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l. INTRODUCCION

Actualmente, los modelos numéricos son una herramienta bien importante para
el prondstico del tiempo e investigacion de los diversos procesos que ocurren
en la atmosfera. Debido a la fuerte influencia que tienen los factores
meteoroldgicos sobre las diferentes actividades humanas, es de gran
requerimiento tener prondsticos mucho mas precisos Yy aterrizados,
especialmente de variables tan importante como lo es la precipitacion. Sin
embargo, los modelos no siempre presentan simulaciones que sean
consistente con lo observado y generalmente tiene errores sistematicos y
aleatorios que deben ser analizados. Es por ello que un paso importante en la
generacion de prondsticos numericos es el pos-procesamiento de las salidas
del modelo, que se realiza a través de técnicas de ajustes de bias usando
modelos estadisticos calibrados con series histéricas de datos observados y
del modelo, proceso comunmente conocido como Model Output Statistic
(MOS). Existen una gran variedad de técnicas estadisticas que se requiere
desarrollar, calibrar y validar con el fin de eliminar los errores sistematicos de
los modelos. En ese contexto y teniendo la alta complejidad de pronosticar la
precipitacion debido a su alta dependencia a la geografia y de procesos a
diferentes escalas, el presente trabajo tiene como objetivo calibrar y validar
cuatro metodologias de correccion de bias para la precipitaciébn pronosticada
del modelo ETA/SENAMHI con la finalidad de conocer la habilidad y

limitaciones de estos.
Il. OBJETIVOS

e Calcular series de precipitacion corregida usando métodos de correccion
de bias para prondsticos de precipitacion del modelo ETA-SENAMHI (22

km de resolucion).

e Analizar la eficiencia de las distintas metodologias estadisticas de
correccion de bias en el prondéstico cuantitativo de precipitacién y sus

extremos.



. DATOS Y METODOLOGIA
3.1. Datos

3.1.1. Datos observados de precipitacion

En este estudio se utilizé informacion pluviométrica acumulada en 24 horas de
365 estaciones distribuidos en todo el Peru y las cuales todas pertenecen a la
red de estaciones del SENAMHI. El periodo al cual corresponde esta
informacion es de Enero del 2010 a Diciembre del 2015. La distribucion

espacial de las estaciones se puede apreciar en la figura 1.
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Fig. 1. Mapa de topografia y localizacion de estaciones utilizadas en el estudio.
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3.1.2. Informacion del modelo ETA/SENAMHI

El modelo ETA es un modelo atmosférico regional usado para propésitos de
investigacion y operacional. Actualmente en el SENAMHI se viene corriendo el
modelo ETA en forma operacional en dos dominios distintos que cubren
Sudamérica y Peru. El dominio de Sudamérica posee una resolucion horizontal
de 32 Km y 50 niveles en la vertical, mientras que el segundo cuenta con 22
Km de resolucion horizontal y 38 niveles en la vertical. Las previsiones son
realizadas con intervalos de 6 horas a las 00Z y 12Z, extendiéndose hasta 120
horas para el dominio de Sudamérica y 72 horas para el dominio de Pera.
Como condiciones iniciales este modelo utiliza datos del modelo global océano-
atmosférico GFS (Global Forecast System) el cual es un modelo global de
pronostico producido por NCEP (National Centers for Enviromental Prediction).

La informacion utilizada para este estudio corresponde a la precipitacion
acumulada en 24 horas para dos dias, es decir, es la precipitacion acumulada
entre las 12 a 36 horas (Dia 1) y de 36 a 60 horas (Dia 2) de prevision. Dicha
informacion se extrajo de la grilla mas cercana a las coordenadas de las
estaciones meteorolégicas y para el mismo periodo de tiempo de estudio,
2010-2015. La parametrizacion de conveccion que usa esta configuracion del
modelo es la de Kain — Fritsch el cual est4 basado en un consumo completo de
la energia potencial convectiva disponible (CAPE) en condiciones de diferentes
mezclas por un efecto de arrastre para varios niveles de presion. El ciclo
convectivo en esta parametrizacion es de 30 a 60 minutos de duracion y tiende
a dejar una capa profundamente saturada (COMET, 2012).

3.2. Metodologia

La metodologia planteada en el presente estudio consiste en el uso de cuatros
técnicas de correccidn de bias de la precipitacion del modelo ETA/SENAMHI y
su posterior validacion. Una de estas técnicas utiliza un factor de correccién
multiplicativo mientras que las otras tres son variantes del Quantile mapping el
cual es un método de correccion basado en el ajuste de cuantiles de los datos

de precipitacion del modelo. Todos estos métodos fueron aplicados para los



datos de puntos de grilla correspondientes a cada una de las estaciones, y para

los pronésticos de Dia 1y Dia 2.

3.2.1. Metodologias de correccion de bias

a) Método Scaling (SCAL)

Este método consiste en ajustar la precipitacion modelada multiplicAndolo con
un factor calculado en base a series largas de precipitacion observada y
modelada (Weterball et. al, 2012) tal y como se muestra en la siguiente

formula:

ﬁobs

PPpoq = PPmodxﬁ
mod

Donde:

PP,,,q = Precipitacion del modelo ajustado estadisticamente

PP,,,q = Precipitacion del modelo sin ajuste.

PP,,. = Promedio de la precipitacion observada sobre el periodo de calibracion.

PP,,; = Promedio de la precipitacion del modelo sobre el periodo de

calibracion.

Segun Lenderink et al. (2007) este método remueve bias en los promedios pero

no el coeficiente de varianza de la precipitacion modelada.

b) Empirical Quantil Mapping (eQM)

Este método es ampliamente usado en correccion de bias de distintas variables
meteoroldgicas. El eQM esta basado en una funcibn no paramétrica que
compensa promedio, variabilidad y tamafo de los errores de las funciones de
distribucién acumulada (CDF’s) de la precipitacion (Amengual et. al, 2011).
Utiliza las distribuciones empiricas acumuladas de la precipitacion observada y
modelada y calcula los cambios, cuantil por cuantil entre dichas distribuciones.
Posteriormente, dichos cambios son afiadidos en cada cuantil a la distribucion

de precipitacion modelada, para obtener una nueva serie calibrada.



PPod = Foh(Fam(PPmod)) «oveeeeeeeeeeeennnns )

Donde:
F.,L = Funcion inversa de la distribucion empirica acumulada observada.

F,;:m= Funcion de la distribucion empirica acumulada del modelo.
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Fig 2. llustracién del método eQM (modificado de Henning, 2016)

La figura 2 muestra de manera grafica como el método eQM trabaja, siendo Aa
el cambio del dato del modelo comparado con el observado en el percentil i.
Estos cambios se obtuvieron para los 99 percentiles de cada serie y también

para los valores entre dos percentiles en base a una interpolacion lineal.

c) Gamma Quantil Mapping (gQM)

Este método reemplaza la empirica funcibn CDF con una distribucion
paramétrica y se basa en la suposicion de que tanto como las distribuciones de
intensidad observada y simulada son bien representados por la distribucion
Gamma la cual depende de dos parametros y es definido como:

()" (")

B

pdf(pp) = ==



Donde:

B= Parametro de escala
a= Pardmetro de forma
I'=Funcion gamma

Los parametros de la distribucion son estimados mediante método de maxima
verosimilitud. La distribucion gamma no es definido para pp=0mm/dia; por lo
tanto, el proceso de correccion se realiza en dos pasos (Piani et al., 2010b).
Primero, el nUmero de dias secos es corregido usando un valor umbral de
precipitacion (0.1 mm en este trabajo) de tal forma que valores de precipitacion
del modelo por debajo de este umbral son iguales a 0. Segundo, las
distribuciones gammas son integradas para obtener sus respectivos CDF’s y
posteriormente ajustadas para las series de precipitacibn modelada y

observada diferente de cero y reemplazar las empiricas CDF’s.

d) Gamma-Pareto Quantile Mapping (gpQM)

Este método fue propuesto por Gutjahr & Heinemann (2013) y al igual que el
método anterior este también es un método paramétrico de quantile mapping el
cual utiliza una combinacién de distribucion gamma y de Pareto Generalizado
(GPD). Como primer paso, se realiza el mismo ajuste de dias secos en base al
valor umbral de 0.1 mm. Segundo, se realiza el ajuste a las distribuciones
paramétricas considerando un valor umbral de percentil 95 (propuesto por
Yang et. al, 2010 y usado también por Gutjahr & Heinemann, 2013); de tal
forma que valores por debajo del percentil 95 son ajustados a una distribucién
gamma; mientras que valores mayores o iguales se ajustan a una distribucion
Pareto.

F;bls,gamma(Fmod,gamma), si pp < percentil 95

gamma\mod.gammaly =T EE S BRI L (4)

PPmoa { Fobs,GPD (Fmod,GPD)' Si pp = percentil 95



3.2.2. Analisis de la eficiencia de las distintas técnicas de correccion de
bias.

a) Método de validacion cruzada

Para el andlisis de los valores de precipitacion Las cuatro metodologias de
correccion estadisticas mencionadas en el anterior capitulo fueron aplicados
usando un periodo de calibracién y otro para la validacion. Un método de
seleccidn de estos periodos comunmente usados es el de usar un 80% de todo
el periodo para calibracion y 20% para la validacion; sin embargo, este método
es limitado ya que no se puede evaluar al modelo en distintas condiciones que
no pueden estar presentes en los periodos de validacion y ademas, el periodo
de validacibn no puede ser lo suficientemente largo para generar series
independientes y obtener una buena comprension de la performance del
modelo. En ese sentido, se utiliz6 un método de validacion cruzada (conocido
en inglés como k-fold cross validation) para evitar los sobreajustes, el cual se
basa en dividir la cantidad de datos disponibles en k subconjuntos que no se
solapen, de tal forma que uno de ellos es usado para la validacion, mientras
que los k-1 subconjuntos son usados conjuntamente para la calibracion. Dicho
proceso es repetido k veces utilizando diferentes subconjuntos de validacion en
cada paso o iteracion, con el fin de obtener una serie total de validacion con la

misma cantidad de elementos de la serie observada.

1ra iteracién I:- ‘ ‘ |
2da iteracion | ‘ ‘ - |
En este ejemplo:
k=5 3ra iteracion - ‘ ‘ ‘ |
aaiveracion [ [ T [ ]
Sta iteracion | ‘ ‘ ‘ -

- Validacion I:I Calibracion

Fig. 3. Ejemplo de validacion cruzada.



Para este estudio se aplicé un esquema de validacion cruzada con k=5
subconjuntos a nivel trimestral (Diciembre-Enero-Febrero, Marzo-Abril-Mayo,
Junio-Julio-Agosto, Septiembre-Octubre-Noviembre) y para cada metodologia
de correccion de bias. Ya que la precipitacibn en el Pera tiene un
comportamiento estacional bien marcado, es conveniente obtener parametros

de calibracion y realizar el analisis por cada trimestre del afio.

b) Verificacion de extremos de precipitacion

Para el analisis de extremos de precipitacion se analizaron los percentiles 90,
95 y 99 para los datos observados, ETA/SENAMHI y de cada uno de los
métodos de correccion. El calculo de los percentiles se ha basado en la
metodologia establecida por Alfaro (2014), considerando solamente los valores
de precipitacion mayores 0.1 mm y excluyendo los valores mas altos de cada
serie. Es importante mencionar que el calculo de los percentiles para todas las
series se realizd solamente para el periodo 2010-2015, ya que es el periodo
con el que se cuenta informacion. La comparacion de estos valores se realizo a
través de graficos de dispersion, ploteando los datos observados vs cada uno
de los métodos para todas las estaciones agrupados convenientemente en
sectores tal y como se muestra en la figura 5.

PRECIPITACION (mm) vs PERCENTILES (%) - ESTACION TUNEL CERO

50]
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Fig. 4. Ejemplo de estimacion de percentiles con datos observados



I COSTA NORTE
COSTA CENTRAL Y SUR
[ SIERRA CENTRAL
I SIERRA NORTE
I SIERRA SUR
] SELvA

[ OCEANO PACIFICO

Figura 5. Agrupacion de estaciones por sectores para la validacion de
extremos de precipitacion




IV. RESULTADOS
4.1. Resultados de la correccion de bias.

La figura 6 muestra los promedios de los acumulados trimestrales de
precipitacion en el periodo 2010-2015 para cada serie de datos: observado,
ETA/SENAMHI (Dia 1) sin corregir y de las series corregidas por cada uno de
las metodologias planteadas. Se aprecia una fuerte sobreestimacion del
modelo ETA/SENAMHI sin corregir en la vertiente oriental de los andes y en la
selva, principalmente en el trimestre Diciembre-Enero-Febrero, que
corresponde a los meses con mayor humedad y calentamiento. Los valores de
precipitacion del modelo pueden alcanzar los 1000 mm acumulados, en
estaciones de Junin y Huancavelica, donde segun los datos observados, llegan
en realidad a 400 mm. En el trimestre JJA la sobreestimacion es menor; sin
embargo, este es mas notorio en estaciones cercanas a lquitos. Esta fuerte
sobreestimacion del modelo ETA/SENAMHI en dichas regiones puede deberse
al esquema de conveccion de Kain-Fritsch que deja la capa excesivamente
saturada y ademas, produce fuertes mezclas de la nube con su entorno, dando
una capa mas humeda e inestable con alto potencial de generar precipitaciones

intensas.

Estas fuertes precipitaciones dado por el modelo ETA/SENAMHI es reducido
por los cuatro métodos de correccion. Particularmente, las altas cantidades de
precipitacion en la sierra oriental son reducidas notablemente y los valores son
bien cercanos a los datos observados. Aparentemente, los resultados de
precipitacion trimestral promedio de los cuatro métodos son bien similares entre
si; sin embargo, se observa una ligera sobreestimacion de la selva norte con el

método gpQM siendo mas marcado en el trimestre Diciembre-Enero-Febrero.

La figura 7 muestra los mismos resultados pero usando los prondsticos
correspondientes al Dia 2. Se observa similitud en la sobreestimacion del
modelo sin corregir para la vertiente oriental de la cordillera y en la selva
usando el modelo ETA/SENAMHI, los cuales son posteriormente ajustados y

mas cercanos a los observados usando los método de correccion.



DEF

MAM

JJA

SON

OBS ETASC ETAL CAL - SCAL ETA CAL - eQM ETA CAL - gQM ETA CAL - gpQM

Figura 6. Promedio de la precipitacién acumulada trimestral para el periodo 2010-
2015 de los datos observados (obs), datos del eta/senamhi sin calibrar (ETA SC) y de
los métodos de correccion: SCAL, eQM, gQM, gpQM, correspondientes al dia 1 de
pronosticos
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Figura 7. Igual que figura 3 para el dia 2 de pronéstico del modelo ETA/SENAMHI y
de las series corregidas.
Para el analisis a nivel temporal se seleccionaron un grupo de nueve estaciones
distribuidos en diferentes regiones, con el fin de comparar sus series temporales
observadas con los del ETA/SENAMHI sin corregir y corregidos con el método Scaling.
Cabe recordar que las series correspondientes al Scaling son las series construidos
juntando los cinco periodos de validacion que se seleccionaron para el método de
validacién cruzada. En todas las series, se observa sobreestimacion por parte del
ETA/SENAMHI sin correccion, a excepcion de la estacion El Salto (figura 8a), donde
por el contrario, existe una subestimacion. Para los dos dias de prondstico se aprecia
gue las series del método Scaling se aproximan mejor a los datos observados. Este

ajuste se resalta mas en la estacion de Punta Atico el cual esta ubicado en la costa
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sur, donde los acumulados mensuales generalmente no superan 1 mm; sin embargo,
ETA/SENAMHI presenta acumulados de 5 mm a 6 mm, mientras que las series
corregidas estan mas cercano a 0 siendo estas mas coherentes. Es preciso sefialar
que a pesar de que las series ajustados son mas cercanas a las observadas aun
siguen habiendo ciertos valores puntuales sobreestimados considerablemente tal y
como sucede en la estaciébn de El Salto. Esto dltimo puede ser a causa de un
sobreajuste de los coeficientes estimados de la estacién por el hecho de que hayan
varios dias sin lluvias y ciertos dias con lluvias aisladas de fuerte intensidad, lo cual
influye en que el coeficiente sea mucho mayor, y genere resultados exagerados
cuando el modelo presente pequefias lluvia.

ESTACION EL SALTO, ALTITUD: 6 msam ESTACION DONOSO, ALTITUD: 180 msnm ESTACION PUNTA ATICO, ALTITUD: 20 msam
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Figura 8. Series de precipitacion acumulados mensual para el periodo 2010-2015 de
datos observados (linea negra) datos del modelo ETA/SENAMHI Dia 1 (linea roja) y
corregido con el método SCAL (linea celeste).
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Figura 9. Igual que figura 5 para el dia 2 de pronéstico del modelo ETA/SENAMHI y
de las series corregidas.
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4.2. Analisis de la eficiencia por cada método de correccion

La distribucion espacial de los bias para los datos del modelo ETA/SENAMHI
sin corregir y de los métodos de correccion son mostrados en las figuras 10 y
11 para los pronosticos correspondientes al dia 1 y dia 2 respectivamente. Se
aprecia que el modelo ETA/SENAMHI sin corregir presenta un error sistematico
positivo para toda la parte oriental de la cordillera y en la selva, lo cual guarda
coherencia con los resultados de precipitacion trimestral promedio. Ademas,
notamos que existe un grupo de estaciones pertenecientes a la sierra norte y
altiplano con bias negativos, tanto en el dia 1 como dia 2 de prondstico.
Mayores bias fueron encontrados en el trimestre Diciembre-Enero-Febrero, en
el cual se tiene el valor mas alto que es de 14 mm, mientras que el mas bajo se

obtiene en el trimestre Junio-Julio-Agosto con -10 mm.

Los resultados con los métodos corregidos evidencian una fuerte reduccion de
bias, siendo esta mas notable para el método Scaling en el cual los valores
varian de -0.26 a 0.43. De igual forma, el método eQM y gQM confirman fuerte
reduccion de bias a excepcion de ciertas estaciones cuya sobreestimacion
todavia prosiguen. Diferencias importantes se puede observar del método
gpQM con los demas métodos, ya que este indica bias positivos principalmente
en estaciones de la selva y sierra norte, y para los cuatro trimestres del afo.
Hay que considerar que el gpQM utiliza un ajuste a la distribucién GPD para
valores de precipitacion por encima del percentii 95, lo cual puede
desencadenar una exageracion en los valores extremos de precipitacion y por

ende mayores valores de bias en los resultados.

Otra forma de apreciar dichos resultados, es mediante la figura 12 donde se
confirma el bias cercano a cero que presenta el método Scaling mientras que
el método gpQM presenta valores mayores a 2mm para gran cantidad de
estaciones y principalmente en los meses Diciembre-Enero-Febrero y Marzo-
Abril-Mayo. En menor medida, los métodos eQM y gQM presentan algunos

bias ligeramente positivos (menores a 4 mm en su mayoria).
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Figura 10. Bias trimestrales para datos del modelo ETA/SENAMHI correspondientes al
dia 1 y datos corregidos con distintas metodologias.
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Figura 11. Igual que figura 7 pero con datos del modelo ETA/SENAMHI

correspondientes al dia 2.
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Figura 12. Bias trimestrales correspondientes al dia 1 (arriba) y dia 2 (abajo) para las 365
estaciones (filas) y los datos del ETA/SENAMHI sin corregir y corregidos con todos los

métodos (columnas).

Los bias calculados para todas las estaciones fueron graficados a través de
boxplots en la figura 13. De todos los métodos de correccidon el gpQM presenta
mayores cantidades de outliers los cuales corresponden a las estaciones de la
selva y sierra norte tal y como se observo en los mapas de las figuras 8 y 9.
Estos valores andmalos de bias son mayores a 10 e inclusive llega a mas de
50 para una estacion en el Dia 1, indicando una sobreestimacion en demasia
por parte de este método. Dichos outliers ponen en evidencia la baja eficiencia
de esta técnica al ajustar las distribuciones extremas de precipitacion a la
distribucion GPD. Resultados méas 6ptimos se obtuvieron con el eQM y gQM,
teniendo esta Ultima menores cantidades de outliers. Los mejores resultados de
reduccion de bias los presenta el método Scaling ya que sus valores son bien

cercanos a cero.

Se puede evidenciar una diferencia entre los prondsticos del dia 1 y dia 2 para
cada método. Con respecto a los datos del ETA/SENAMHI, se aprecia un ligero
incremento de los bias en el pronéstico del dia 2. En el método Scaling y eQM,
el dia 2 presenta mayores cantidades de outilers y con incrementos a

comparacion del dia 1. En el método gQM no se presenta una diferencia
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marcada entre los dias de prondéstico. Por ultimo, en el método gpQM la
concentracion de la mayor parte de los outliers se encuentra en el rango de 0-
20 mm en el dia 1, y entre 10-35 mm para el dia 2, resaltando de esta forma un

incremento en los bias para este prondostico.
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Figura 13. Boxplots de bias del ETA/SENAMHI y para los métodos de correccion,
correspondientes al dia 1(izquierda) y dia 2 (derecha) de prondstico.

4.3. Analisis de extremos de precipitacién

Una mayor verificacion de las metodologias de correccion consiste en
determinar no solo si el bias ha sido reducido, sino también como son
simulados los extremos de precipitacion después de la correccién. Esto se
realiz6 mediante graficos de dispersion agrupando las estaciones por regiones
(figura 5) con datos observados vs. los pronostico del ETA/SENAMHI y de cada

uno de los métodos de correccion.

Los resultados correspondientes al ETA/SENAMHI muestran nubes de puntos
con correlaciones que van de 0 a 0.75, presentandose los valores mas bajos en
la sierra centro y selva, y para los dos dias de prondstico. Cabe resaltar que los
extremos de precipitacion no son sobreestimados en la selva a diferencia de
sus bias, lo cual sugiere que el modelo presenta una sobreestimacion de la
precipitacion como consecuencia posiblemente de una mayor frecuencia o con

precipitaciones de intensidades medias.
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Con respecto a los métodos de correccidén, se aprecia que en el método
Scaling existe mejora en las correlaciones a comparacion del ETA/SENAMHI
para todas las regiones, a excepcion de la costa centro-sur y sierra norte donde
el desempefio es mucho menor. Cabe resaltar que a pesar de que el bias del
modelo se reduce notablemente con esta técnica de correccion, las
correlaciones de los extremos de precipitacion no presentan mejora importante
por el hecho de que el método Scaling no cambia la variabilidad de los datos

siendo una desventaja.

Mejores resultados se presentan con eQM, en el cual las correlaciones
mejoran notablemente, teniendo valores por encima de 0.7 y 0.99 como el valor
mas alto. La razén de que en este método se obtengan correlaciones bien
altas, se debe a la naturaleza de esta técnica en ajustar los cuantiles de los
datos del modelo a los de los observados y resultando de esta forma que los
extremos de precipitacibn sean mejores representados. Es importante
mencionar que a pesar de que eQM no sea el mejor de los métodos en reducir
el error sistematico, tiene una muy buena performance en representar los

extremos.

Valores de correlacién ligeramente menores al eQM se obtuvieron con el
método gQM; sin embargo, siguen siendo Optimas ya que los estos son
mayores a 0.73, a excepcion de la costa centro-sur que presenta una
correlacion de 0.22 para el percentil 90 en el dia 1; sin embargo, esta mejora
para el dia 2. El método gQM se caracteriza por ajustar las distribuciones del
modelo a una distribucién paramétrica, en este caso a la distribucion Gamma.
Esto da a entender que hay una buena representacion usando esta
distribucion. Sin embargo; los valores de percentil 99 para la selva son

sobreestimados llegando inclusive a 200 mm en algunos casos.

En el método gpQM los valores de percentiles para la costa norte no guardan
coherencia con lo observado, habiendo algunos valores que inclusive
sobrepasan los 200 mm diarios. Las correlaciones en general, son mas bajas a
comparacion de las otras variantes de quantile mapping, pero tiene mejor

representacion de extremos para la selva.
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Figura 14. Graficos de dispersion y correlaciones de la data observada vs
datos del dia 1 del ETA/SENAMHI, SCAL, eQM, gQM, gpQM (columnas) y para
cada una de los sectores (filas).
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V.

CONCLUSIONES

Existe una variacion estacional del error sistemético del modelo
ETA/SENAMHI que estaria asociado a un bajo desempefio del modelo
en simular procesos de conveccion y humedad. Mayores valores de bias
se encontraron principalmente en la vertiente oriental de los andes y en

la selva para los meses de Diciembre-Enero-Febrero.

El método Scaling fue el que mejor rendimiento presentd reduciendo el
bias; sin embargo, tuvo menor habilidad para simular los extremos a
consecuencia de que no modifica la variabilidad. Por otro lado, el
método eQM pudo representar con mas eficiencia los extremos debido
al ajuste de cuantiles en el que estd basado, pero no corrigié
adecuadamente el bias para ciertas estaciones. Resultados 6ptimos se
también obtuvieron con el método gQM el cual redujo el bias para la
mayor parte de las estaciones y tuvo buena performance al representar
los extremos, pero con correlaciones ligeramente menores a las del
eQM. Por otro lado, el método qpQM es el que menor desempefio
presentd ya que no pudo reducir el bias para estaciones de la selva y

parte de la sierra norte.

Comparando los prondstico tanto para el dia 1 como para el dia 2 se
concluye que ambos presentaron resultados similares en la reduccién de
bias; sin embargo, el prondéstico del dia 1 presento ligeramente un mejor
rendimiento que el del dia 2. En cuanto a la representacion de los
extremos, el dia 2 resulto mas eficientes para algunas regiones y
algunos métodos de correccion, por lo que no se puede dar una

conclusion definitiva de cuél es mas eficiente.



VI.

RECOMENDACIONES

Dado los resultados obtenidos en base a los métodos de calibracion
usados en este estudio, se debe tener en cuenta que estos se han
obtenido usando informacion de cinco afios debido a la disponibilidad de
informacion del modelo ETA/SENAMHI. Sin embargo, es recomendable
en lo posible trabajar con series mas largas de datos para tener una
mayor precision de los resultados. Por lo tanto, se debe aplicar
constantemente estas metodologias y validando a medida que se tenga

mayores afos de informacion.

Dado que una técnica puede ser eficiente en un aspecto tal como en la
reduccion de bias, pero menos eficiente en otro como en el prondstico
de los extremos y ademas dependiente también de las regiones de
estudio; se recomienda no solo aplicar una técnica, sino dos o mas a la
vez, considerando las fortalezas que presenta cada metodologia de

acuerdo a las necesidades que se tengan.

Se recomienda seguir probando otras metodologias de correccion asi
como también otros modelos numéricos con el fin de seguir generando

resultados muchos mas robustos.
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VIIl.  ANEXOS

8.1. Correlaciéon de spearman y root mean squared error (RMSE) del
modelo ETA/SENAMHI

Las correlaciones de los datos observados vs el prondstico del modelo
ETA/SENAMHI (figura 15) indican que estos son mayores en la zona andina y
en algunos puntos superan 0.5. Estacionalmente se observan mayores
correlaciones en el trimestre de Marzo-Abril-Mayo. En las estaciones de costa
los valores son cercanos a cero corroborando la baja eficiencia que presenta
este modelo en simular las precipitaciones para esta region. Asi mismo, los
correlaciones del prondstico del dia 2 son menores a comparacion del dia 1, lo
cual puede ser también verificado en los boxplots de la figura 16a.

Con respecto al RMSE se aprecia que los errores son mayores en la parte
oriental de la regiona andina y en la selva, lo cual guarda coherencia con el
bias mostrado anteriormente. Los valores mas altos de RMSE superan los 15
mm principalmente en el trimestre Diciembre-Enero-Febrero, debido a la fuerte
sobreestimacion de humedad en la temporada lluviosa; mientras que los
valores mas bajos se dan en el trimestre Junio-Julio-Agosto. Resaltan algunas
estaciones que superan inclusive los 40 mm de error medio tal y como se

puede en el boxplot de la figura 16b.
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Figura 15. Las dos filas superiores representan la correlacion de la data
observada vs los pronésticos del modelo ETA/SENAMHI, y las dos filas
inferiores representan el RMSE.
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Figura 16. (a) boxplot de correlaciones de datos observados vs prondsticos
ETA/SENAMHI (b) boxplot de rmse del modelo ETA/SENAMHI

[ 27




8.2. Series diarias de precipitacién

Las series diarias de precipitacion de la figura 17 y 18 indican una mejora
notable de los acumulados diarios que genera el modelo ETA/SENAMHI
usando el método de correccion Scaling, reproduciendo parcialmente la
tendencia de la variacion diaria para la mayoria de las estaciones. Sin
embargo, en Nuevo Lima y Tulumayo es menos eficiente en representar las
frecuencias y mayores cantidades de precipitaciones, lo cual es consistente
con los resultados mostrados en el analisis de pronosticos de extremos de

precipitacion.
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Figura 17. Series de precipitacion diaria para el afio 2012 de datos observados (linea
negra) datos del modelo ETA/SENAMHI Dia 1 (linea roja) y corregido con el método
SCAL (linea celeste).
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Figura 18. Igual que la figura 17 pero correspondiente al pronéstico del dia 2 del
modelo ETA/SENAMHI.
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