıa del terreno,
esto mediante las medidas de disimilaridad, o distancia distribucional. Las medidas de disimilaridad están
determinadas por el máximo de las diferencias absolutas entre las variaciones de las series de tiempo,
lo que nos permitirá identificar patrones de transición entre distintos tipos de uso de suelo, tales como
litorales, quebradas, pies de montaña y montañas con mayor precisión, pues a medida que aumentamos
la resolución de nuestras mallas espaciales, debe aumentar la variabilidad intra-cluster dada la orograf́ıa
de la zona.

2.3. Métodos de downscaling

Estudiar los cambios del sistema climático en distintas escalas ha sido posible gracias a los avances
e innovación en el desarrollo de técnicas y modelos sofisticados para su modelación, mediante el uso
de herramientas como satélites, sensores y aparatos de medición, entre otros. Estas técnicas reúnen el
esfuerzo de distintas disciplinas para poder estimar el comportamiento de la dinámica climática en toda
la biosfera, de manera que seamos capaces de medir procesos f́ısicos tales como: la temperatura global de
la corteza terrestre, identificar cambios en las corrientes de convección del viento cómo los vientos alisios
del Sur-Este y vientos árticos, junto a la circulación de Walker, ver figura 2.6, entre otros. La dinámica
del clima se puede representar por principios de conservación de masa, momentum y enerǵıa, mediante
un conjunto de ecuaciones diferenciales parciales con condiciones de borde (escenarios climáticos), que
definen la base del estudio de la dinámica del clima [20, 6]. Existen tres tipos de escalas para modelar
la circulación 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 resolución menor a 1 km, que busca representar interacciones
topográficas y el efecto de los micro-climas.
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Figura 2.6: Dinámica de circulación y convección del viento.

Los Modelos de Circulación Global (GCM) constituyen la piedra angular de la modelación climática
moderna, ya que simulan el sistema climático terrestre mediante ecuaciones f́ısico-matemáticas que re-
presentan procesos atmosféricos, oceánicos, 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 integración numérica. Estos modelos se desa-
rrollan a partir de principios de dinámica de fluidos geof́ısicos tridimensionales, integrando interacciones
complejas como la radiación, la convección, la turbulencia, la formación de nubes y los intercambios
de enerǵıa entre la superficie terrestre y la atmósfera. Aunque su resolución espacial es t́ıpicamente del
orden de 100 a 250 km, lo que limita su capacidad para representar fenómenos 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 fenómenos del cambio climático a gran esca-
la. Sin embargo, según [5, 31], estos no son una herramienta bien adaptada para captar fenómenos
climáticos dado que abarcan una zona geográfica muy amplia y a baja resolución, obteniendo mayor
homogeneidad espacial en las estimaciones de variables climáticas que dependen de la topograf́ıa del
terreno y procesos micro-climaticos. Desde [1], dada la falta de una mirada realista de la topograf́ıa aso-
ciada a los fenómenos climáticos, se realizaron avances significativos para desarrollar modelos que capten
tendencias temporales asociadas a la topograf́ıa y micro-climas del terreno a meso-escala y micro-escala.
En general a estos modelos se les conocen como downscaling dinámico y downscaling estad́ıstico.

2.3.1. Downscaling Dinámico

El downscaling dinámico es un método que preserva la dinámica climática de los modelos GCM
pero buscan reducir la zonas de interés a meso-escala para identificar patrones topográficos y micro-
climáticos. Los modelos climatológicos regionales (RCM) o modelos anillados derivan de la aplicación del
downscaling dinámico sobre los modelos GCM. El modelo anillado proviene de una relación jerárquica
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Figura 2.7: Esquema de la malla espacial 3D de los modelos GCM y una descripción de los procesos
f́ısicos descritos por este. Elaborado por [6].

entre las mallas a gran resolución 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
resolución, figura 2.8. Los RCM poseen una mayor capacidad predictiva para modelar mallas espaciales
a resolución de meso-escala, dado que consideran factores topográficos y micro-climáticos propios del
aumento de resolución espacial [5], pues estos suelen parametrizar y aplicar condiciones de frontera
para las soluciones de un modelo GCM para aśı estimar factores a una mayor resolución. También, los
RCM penalizan el costo computacional de reparametrizar las soluciones a una escala menor con acotar
el dominio espacial de modelación. Sin embargo, estos se vuelve potencialmente costoso en términos
computacionales a medida que la resolución espacial aumenta, mostrando limitaciones a su capacidad
predictiva del sistema climático. Desde aqúı surge la necesidad de adoptar técnica de downscaling
dinámico que tengan mayor precisión 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 climáticos [29]. Estos modelos
climáticos regionales del tipo numérico predictivo, predicen principalmente a niveles de meso-escala o
escala regional. Según el centro nacional de investigación atmosférica (National Center of Atmospheryc
Research, NCAR), este modelo usa ecuaciones diferenciales parciales del tipo Navier-Stokes para re-
presentar la dinámica del clima, procesos f́ısicos y además datos reales para generar predicciones de
mallas, además de ofrecer flujos ideales para pruebas de datos, pues añaden historia del clima median-
te forecasting. Con esta información como parámetros, definen escenarios climáticos bajo condiciones
atmosféricas para obtener predicciones del sistema climático en una zona ideal entre 1 a 10 km de
resolución horizontal, entre meso-escala y micro-escala [29, 30, 22]. También, mediante la dinámica de
los modelos RCM, las mallas espaciales del modelo WRF tienen una proporción en su resolución con el
fin de preservar el comportamiento de mallas anidadas.

El tiempo de ejecución del modelo WRF se condiciona a los varios factores de inicialización, principal-
mente la resolución 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 ejecución tiene un orden de costo computacional
máximo de O(λ2), siendo λ el cambio de resolución espacial u horizontal de la malla regular que en
nuestro estudio es de 1/3 de kilómetro, preservamos el horizonte temporal y vertical [26]. Por ende, este
modelo dinámico debe usarse con precaución para la simulación del clima en dominios espaciales a alta
resolución (menor a 1 km).

El estudio del viento en la modelación del clima se ha visto fuertemente beneficiada de los modelos
WRF, dado que permite tener un escenario de la evolución del viento fijando condiciones iniciales,
condiciones de borde y al forecasting del modelo, además de los factores del sistema climático. En [12]
se menciona el potencial de estos modelos para simular todo el espectro de la circulación 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 predicción temporal de escenarios lluviosos en zonas de
alta variación topográficas cómo 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 Estad́ıstico

El downscaling estad́ıstico es una técnica climatológica para estimar información climática de alta
resolución espacial (meso o micro escala) mediante información a baja resolución (escala global o regio-
nal), usando modelos estad́ısticos entre variables climáticas 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 información histórica del fenómeno para captar comportamientos
y patrones temporales. Una de las principales formas de representar los factores de escala son mediante
análisis de regresión [24]. Estos sirven para modelar el impacto climático a nivel local, alimentar modelos
de hidroloǵıa, agronoḿıa o enerǵıa para la planificación de recursos, evaluación de riesgos climáticos y
diseño de infraestructura a largo plazo.
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Dado que los modelos WRF usan proyecciones de modelos GCM, estos comparten la representación
espacial y temporal de la variable climática seleccionada. Al elegir dos modelos WRF de este tipo con
sus mallas anidadas a un factor de cambio de escala λ, los fenómenos climáticos se preservan, pudiendo
variar levemente según la resolución espacial del modelo. Luego, al aplicar un downscaling estad́ıstico
que explique una relación λ = 1/3 entre campos de intensidad del viento es necesario plantear las
siguientes relaciones fundamentales del método [32]:

La relación estad́ıstica entre variables predictoras y predictando no cambia en el tiempo

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

Las relaciones entre variables predictoras y predictando son altamente colineales.

El modelo predictor interpreta el proceso f́ısico-climático del predictando.

Existen diversas formas de aplicar downscaling estad́ısticos sobre mallas espaciales. En [2], se plantea
un modelo de downscaling estad́ıstico que construye una relación 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 regresión lineal local con una noción de localidad de vecinos más cercanos de orden uno.
También, en [35], se presenta un modelo de downscaling estad́ıstico ampliamente conocido SDSM-DC,
por sus siglas en inglés, que plantea una regresión lineal directa para determinar d́ıas lluviosos y aplica
un downscaling para predecir la precipitación total y temperatura del aire con una regresión 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 Introducción 1, buscamos encontrar un modelo de downscaling
estad́ıstico que capture el comportamiento no solo local, sino que también temporal en términos de la
variación de las series de la intensidad del viento. A continuación, se presenta el modelo a aplicar en el
método de downscaling estad́ıstico mejor conocido como regresión ponderada espacio-temporal.

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

Para implementar un modelo de downscaling estad́ıstico sobre campos de intensidad de viento a una
resolución fina, es necesario poder establecer una relación estad́ıstica que interprete con robustez la
topograf́ıa 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 estimación a micro-escala.
Uno de los principales modelos de downscaling estad́ıstico son los modelos de regresión lineal simple
[14], que permiten establecer una relación estad́ıstica directa entre dos mallas espaciales M (b) y M (λb),
sobre una única variable predictora. En los caṕıtulos posteriores consideramos el caso λ = 1/3 para
b = 3 y b = 1.

Llamaremos a punto espacial vb(i) ∈M (λb), al pixel de la malla M (b) más cercano al punto espacial

si ∈ M (λb). Sean las series de tiempo X
(b)
vb(i)

:=
{
x
(b)
vb(i),t

: t = 1, · · · , T
}

que representan a la series

de tiempo de la malla espacial M (b) más cercana al punto espacial si de la malla espacial M (λb), con
λ ∈ (0, 1). Llamamos al modelo de regresión localmente lineal espacio-temporal sobre una malla espacial
M (λb):

X
(λb)
i = βiX

(b)
vb(i)

+ εi (2.2)

para i = 1, · · · , nλb, con βi ∈ R los factores de escala, εi ∈ RT los residuos del modelo, con E[εi] = 0
y E[ε2i ] < +∞, y vb(i) como el vecino de M (b) más cercano al punto espacial si en la malla M (λb).
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Este modelo de regresión lineal espacio-temporal solo interpreta caracteŕısticas espaciales sobre los
campos de viento observados para generar la relación estad́ıstica, es decir, si los campos de viento son
de origen de un modelo WRF, el modelo adapta con leves variaciones localizadas los mismos patrones
topográficos y micro-climáticos de la malla de menor resolución. Sin embargo, esto no es relevante para
nuestro análisis, por lo que se propone utilizar los modelos de regresión ponderada espacio-temporal
que se adaptan la rugosidad espacial y la variación temporal. En particular, se proponen pesos espacio-
temporales wi que penalizan la relación topográfica y espacial para cada serie respectiva al punto
si, mediante una distancia espacial y una distancia distribucional. La distancia espacial trivialmente
mide distancia geodésica (Euclidiana) en metros y la distancia distribucional, ver Definición 10, mide
la diferencia de la variación absoluta en el tiempo de las series entre cada punto espacial si y sj ,
penalizando los cambios topográfico y micro-climático locales.

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

X(λb) =
(
X

(λb)
1 , X

(λb)
2 , · · · , X(λb)

nλb

)T
,

el campo de viento a resolución λb en forma vectorial y

X(b)
vb

=
(
X

(b)
vb(1)

, X
(b)
vb(2)

, · · · , X(b)
vb(nλb)

)T
,

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

ε = (ε1, ε2, · · · , εnλb
)T .

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

Wi =


Wi1 0 · · · 0

0 Wi2
...

...
. . . 0

0 · · · 0 Winλb

 ,

para i = 1, · · · , nλb, un escalar espacial βi, y Wij los pesos entre los puntos espaciales si, sj ∈M (b) que
se definirán a continuación. Para definir los pesos de la matriz de ponderaciones, usamos la distancia
espacial d1 y la distancia distribucional d2, vista en la Definición 10, como:

d1(i, j) = |σi − σj | y d2(i, j) = ||si − sj ||2,

respectivamente, donde ||.||2 hace referencia a la distancia euclidiana tradicional, |.| al valor absoluto y

σi a la desviación estándar de la serie de tiempo X
(b)
vb(i)

. Se resume estas distancias por medio de una
re-parametrización:

d(i, j) := d1(i, j)/h1 + d2(i, j)/h2,

con h1, h2 > 0 anchos de banda arbitrarios. Sea h > 0 el ancho de banda del kernel exponencial. Se
denotan los pesos de la matriz de ponderación como:

Wij = exp

−
d(X

(b)
vb(i)

, X
(b)
vb(j)

)

h

 , ∀ i, j = 1, · · · , nλb. (2.3)

23



Este tipo de kernel es fundamental porque permite al modelo capturar la variabilidad local del clima,
reconociendo que los procesos atmosféricos relevantes para una región 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 más distantes, el GTWR mejora la
representación de fenómenos climáticos y topográficos locales, que los modelos regionales como el WRF
no pueden obtener en un tiempo de ejecución razonable [26]. Desde el modelo de la ecuación (2.2),
multiplicando a cada ecuación indexada en i por el respectivo peso Wij , ecuación (2.3), se obtiene el
sistema de ecuaciones: 

Wi1X
(λb)
1 = βiWi1X

(b)
vb(1)

+Wi1ε1

Wi2X
(λb)
2 = βiWi2X

(b)
vb(2)

+Wi2ε2
...

Winλb
X

(λb)
nλb = βiWinλb

X
(b)
vb(nλb)

+Winλb
εnλb

(2.4)

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

WiX
(λb) = βiWiX

(b)
vb

+Wiε , (2.5)

para cada i = 1, · · · , nλb. El factor de escala βi, que representa la influencia del uso de suelo, topograf́ıa
y micro-climas para el punto si, se estima minimizando la norma cuadrática ponderada

||Wi(X
(λb) − βiX

(b)
vb

)||2L2 .

La técnica empleada se explica en la Sección 2.5 por métodos de estimación no-paramétrica por núcleo.

El objetivo es predecir el campo de viento X
(λb)
i de forma que este adapte las variaciones topográficas

complejas y la orograf́ıa espacial a alta resolución con una precisión aceptable. Entonces, el campo de
viento a resolución λb se estima como:

X̂i
(λb)

= β̂iX
(b)
vb(i)

, ∀ i = 1, 2, . . . , nλb. (2.6)

Con esto se define la predicción del campo de viento a resolución λb km como:

X̂(λb) :=
{
β̂ix

(b)
vb(i),t

: i = 1, . . . , nλb, y t = 1, . . . , T
}
∈ Rnλb×T .

2.5. Estimación no-paramétrica del factor de escala βi

Para el modelo (2.5), los factores de escala βi en la práctica se estiman de forma no-paramétrica.
Uno de los métodos convencionales es por minimización del error cuadrático medio, que en los modelos
de downscaling estad́ıstico de regresión 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 relación:

β̂i := argmin
β∈R


n∑

j=1

1

T

T∑
k=1

(x
(λb)
j,k − βx

(b)
vb(j),k

)2Wij


El parámetro β que minimiza la expresión anterior se obtiene diferenciando e igualando a cero:

∂

∂β

 n∑
j=1

1

T

T∑
k=1

(
x
(λb)
j,k − βx

(b)
vb(j),k

)2
Wij

 = 0
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Desarrollando la derivada en el término cuadrático y distribuyendo el factor dado por regla de la cadena:

2
n∑

j=1

1

T

T∑
k=1

(
β(x

(b)
vb(j),k

)2Wij − x
(λb)
j,k Wijx

(b)
vb(j),k

)
= 0

Separando la sumatoria y despejando el factor βi se muestra la forma del estimado WLS

β̂i =

∑n
j=1

1
T

∑T
k=1 x

(λb)
j,k Wijx

(b)
vb(j),k∑n

j=1
1
T

∑T
k=1 x

(b)
vb(j),k

Wijx
(b)
vb(j),k

.

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

β̂i =
(
(X(b)

vb
)TWiX

(b)
vb

)−1
(X(b)

vb
)TWiX

(λb). (2.7)

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

2.6. Métricas de evaluación del modelo GTWR

Para medir la eficiencia del modelo de regresión ponderada a la adaptación de patrones topográficos
complejos y fenómenos micro-climáticos, usaremos las métricas del coeficiente de estimación de Pearson
(R2), el error cuadrático medio (MSE) y la ráız del error cuadrático medio (RMSE). El coeficiente de
determinación, explica la capacidad predictiva de un modelo lineal con la proporción de la variabilidad
explicada por el modelo entre los datos observados y los predichos, respecto al promedio de los datos
observados. El MSE toma el promedio de los errores y el RMSE toma el la ráız 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 análisis espacial, se toman los campos de viento espaciales X
(b)
·,t y X

(λb)
·,t fijando un tiempo

en t ∈ {1, · · · , T} e indexando las sumatorias en los puntos espaciales i = 1, · · · , nλb. Sea X
(λb)
·,t =

1
nλb

∑nλb
i=1 x

(λb)
i,t el promedio espacial del campo de viento X(λb) en el tiempo t. Denotamos a las métricas

de evaluación espacial como:

R2
t = 1−

∑nλb
i=1

(
x
(λb)
i,t − x̂

(λb)
i,t

)2

∑nλb
i=1

(
x
(λb)
i,t −X

(λb)
·,t

)2 , t ∈ {1, · · · , T},

MSEt =
1

nλb

nλb∑
i=1

(
x
(λb)
i,t − x̂

(λb)
i,t

)2
, t ∈ {1, · · · , T},

RMSEt =

√√√√ 1

nλb

nλb∑
i=1

(
x
(λb)
i,t − x̂

(λb)
i,t

)2
, t ∈ {1, · · · , T}.
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2.6.2. Métricas temporales

Para el análisis espacial, se toma una serie de tiempoX
(λb)
i para un punto espacial fijo i ∈ {1, · · · , nλb}.

Sea

X
(λb)
i =

1

T

T∑
t=1

x
(λb)
i,t

el promedio de la intensidad de viento de la serie en el punto si, y denotamos a las métricas de evaluación
temporal como:

R2
si = 1−

∑T
t=1

(
x
(λb)
i,t − x̂

(λb)
i,t

)2

∑T
t=1

(
x
(λb)
i,t −X

(λb)
i

)2 , i ∈ {1, · · · , nλb},

MSEsi =
1

T

T∑
t=1

(
x
(λb)
i,t − x̂

(λb)
i,t

)2
, i ∈ {1, · · · , nλb},

RMSEsi =

√√√√ 1

T

T∑
t=1

(
x
(λb)
i,t − x̂

(λb)
i,t

)2
, i ∈ {1, · · · , nλb}.

2.6.3. Métricas globales

Para el análisis global, se toma todas las observaciones del campo de viento X(λb). Sea

X
(λb)

=
1

T × nλb

T∑
t=1

nλb∑
i=1

x
(λb)
i,t

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

R2 = 1−

∑T
t=1

∑nλb
i=1

(
x
(λb)
i,t − x̂

(λb)
i,t

)2

∑T
t=1

∑nλb
i=1

(
x
(λb)
i,t −X

(λb)
)2 ,

MSE =
1

T × nλb

T∑
t=1

nλb∑
i=1

(
x
(λb)
i,t − x̂

(λb)
i,t

)2
,

RMSE =

√√√√ 1

T × nλb

T∑
t=1

nλb∑
i=1

(
x
(λb)
i,t − x̂

(λb)
i,t

)2
.
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Caṕıtulo 3

Metodoloǵıa de downscaling estad́ıstico

Los campos de viento obtenidos por los modelos WRF dependen de la topograf́ıa espacial y la altura
con respecto al nivel del mar en que se simulan las variables climatológicas, puesto que a mayor altura las
mediciones se vuelven en su totalidad homogéneas en mallas de resolución más baja (mesoescala o escala
global). De esta forma, la metodoloǵıa a aplicar sobre los datos necesita hipótesis que logren plantear
una relación estad́ıstica suficientemente fuerte para predecir la intensidad del viento en mallas espaciales
a una resolución que nos permita identificar diferentes condiciones micro-climáticas y topográficas, por
ejemplo, para simular un campo de viento en un estudio de turbulencia en granjas eólicas se necesitan
resoluciones espaciales del orden de la micro-escala (al menos el diámetro de un molino eólico de 300 km
aproximadamente). Para esto, tomaremos campos de la intensidad de viento de 3 km y 1 km, siendo esta
última resolución que admite el modelo WRF para generar predicciones en un tiempo razonable (menor
a un d́ıa) para una ventana temporal de tres d́ıas, dado que, a micro-escala, el costo computacional de
los modelos WRF se extiende a un orden exponencial.

Plantear relaciones estad́ısticas entre los campos de vientos obtenidos por modelos WRF de resolución
b km y otro de resolución λb es el principal motor que usamos. Se observa que en [2] se emplean métodos
de downscaling estad́ıstico con regresiones lineales para vecindades de puntos espaciales establecidas y
se contrastan los resultados con un métodos de clasificación 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 clasificación presentada
en la Sección 2.2 sobre las variabilidad de las series de tiempo, con un fin descriptivo sobre las clases
obtenidas por el método sobre la representación topográfica 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 variación asociada a la topograf́ıa en la malla espacial
de las series. Sobre los incrementos espaciales se pueden ver los segmentos espaciales representativos de
la topograf́ıa del dominio espacial evidenciando que la variabilidad de las series caracterizan el terreno
asociado, ver figura 3.1. Aplicando el método de clasificación sobre los incrementos espaciales, tres
clusters altamente representativos de zonas geográficas: zonas de mar, zonas de valle y zona de montaña,
ver figura 4.4, estos son altamente identificables geomorfológicamente en la región de Valparáıso. 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 continuación se presentan las hipótesis sobre los
campos de intensidad del viento que permiten establecer un downscaling estad́ıstico.
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(a) Campo espacial de las variaciones de los incrementos espaciales.

(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 si se observa σi.
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3.1. Hipótesis del downscaling estad́ıstico

La naturaleza de los datos dependientes y la topograf́ıa asociada a las mallas espaciales llevan a la
necesidad de plantear hipótesis que sustenten realizar un modelo de regresión ponderada en la aplicación
de una metodoloǵıa de downscaling estad́ıstico. Como se mostró en la Sección 2.3.2, para proponer una
relación lineal entre las mallas M (b) y M (λb), estas mallas al menos deben compartir una series de
tiempo asociada a un punto espacial en común y que pertenezcan a una única vecindad de la malla
objetivo, esto se traduce en un relación autosimilar entre las mallas espaciales, pues el fenómeno f́ısico
a predecir está explicado por el campo predictor. Además, es necesario que en vecindades espaciales
localmente pequeñas las series sean regulares, homogéneas y, al plantear una relación lineal, los errores
de estimación sean estacionarios en el tiempo. A continuación, se define la metodoloǵıa para verificar los
supuestos del downscaling estad́ıstico, aplicando las definiciones 6, 7, 8 y 9, sobre dominios espaciales
locales, es decir, vecindades suficientemente pequeñas.

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, Definición 8 y 9, respectivamente. De aqúı se propone traba-
jar en vecindades localizadas, que llamamos vecindades suficientemente pequeñas o vecindades locales,
V (b) ⊂M (b), definidas en la Sección 2.2, en dónde se espera que sea posible evidenciar comportamientos
estad́ısticos similares entre las series de tiempo que componen estas. Estas vecindades están compuestas
de puntos espaciales que serán la principal fuente para predecir la malla espacial y su campo de viento
refinado. Además, nos permite identificar los pesos Wij definidos en la Sección 2.4 para zonas geográfi-
cas en dónde al hacer un aumento de resolución espacial, se pueden identificar patrones topográficos
localizados.

La noción de regularidad espacial local busca definir un comportamiento de alta dependencia estad́ısti-
ca sobre las distribuciones finito-dimensionales de las series de tiempo en una vecindad local (ver Figura
2.4) la que decrece según la distancia espacial de estas, es decir, el comportamiento de viento está
inducido por la topograf́ıa local del terreno, para aśı identificar transiciones espaciales suaves entre las
series de tiempo de esta vecindad suficientemente pequeña. Por medio de esta suavidad espacial de las
distribuciones, podemos definir kernels espacio-temporales para métodos de estimación local suavizados
útiles para el contexto de downscaling espacio-temporal.

La homogeneidad espacial local implica que el comportamiento estad́ıstico del proceso no cambia
significativamente entre las series de tiempo de vecindades suficientemente pequeñas del dominio es-
pacial, permitiendo el uso de modelos lineales con parámetros 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 montaña, determinadas según la clasifi-
cación espacial mencionada en la sección anterior. Por lo que la homogeneidad espacial local evidencia
comportamientos estad́ısticos 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 están anilladas. Esta es una caracteŕıstica 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 montaña.

Figura 3.2: Gráficas 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 montaña (c).
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lo que el factor de escala, ver Definición 7, está presente en la simulación del modelo WRF de mayor
resolución. Seleccionamos dos modelos WRF a resolución de malla espacial b y λb, por caracteŕısticas de
los modelos regionales (anillados), la malla de mayor resolución contiene totalmente a la malla menor
resolución. Es más, estas mallas por su relación λ = 1/3, comparten un punto central en cada vecindad
local, ver Figura 3.3, es decir, existe un único punto espacial si ∈ M (b), para cada vecindad de M (λb),
que permitirá construir una relación lineal directa con los demás puntos espaciales de esta vecindad,
que a diferencia de [2], evita problemas de identificabilidad entre vecindades al aplicar una metodoloǵıa
de downscaling estad́ıstico. Por ende, las distribuciones de las series en los puntos espaciales entre las
mallas M (b) y M (λb) son iguales salvo un factor de escala a encontrar.

Figura 3.3: Malla espacial a resolución b km, λb km y la superposición de estas mallas, respectivamente.
Elaboración propia.

3.1.3. Estacionariedad local de los residuos

La relación estad́ıstica temporal del modelo GTWR se debe preservar en el tiempo para mayor es-
tabilidad del modelo. La estacionariedad sobre los residuos es dif́ıcil de sostener de forma global, pero
basta encontrar vecindades suficientemente locales en donde los residuos de nuestro modelo sean es-
tad́ısticamente constantes o con variaciones no significativas. Desde la definición 6, los residuos de la
estimación 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 ráız unitaria para
las series de tiempo de los residuos, en donde para que existan indicios de estacionariedad, se debe
encontrar un valor PP-estad́ıstico bajo el umbral del 5% del valor cŕıtico [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 aśı identificar patrones en los
factores de escala espacial de manera determinista asegurando efectividad predictiva sobre el modelo.

3.2. Metodoloǵıa de Downscaling Estad́ıstico

La metodoloǵıa de downscaling estad́ıstico se basa en establecer una relación de λ = 1/3 entre las
mallas espaciales M (3) y M (1), 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 β, con el procedimiento
mostrados en la Sección 2.4 y 2.5, buscando un ancho de ventana h óptimo para el kernel exponencial.
Una vez detectado los mejor estimador βi, se aplica al modelo GTWR, Sección 2.4, entre las mallas
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Figura 3.4: Estacionariedad del residuo local εs287 en posición s287 ∈M (1), con intervalos de confianza
al 99%.

M (1) y M (1/3). Considerar que βi se debe adaptar a la escala de la malla objetivo M (1/3), en nuestro
caso, con el método del vecino más cercano de primer orden. Por último, 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 continuación resume esta metodoloǵıa de downscaling
estad́ıstico.

En primera instancia, se define la variable predictora del modelo GTWR, el campo de viento del

vecino más cercano de primer orden a 3 km, X
(3)
v3(i)

sus series de tiempo, junto a la matriz diagonal de
ponderaciones espacio-temporal determinada por los pesos Wij , caracterizadas por el kernel exponencial
y la distancia espacio-temporales, Definición 2.4 y siguiendo con esta linea se obtiene el modelo GTWR:

WiX
(1)
i = βiWiX

(3)
v3(i)

+Wiεi , (3.1)

para cada i = 1, · · · , n1.

Implementar el modelo GTWR requiere de estimar los factores de escala, como se planteó en la
Sección 2.5, se obtenien los estimadores de βi:

β̂i = ((X(3)
v3 )TWiX

(3)
v3 )−1(X(3)

v3 )TWiX
(1).

El esquema de downscaling debe ser suficientemente robusto para implementar la relación λ = 1/3
entre los campos de viento X(3) y X(1), por medio de la asignación de un ancho de banda óptimo
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 más cercano sobre los factores de
escala βi estimados en el campo a 1 km, aśı obteniendo los factores de escala estimados para el campo

a resolución 1/3 km, para aplicar el modelo lineal con el campo de viento X
(1)
v1 y obtener la predicción

del campo de viento X(1/3), es decir:

X̂
(1/3)
i = β̂iX

(1)
v1(i)

, ∀i = 1, ..., n1/3. (3.2)
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Caṕıtulo 4

Resultados

4.1. Caso de estudio

El presente estudio se centra en Chile, páıs que se emplaza en el extremo sur del continente americano
y cuya principal caracteŕıstica es una vasta diversidad geográfica y geomorfológica. Su configuración
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 páıs presentan
variaciones significativas en su topograf́ıa, biomas y ecosistemas, lo cual es un factor determinante para
el estudio de variables climáticas locales como el viento.

La Región de Valparáıso, seleccionada como zona de estudio, presenta una notable riqueza geográfica
y una alta relevancia estratégica para el páıs. Su importancia económica se sustenta en la actividad
de sus puertos, como Valparáıso y San Antonio, que canalizan una parte fundamental del comercio
nacional. Sin embargo, esta dinámica se ve contrapuesta por una creciente vulnerabilidad a desaf́ıos
ambientales, como el aumento en la tasa de incendios forestales que han afectado gravemente zonas
urbanas e infraestructuras cŕıticas. En este contexto, la región también se ha posicionado como un
polo de desarrollo e innovación en enerǵıas renovables, evidenciado por la implementación de proyectos
como el Parque Eólico Cerro Piedra [27] y la concentración de parques fotovoltaicos en comunas como
Petorca, San Felipe y Los Andes [17]. Esta dualidad entre potencial económico y desaf́ıos climáticos
justifica la necesidad de modelar con precisión sus recursos eólicos.

Recordando, el objetivo central de este trabajo es modelar campos de intensidad de viento a una reso-
lución final de 1/3 km, aplicando un esquema de downscaling estad́ıstico. La metodoloǵıa se desarrolla
en dos etapas. Primero, se implementa un modelo GTWR para establecer la relación entre los campos
de viento de 3 km y 1 km, obtenidos del modelo climático regional WRF. Este paso permite recuperar
los factores de escala espacial a 1 km, considerando las caracteŕısticas topográficas y micro-climáticas
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 predicción 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 geomorfológicas. (b) Zonas con sombras de altura.

Figura 4.1: Mapas temáticos de la región de Valparáıso. Elaborado por [23].

de 10 metros sobre el nivel del mar y comprenden 73 observaciones temporales en horas, abarcando
el peŕıodo 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 fenómeno de El Niño, condición que se
manifiesta en una reducción de la intensidad de los vientos alisios y un aumento en los vientos costeros.
Este contexto climático particular proporciona un escenario idóneo para evaluar la capacidad del modelo
de downscaling estad́ıstico (con una relación de escala λ = 1/3) para capturar dinámicas atmosféricas
complejas.

Dada la naturaleza anidada de los modelos WRF, el dominio espacial del estudio queda definido por la
malla de mayor resolución (1 km), cuyas coordenadas para la Región de Valparáıso 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 resolución M (3) se compone de 630
puntos espaciales, mientras que la malla de alta resoluciónM (1) contiene 5670 puntos. Cabe señalar que,
para el análisis, se omite la primera observación temporal de la simulación (t = 0), ya que esta representa
las condiciones iniciales del modelo y exhibe una homogeneidad espacial que no es representativa de la
dinámica climática posterior.

El dominio espacial definido abarca una compleja geomorfoloǵıa que incluye zonas de mar, planicies
marinas, llanos de sedimentación y la cordillera de la Costa. Dada esta heterogeneidad topográfica,
y como se fundamentó en el caṕıtulo anterior, es indispensable aplicar un método de clasificación
para identificar patrones espaciales coherentes. Utilizando el método de clasificación basado en las
variaciones de los incrementos espaciales (descrito en la Sección 2.1), se logró caracterizar la topograf́ıa
del área de estudio. Este proceso resultó en la identificación de tres clústeres altamente interpretables
que representan zonas topográficas distintas: 1) Mar, caracterizado por variaciones ḿınimas; 2) Valle,
con zonas de variación intermedia; y 3) Montaña, que agrupa áreas de alta variabilidad (ver Figura 4.4).
A partir de esta clasificación, se seleccionaron los centros representativos de cada clúster para definir las
vecindades de análisis sobre las cuales se evaluará la capacidad predictiva del modelo GTWR.
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Figura 4.2: Zona geográfica 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.
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Figura 4.3: Campo de viento a estudiar delimitado en rojo y subdivisión comunal de la región de Valpa-
ráıso, con coordenadas latitud Este-Oeste −33, 43985 y −32, 88078, y longitud Norte-Sur −71, 89282
y −70, 93353.

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

Para evaluar la capacidad predictiva intŕınseca del modelo GTWR en un entorno controlado, se diseñó
un estudio de simulación. El objetivo es verificar la habilidad del modelo para estimar correctamente los
parámetros de un proceso localmente lineal en presencia de ruido estocástico, que simula la aleatoriedad
inherente al clima. El procedimiento se desarrolló en tres fases:

1. Simulación de factores de escala reales (βreali): Primero, se generó un campo de factores de
escala de referencia a 1 km. Para ello, se utilizó el ı́ndice de uso de suelo proporcionado por el
modelo WRF re-parametrizados a un valor continuo βlu indexi ∈ (1, 2), y se le adicionó un ruido
blanco gaussiano εlu indexi ∼ N (0, σ2

lu index) para introducir una variabilidad realista resultando en
βreali = βlu indexi + εlu indexi , para todo i = 1, · · · , n1.

2. Construcción del campo de viento sintético (X
(1)
sim): A continuación, se construyó un campo de

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

se calculó como X
(1)
simi

= βreali X
(3)
v3(i)

+ εi, con εi ∼ N (0, σ2
error).

3. Aplicación y evaluación del modelo: Finalmente, se aplicó el modelo GTWR al esquema X(3) →
X

(1)
sim para estimar los factores de escala β̂reali y predecir el campo de viento X̂

(1)
sim. Para analizar

la robustez del modelo, este proceso se repitió para un conjunto de distintas varianzas del error
residual εi: σ

2
error ∈ {0,005; 0,01; 0,03; 0,05; 0,1}.

El campo simulado X
(1)
sim fue diseñado para poseer caracteŕısticas estad́ısticas espećıficas. El ruido

añadido tanto en el factor de escala como en el residuo es, por construcción, 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 teóricas fundamentales para el correcto desempeño
del modelo. Bajo estos supuestos ideales, y en ĺınea de [11], se espera que los estimadores de los factores
de escala obtenidos mediante el método de Mı́nimos Cuadrados Ponderados (WLS) sean consistentes y
converjan en probabilidad a los valores reales (βreali) utilizados en la simulación. Este diseño nos permite
establecer una base para evaluar el rendimiento del modelo.

El núcleo del experimento consistió en cuantificar la sensibilidad del modelo GTWR ante perturbacio-
nes de ruido de distinta amplitud. Para ello, se aplicó el modelo de forma no paramétrica para cada uno
de los niveles de varianza residual σ2

error definidos, utilizando el campo real X(3) como predictor. Un
parámetro crucial en esta etapa es el ancho de ventana del kernel, h, que se fijó en 0.02. Este valor fue
seleccionado tras un análisis exploratorio, buscando un equilibrio óptimo que prioriza la cercańıa espacial
y la similitud variacional entre puntos, pero evitando el sobreajuste que podŕıa derivarse de un ancho
de ventana excesivamente pequeño. La capacidad predictiva y el grado de sobreajuste del modelo se
evaluaron cuantitativamente utilizando las métricas definidas en la Sección 2.4 (R2, MSE y RMSE).
El análisis se realizó descriptivamente en el contexto de campos espaciales, examinando la precisión del
modelo en instantes de tiempo espećıficos (t ∈ {2, 20, 38, 56}) para observar el rendimiento en diferentes
momentos de la simulación, observar las Figuras A.2, A.4, A.6, A.8 y A.10.

Los resultados de la simulación demuestran una alta eficacia del método WLS (ver Sección 2.5)
para recuperar los factores de escala. Como se observa en las Figuras A.1, A.3, A.5, A.7 y A.9, los
factores de escala estimados son notablemente similares a los valores reales simulados en la mayoŕıa de
los escenarios. Sin embargo, en el caso de la varianza residual más alta (σ2

error = 0,1), se observa un
leve sesgo en la estimación: el modelo tiende a subestimar ligeramente el factor de escala en zonas de
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alta variabilidad topográfica simulada, como las cimas de montaña. Este ligero sobreajuste se manifiesta
en un valor máximo estimado de 2.2, frente al máximo simulado de 2.0. Para los niveles de ruido más
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 variación del error del campo simulado, la capacidad predictiva del modelo en
base al nivel de las variación temporales de las series de tiempo es alta y estable, observando las métricas
globales (Sección 2.6.3) del modelo GTWR, ver Cuadro 4.1, se obtuvieron errores de un orden menor
a O(10−3) para el MSE, un error del orden menor a O(10−2) para el RMSE y un R2 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 X
(1)
sim, el modelo es

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

σ2
res MSE RMSE R2

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 (sección 2.6.3) obtenidas para distintos variaciones σ2
error.

En conclusión, la simulación de un campo de intensidad del viento a 1 km mediante una relación
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 fenómenos micro-climáticos, cambios de topograf́ıa y orograf́ıa
asociada sobre el dominio espacial.

4.3. Resultados del esquema de downscaling estad́ıstico

Dado que la topograf́ıa y los fenómenos micro-climáticos son los principales determinantes del compor-
tamiento del viento, es fundamental evaluar la capacidad del esquema de downscaling para representar
estas caracteŕısticas a alta resolución. En esta sección se abordan los resultados de dicho esquema, co-
menzando con la selección de tres vecindades espaciales que encapsulan la diversidad del terreno: mar,
valle y montaña. A través de un análisis descriptivo de estas zonas, se buscará evidenciar las relaciones
estad́ısticas que sustentan las hipótesis del modelo. Posteriormente, se discutirá el desempeño del mode-
lo GTWR, analizando la precisión de sus estimaciones tanto en el dominio espacial como en el temporal.
Por último, presentamos el campo de viento estimado a una resolución de 1/3 de km, realizando una
comparación descriptiva con las resoluciones de 3 y 1 km para contrastar el aumento de resolución y la
calidad del ajuste del método propuesto.

4.3.1. Análisis descriptivo WRF 3 y 1 km

Esta sub-sección se dedica al análisis descriptivo de los datos WRF de 3 km y 1 km, sentando las bases
para la aplicación del modelo GTWR. Como se ha establecido, la compleja topograf́ıa de la región de
Valparáıso induce un comportamiento globalmente irregular y heterogéneo en la intensidad del viento.
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Sin embargo, la hipótesis fundamental del enfoque de downscaling local es que, al reducir el análisis a
vecindades espaciales suficientemente pequeñas, es posible identificar dominios donde el comportamiento
estad́ıstico de las series de tiempo es más homogéneo y predecible. Por lo tanto, el objetivo de este análisis
es caracterizar estas vecindades locales para confirmar que representan comportamientos estad́ısticos
únicos y consistentes, validando aśı la pertinencia del enfoque local.

Para vincular cuantitativamente la topograf́ıa con la variabilidad del viento, se utilizó una métrica
basada en los incrementos espaciales. Al centrar las series de tiempo respecto a sus vecinos locales, se
áısla la variabilidad puramente espacial y se mitigan los efectos de dependencias temporales a gran escala,
como la estacionalidad periódica. La desviación estándar de estas series de incrementos se convierte
entonces en un indicador robusto de la rugosidad topográfica local. Posteriormente, se aplicó el método
de clasificación del vecino más lejano (FPC, descrito en la Sección 2.1) sobre esta métrica de variabilidad.
El resultado es una clasificación que identifica eficazmente zonas de homogeneidad local, delineando
comportamientos comunes que se corresponden directamente con la geomorfoloǵıa t́ıpica del dominio:
mar, valle y montaña.

Tras la clasificación, se seleccionaron las vecindades representativas de cada clúster para un análi-
sis estad́ıstico detallado, donde cada vecindad se centra en el punto representativo de su clase. Las
caracteŕısticas de cada zona son las siguientes:

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

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

Clúster de Montaña (Figuras 4.5c y 4.6c): Evidencia mayor dispersión y valores más extremos. El
rango de intensidad del viento es el más amplio, entre [0,05; 12,98] m/s, con medianas que vaŕıan
significativamente entre [1,42; 6,28] m/s y las desviaciones estándar más altas, entre [1,77; 3,05]
m/s, lo que es consistente con su compleja topograf́ıa.

Detectar correlación 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 están altamente
correlacionados, al aplicar un ponderación por los vecinos más cercanos para determinar el factor de
escala, encontraremos que el factor de escala es muy cercano a la unidad, es decir, la mejor aproximación
es la misma serie predictora. Por el contrario, si el coeficiente de correlación 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 correlación entre las series espaciales de una vecindad está determinada
por su variación, siendo las vecindades de montaña 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 montaña, es posible establecer relaciones lineales.

Un paso fundamental en este análisis descriptivo es la evaluación de la correlación y la linealidad
entre las series de tiempo dentro de cada vecindad, ya que estas propiedades sustentan la construcción
del modelo GTWR. Teóricamente, si las series en una vecindad están perfectamente correlacionadas,
el factor de escala estimado tenderá a la unidad. Por el contrario, una menor correlación sugiere que
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(a)

(b)

(c)

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

(b) Vecindad de Valle

(c) Vecindad de montaña

Figura 4.6: Gráficas 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 montaña (c), respectivamente.
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el modelo necesitará un factor de escala significativamente distinto de uno para capturar los cambios
de intensidad. El análisis de las matrices de dispersión (Figuras 4.7, 4.8 y 4.9) revela que, a pesar
del aumento progresivo de la variabilidad desde el mar hacia la montaña, en todas las vecindades se
mantienen relaciones predominantemente lineales. Esto es muy importante, ya que confirma que incluso
en las zonas de montaña, donde los cambios de viento son más abruptos, es factible establecer las
relaciones lineales que el modelo GTWR requiere para su ajuste.

Figura 4.7: Matriz de dispersión, regresión 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 núcleo de evidencia estad́ıstica a partir de este análisis descriptivo, que confir-
ma la existencia de homogeneidad local, relaciones lineales y la coherencia de la clasificación topográfica,
se procede en la siguiente sección a presentar y discutir los resultados de la aplicación del modelo GTWR.
Este análisis previo, respaldado además por los hallazgos del estudio de simulación, proporciona la jus-
tificación emṕırica necesaria para la implementación del método de downscaling estad́ıstico sobre los
datos reales.
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Figura 4.8: Matriz de dispersión, regresión 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 dispersión, regresión lineal en rojo, entre las series de la vecindad de montaña. En
la diagonal se observan los histogramas de las series.
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4.3.2. Modelo GTWR: estimación del campo a 1 km

Con las hipótesis del modelo validadas emṕıricamente en la sección anterior, se procede a la imple-
mentación 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 construcción de la matriz de ponderaciones, que se basa en una distancia
combinada: una distancia espacial (con un ancho de banda h1 = 10000 m) y una distancia distribucional
(con h2 = 0,01). El parámetro más sensible en este esquema es el ancho de banda global del kernel ex-
ponencial, h, que modula la influencia del vecindario en cada estimación. Para su calibración, se empleó
un método de validación cruzada temporal (Temporal Leave-One-Out, TLOO, por sus siglas en inglés).
El análisis TLOO reveló un comportamiento clave: a medida que h tiende a cero, el error cuadrático
medio se minimiza, pero el modelo colapsa a una regresión localmente lineal con el vecino más cercano,
lo que provoca un sobreajuste e ignora la información del resto de la vecindad espacial. Por lo tanto, se
seleccionó un valor de h = 0,02 como un equilibrio pragmático. Este valor es suficientemente pequeño
para dar prioridad a los puntos más cercanos y con variaciones similares, pero lo suficientemente grande
para evitar el sobreajuste y capturar una estructura de dependencia espacial más robusta.

El desaf́ıo central del modelo GTWR reside en alcanzar un balance óptimo: debe ser lo suficientemente
flexible para capturar las variaciones locales de la orograf́ıa del terreno, pero evitando sobreajuste al ruido
o a las particularidades de un único punto predictor. La fortaleza del método radica precisamente en
ponderar un vecindario de puntos con distribuciones estad́ısticas similares, lo que le brinda robustez.
Sin embargo, es previsible que este balance sea más dif́ıcil de lograr en vecindades de alta complejidad
topográfica. Para evaluar sistemáticamente este desempeño, el análisis de los resultados se divide en
dos ramas: un análisis espacial, para evaluar la capacidad del modelo de ajustar patrones geográficos en
instantes de tiempo fijos, y un análisis temporal, para estudiar su habilidad de adaptar las trayectorias
temporales en puntos espećıficos. Ambos análisis se realizarán sobre las zonas representativas de cada
clúster (vecindad del representante de clase).

Análisis espacial

La capacidad de predecir eventos climáticos en la intensidad del viento del modelo GTWR está deter-
minada por los procesos micro-climáticos y la orograf́ıa presente en el dominio espacial. En particular,
si observamos los tiempos t ∈ {20, 38} alcanza un MSE ḿınimo de 0,42 y un R2 = 0,97, aproxima-
damente, lo que indica que el modelo ajusta espacialmente con mayor precisión 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 más alto
de 0,66 y 0,54, respectivamente, y coeficientes de determinación de 0,84 y 0,76, respectivamente. Esto
se debe a las caracteŕısticas de las ponderaciones, que toman valores cercanos a la unidad y generan
valores promedios muy cercanos al valor original de los vecinos más cercanos.

El análisis espacial evalúa la capacidad del modelo para reconstruir la estructura geográfica del campo
de viento en cuatro instantes temporales representativos de un ciclo diurno, permitiendo observar su
respuesta a diferentes cambios microclimáticos.

t = 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 farellón costero y sobreestima el viento en valles interiores, donde la orograf́ıa
compleja puede generar circulaciones locales que el modelo tiende a suavizar.
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t = 20 (Ocaso, ver figura 4.11): Durante la transición vespertina, el modelo captura con gran
precisión el gradiente de intensidad entre la costa y el interior, aśı como el aumento del viento en
la bah́ıa de Cartagena, un fenómeno de convección caracteŕıstico del ocaso.

t = 38 (Mediod́ıa, ver figura 4.12): Cerca del máximo de radiación solar y con patrones de viento
más definidos, el modelo exhibe su mejor rendimiento. Se adapta correctamente al patrón de viento
en el farellón 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 orográficos
a gran escala.

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

El análisis cuantitativo, se calculan las métricas espaciales (Sección 2.6.1) para los instantes de
tiempo mencionados anteriormente, ver Cuadro 4.2, corrobora estas observaciones. El modelo alcanza
su máxima precisión (MSE ≈ 0.42, R2 ≈ 0.97) durante los peŕıodos con patrones de viento bien
establecidos (t = 20 y t = 38), como las brisas costeras intensas y los vientos alisios. En los peŕıodos
de transición (t = 2 y t = 56), donde dominan circulaciones más débiles y complejas, el rendimiento
disminuye ligeramente (MSE ≈ 0.66 y 0.54, respectivamente), aunque se mantiene en niveles altos.

t MSEt RMSEt R2
t

2 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 validación espacial para el t = {2, 20, 38, 56} fijo, de la estimación del modelo
GTWR.

Finalizando con el análisis 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 más
suaves en las zonas de máxima 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 está 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 más en zonas con una topograf́ıa 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 análisis espacial evidencia que el modelo GTWR posee una alta capacidad predictiva
para reconstruir la estructura espacial del campo de viento, adaptándose correctamente a los patrones
de viento bien definidos, como las brisas costeras y los efectos orográficos. No obstante, se observa un
comportamiento sistemático 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-estimación consistente en las cimas de montaña y una sobre-estimación en los valles
y pies de montaña. Por lo tanto, se concluye que la capacidad predictiva espacial del modelo es robusta
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(a) X
(3)
v3(·),2 (b) X

(1)
·,2

(c) X̂
(1)
·,2 (d) Residuo ε·,2.

Figura 4.10: Resultados del modelo GTWR sobre las mallas espaciales M (3) a M (1) en el corte temporal
t = 2.
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(a) X
(3)
v3(·),20 (b) X

(1)
·,20

(c) X̂
(1)
·,20 (d) Residuo ε·,20.

Figura 4.11: Resultados del modelo GTWR sobre las mallas espaciales M (3) a M (1) en el corte temporal
t = 20.
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(a) X
(1)
v3(·),38 (b) X

(1)
·,38

(c) X̂
(1)
·,38 (d) Residuo ε·,38.

Figura 4.12: Resultados del modelo GTWR sobre las mallas espaciales M (3) a M (1) en el corte temporal
t = 38.
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(a) X
(3)
v3(·),56 (b) X

(1)
·,56

(c) X̂
(1)
·,56 (d) Residuo ε·,56.

Figura 4.13: Resultados del modelo GTWR sobre las mallas espaciales M (3) a M (1) en el corte temporal
t = 56.
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(a) Histograma de los residuos ε·,2. (b) Boxplot de los residuos ε·,2.

(c) Histograma de los residuos ε·,20. (d) Boxplot de los residuos ε·,20.

Figura 4.14: Visualización de la distribución de los residuos espaciales con su histograma y boxplot en
los tiempos t = 2, (a,b) y t = 20, (c,d), respectivamente.

y su aplicación es adecuada para gran parte del dominio, pero su efectividad se ve condicionada por la
heterogeneidad topográfica global, concentrando los mayores errores en las zonas de alta variabilidad
que componen el clúster de montaña.
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(a) Histograma de los residuos ε·,38. (b) Boxplot de los residuos ε·,38.

(c) Histograma de los residuos ε·,56. (d) Boxplot de los residuos ε·,56.

Figura 4.15: Visualización de la distribución 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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Análisis temporal

El análisis 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 topográfica. Para esto, se compara el desempeño del modelo
en las vecindades representativas de mar, valle y montaña.

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 teoŕıa del modelo: dado que la variación espacial
es ḿınima en esta zona, los pesos del GTWR tienden a la unidad, resultando en una predicción
que suaviza la serie original.

Vecindad de Valle (ver Figura 4.17): Se evidencia una mayor capacidad de adaptación. 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 fenómenos micro-climáticos que diferencian
el comportamiento del viento dentro de la misma vecindad.

Vecindad de Montaña (ver Figura 4.18): Como se esperaba, esta zona presenta el mayor desaf́ıo.
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 evaluación temporal (Sección 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 precisión (R2 > 0,9, en general). Este resultado se traduce en una alta
estabilidad temporal y es consistente con la homogeneidad espacial de la zona maŕıtima.

Vecindad de Valle (ver Cuadro 4.4): Se presentan errores moderados y una precisión que se
mantiene alta (R2 ∈ (0,8; 0,9)). Esto da cuenta de que la capacidad predictiva del modelo sigue
siendo robusta, incluso ante la aparición de fenómenos micro-climáticos que determinan un cambio
en la evolución temporal.

Vecindad de Montaña (ver Cuadro 4.5): Las métricas confirman las dificultades visualizadas. Se
observan errores altos (MSE ≥ 1) y una precisión predictiva que decae a un nivel de moderada a
baja (R2 ∈ (0,2; 0,7)). Este comportamiento se atribuye directamente al aumento de la heteroge-
neidad espacial, asociada a los fenómenos micro-climáticos y a los abruptos cambios de topograf́ıa
local.

Un supuesto clave para la validez del modelo es la estacionariedad de los residuos. El análisis 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 montaña es más errático, lo que hace necesario
aplicar un test robusto para encontrar evidencias estad́ısticas concluyentes.
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Figura 4.16: Comparación temporal del series de intensidad del viento reales contra las predicciones del
modelo GTWR en la vecindad local representante de mar Vs22 ⊂M (1).
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Figura 4.17: Comparación temporal del series de intensidad del viento reales contra las predicciones del
modelo GTWR en la vecindad local representante de valle Vs22 ⊂M (1).
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Figura 4.18: Comparación temporal del series de intensidad del viento reales contra las predicciones del
modelo GTWR en la vecindad local representante de montaña Vs22 ⊂M (1).
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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 montaña

Figura 4.19: Gráficas 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 montaña (c), respectivamente.
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s MSEs RMSEs R2
s

s11 0,27314 0,52263 0,9129
s12 0,19796 0,44493 0,9373
s13 0,15366 0,39199 0,9525
s21 0,29767 0,54559 0,9066
s22 0,21661 0,46541 0,9327
s23 0,16228 0,40284 0,9503
s31 0,42447 0,65151 0,8606
s32 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 MSEs RMSEs R2
s

s11 0,46645 0,68297 0,8525
s12 0,30657 0,55369 0,8956
s13 0,39090 0,62522 0,8838
s21 0,38098 0,61723 0,8512
s22 0,52403 0,72390 0,8244
s23 0,43165 0,65700 0,8681
s31 0,51710 0,71910 0,8147
s32 0,39396 0,62766 0,8555
s33 0,54335 0,73712 0,8366

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

s MSEs RMSEs R2
s

s11 1,37643 1,17321 0,5082
s12 0,85631 0,92537 0,7009
s13 2,13879 1,46246 0,5192
s21 1,57930 1,25670 0,3824
s22 1,30455 1,14217 0,4721
s23 2,18046 1,47664 0,4203
s31 1,83351 1,35407 0,2042
s32 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 montaña.

Para este fin, se utilizó el test de Phillips-Perron (PP-test), una prueba estad́ıstica que evalúa la
hipótesis nula de existencia de una ráız unitaria frente a la hipótesis alternativa de estacionariedad [21].
Se eligió 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-estad́ıstico es menor al valor cŕıtico con un nivel de significancia del 5%.

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

s11 s12 s13 s21 s22 s23 s31 s32 s33
PP-estad́ıstico −6,260 −6,471 −6,061 −5,832 −5,197 −6,050 −5,500 −5,656 −6,481
Valor cŕıtico 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 s12 s13 s21 s22 s23 s31 s32 s33
PP-estad́ıstico −8,117 −3,486 −4,271 −8,203 −4,790 −4,095 −6,059 −5,170 −5,866
Valor cŕıtico 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 s12 s13 s21 s22 s23 s31 s32 s33
PP-estad́ıstico −5,800 −5,092 −3,205 −5,983 −5,127 −3,612 −5,033 −5,243 −3,893
Valor cŕıtico al 5% −2,902 −2,902 −2,902 −2,902 −2,902 −2,902 −2,902 −2,902 −2,902

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

El comportamiento temporal de las estimaciones locales está determinado por la construcción 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 caracteŕıstica de distinguir estad́ısticamente 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 fenómenos meteorológicos
entrantes. También, las series de tiempo en zonas que presentan una mayor complejidad topográfica,
zonas de montaña, concentran los MSE más altos y los coeficientes de determinación más bajos (incluso
negativos en puntos espećıficos), ver Figura 4.20.

En conclusión, el análisis temporal revela que la capacidad predictiva del modelo está directamente
determinada por la heterogeneidad topográfica 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
precisión. Sin embargo, en la vecindad de montaña, 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 construcción de los factores de escala, que si bien
distinguen estad́ısticamente entre series, tienden a suavizar los patrones temporales más complejos.
Como consecuencia, las zonas de mayor complejidad topográfica concentran los errores cuadráticos
medios más altos y los coeficientes de determinación más bajos. A pesar de esto, el hallazgo fundamental
de la estacionariedad de los residuos en todas las zonas otorga validez estad́ıstica al modelo, sugiriendo
que sus limitaciones son de precisión predictiva y no de estabilidad estructural.

4.3.3. Predicción del campo 1/3 km

Concluida la etapa de estimación y validación del modelo GTWR, continúa el paso final de predicción
del campo de viento a resolución 1/3 de km. Para esto, tomaremos el campo de viento a 1 km y los
factores de escala estimados en la sección anterior relacionándolos con cada punto espacial de la malla a
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(a) Campo espacial de los R2
i , para todo i =

1, · · · , n1.
(b) Campo espacial del MSEi, para todo i =
1, · · · , n1..

Figura 4.20: Campos de métricas del coeficiente de determinación espacial (a) y del error cuadrático
medio espacial (b), entre series de tiempo observadas y estimadas en la malla espacial M (1).

1/3 km con el vecino más cercano, es decir, tomamos X
(1)
v1(i)

y β
(1)
i como los factores de escala ajustados

a la dimensión de la malla 1/3 km (por el vecino más cercano), para cada i = 1, · · · , n1/3, tomando la

ecuación (3.2), se tiene la relación X̂
(1/3)
i = β̂

(1)
i X

(1)
v1(i)

.

Los resultados de este esquema de predicción 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
topográfica. Se evidencia aśı que el factor de escala recuperado por el modelo GTWR se adapta a la
orograf́ıa, generando un cambio significativo en la resolución 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 caracteŕısticas de las ponderaciones consideradas y de las distancias
espacio-distribucionales seleccionada.

Dada la estructura de las mallas M (3), M (1) y M (1/3), los clusters comparten puntos entre estas
considerando la proporción 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 estad́ıstico, 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 montaña, 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
(máximo global de 20 m/s aproximadamente).

Por ende, se concluye que el impacto del esquema de downscaling se ajusta de forma más acentuada
en las zonas de mayor complejidad topográfica. Este efecto es resultante de la capacidad del modelo
para interpretar la orograf́ıa local y traducir los fenómenos micro-climáticos asociados en un aumento
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(a) X
(1)
v1(·),2 (b) X̂

(1/3)
·,2

(c) X
(1)
v1(·),20 (d) X̂

(1/3)
·,20

Figura 4.21: Resultado del método de downscaling a 1/3 km. Se muestra el campo X
(1)
v1(·),t y el campo

predicho X̂
(1/3)
·,t , en los cortes temporales t = 2 (a,b) y t = 20 (c,d), respectivamente.
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(a) X
(1)
v1(·),38 (b) X̂

(1/3)
·,38

(c) X
(1)
v1(·),56 (d) X̂

(1/3)
·,56

Figura 4.22: Resultado del método de downscaling a 1/3 km. Se muestra el campo original X
(1)
v1(·),t y el

campo predicho X̂
(1/3)
·,t , 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 montaña.

Figura 4.23: Comparación temporal del series de intensidad del viento en las vecindades de mar (a),
valle (b) y montaña (c).
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de la intensidad del viento al incrementar la resolución. 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 fenómenos micro-climáticos de menor escala
(como variaciones en las brisas costeras o vientos de valle) que los modelos de menor resolución no
logran discernir.
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Caṕıtulo 5

Conclusiones

El desaf́ıo central de este trabajo fue construir e implementar un método de downscaling estad́ıstico
capaz de identificar y modelar las estructuras de dependencia espacio-temporal en campos de viento.
Para este fin, se seleccionó y aplicó un esquema de downscaling estad́ıstico a relación λ = 1/3 sobre
un modelo de Regresión Ponderada Espacio-Temporal (GTWR) para mallas anidadas de 3 km y 1
km obtenidas desde un modelo dinámico Weather Research and Forecasting (WRF). Los resultados
confirman que el modelo GTWR es una herramienta robusta ante fenómenos orográficos para estimar
campos de intensidad del viento a resolución fina, cuyo desempeño está fuertemente condicionado por
la heterogeneidad topográfica del dominio.

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

En zonas de homogeneidad espacial (mar y valle), el modelo exhibió una alta capacidad predictiva. Sin
embargo, en zonas de alta complejidad topográfica (montaña), su desempeño fue moderado, presentando
dificultades para seguir con precisión las trayectorias temporales más abruptas. En śıntesis, el esquema
final demuestra que el modelo no solo refina la resolución, sino que interpreta la orograf́ıa al aplicar
ajustes leves en zonas homogéneas y significativos en zonas complejas. Esta capacidad de adaptar el
factor de escala según la topograf́ıa local constituye la principal contribución de la metodoloǵıa propuesta.

Impacto y limitaciones del estudio

El método de downscaling estad́ıstico propuesto tiene un impacto directo en múltiples áreas. Contri-
buye al desarrollo de metodoloǵıas de downscaling a micro-escala, aporta evidencia sobre la aplicación
de modelos localmente lineales a datos con dependencia espacio-temporal y promueve el uso de herra-
mientas de modelamiento estad́ıstico para generar mallas de alta resolución. Estas mallas son la fuente
principal de aplicaciones en medio ambiente, la planificación de enerǵıas renovables y la prevención de
incendios forestales, sobre todo en zonas de alta densidad poblacional y estructural.

La principal limitación del estudio radica en la precisión predictiva del modelo en zonas de alta
variabilidad topográfica y en el alcance limitado del dominio espacio-temporal analizado, lo que abre
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v́ıas para trabajos futuros.

Recomendaciones y pasos futuros

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

1. Incorporar nuevas variables predictoras: Incluir Covariables como la dirección del viento, la tempe-
ratura o la humedad relativa, disponibles en el modelo WRF, podŕıa mejorar significativamente la
precisión de la estimación del GTWR. En particular, la dirección del viento permitiŕıa determinar
con mayor exactitud cómo la intensidad es afectada por fenómenos de convección y turbulencia,
mejorando el ajuste temporal en las zonas topográficas complejas.

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

Implementar un enfoque por clúster: Aplicar y calibrar modelos GTWR independientes para
cada zona topográfica (mar, valle, montaña).

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

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

3. Ampliar el diseño experimental:

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

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

Resultados Simulación

A.1. σ2
res = 0, 005

(a) Factor de escala βi simulado. (b) Estimación β̂i.

Figura A.1: Estimación WLS de los factores de escala de βi para el estudio de simulación con σ2
error =

0,005.

66



(a) X
(b)
v3(·),2 (b) X

(λb)
sim·,2

(c) X̂
(λb)
sim·,2 (d) ε·,2

Figura A.2: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,005 con t = 2.
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(e) X
(b)
v3(·),20 (f) X

(λb)
sim·,20

(g) X̂
(λb)
sim·,20 (h) ε·,20

Figura A.2: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,005 con t = 20.
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(i) X
(b)
v3(·),38 (j) X

(λb)
sim·,38

(k) X̂
(λb)
sim·,38 (l) ε·,38

Figura A.2: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,005 con t = 38.
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(m) X
(b)
v3(·),56 (n) X

(λb)
sim·,56

(ñ) X̂
(λb)
sim·,56 (o) ε·,56

Figura A.2: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,005 con t = 56.
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A.2. σ2
res = 0, 01

(a) Factor de escala βi simulado. (b) Estimación β̂i.

Figura A.3: Estimación WLS de los factores de escala de βi para el estudio de simulación con σ2
error =

0,01.
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(a) X
(b)
v3(·),2 (b) X

(λb)
sim·,2

(c) X̂
(λb)
sim·,2 (d) ε·,2

Figura A.4: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,01 con t = 2.
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(e) X
(b)
v3(·),20 (f) X

(λb)
sim·,20

(g) X̂
(λb)
sim·,20 (h) ε·,20

Figura A.4: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,01 con t = 20.
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(i) X
(b)
v3(·),38 (j) X

(λb)
sim·,38

(k) X̂
(λb)
sim·,38 (l) ε·,38

Figura A.4: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,01 con t = 38.
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(m) X
(b)
v3(·),56 (n) X

(λb)
sim·,56

(ñ) X̂
(λb)
sim·,56 (o) ε·,56

Figura A.4: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,01 con t = 56.
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A.3. σ2
res = 0, 03

(a) Factor de escala βi simulado. (b) Estimación β̂i.

Figura A.5: Estimación WLS de los factores de escala de βi para el estudio de simulación con σ2
error =

0,03.
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(a) X
(b)
v3(·),2 (b) X

(λb)
sim·,2

(c) X̂
(λb)
sim·,2 (d) ε·,2

Figura A.6: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,03 con t = 2.
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(e) X
(b)
v3(·),20 (f) X

(λb)
sim·,20

(g) X̂
(λb)
sim·,20 (h) ε·,20

Figura A.6: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,03 con t = 20.
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(i) X
(b)
v3(·),38 (j) X

(λb)
sim·,38

(k) X̂
(λb)
sim·,38 (l) ε·,38

Figura A.6: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,03 con t = 38.
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(m) X
(b)
v3(·),56 (n) X

(λb)
sim·,56

(ñ) X̂
(λb)
sim·,56 (o) ε·,56

Figura A.6: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,03 con t = 56.
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A.4. σ2
res = 0, 05

(a) Factor de escala βi simulado. (b) Estimación β̂i.

Figura A.7: Estimación WLS de los factores de escala de βi para el estudio de simulación con σ2
error =

0,05.
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(a) X
(b)
v3(·),2 (b) X

(λb)
sim·,2

(c) X̂
(λb)
sim·,2 (d) ε·,2

Figura A.8: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,05 con t = 2.
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(e) X
(b)
v3(·),20 (f) X

(λb)
sim·,20

(g) X̂
(λb)
sim·,20 (h) ε·,20

Figura A.8: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,05 con t = 20.

83



(i) X
(b)
v3(·),38 (j) X

(λb)
sim·,38

(k) X̂
(λb)
sim·,38 (l) ε·,38

Figura A.8: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,05 con t = 38.
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(m) X
(b)
v3(·),56 (n) X

(λb)
sim·,56

(ñ) X̂
(λb)
sim·,56 (o) ε·,56

Figura A.8: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,05 con t = 56.
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A.5. σ2
res = 0, 1

(a) Factor de escala βi simulado. (b) Estimación β̂i.

Figura A.9: Estimación WLS de los factores de escala de βi para el estudio de simulación con σ2
error = 0,1.

(a) X
(b)
v3(·),2 (b) X

(λb)
sim·,2

(c) X̂
(λb)
sim·,2 (d) ε·,2

Figura A.10: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,1 con t = 2.
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(e) X
(b)
v3(·),20 (f) X

(λb)
sim·,20

(g) X̂
(λb)
sim·,20 (h) ε·,20

Figura A.10: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,1 con t = 20.
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(i) X
(b)
v3(·),38 (j) X

(λb)
sim·,38

(k) X̂
(λb)
sim·,38 (l) ε·,38

Figura A.10: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,1 con t = 38.
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(m) X
(b)
v3(·),56 (n) X

(λb)
sim·,56

(ñ) X̂
(λb)
sim·,56 (o) ε·,56

Figura A.10: Resultados de la simulación para σ2
error = 0,1 con t = 56.
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Apéndice B

Documentación y Respaldo

La documentación y respaldo de los códigos ejecutados en el proyecto están contenidos en el repositorio
de github ”Proyecto Downscaling GTWR”, en el siguiente link, el cual contiene los análisis descriptivos,
clasificación con el método FPC, el estudio de simulación para estructuras de ruido browniano simple,
implementación del modelo GTWR en clases de R y sugerencias de código. El repositorio esta compuesto
por los archivos:

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

TallerdeT́ıtulo.Rmd : Exploración de las mallas, Análisis descriptivo, Clasificación FPC, Simulación,
Implementación GTWR y Aplicación a malla objetivo.

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

Como sugerencias de código se incorporan: chunks con métodos de validación cruzadas espacial y

temporal en la clase GTWRbase, y métodos para aplicar interpoladores en el campo predictor X
(b)
vb .
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