
SOCIEDAD CHILENA DE INGENIERÍA HIDRÁULICA 

 

XXV CONGRESO CHILENO DE INGENIERÍA HIDRÁULICA 

 

 

 

 

¿CÓMO SELECCIONAR MODELOS DE CIRCULACIÓN GENERAL PARA 

ESTUDIOS REGIONALES?  

PROPUESTA METODOLÓGICA BASADA EN EL DESEMPEÑO HISTÓRICO. 

 

 

FELIPE GATEÑO M.1 

XIMENA VARGAS M.2 

PABLO MENDOZA Z.2,3 

 

 

 

RESUMEN 

 

En la actualidad, los resultados de varios modelos climáticos están públicamente disponibles. 

Sin embargo, diferencias importantes en sus desempeños hacen necesaria una evaluación 

apropiada para la posterior selección. Con el fin de abordar este problema, se propone una 

metodología para generar un ranking de modelos generales de circulación (GCMs) que 

permita una selección para posteriores estudios regionales de cambio climático basada en 

tres métricas de diagnóstico que buscan: (i) evaluar si el modelo reproduce correctamente la 

tendencia de la serie anual observada; (ii) cuantificar el desempeño del modelo en reproducir 

la varianza a nivel interanual; y (iii) cuantificar la habilidad del modelo en simular el ciclo 

intra-anual. Esta metodología se aplica a 14 GCMs (13 modelos más un modelo artificial que 

resulta de promediar los resultados de modelos individuales, llamado MM13), obteniéndose 

que son 3 los modelos mejor evaluados para el territorio nacional (MPI-ESM1-2-HR, 

CanESM5 y NESM3). Por una parte, se concluye que la selección del modelo depende de la 

región analizada, ya que el mejor modelo identificado para una región puede llegar a ser 

relevado a las últimas posiciones para otra región. Adicionalmente, el modelo MM13 no 

supera la octava posición en el ranking de modelos -independiente de la región- 

principalmente debido a que suele subestimar la variabilidad interanual de las 

precipitaciones. Finalmente, al evaluar la reproducción de las tendencias anuales de las 

temperaturas extremas, se identifica un error sistemático en las zonas costeras para todos los 

GCMs, donde la tendencia observada es contraria a la modelada.
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INTRODUCCIÓN 

 

Uno de los grandes desafíos de la comunidad científica es el desarrollo de modelos de 

circulación general (GCMs por sus siglas en inglés) que permitan representar adecuadamente 

procesos atmosféricos para su posterior análisis en estudios de impacto del cambio climático 

(World Meteorological Organization, 1992). Gracias al esfuerzo coordinado de varios grupos 

de investigación, se ha logrado un avance sustancial en esta área y, junto con ello, se han 

realizado evaluaciones sistemáticas de dichos modelos en los distintos Proyectos de 

Intercomparación de Modelos Acoplados (CMIP), las cuales han sido resumidas en los 

reportes generados por el Panel Intergubernamental sobre el Cambio Climático (Flato et al., 

2013; Houghthon et al., 1995; Houghton et al., 2001; Randall et al., 2007). A la fecha, cerca 

de 60 modelos están públicamente disponibles en el Programa Mundial de Investigación del 

Clima (WRCP, https://esgf-node.llnl.gov/search/cmip6/). 

 

Los modelos climáticos son las herramientas más comúnmente utilizadas en la investigación 

de la respuesta del sistema Tierra ante cambios en las forzantes externas (Flato et al., 2013), 

pero el alto costo computacional asociado a su ejecución hace necesario que los resultados 

estén discretizados a resoluciones horizontalmente gruesas, que generalmente difieren con la 

escala de los procesos regionales (Towler et al., 2010; Vano et al., 2015). Para abordar este 

problema, generalmente se realiza un proceso de escalamiento en que los resultados del 

modelo son llevados a una resolución más fina, permitiendo la representación de las variables 

climáticas a la escala local. Este proceso es comúnmente realizado mediante técnicas 

estadísticas (i.e.,  escalamiento estadístico: Cannon, 2016, 2018; Maurer et al., 2010; Wilby 

& Wigley, 1997) que típicamente corrigen el sesgo entre los campos atmosféricos modelados 

y observados.  

 

Este proceso, sin embargo, no suele compensar los errores estructurales de los modelos 

climáticos, por lo que, aún posterior al escalamiento, se pueden identificar errores en las 

señales climáticas (Gutmann et al., 2014; Vaittinada Ayar et al., 2016). Maraun (2016) revisó 

los métodos de escalamiento estadístico más comúnmente utilizados, concluyendo que estos 

no reparan las deficiencias estructurales de los GCMs, como por ejemplo una incorrecta 

representación de la orografía o deficiencias en la representación de procesos a escala de sub-

grilla. Debido a esto, es necesario realizar un examen cuidadoso de los modelos, enfocado en 

su desempeño en la región de interés. 

 

Hasta la fecha, no hay consenso en la comunidad científica sobre cómo seleccionar y 

diagnosticar los modelos previo al proceso de escalado. Sin embargo, existen principalmente 

dos enfoques: (i) seleccionar el GCM basado en su desempeño durante un periodo histórico 

(Nashwan & Shahid, 2020; Pierce et al., 2009), el cual consiste en seleccionar un set de 

modelos que entregue la mejor representación de las observaciones; y (ii) un enfoque basado 

en la envolvente de modelos (Lutz et al., 2016), donde se seleccionan aquéllos que cubren el 

rango completo de los posibles escenarios futuros. Ambas metodologías tienen ventajas y 

desventajas asociadas. Sin embargo, debido a que el segundo enfoque requiere filtrar 

modelos -plausibles- que proyecten cambios moderados en las señales climáticas, en este 

trabajo se ha optado por diagnosticar los GCMs basados en su desempeño en el periodo 

histórico. Bajo este contexto, son dos las preguntas científicas que se quieren abordar: 
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• ¿La selección de GCMs depende de la zona de análisis? 

• ¿Es el modelo promedio (MM13, calculado a partir del promedio de los 13 GCMs 

disponibles) el mejor de los modelos si es que no se incluyen métricas de diagnóstico 

asociadas al error en los montos? 

 

1. ZONA DE ESTUDIO Y DATOS 

 

El dominio de estudio consiste en Chile Continental, el cual se divide en 6 macrozonas 

siguiendo el criterio de Alvarez-Garreton et al. (2018): (1) Norte Grande, desde la región de 

Arica y Parinacota hasta Antofagasta; (2) Norte Chico, desde Atacama hasta Coquimbo; (3) 

Zona Central, desde Valparaíso hasta el Maule; (4) Zona Sur, desde Bío-Bío hasta Los Lagos; 

(5) Zona Austral (región de Aysén); y (6) Patagonia Sur (región de Magallanes).  

 

Como set de datos observacional, se utilizó el producto grillado CR2METV2.0 (disponible 

en https://www.cr2.cl/datos-productos-grillados), el cual contiene registros diarios de 

precipitación y temperaturas extremas a una resolución horizontal de 0,05°x0,05° para todo 

Chile Continental, desde enero del 1979 hasta diciembre del 2018. Este producto se construye 

a partir de un escalamiento estadístico que utiliza las variables del reanálisis atmosférico 

ERA5 e índices topográficos como predictores, y observaciones in-situ como predictandos. 

Debido a su resolución horizontal, ERA5 suele subestimar los montos de precipitación a lo 

largo del territorio chileno (DGA, 2017), lo que repercute en una subestimación de los 

montos estimados en CR2METV2.0 (DGA, 2019). Debido a esto, se utilizó un set de datos 

corregido siguiendo la metodología de Yang et al. (1998) (también usado en DGA, 2019). 

 

Si bien hay alrededor de 40 modelos disponibles del Proyectos de Intercomparación de 

Modelos Acoplados, fase 6 (CMIP6 por sus siglas en inglés) (O’Neill et al., 2016), se 

seleccionaron aquellos que cuenten con simulaciones tanto de precipitación como de 

temperaturas extremas, obteniéndose un set de 13 GCMs (disponibles en https://esgf-

node.llnl.gov/search/cmip6/). Adicionalmente, se incluyó un modelo generado a partir del 

promedio diario de los 13 modelos en cada píxel de la zona de estudio, de ahora en adelante 

denominado MM13. Si bien el periodo histórico de los modelos abarca desde 1850 hasta 

2014, el periodo de análisis para el presente estudio comienza en enero de 1979 y finaliza en 

diciembre del 2014. 

 

Debido a diferencias en la resolución espacial, y con el objetivo de evaluar el efecto de esta 

en el diagnóstico de los GCMs, los campos atmosféricos modelados (observados), en el 

período base, son interpolados (agregados) a 1, 0,75 y 0,5 grados. 

 

2. MÉTRICAS DE DIAGNÓSTICO Y METODOLOGIA DE SELECCIÓN DE 

GCMS 

 

Las métricas seleccionadas para realizar el diagnóstico consideran: (i) que los GCMs no son 

desarrollados para que los campos modelados y observados estén temporalmente 

correlacionados, si no para que provean una estimación de los patrones atmosféricos desde 

la escala estacional hacia escalas temporales mayores (Flato et al., 2013; Maraun, 2016; 

Randall et al., 2007); (ii) que, usualmente, los GCMs sobrestiman la cantidad de días con 

precipitación -también llamado como efecto llovizna- (Dettinger et al., 2004; Gutmann et al., 
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2014; Maurer et al., 2010), y por lo tanto, la elección de los modelos basado en métricas de 

diagnóstico a escala diaria repercutiría en errores sistemáticos; y (iii) que posterior a la 

selección de los GCMs se aplicará un proceso de escalado que corregirá su sesgo, por lo que 

no se incluirán métricas asociadas al error en los montos entre el modelo y las observaciones. 

 

Primero, a partir de las series anuales observadas y modeladas en cada píxel, se generan series 

anuales suavizadas utilizando medias móviles de 10, 15 y 20 años para obtener el estadístico 

𝜏 producto de aplicar la prueba de Mann-Kendall (Mann, 1945). Dicho estadístico puede 

tomar valores entre -1 y 1, donde valores positivos (negativos) cercanos a 1 (-1) indican que 

existe una tendencia monótonamente creciente (decreciente), mientras que valores de 𝜏 

cercanos a 0 reflejan que no existe una tendencia en la serie. Al aplicar la prueba a la serie 

observada y modelada se obtienen entonces 𝜏𝑜𝑏𝑠 y 𝜏𝐺𝐶𝑀, respectivamente, con lo que se 

construye la primera métrica de diagnóstico: 

𝛥𝜏 = 𝑠𝑔𝑛(𝜏𝑜𝑏𝑠)𝑠𝑔𝑛(𝜏𝐺𝐶𝑀)| 𝜏𝐺𝐶𝑀 − 𝜏𝑜𝑏𝑠|     ( 1 ) 

Donde 𝑠𝑔𝑛(𝜏𝑜𝑏𝑠) y 𝑠𝑔𝑛(𝜏𝐺𝐶𝑀) corresponden al signo del estadístico 𝜏𝑜𝑏𝑠 y 𝜏𝐺𝐶𝑀, 

respectivamente. El objetivo de esta métrica es evaluar la habilidad de los modelos en 

representar correctamente la tendencia histórica observada de cada variable: valores positivos 

(negativos) de Δ𝜏 indican que la tendencia del modelo se condice (contradice) con la 

observada, y mientras mayor sea la magnitud de Δ𝜏 mayor es la diferencia en la magnitud de 

las tendencias (i.e. el valor deseado es Δ𝜏, priorizando valores positivos sobre negativos). 

 

Para evaluar la correcta reproducción de la variabilidad interanual, se calcula el coeficiente 

de variación de las series anuales observadas y modeladas en cada píxel. Luego, se calcula 

la tercera métrica de diagnóstico como Δ𝐶𝑉 =  𝐶𝑉𝐺𝐶𝑀 − 𝐶𝑉𝑜𝑏𝑠, donde 𝐶𝑉𝑜𝑏𝑠 y 𝐶𝑉𝐺𝐶𝑀 son 

los coeficientes de variación para la serie observada y modelada, respectivamente. Valores 

de Δ𝐶𝑉 positivos (negativos) indicarían una sobrestimación (subestimación) de la 

variabilidad interanual de la variable, mientras que valores cercanos a 0 indicarían una 

correcta representación de este aspecto.  

 

Finalmente, para evaluar el desempeño del modelo en reproducir el ciclo intra-anual, se 

calcula el promedio mensual de cada variable por píxel en todo el periodo de estudio, tanto 

para el set de datos observacional como para los GCMs. Luego, se calcula el coeficiente de 

correlación de Pearson entre 12 valores simulados y 12 observados, obteniéndose la segunda 

métrica de diagnóstico, donde valores cercanos a 1 (-1) indicarían una correcta (incorrecta) 

reproducción del ciclo intra-anual. 

 

Las tres métricas anteriores son calculadas para tres resoluciones horizontales (0,5°, 0,75° y 

1°), generándose un diagnóstico independiente para cada resolución y macrozona en base a 

los siguientes pasos (Figura 1): (a) las tres métricas son calculadas para cada variable y píxel; 

(b) se construye la función de probabilidad acumulada (CDF) para cada métrica, y se calcula 

el área entre esta y su respectivo valor deseado. (c) Por construcción, la menor área en cada 

métrica estará asociada con el modelo que tenga el mejor desempeño a nivel de macrozona 

y, por lo tanto, dicho modelo obtendrá el mejor lugar en el ranking; (d) Se repite el paso 

anterior para el resto de las métricas, y luego se promedian los rankings respectivos asignando 

el mismo peso para cada par variable-métrica; y (e) el GCM con el menor promedio es 

seleccionado como el mejor modelo para la macrozona respectiva. 
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Figura 1: Esquema de la metodología de ranking. (a) Se calcula una métrica para un par 

GCM-variable en cada píxel asociado a una macrozona. En el panel (a), se presentan los 

resultados de la correlación estacional para la precipitación modelada por NESM3 en la 

macrozona Zona Central. (b) Se construye la CDF y se calcula el área entre esta y el valor 

deseado de la variable. En el panel (b) la línea negra representa la CDF de la correlación 

estacional, y el área gris representa el área entre esta y 1 (el valor deseado para dicha métrica). 

(c) El GCM recibe el lugar en el ranking según el área calculada en (2), y se repite el proceso 

para el resto de las métricas. En este caso el modelo NESM3 recibe el primer lugar para la 

correlación estacional de la precipitación (rectángulo negro en panel (c)) debido a que es el 

modelo con la menor área en dicho par métrica-variable. (d) Se calcula el ranking promedio 

del par GCM-variable, promediando el ranking de las cuatro métricas (panel (d)) y se repite 
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el proceso para las demás variables. (e) Finalmente, se calcula el ranking promedio total al 

promediar el ranking obtenido para las 3 variables (panel (e)). 

3. RESULTADOS 

 

3.1 EFECTO DE LA RESOLUCIÓN EN LA SELECCIÓN DEL MEJOR GCM 

 

Los resultados indican que no hay diferencias considerables asociadas a la resolución 

horizontal utilizada para el diagnóstico, ya que los rankings obtenidos por los modelos en las 

tres resoluciones (Figura 2a) no varían considerablemente: en 3 de las 6 macrozonas el mejor 

modelo es el mismo independiente de la resolución. En las demás macrozonas, pequeñas 

diferencias en el ranking promedio total entre los primeros GCMs causan diferencias en la 

selección del mejor modelo dependiendo de la resolución. Debido a esto, los resultados 

presentados a continuación se restringen a la resolución horizontal de 0,50°. Adicionalmente, 

tampoco se identificaron diferencias considerables producto de utilizar ventanas móviles de 

distinto largo al calcular la métrica Δ𝜏, por lo que la métrica utilizada para calcular 

diagnósticos está construida a partir de ventanas móviles de 15 años. 

 

En la Figura 2b se muestra el ranking de los modelos por macrozona para dicha resolución: 

en el Norte Grande, Zona Central y Patagonia Sur el mejor modelo de acuerdo con la 

metodología propuesta es NESM3; en Norte Chico y Zona Sur el mejor modelo es MPI-

ESM1-2-HR; y el mejor modelo para la Zona Austral es CanESM5.  

 

 

 
Figura 2: (a) Ranking de los GCMs por macrozona para las tres resoluciones de diagnóstico 

(colores azules y rojos representan los mejores y peores modelos, respectivamente). (b) 

Ranking de los GCMs a la resolución de 0,50° (mejores modelos representados con 

triángulos verdes). 
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3.2 COMPARACIÓN ENTRE MM13 Y LOS GCMs SELECCIONADOS 

 

La Figura 3 muestra la distribución espacial de las métricas asociadas a la precipitación para 

el modelo promedio (MM13) y los tres mejores modelos obtenidos en la sección 3.1 (MPI- 

ESM1-2-HR, NESM3 y CanESM5). Los modelos MPI- ESM1-2-HR, NESM3 y MM13 

presentan un mejor desempeño en la reproducción de las tendencias anuales (Figura 3a) entre 

las macrozonas del Norte Grande y Zona Sur en comparación con las dos macrozonas 

restantes, donde se obtienen una mayoría de píxeles con valores de Δ𝜏 negativos, indicando 

que los GCMs modelan una tendencia contraria a la observada en las regiones ubicadas al 

sur del territorio nacional. Por otro lado, si bien el modelo CanESM5 presenta tendencias 

contrarias a las observadas en la zona cordillerana de las macrozonas Norte Grande y Norte 

Chico, es el modelo que reporta mayor cantidad de pixeles con valores de Δτ cercanos a 0 en 

la macrozona de la Zona Austral, lo que justifica su elección como mejor modelo en dicha 

región. 

 

En Figura 3b se observa un comportamiento similar para los 4 modelos en la reproducción 

del ciclo intra-anual: los mejores desempeños se obtienen para las macrozonas Zona Central 

y Zona Sur, mientras que en las demás regiones se obtienen, en general, coeficientes de 

correlación de Pearson negativos para la serie de valores medios mensuales. Estos resultados 

son similares para los demás 10 modelos estudiados (no presentado). 

 

Finalmente, en la Figura 3c se presentan los resultados obtenidos para la métrica asociada al 

error en la variabilidad interanual. Si bien los cuatro modelos reportan, en general, una 

subestimación de la variabilidad (valores de Δ𝐶𝑉 menores a 0), el modelo MM13 subestima 

la variabilidad en todo el territorio nacional, mientras que el área asociada a la subestimación 

en los modelos MPI- ESM1-2-HR, CanESM5 y NESM3 corresponde a ~71%, 74% y ~55%, 

de Chile continental, respectivamente. Para las temperaturas extremas se obtuvieron 

resultados similares (no presentado), siendo la variabilidad subestimada en ~81% del área 

para el modelo MM13, un 25%, 11% y 5% más que lo obtenido para los modelos MPI- 

ESM1-2-HR, CanESM5 y NESM3, respectivamente. 

 

En la Figura 4 se presentan los resultados de Δ𝜏, ahora aplicados a las series anuales de 

temperaturas máximas. Si bien se identifican diferencias en el desempeño de los modelos 

para las macrozonas Zona Austral y Patagonia Sur, todos presentan tendencias contrarias a 

la observada en la zona costera de las regiones ubicadas entre las macrozonas Norte Grande 

y Zona Sur. Este resultado se obtiene para las tres resoluciones diagnosticadas, tanto para las 

series de temperaturas máximas como para las de temperaturas mínimas (no presentado). 

Este fenómeno podría ser explicado por una deficiente representación de la interfaz océano-

continente en los GCMs, ya que la gruesa discretización horizontal de estos asociaría celdas 

oceánicas a pixeles que en realidad corresponden al continente cuando se analiza a una 

resolución más fina. 
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Figura 3: Diagnóstico de la precipitación para los modelos MPI-ESM1-2-HR (MPI.HR), 

CanESM5, NESM3 y MM13: (a) error en la tendencia anual (𝛥𝜏); (b) reproducción del ciclo 

intra-anual (𝑟𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙); y (c) error en la variabilidad interanual (𝛥𝐶𝑉).   
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Figura 4: Diagnóstico de la reproducción de la tendencia anual de las temperaturas máximas.  

En la Figura 5 se presenta la distribución de valores de Δ𝐶𝑉 para las series de precipitación 

de los 14 GCMs. Se puede identificar que el modelo MM13 exhibe una distribución centrada 

en Δ𝐶𝑉 = −0,1 aproximadamente, mientras que los 13 modelos restantes presentan una 

distribución centrada en Δ𝐶𝑉 = 0. Estos resultados indican que promediar todos los modelos 

disponibles induce a una subestimación de la variabilidad interanual de la precipitación, una 
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desventaja que debe ser considerada en los estudios regionales que utilicen un GCM generado 

a partir del promedio, y que puede ser identificada al aplicar la metodología de selección de 

modelos propuesta. En efecto, los métodos de escalado estadístico más comúnmente usados 

no corrigen explícitamente variaciones interanuales, por lo que es esencial seleccionar un 

modelo que entregue un buen desempeño en esta métrica previo al proceso de escalado 

(Gutmann et al., 2014).  

 

 
Figura 5: Gráfico de densidad del error en la variabilidad interanual de las precipitaciones. 

4. CONCLUSIONES 

 

Se propone una metodología para generar un ranking de GCMs para estudios regionales de 

cambio climático. Esta se basa en el cálculo de tres métricas que buscan evaluar los aspectos 

estructurales de los modelos generales de circulación: (i) Δ𝜏, construido para evaluar si el 

modelo reproduce correctamente la tendencia de la serie anual observada; (ii) el error en el 

coeficiente de variación (Δ𝐶𝑉), que cuantifica el desempeño del modelo en reproducir la 

varianza a nivel interanual; (iii) la correlación estacional entre el modelo y las observaciones 

(𝑟𝑒𝑠𝑡𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑙), que cuantifica la habilidad del modelo en simular el ciclo intra-anual. Dichas 

métricas se calculan a partir de las series de precipitación y temperaturas extremas a escala 

de píxel y se realiza un proceso de ranking para cada una de las 6 macrozonas definidas para 

Chile Continental.  

 

Al aplicar la metodología propuesta a 14 modelos se obtiene que son 3 los GCMs con mejor 

desempeño, el que a la vez depende de la macrozona que se estudie: (1) el modelo MPI-

ESM1-2-HR posee el mejor desempeño entre las regiones de Arica y Parinacota y Coquimbo 

(macrozonas Norte Grande y Norte Chico) y entre las regiones de Bío-Bío y Los Lagos (Zona 

Sur); (2) entre las regiones de Valparaíso y del Maule (Zona Central) y en la región de 
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Magallanes (Patagonia Sur) el GCM mejor posicionado es NESM3; y (3) CanESM5 es el 

mejor evaluado en la región de Aysén (Zona Austral). En esa misma línea, el modelo MM13 

(modelo generado a partir del promedio de los GCMs disponibles) es relevado a la octava e 

incluso a la décimo tercera posición del ranking dependiendo de la macrozona analizada. 

 

Se identificó que la principal deficiencia que influye en el ranking de MM13 es que exhibe 

una clara subestimación en la variabilidad interanual de las precipitaciones, revelando la 

desventaja de usar el modelo “promedio” en estudios regionales. Para la precipitación, 

MM13 subestima la variabilidad en todo el territorio nacional, un 25% o incluso un 45% más 

que lo obtenido para los modelos seleccionados según la metodología propuesta. 

 

Adicionalmente, se identificó que todos los modelos simulan tendencias de temperaturas 

extremas contrarias a las observadas en la zona costera de las macrozonas Norte Grande y 

Norte Chico, posiblemente asociado a una deficiencia en la representación de la interfaz 

océano-continente debido a la gruesa resolución horizontal de los GCMs. 

 

La inclusión de las tres métricas propuestas en el diagnóstico de GCM permite seleccionar 

modelos que posean un correcto desempeño en los aspectos estructurales. Estos aspectos, a 

diferencia del sesgo en los montos, no son generalmente corregidos por los métodos de 

escalado, por lo que su consideración es crítica para elegir un modelo climático. 
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