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RESUMEN 
 
Los métodos de quantile mapping (mapeo de cuantiles) se utilizan comúnmente para corregir 
sesgos (BC) de la precipitación y temperatura de los modelos de circulación general (GCM). 
Aunque funcionan bien para eliminar el sesgo de la media y desviación estándar histórica, se 
ha demostrado que estos métodos distorsionan las tasas de cambios de los GCM brutos, 
generando sesgos no deseados en las series escaladas. La mayoría de los métodos de quantile 
mapping se han centrado en corregir correctamente los promedios o medianas, sin prestar 
atención a los cambios en el resto de la distribución, o la desviación estándar. Una excepción 
a esto es el quantile delta mapping (QDM), que preserva explícitamente los cambios relativos 
en los cuantiles de las variables climáticas. No obstante, debido a que QDM no considera 
explícitamente los cambios en la desviación estándar de los GCM, el sesgo debido a grandes 
cambios en dicho estadístico no es corregido por el método. En este trabajo proponemos un 
nuevo método denominado unbiased quantile mapping (UQM, mapeo de cuantiles no 
sesgado) que, por construcción, preserva los cambios de los dos primeros momentos de los 
GCM. Se utilizan experimentos sintéticos y cuatro lugares de Chile para comparar el 
desempeño de UQM con QDM, quantile mapping estándar (QM), detrended quantile 
mapping (DQM) y scaled distribution mapping (SDM). En general, UQM, QDM, DQM y 
SDM superan a QM, pero las series con BC no logran preservar los cambios relativos en los 
cuantiles y los cambios en los momentos, por lo que se debiese elegir preservar uno o el otro. 
UQM es el mejor método de BC utilizado para capturar cambios tanto en la media como en 
la desviación estándar de los GCM, como se muestra en el experimento sintético. 
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1. INTRODUCCIÓN 
 
Los resultados de los modelos de circulación general (GCM), tienen sesgos y no pueden 
utilizarse directamente para evaluar los impactos locales del cambio climático (Wood et al., 
2004), y producir simulaciones hidrológicas realistas (Maraun y Widmann, 2018). Por lo 
tanto, el corrector de sesgo (BC) se vuelve clave para que el clima obtenido del escalamiento 
de los GCM sea consistente con el climática local (Maraun, 2013; Maraun y Widmann, 
2018). El desempeño del BC depende del método, la ubicación geográfica, las observaciones 
disponibles y las simulaciones climáticas seleccionadas (Chen et al., 2013). En la literatura 
se informa una amplia variedad de métodos de BC (e.g., Maraun et al., 2010; Maraun, 2016). 
 
Debido a su simplicidad y fácil implementación, Quantile Mapping (QM) (Panofsky y Brier, 
1968), originalmente propuesto para ajustar la salida de GCM para pronósticos hidrológicos 
(Wood et al., 2002), es uno de los métodos de BC más usados. El método no solo se utiliza 
como BC de precipitación y temperatura (Piani et al., 2010a, b), sino para estimar los 
impactos del cambio climático (e.g., Maurer et al., 2009; Maraun et al., 2010) evaluando la 
respuesta de modelos hidrológicos (e.g. Teng et al., 2015) y los cambios en la erosión del 
suelo (Eekhout y de Vente, 2019), entre otros. Este método toma percentiles de la función de 
distribución acumulada de los resultados de clima de los GCM y los corrige usando una 
función construida con los valores del GCM histórico y el período histórico observado. 
 
Varios estudios cuestionan la capacidad del método QM para reproducir tasas de cambio de 
los GCM (Maurer y Pierce, 2014; Cannon et al., 2015; Chadwick et al., 2018). Algunos 
estudios consideran que esto es beneficioso y parte del BC en sí (Bellprat et al., 2013; Ivanov 
et al., 2018). Sin embargo, los GCM pueden proyectar señales inverosímiles de cambio 
climático, en cuyo caso se ha visto que QM modifica la señal de manera no sistemática y sin 
justificación física (Maraun et al., 2017). Por otro lado, otros estudios indican que los 
métodos de BC deben mantener los cambios de GCM (Lanzante et al., 2020, Tegegne y 
Melesse, 2021), especialmente si estos cambios son creíbles. Este enfoque es adoptado acá.  
 
Hay una variedad de métodos alternativos de mapeo de cuantiles para preservar los cambios 
de los GCM, con ventajas y desventajas en comparación con el enfoque QM estándar. El 
detrended quantile mapping (DQM) (Bürger et al., 2013) implementa el quantile mapping 
sobre los datos climáticos sin tendencia, la que se reintroduce aditivamente para los datos de 
temperatura, o multiplicativamente para la precipitación. DQM puede preservar las tasas de 
cambio de la media de los resultados de GCM. El Quantile delta mapping (QDM) (Cannon 
et al., 2015) es similar al DQM, pero busca preservar las tasas de cambios de los cuantiles de 
los GCM. Sin embargo, no considera cambios en otros momentos estadísticos como la 
desviación estándar. El más reciente método scaled distribution mapping (SDM) (Switanek 
et al., 2017) funciona a una escala diaria, puede preservar cambios en la media y momentos 
de orden superior de los GCM, y es recomendado por sobre otros métodos (Switanek et al., 
2017). Sin embargo, ninguno de estos métodos conserva explícitamente los cambios en el 
tiempo de la desviación estándar de GCM. Además, Switanek et al. (2017) estudiaron el 
impacto de los métodos descritos sobre los cambios relativos de la desviación estándar y 
otros momentos, y encontraron diferencias importantes en el desempeño entre métodos. De 
hecho, su análisis muestra que los sesgos de un GCM varían a lo largo del tiempo, un aspecto 
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que debe estudiarse más a fondo. Por lo tanto, la desviación estándar tiene un papel clave en 
explicar la forma de las distribuciones utilizadas para representar las variables climáticas. 
 
Este manuscrito presenta el método de unbiased quantile mapping (UQM), un método de 
mapeo de cuantiles para la BC que, de manera sencilla, puede preservar por construcción los 
cambios de desviación estándar y media de los GCM brutos, tanto para temperatura, como 
precipitación. El método desarrollado se compara con los métodos QM, DQM, QDM, y 
SDM, utilizando un ejemplo sintético y una aplicación real en diferentes climas de Chile. 
Además, se analizan los cambios temporales de los sesgos.  
 
2. METODOLOGÍA 
 
Esta sección describe las ecuaciones y metodologías de BC, los métodos QM, DQM QDM y 
SDM, así como el método UQM. Las ecuaciones se presentan para el caso de precipitación, 
siendo necesario factores aditivos en vez de multiplicativos para el uso con temperaturas. 
 
Quantile Mapping Estándar (QM) 
 
El método QM (Panofsky y Brier, 1968; Wood et al., 2002) es un BC de GCM que utiliza 
funciones de distribución acumulada (CDF) del período histórico del GCM (𝐹𝐹𝑚𝑚,ℎ) y el 
período histórico observado (𝐹𝐹𝑜𝑜,ℎ). La precipitación posterior al BC 𝑥𝑥�𝑚𝑚(𝑡𝑡) está dada por: 
 

𝑥𝑥�𝑚𝑚(𝑡𝑡) = 𝐹𝐹𝑜𝑜,ℎ
−1�𝐹𝐹𝑚𝑚,ℎ[𝑥𝑥𝑚𝑚(𝑡𝑡)]�    (1) 

donde 𝑥𝑥𝑚𝑚(𝑡𝑡) es la salida de GCM (subíndice 𝑚𝑚) en el tiempo 𝑡𝑡. Los subíndices ℎ y 𝑜𝑜 indican 
el período histórico y observado, respectivamente.  
 
Detrended Quantile Mapping (DQM) 
 
El método DQM (Bürger et al., 2013) comienza extrayendo la tendencia de largo plazo de 
los datos climáticos del GCM, para luego aplicarse el quantile mapping a los datos de GCM 
sin tendencia, la que es finalmente reimpuesta usando una metodología similar al cambio o 
factor delta en el paso final. La siguiente ecuación resume el procedimiento: 
 

𝑥𝑥�𝑚𝑚(𝑡𝑡) = 𝐹𝐹𝑜𝑜,ℎ
−1 �𝐹𝐹𝑚𝑚,ℎ �

𝑥𝑥𝑚𝑚,ℎ������𝑥𝑥𝑚𝑚(𝑡𝑡)
𝑥𝑥𝑚𝑚����(𝑡𝑡)

��   
𝑥𝑥𝑚𝑚����(𝑡𝑡)
𝑥𝑥𝑚𝑚,ℎ������

  
(2) 

donde 𝑥𝑥𝑚𝑚����(𝑡𝑡) es la media de los datos climáticos del GCM de la ventana de tiempo que 
termina en el año t, y 𝑥𝑥𝑚𝑚,ℎ������ es la media del período histórico del GCM. Como 𝑥𝑥𝑚𝑚����(𝑡𝑡) cambia 
en el tiempo, el factor utilizado para quitar la tendencia de 𝑥𝑥𝑚𝑚(𝑡𝑡) también varía en el tiempo. 
 
Quantile Delta Mapping (QDM) 
 
El QDM fue diseñado para preservar explícitamente los cambios relativos de los cuantiles de 
precipitación. Fue desarrollado por Cannon et al. (2015), y se construyó siguiendo y 
mejorando el DQM; sin embargo QDM no preserva los cambios de los momentos (i.e. media, 
desviación estándar). El primer paso de QDM es calcular la probabilidad acumulada de 𝑥𝑥𝑚𝑚 
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a partir de los datos climáticos de GCM (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑡𝑡)) y usando una CDF dependiente del 
tiempo (𝐹𝐹𝑚𝑚,𝑝𝑝

(𝑡𝑡) ), con el subíndice 𝑝𝑝 denotando el período proyectado: 
 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑡𝑡) = 𝐹𝐹𝑚𝑚,𝑝𝑝
(𝑡𝑡) [𝑥𝑥𝑚𝑚(𝑡𝑡)],          𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑡𝑡) ∈ {0,1} (3) 

El sesgo de 𝑥𝑥𝑚𝑚 es corregido mediante un quantile mapping y la aplicación posterior de un 
factor delta de cuantiles dependiente del tiempo (△𝑚𝑚 (𝑡𝑡)). △𝑚𝑚 (𝑡𝑡) se estima como: 
 

△𝑚𝑚 (𝑡𝑡) =
𝐹𝐹𝑚𝑚,𝑝𝑝

(𝑡𝑡) −1[𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑡𝑡)]
𝐹𝐹𝑚𝑚,ℎ
−1 [𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑡𝑡)] =

𝑥𝑥𝑚𝑚(𝑡𝑡)
𝐹𝐹𝑚𝑚,ℎ
−1 [𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑡𝑡)] (4) 

Entonces 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑡𝑡) se usa en la inversa de la CDF de los datos históricos observados (𝐹𝐹𝑜𝑜,ℎ
−1), 

que luego se escala multiplicando por el factor delta obtenido en la Ec. (4): 
 

𝑥𝑥�𝑚𝑚(𝑡𝑡) = 𝐹𝐹𝑜𝑜,ℎ
−1[𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑡𝑡)] △𝑚𝑚 (𝑡𝑡) (5) 

Scaled Distribution Mapping (SDM) 
 
SDM (Switanek et al., 2017) fue diseñado para preservar los cambios de los GCMs al realizar 
el BC a escala diaria, con un desempeño ligeramente mejor que QDM y DQM. Al igual que 
QDM, SDM conserva los cambios relativos en los cuantiles de precipitación.  
 
En su implementación se eliminan las precipitaciones de menos de 0,1 mm y luego se obtiene 
el número esperado de meses lluviosos (𝑅𝑅𝑅𝑅�𝑚𝑚) para el GCM corregido (paso 1) según: 
 

𝑅𝑅𝑅𝑅�𝑚𝑚 = 𝑅𝑅𝑀𝑀𝑚𝑚
𝑅𝑅𝑀𝑀𝑜𝑜,ℎ 𝑇𝑇𝑀𝑀𝑜𝑜,ℎ⁄
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑚𝑚,ℎ 𝑇𝑇𝑀𝑀𝑚𝑚,ℎ⁄  (5) 

donde 𝑅𝑅𝑀𝑀𝑚𝑚 es el número de meses lluviosos proyectados por el GCM bruto, 𝑅𝑅𝑀𝑀𝑚𝑚,ℎ y 𝑅𝑅𝑀𝑀𝑚𝑚,𝑜𝑜 
son los meses lluviosos históricos del GCM bruto y la precipitación observada, y 𝑇𝑇𝑀𝑀𝑜𝑜,𝑚𝑚 y 
𝑇𝑇𝑀𝑀𝑜𝑜,ℎ son el número total de meses del GCM bruto histórico y el clima observado. Luego, 
se ajusta una función distribución gamma a cada serie de precipitación (i.e., histórico 
observado, GCM histórico bruto y GCM bruto proyectado) (paso 2). 
 
Luego, se estima un vector de factor de escala 𝑺𝑺𝑺𝑺 (vectores en negrita para simplificar la 
notación) similar a los factores delta de cuantiles dependientes del tiempo (△𝑚𝑚 (𝑡𝑡), Ec. 4) 
(paso 3). Sin embargo, las precipitaciones proyectadas de GCM deben ordenarse en forma 
ascendente previo a estimar 𝑺𝑺𝑺𝑺. Posteriormente, se estiman los vectores de períodos de 
retorno (𝑹𝑹𝑹𝑹) para los tres vectores de precipitación clasificados (𝒙𝒙) (paso 4): 
 

𝑹𝑹𝑹𝑹 =
1

1 − 𝐹𝐹[𝒙𝒙] (6) 

donde 𝐹𝐹[] es la función de distribución acumulada para cada serie de precipitación (𝒙𝒙). 
Cuando el número de meses lluviosos entre las series de precipitación difiere, el 𝑹𝑹𝑹𝑹 del 
histórico observado y el GCM se interpolan linealmente para obtener el mismo número de 
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meses que el GCM proyectado (𝑹𝑹𝑰𝑰𝒎𝒎). Lo anterior es utilizado para un vector de los períodos 
de retorno escalado (𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺), que se estima como (paso 5): 
 

𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 �1,𝑹𝑹𝑰𝑰𝒐𝒐,𝒉𝒉 ∘ 𝑹𝑹𝑰𝑰𝒎𝒎 ∘
1

𝑹𝑹𝑰𝑰𝒎𝒎,𝒉𝒉
� 

(7) 

donde 𝑹𝑹𝑰𝑰𝒐𝒐,𝒉𝒉 y 𝑹𝑹𝑰𝑰𝒎𝒎,𝒉𝒉 son el 𝑹𝑹𝑹𝑹 de las series interpoladas de datos históricos observados y 
GCM, respectivamente, y el operador "∘" es el producto de Hadamard o producto por 
elementos. El 𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺 se utiliza para obtener un vector escalado de probabilidad (𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔): 
 

𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔 = 1 −
1
𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺𝑺

 
(8) 

Los valores de 𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔 se ordenan ascendentemente y luego se utilizan para obtener 𝒙𝒙�𝒎𝒎, 
la precipitación con BC (paso 6): 
 

𝒙𝒙�𝒎𝒎 = 𝐹𝐹𝑜𝑜,ℎ
−1(𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝑷𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔𝒔) ∘ 𝑺𝑺𝑺𝑺 

(9) 

Eventualmente el vector 𝒙𝒙�𝒎𝒎 debe interpolarse linealmente para asegurar que tenga 𝑅𝑅𝑅𝑅�𝑚𝑚 
meses lluviosos. Finalmente, los valores de 𝒙𝒙�𝒎𝒎 se reubican en la serie de tiempo modelada 
en la ubicación temporal correcta (paso 7), proceso que se realiza en orden descendente.  
 
Originalmente, el SDM se desarrolló para corregir una ventana de tiempo proyectada, 
conservando la tendencia original en la serie con BC. En este trabajo, el SDM se adaptó a 
ventanas móviles para capturar el cambio continuo del clima. Para ello, la serie final de 
precipitación con BC 𝑥𝑥�𝑚𝑚(𝑡𝑡), se obtiene al aplicar el SDM varias veces, extrayendo el último 
año de cada ventana de móvil de tiempo 𝑡𝑡. Este procedimiento asegura una comparación justa 
con los otros métodos, dado que utiliza la misma información climática. 
 
Unbiased Quantile Mapping (UQM) 
 
El método UQM es una adaptación simplificada del mapeo no sesgado de tasas de cambio 
de los GCMs a estaciones locales propuesto y usado por Chadwick et al. (2018, 2019, 2021). 
Dicho método es un escalamiento de tipo generador de clima, mientras que UQM es un BC. 
El método original considera dos pasos en el que los percentiles de tendencia anuales de un 
grupo de GCM se extraen primero, y luego se generan series de tiempo climáticas a nivel 
local siguiendo dichas tendencias. Inspirado por este método, el UQM extrae los cambios en 
la media y la desviación estándar de los GCM, pero luego estas se utilizan en un BC. 
 
Para cada GCM, el cambio de precipitación es el porcentaje de cambio entre las medias 
móviles de precipitaciones del GCM (𝑥𝑥𝑚𝑚����(𝑡𝑡)), y el promedio del período histórico del GCM 
(𝑥𝑥𝑚𝑚,ℎ������). Este porcentaje de cambio de la media se denomina △𝜇𝜇 (𝑡𝑡): 
 

△𝜇𝜇 (𝑡𝑡) =
𝑥𝑥𝑚𝑚����(𝑡𝑡) − 𝑥𝑥𝑚𝑚,ℎ������

𝑥𝑥𝑚𝑚,ℎ������
 (10) 

Del mismo modo se extrae el porcentaje de cambio en la desv. estándar del GCM (△𝜎𝜎 (𝑡𝑡)): 
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△𝜎𝜎 (𝑡𝑡) =
𝑥𝑥𝑚𝑚� (𝑡𝑡) − 𝑥𝑥𝑚𝑚,ℎ�

𝑥𝑥𝑚𝑚,ℎ�
  (11) 

donde 𝑥𝑥𝑚𝑚� (𝑡𝑡) es la desviación estándar móvil del clima del GCM (la desviación estándar es 
estimada varias veces para una ventana de tiempo móvil), y 𝑥𝑥𝑚𝑚,ℎ� es la desviación estándar 
del período histórico. Luego, △𝜇𝜇 (𝑡𝑡) y △𝜎𝜎 (𝑡𝑡) se utilizan para modificar la media (𝜇𝜇 = 𝑥𝑥𝑜𝑜,ℎ�����) 
y desviación estándar (𝜎𝜎 = 𝑥𝑥𝑜𝑜,ℎ� ) históricas observadas en función del tiempo, y obtener la 
media, 𝜇𝜇∗(𝑡𝑡) y la desviación estándar, 𝜎𝜎∗(𝑡𝑡):  
 

𝜇𝜇∗(𝑡𝑡) = 𝜇𝜇 �1 +△𝜇𝜇 (𝑡𝑡)� (12) 

𝜎𝜎∗(𝑡𝑡) = 𝜎𝜎�1 +△𝜎𝜎 (𝑡𝑡)�   (13) 

Los datos climáticos con BC se obtienen finalmente de la siguiente manera: 
 

𝑥𝑥�𝑚𝑚(𝑡𝑡) = 𝐹𝐹𝑜𝑜,ℎ
∗(𝑡𝑡)−1[𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑡𝑡), 𝜇𝜇∗(𝑡𝑡),𝜎𝜎∗(𝑡𝑡)] (14) 

donde 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑚𝑚(𝑡𝑡) es la probabilidad de no excedencia de 𝑥𝑥𝑚𝑚 del GCM, al igual que en QDM 
(Ec. 3). Notar que en UQM, la CDF inversa de los datos históricos observados se transforma 
en una CDF inversa dependiente del tiempo (𝐹𝐹𝑜𝑜,ℎ

∗(𝑡𝑡)−1), pues 𝜇𝜇∗(𝑡𝑡) y 𝜎𝜎∗(𝑡𝑡) varían en el tiempo 

siguiendo los cambios de △𝜇𝜇 (𝑡𝑡) y △𝜎𝜎 (𝑡𝑡) (Ecs. 12 y 13). 𝐹𝐹𝑜𝑜,ℎ
∗(𝑡𝑡)−1 es ajustada con el método 

de los momentos usando 𝜇𝜇∗(𝑡𝑡)  y 𝜎𝜎∗(𝑡𝑡) para estimar los parámetros en cada tiempo t. 
 
Se sigue el mismo proceso para la temperatura, pero los cambio en la media y la desviación 
estándar, △𝜇𝜇 (𝑡𝑡) y  △𝜎𝜎 (𝑡𝑡), se estiman como cambios absolutos. Por lo tanto, 𝜇𝜇∗(𝑡𝑡) y 𝜎𝜎∗(𝑡𝑡) 
se obtienen sumando △𝜇𝜇 (𝑡𝑡) y △𝜎𝜎 (𝑡𝑡) a la media histórica observada (𝜇𝜇) y la desviación 
estándar (𝜎𝜎) de la temperatura, respectivamente.  
 
3. ZONA DE ESTUDIO 
 
Se consideran 4 cuencas Chilenas (Tabla 1): La cuenca semiárida del Limarí, las cuencas 
mediterráneas del Maipo y Maule, y la cuenca templado lluvioso de Valdivia. La temperatura 
anual en estas cuencas tiende a disminuir con la latitud, mientras que la precipitación tiende 
a aumentar, y su variabilidad a disminuir (Quintana y Aceituno, 2012). Bajo el escenario 
RCP 8.5 se esperan alzas en temperatura promedio de ~4,2 °C, 3,8 °C y 3,6 °C para el año 
2100 en las cuencas de Limarí, Maipo y Maule respectivamente, y reducciones en las 
precipitaciones de 24%, 28% y 29% (Chadwick et al., 2018). En Valdivia, en base a seis 
GCM del CMIP5 bajo el escenario RCP8.5, para fines de siglo (2081-2100) Araya-Osses et 
al. (2020) identifican un invierno más cálido y seco y una caída en precipitaciones de hasta 
55%. Estas proyecciones concuerdan con las reportadas por Garreaud (2011). 
 
En este estudio utilizamos el período 1978-2005 dado que el 2005 es el último año del 
período histórico de simulación de los GCM del CMIP5 (Taylor et al., 2012). Consideramos 
49 realizaciones de 20 GCM, lo que resultó en 89 combinaciones de diferentes GCM y 
escenarios RCP 4.5 y 8.5 (Moss et al., 2010). Cada uno de los GCM se supone con el mismo 
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peso en los resultados, por lo que se utiliza el inverso del número de realizaciones de cada 
GCM como factor de ponderación (Chadwick et al., 2018). 
 
TABLA 1. Información climática de las cuencas de estudio para el período 1978-2005. 

 Precip [mm] Temp [°C] 

Cuenca Estación Lat Lon msnm Prom   Desv 
Est   CV Prom  Desv 

Est  
Limarí Las Ramadas1 31,02° S 70,59° W 1380 341,5 209,8 0,61 16,3 0,54 
Maipo Cerro Calán1 33,40° S 70,54° W 848 456,5 201,0 0,44 16,3 0,40 
Maule Armerillo1 35,70° S 71,08° W 492 2397,2 807,2 0,34 14,0 1,12 

Valdivia Pichoy Valdivia Ad2 39,65° S 73,08° W 21 1769,3 315,5 0,18 11,7 0,27 
1Dirección General de Aguas (DGA); 2Dirección Meteorológica de Chile (DMC) 
 
 
4. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
 
En esta sección comparamos la capacidad del método UQM para preservar los cambios en la 
media y en la desviación estándar de un GCM, contra los métodos QM, DQM, QDM y SDM. 
 
Ejercicio Sintético 
 
Usando en el ejemplo de Maurer y Pierce (2014) y Cannon et al. (2015), se simuló con 
distribuciones gamma el clima observado y de GCM. La función de probabilidad gamma con 
parámetro de forma k y parámetro de escala θ es: 
 

𝑓𝑓(𝑥𝑥; 𝑘𝑘,𝜃𝜃) =
𝑥𝑥𝑘𝑘−1𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(−𝑥𝑥 𝜃𝜃⁄ )

𝜃𝜃𝑘𝑘Γ(𝑘𝑘) , 𝑥𝑥 > 0;  𝑘𝑘 > 0;  𝜃𝜃 > 0 
(15) 

donde Γ(∙) es la función gamma. El método de los momentos implica las relaciones 𝜇𝜇 = 𝑘𝑘𝑘𝑘 
y 𝜎𝜎 = √𝑘𝑘𝜃𝜃, con 𝜇𝜇 media y 𝜎𝜎 desviación estándar. En este ejercicio, los datos históricos 
observados se generan utilizando valores de 𝜇𝜇 = 30 y 𝜎𝜎 = 16 (Fig. 1a), los datos históricos 
del GCM usan 𝜇𝜇 = 30 y 𝜎𝜎 = 10, mientras que los datos futuros del GCM se generan con 
𝜇𝜇 = 42 y 𝜎𝜎 = 2,5. Se eligieron valores de 𝜎𝜎 bastante diferentes para los GCM (2,5 frente a 
10) para evaluar la capacidad de los diferentes métodos para preservar los cambios en 𝜎𝜎. 
 
Las tasas de cambio de los GCM brutos en este ejercicio son el porcentaje de cambio entre 
valores históricos y proyectados de la media y la desviación estándar de los datos de GCM 
(△𝜇𝜇= 40% y △𝜎𝜎= −75%). Cuando el objetivo del escalamiento es preservar las tasas de 
cambio (△𝜇𝜇 y △𝜎𝜎), aparte de la corrección de sesgo, entonces el quantile mapping debe llevar 
a que 𝜇𝜇 = 42 y 𝜎𝜎 = 4 . Esto equivale a tener un método de quantile mapping y un método 
tipo delta change, capaz de preservar cambios en media y desviación estándar. 
 
El UQM es el único método capaz de obtener los valores exactos de 42 y 4 para la media y 
la desviación estándar, respectivamente (UQM F en la Fig. 1a). Esto era esperable, dado que 
el UQM por construcción preserva △𝜇𝜇 y △𝜎𝜎. Luego le sigue DQM (Fig. 1a), que tiene valores 
de 𝜇𝜇 = 40,5 y 𝜎𝜎 = 3,9. El QDM y el SDM tienen medias de 39,7 y 39,8, que están cerca de 
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42, pero la desviación estándar de 10,7 está lejos de 4, siendo los dos métodos de BC con 
peor desempeño en preservar △𝜎𝜎. Notar que QDM y SDM son similares porque el factor de 
escala (𝑆𝑆𝑆𝑆) del SDM se construye a partir del factor de cambio de cuantiles (△𝑚𝑚 (𝑡𝑡)) del 
QDM. QM, como ya se ha reportado (Maurer y Pierce, 2014; Cannon et al., 2015) tiene 
problemas para preservar △𝜇𝜇, con un valor medio de 49,1 (Fig. 1a). Sin embargo, QM supera 
a QDM y SDM en la preservación de △𝜎𝜎 ya que el valor de 𝜎𝜎 = 4.4 está cerca de 4. 
 
La Fig. 1b compara la capacidad de los métodos de BC para preservar el cambio relativo en 
los cuantiles 25, 50, 75, 95 y 99 entre los períodos histórico y futuro. Los métodos que 
preservan estos cambios son QDM y SDM. Tanto UQM como DQM se desvían similarmente 
de la línea 1:1. Finalmente, el QM estándar es el más alejado del objetivo. 

 
Figura 1. Ejercicio sintético para evaluar el desempeño de los métodos de BC. (a) 

Funciones de distribución de probabilidad tipo gamma, para los datos históricos observados 
(Obs H), GCM histórico (GCM H), GCM proyectados (GCM F) y método de BC: QM, 

DQM, QDM, SDM y UQM. (b) Capacidad de preservar los cambios relativos en los 
cuantiles 25, 50, 75, 95 y 99 entre los períodos futuro e histórico para el GCM bruto y con 

QM, DQM, QDM, SDM y UQM, siendo la línea 1:1 el objetivo. 
 

La Fig. 2 presenta otra comparación sintética entre los métodos de BC. Los históricos 
observados siguen una distribución gamma con 𝜇𝜇 = 30 y 𝜎𝜎 = 16. Por otro lado, se usa 𝜇𝜇 =
30 y 𝜇𝜇 = 42 para los históricos y proyectados de GCM, mientras que 𝜎𝜎 está configurado 
para no cambiar en el tiempo (△𝜎𝜎= 0%), variando según un análisis de sensibilidad en 
intervalos de 10 %, entre -60% y +60% alrededor del valor de referencia 16 (de 6,4 a 25,6). 
 
Como era de esperar, al comparar la capacidad de los métodos de BC para preservar los 
cambios en △𝜇𝜇 (Fig. 2a) y △𝜎𝜎 (Fig. 2b), el mejor método es UQM, que por construcción 
conserva ambos cambios. El segundo mejor es DQM, seguido de QDM y SDM (con 
resultados idénticos), con el QM en último lugar. QDM y SDM tienen problemas con el 
cambio en la desviación estándar (Fig. 2b), a pesar de que las series históricas y proyectadas 
de GCM tienen la misma desviación estándar (△𝜎𝜎= 0%). Por otro lado, en términos de la 
capacidad de preservar los cambios en los cuantiles y la mediana (Fig. 2c, 2d, 2e y 2f), QDM 
y SDM son los mejores métodos de BC, seguidos de UQM y DQM, con QM al final. 
Ninguno de los métodos de BC analizados puede preservar conjuntamente △𝜇𝜇 y △𝜎𝜎, y los 
cambios en los cuantiles. Por construcción, el UQM preserva los momentos, pero no los 
cambios en los cuantiles; ocurriendo lo opuesto con QDM y SDM. Por tanto, habría que 
elegir entre conservar uno u otro, pero no ambos. Sugerimos enfocar el BC en preservar △𝜇𝜇 
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y △𝜎𝜎 por dos razones: (1) los momentos se usan comúnmente para describir una distribución, 
por lo tanto, enfocarse en obtener la media y la desviación estándar correctas ayuda a obtener 
la función de densidad de probabilidad; (2) dado que se obtienen de la media y la desviación 
estándar de todos los valores de un intervalo de tiempo, los valores de  △𝜇𝜇 y △𝜎𝜎 deberían ser 
más estables y, por lo tanto, mejor estimados que el cambio en los cuantiles extremos. 
 

 
Figura 2. Gráficos que muestran las diferencias entre los cambios relativos de la corrección 
con QM, DQM, QDM, SDM y UQM en (a) media, (b) desviación estándar, (c) cuantil 25, 

(d) mediana, (e) cuantil 75, y (f) Cuantil 99, con respecto a los cambios relativos 
proyectados por el GCM bruto. Si un algoritmo de BC conserva los cambios relativos 

proyectados por el GCM, los puntos deben estar a lo largo de una línea horizontal cero. Los 
datos sintéticos se basan en las distribuciones de la Fig. 1, con ciertos sesgos agregados. 

 
Ejercicio de Corrección de Sesgo en Chile 
 
La precipitación y la temperatura para las cuatro cuencas de estudio se corrigen utilizando 
los cinco métodos, QM, DQM, QDM, SDM y UQM a escala mensual y anual, bajo RCP 4.5 
y 8.5, para un gran número de GCMs. En esta sección evaluamos la capacidad de cada 
método de BC para preservar △𝜇𝜇 y △𝜎𝜎, en diferentes períodos de tiempo, RCP y ubicaciones. 
En el análisis solo se consideran los meses de invierno (julio - septiembre), ya que se han 
registrado precipitaciones nulas en otras temporadas durante varios meses en las cuencas del 
Limarí y Maipo. Por limitación de espacio, se presentan los resultados anuales de 
precipitaciones y una tabla resumen de los resultados mensuales bajo el RCP 8.5. 
 
La Fig. 3 muestra △𝜇𝜇 (1° fila) y △𝜎𝜎 (2° fila) de la precipitación anual de cada método de BC 
contra el cambio del percentil 50 proyectado por los GCM bajo el RCP 8.5. El sesgo de cada 
método se presenta como la diferencia en △𝜇𝜇 (Fig. 3, 3° fila) y △𝜎𝜎 (Fig. 3, 4° fila) entre el 
método de BC y los cambios de GCM brutos. Nótese que los BC se realizaron a escala anual 
y los percentiles se estiman ponderando cada proyección de GCM, proporcional al inverso 
del número de realizaciones de cada GCM por RCP. Claramente, el método QM es el con 
peor desempeño, con sesgos en △𝜇𝜇 de más del 20% para Limarí y Maipo, cercanos al 20% 
en Maule y más del 10% en Valdivia (Fig. 3, 3° fila). Los otros cuatro métodos funcionan de 
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manera similar en △𝜇𝜇, con QDM teniendo un poco más de problemas para preservar △𝜎𝜎, 
mientras que SDM presenta grandes problemas para preservar △𝜎𝜎 en Valdivia con sesgos 
mayores al 40% (Fig. 3, 2° y 4° fila). El desempeño de todos los métodos de BC no es 
constante en el tiempo, ni ubicación. En la cuenca de Valdivia △𝜇𝜇 es bien representado a 
través del tiempo por DQM, QDM y UQM, y se produce un sesgo menor con SDM, mientras 
que en la cuenca Limarí se observa un sesgo de más del 10% en △𝜇𝜇 entre 2060 y 2070 para 
todos los métodos (Fig. 3, 1° y 3° fila). El menor sesgo de DQM, QDM, SDM y UQM para 
el 2100 en la cuenca del Limarí muestra que este no necesariamente aumenta con el tiempo. 
 

 
Figura 3. Cambios en ∆𝜇𝜇 (1° fila) y ∆𝜎𝜎 (2° fila) de la precipitación anual del percentil 50 

de GCM bajo RCP8.5, para el GCM bruto, QM, DQM, QDM, SDM y UQM, en las cuatro 
cuencas. Diferencias entre cambios proyectado por cada BC y el del GCM de ∆𝜇𝜇 (3° fila) y 

∆𝜎𝜎 (4° fila) del percentil 50 de GCM bajo RCP8.5 en cada cuenca. 
 
Fig. 3 (fila 1) muestra una reducción de un ~30% de precipitación (△𝜇𝜇) en Valdivia para 
fines de siglo, situación menos severa que la reducción de ~55% reportada bajo el RCP 8.5 
por Araya-Osses et al. (2020), o el ~60-70% en el escenario A2 informado por Garreaud 
(2011). El primer estudio consideró solo seis GCM y un método análogo de escalamiento 
(Zorita y Von Storch, 1999), mientras que el último consideró el Modelo PRECIS con el 
GCM del Centro Hadley. Las diferencias reportadas, ilustra la relevancia de la selección del 
GCM y método de escalamiento, y motiva el análisis cuidadoso de las incertidumbres. 
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Tabla 2: Error absoluto medio (MAE) de △𝜇𝜇 y △𝜎𝜎 de precipitación obtenida de cada 
método de BC (QM, DQM, QDM, SDM y UQM) contra los cambios de GCM bruto. 

Además, se muestra el porcentaje de tiempo en el que el error absoluto (AE) supera 0,05. 
Estos resultados corresponden al promedio de los estadísticos (MAE y AE> 0.05) 
considerando todas las cuencas de estudio y meses de invierno bajo el RCP 8.5. 

Percentil 25 de GCM 50 de GCM 75 de GCM Promedio 
MAE △𝜇𝜇 △𝜎𝜎 △𝜇𝜇 △𝜎𝜎 △𝜇𝜇 △𝜎𝜎 △𝜇𝜇 △𝜎𝜎 
QM 0,063 0,055 0,041 0,036 0,022 0,036 0,042 0,042 

DQM 0,020 0,028 0,016 0,024 0,021 0,039 0,019 0,030 
QDM 0,020 0,033 0,015 0,028 0,020 0,033 0,019 0,031 
SDM 0,028 0,042 0,020 0,034 0,023 0,035 0,023 0,037 
UQM 0,024 0,032 0,018 0,027 0,016 0,027 0,019 0,029 

AE>0.05 △𝜇𝜇 △𝜎𝜎 △𝜇𝜇 △𝜎𝜎 △𝜇𝜇 △𝜎𝜎 △𝜇𝜇 △𝜎𝜎 
QM 54% 46% 34% 28% 10% 26% 32% 33% 

DQM 9% 17% 4% 12% 10% 26% 8% 19% 
QDM 9% 24% 3% 18% 10% 25% 7% 22% 
SDM 14% 34% 6% 22% 11% 27% 10% 28% 
UQM 13% 22% 6% 15% 5% 17% 8% 18% 

 
La Tabla 2 muestra el error medio absoluto promedio (MAE) y el porcentaje promedio de 
tiempo en el cual el error promedio (AE) excede el umbral de 0,05 (AE>0.05). Estas 
cantidades fueron calculadas para △𝜇𝜇 y △𝜎𝜎 de precipitación bajo el RCP 8.5, y corresponden 
a los promedios de todas las cuencas de estudio, entre julio - septiembre. Los resultados se 
muestran para los percentiles 25, 50 y 75 de los GCM, así como el promedio de estos. DQM, 
QDM y UQM tienen errores similares en ambas mediciones y claramente superan a QM 
(menos de la mitad del MAE en △𝜇𝜇, y una reducción del 25-30% en el MAE de △𝜎𝜎). Estos 
métodos también superan a QM en AE>0.05, reduciendo los promedios generales del 32% 
al 8% para △𝜇𝜇, y del 33% al 19% para △𝜎𝜎. SDM también supera claramente a QM, pero los 
sesgos son ligeramente mayores que los de DQM, QDM y UQM (promedio general de MAE 
para △𝜇𝜇 de 0,023 en lugar de 0,019). Los errores de sesgo cambian para percentiles diferentes 
del GCM. Por ejemplo, QM y los otros métodos de corrección producen sesgos similares 
para el percentil 75, mientras que se obtienen sesgos muy diferentes para el percentil 25. 
 
 
5. CONCLUSIONES 
 
Los métodos de BC se usan en el ajuste de las propiedades estadísticas de los GCM brutos 
para lograr consistencia con condiciones climáticas locales. Todos los métodos de BC buscan 
al menos eliminar el sesgo en la media y desviación estándar de temperatura y precipitación 
de los GCM para el período histórico. Los BC más sofisticados también buscan preservar 
△𝜇𝜇, y solo algunos métodos (i.e. QDM y SDM) centran sus esfuerzos en toda la distribución, 
pero no necesariamente preservan △𝜎𝜎. Este artículo propone el UQM, un nuevo método de 
BC de tipo quantile mapping que preserva los cambios en la media (△𝜇𝜇) y la desviación 
estándar (△𝜎𝜎) de precipitaciones y temperaturas de los GCM. El método se compara con 
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otros métodos de BC en un ejercicio sintético, además de en las cuencas del Limarí, Maipo, 
Maule y Valdivia. Nuestras principales conclusiones son: 
 
 A partir del experimento sintético, el método UQM es el mejor para preservar △𝜇𝜇 y △𝜎𝜎, 

seguido de cerca por el DQM, QDM y SDM, siendo el QM estándar el último. UQM, 
DQM y QDM son similares en preservar △𝜇𝜇 y △𝜎𝜎 en las cuencas de estudio, superando 
claramente al método QM y ligeramente al SDM. 

 Hay una compensación entre preservar los cambios en los cuantiles de precipitación y los 
cambios de los momentos (△𝜇𝜇 y △𝜎𝜎) de los GCMs, lo cual se aprecia con claridad en el 
ejercicio sintético. UQM es el mejor para preservar los momentos, y QDM y SDM lo son 
para preservar los cambios en cuantiles. Preservar △𝜇𝜇 y △𝜎𝜎 debería ser deseable porque 
estos valores se obtienen de la media y desviación estándar de todos los valores de una 
ventana de tiempo, y por lo tanto son más estables y su estimación tiene menor 
incertidumbre que estimar los cambios en cuantiles, sobre todo en extremos. Notar que 
preservar △𝜇𝜇 y △𝜎𝜎 permite obtener toda la distribución, por lo que también permite 
análisis de cuantiles extremos. 

 El desempeño de los métodos de BC en la preservación de △𝜇𝜇 y △𝜎𝜎 no es constante, ni 
necesariamente empeora con el tiempo. Parte de los sesgos de los métodos de BC, 
especialmente los del método QM, son tan grandes como los cambios de los GCM.  

 QDM y SDM utilizan los cambios (o deltas) de los cuantiles, que dependen tanto del 
tiempo como del cuantil específico en un momento dado. UQM utiliza explícitamente 
△𝜇𝜇 y △𝜎𝜎, que solo dependen del tiempo, facilitando un poco su implementación y uso. 
DQM también es de fácil implementación. SDM es el método más complejo de usar. 

 Se espera una tendencia decreciente de precipitación y una reducción significativa en la 
desviación estándar en las cuencas de estudio. Se necesitan más estudios para comprender 
las implicaciones de △𝜎𝜎. El centro de Chile se ha caracterizado por recurrentes sequías, 
algo que se acentuaría pues las reducciones en la desviación estándar harán que estos 
años lluviosos sean menos frecuentes en el tiempo. De hecho, la actual megasequía 
(Garreaud et al., 2020) ha impactado la media histórica y la desviación estándar de las 
precipitaciones (Barría et al., 2021). Los estudios futuros deberían relevar los cambios de 
la desviación estándar al analizar los efectos del cambio climático en períodos de sequía. 
UQM es una alternativa simple de corrección de sesgos desarrollada para tal fin. 

 
Finalmente destacar que este trabajo aporta a la meta 13.2 Incorporar medidas relativas al 
cambio climático en las políticas, estrategias y planes nacionales, del Objetivo de Desarrollo 
Sostenible 13 Adoptar medidas urgentes para combatir el cambio climático y sus efectos. 
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