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Resumen 
 

 

El objetivo de esta investigación es evaluar la efectividad del uso conjunto de Funciones 

Ortogonales Empíricas (EOF) y Deep Learning en la predicción de patrones espacio-temporales 

climáticos en Chile. Se propone un enfoque basado en el modelo de Federico Amato (Amato F. 

2020) , adaptando y aplicando esta metodología a datos climáticos específicos de Chile.  

Los resultados obtenidos demuestran una alta precisión en la predicción de patrones climáticos, 

especialmente en el pronóstico de temperaturas máximas. Se observó una eficacia notable en 

la representación de la variabilidad climática y la reducción de la dimensionalidad, así como un 

Error Absoluto Medio (MAE) bajo en la predicción de las temperaturas máximas, junto a una 

representación efectiva de patrones climáticos complejos. 

En síntesis, en este proyecto se observó que es factible la aplicabilidad de esta metodología para 

analizar y predecir con precisión el clima en Chile, destacando su enfoque innovador en la 

modelización climática. 

 

  



1. Introducción 
 

La creciente complejidad y la urgencia de los desafíos presentados por el cambio climático 

exigen herramientas de predicción más avanzadas y precisas, especialmente en regiones 

geográficas con alta variabilidad climática como Chile. La gestión eficaz de recursos y la 

planificación ambiental en estas áreas dependen críticamente de nuestra capacidad para 

interpretar y anticipar patrones climáticos. Con este fin, este estudio se centra en explorar y 

adaptar metodologías innovadoras, que hasta ahora han demostrado ser prometedoras en otros 

contextos, para analizar datos climáticos y proyectar sus tendencias con una precisión sin 

precedentes. 

Este trabajo se inspira en la posibilidad de que, mediante la sinergia entre técnicas 

computacionales avanzadas y el conocimiento específico del clima regional, lograr pronósticos 

que no solo reflejen la complejidad del clima, sino que también proporcionen la claridad 

necesaria para decisiones informadas. El propósito es dilucidar si la integración de métodos 

avanzados de análisis y modelización puede traducirse en un beneficio tangible para la 

comprensión y pronóstico del clima a nivel local y regional, todo dentro del marco de una 

sostenibilidad ambiental y la adaptación al cambio climático. 

 

 

  



2. Hipótesis y Objetivos 
 

Hipótesis:  

La aplicación de un enfoque de predicción espacio-temporal que integra descomposición en 

funciones empíricas ortogonales (EOFs) y Deep Learning, ¿Es una herramienta precisa para el 

análisis de tendencias climáticas en Chile? 

 

Objetivo General: 

● Evaluar la efectividad de Deep Learning en conjunto con EOFs en la mejora de las 

predicciones climáticas espacio-temporal en Chile. 

 

Objetivos Específicos: 

● Analizar la distribución espacial y temporal de las variables climáticas en Chile para 

identificar patrones climáticos distintivos. 

● Preparar y adaptar los datos climáticos históricos para su análisis mediante técnicas de 

Deep Learning y EOFs. 

● Implementar y validar un modelo de Deep Learning que incorpore EOFs para una 

predicción climática precisa. 

● Comparar el rendimiento predictivo de un modelo de Deep Learning completo con uno 

simplificado basado en las principales componentes que explican la mayor variabilidad 

climática. 

 

 

 

 

 

 

 

 



3. Relevancia del trabajo 
 

Esta tesis incorpora el innovador marco de trabajo propuesto por Federico Amato en (Amato F. 

2020) adaptándolo para predecir patrones climáticos en Chile.  

En la aplicación de este método se observó la flexibilidad, la eficacia en el análisis y la predicción 

espacio-temporal del clima en Chile, respondiendo a sus peculiaridades geográficas y climáticas. 

De manera similar, proyectos destacados como "GraphCast Learning skillful medium-range global 

weather forecasting" (2022), también han reconocido la importancia y el potencial del aprendizaje 

profundo en el pronóstico de patrones climáticos. Estas iniciativas reflejan un esfuerzo común y 

creciente en la comunidad científica para integrar y adaptar las técnicas de aprendizaje profundo 

en la predicción climática, tanto a escalas globales como regionales. 

La relevancia de este trabajo radica en su contribución al entendimiento y manejo de los desafíos 

climáticos en Chile. Proporciona un modelo práctico para adaptar y aplicar metodologías 

avanzadas en contextos geográficos y climáticos específicos. Además, los resultados pueden 

fortalecer las políticas públicas, especialmente en la planificación de recursos hídricos y 

estrategias de adaptación al cambio climático, potenciando decisiones más informadas y 

efectivas tanto en la gestión ambiental como en el desarrollo sustentable del país. 

Por lo tanto, no solo se aborda eficazmente los desafíos climáticos específicos de Chile, sino que 

también se alinea con las tendencias globales en la modelización climática, subrayando su papel 

en la evolución de la ciencia del clima y el pronóstico meteorológico mediante técnicas de 

aprendizaje profundo (DL) 

  



4. Metodología 

4.1 Contextualización de la Metodología 
 

La singularidad geográfica y climática de Chile, que abarca desde desiertos áridos hasta extensos 

glaciares, proporciona un escenario ideal para probar y depurar el método propuesto por 

Federico Amato y su equipo. Al aplicar el modelo a estos datos, no solo se obtiene una visión 

más detallada de los patrones climáticos complejos de la región, sino que también se demuestra 

cómo el aprendizaje profundo puede ser adaptado eficazmente para capturar las peculiaridades 

de diferentes microclimas. 

La implementación de este modelo tendrá un impacto significativo en la gestión de recursos 

naturales y la planificación ambiental, especialmente en Chile. Por ejemplo, una comprensión 

más precisa de los patrones de precipitación y temperatura puede influir directamente en la 

agricultura y la gestión del agua. Además, los hallazgos de este estudio tienen el potencial de 

influir en las políticas relacionadas con el cambio climático y la protección del medio ambiente, 

proporcionando un análisis basado en datos, permitiendo orientar a los responsables de la toma 

de decisiones hacia estrategias efectivas de mitigación y adaptación al cambio climático. 

Siguiendo el enfoque propuesto por Amato, se descompuso los datos climáticos de Chile 

utilizando Funciones Empíricas Ortogonales (EOFs), lo que permite una división clara de la 

variabilidad espaciotemporal en componentes espaciales (coeficientes espaciales) y temporales 

(funciones bases temporales) separados, más manejables. Luego, estos componentes son 

modelados mediante redes neuronales profundas, que permiten “aprender” las 

particularidades geográficas de Chile, minimizando la discrepancia entre los valores predichos y 

los observados. 

Tras entrenar el modelo, se procede a la recombinación de estos coeficientes espaciales con 

bases temporales, lo que permite reconstruir el campo espaciotemporal completo y realizar 

predicciones en áreas sin mediciones directas. La efectividad del modelo se mide con 

indicadores como el error absoluto medio (MAE) y se valida mediante comparaciones con datos 

reales y simulados. Esta validación confirma la robustez del modelo y su capacidad para 

generalizar a nuevos datos. 

La aplicación de esta metodología en un contexto específico como el de Chile no solo contribuye 

a la comprensión de los desafíos climáticos y ambientales, sino que también establece un 

precedente para futuras investigaciones en análisis y modelización climática basados en datos 



locales. Este estudio demuestra la adaptabilidad y relevancia global del enfoque de Amato, 

ofreciendo insights valiosos para la ciencia climática. 

Para abordar la predicción de patrones climáticos, se realiza mediante el uso focalizado de la 

temperatura máxima diaria como variable principal. Esta elección se fundamenta en la 

representatividad de la temperatura máxima para evaluar las condiciones climáticas y su 

influencia directa en la variabilidad ambiental y los procesos de gestión de recursos. Además de 

la temperatura máxima, se dispone de una variedad de datasets que abarcan variables como la 

temperatura media, la temperatura mínima, la evaporación y la precipitación. Aunque se ha 

evaluado cada uno de estos conjuntos de datos, para los fines de esta tesis solo se presentan los 

resultados obtenidos a partir de la temperatura máxima. Los resultados derivados de las demás 

variables ambientales se incluirán en las secciones correspondientes, proporcionando una visión 

integral de las condiciones climáticas estudiadas sin detallar extensivamente el proceso 

analítico, el cual sigue una metodología consistente a través de todas las variables. 

Al aplicar los métodos de Descomposición en Funciones Empíricas Ortogonales (EOFs) 

combinados con Deep Learning, se constituyen en una estrategia prometedora para la mejora 

de la precisión en la predicción de fenómenos climáticos. La utilización de esta única variable no 

solo simplifica el proceso de análisis, sino que también asegura la coherencia y claridad de la 

interpretación de los modelos predictivos desarrollados en el marco de este trabajo. 

 

4.2 Datos y Metodología 

Se utiliza el conjunto de datos "ERA5_tmax_1950_2022" el cual se origina del proyecto ERA5, 

que es parte del servicio Copernicus Climate Change Service (C3S) de la Unión Europea y 

producidos por el Centro Europeo de Previsiones Meteorológicas a Mediano Plazo (ECMWF). 

ERA5 proporciona datos climáticos y meteorológicos reanalizados, cubriendo el período desde 

1950 hasta el presente, ofreciendo información detallada sobre una amplia gama de variables 

atmosféricas, terrestres y oceánicas, siendo además conocido por su alta resolución espacial 

(0.25  025 grados) y temporal. Es ampliamente utilizado en investigaciones climáticas, estudios 

ambientales y aplicaciones de modelización meteorológica. 

El identificador específico "tmax" en "ERA5_tmax_1950_2022" sugiere que este conjunto de 

datos se centra en la temperatura máxima diaria a nivel global o regional, proporcionando 

registros de temperaturas máximas desde 1950 hasta 2022.  

 



Los datos que se utilizaron se encuentran en una malla de 6355 puntos ubicados entre las 

coordenadas geográficas (latitud -17.5° a -56.0° y longitud -76.0° a -66.0°). Cada uno de los 

puntos tiene asociado datos históricos con series temporales de temperatura máxima (tmax), 

además de su posición, caracterizada por las coordenadas geográficas – longitud y  latitud. 

El primer paso en el manejo de este dataset fue extraer las variables esenciales: longitud, latitud, 

tiempo y tmax. Estos datos proporcionan la base para el análisis, ofreciendo información sobre 

las ubicaciones geográficas y los registros temporales, junto con las temperaturas máximas 

correspondientes. 

Una vez obtenidos estos datos, se procede a aplanar la matriz de temperatura máxima, 

transformándola desde una estructura tridimensional a una serie unidimensional. Esta 

transformación es crítica ya que simplificó los datos, facilitando su manejo y análisis posterior. 

Luego, para asegurar que cada temperatura aplanada mantuviera su contexto espacial y 

temporal, se replican los valores de latitud, longitud y tiempo. Esto garantizó que cada registro 

de temperatura se vinculara correctamente con su ubicación y momento específicos. 

El último paso fue organizar estos datos en un DataFrame de pandas. Como se observa en la 

tabla 1, se alinea cada registro de temperatura con su respectiva coordenada geográfica y 

temporal, lo que resulta en una tabla estructurada. 

En síntesis, se transforma un conjunto de datos climáticos complejos en un DataFrame 

estructurado, estableciendo una base sólida para el análisis de los patrones climáticos en Chile. 

 

 



Tabla  1 – Dataframe de datos estructurados. Elaboración propia 

 

 

Tabla 2 – Temperaturas máximas diarias. Fuente elaboración propia 

Es así que se adopta un enfoque único para la división y organización de los datos, con la creación 

de dos tablas fundamentales a partir del DataFrame. 

La primera de ellas, tabla 2, enfocada a la variable objetivo: las temperaturas máximas diarias. 

Cada fila en esta tabla representa una estación climática, identificada por su latitud y longitud, 

pudiendo examinar en detalle las temperaturas en diversas ubicaciones geográficas 

 



Tabla 3 – Coordenadas geográficas (grados) de Estaciones. Elaboración propia 

  

La tabla 3 es muy importante para entender cómo las características geográficas impactan en 

las temperaturas observadas. 

Una vez establecidas estas dos tablas, se procede a dividirlas en una proporción de 70% para 

testeo y 30% de entrenamiento. Esta división inicial fue diseñada con el objetivo de preparar los 

datos para técnicas de reducción de dimensionalidad, adaptándose a la complejidad de los datos 

climáticos. 

Además de esta división inicial, se adoptó un enfoque distinto al convencional para la asignación 

de los datos en las fases de entrenamiento, validación y testeo del modelo. En vez de dividir los 

datos en un 60% para entrenamiento, 20% para validación, 20% para testeo y luego de varias 

iteraciones, se determina que un 70% del total de los datos al conjunto de testeo, es lo óptimo. 

Esta proporción inusualmente alta se eligió intencionalmente para someter el modelo a un 

escenario de prueba más riguroso, abarcando un amplio espectro de condiciones climáticas. 

Posteriormente, el 21% de los datos se utilizó para entrenamiento, y el 9% restante para 

validación. Esta distribución refleja el propósito de equilibrar un entrenamiento adecuado del 

modelo con la necesidad de una validación y testeo exhaustivos. 

Al adoptar este enfoque de dos etapas en la estructuración y preparación de los datos, se 

establece una sólida base para el análisis en profundidad de los patrones climáticos en Chile, 

teniendo en cuenta tanto la variabilidad geográfica como las complejidades inherentes a los 

datos climáticos. De esta forma, no solo se logra organizar los datos de manera que faciliten el 

análisis posterior, sino que también asegurar que las técnicas de modelado avanzadas que se 

aplicarán más adelante operen sobre un conjunto de datos óptimo y representativo. 

Una parte esencial y muy motivante, es el proceso de Descomposición en Valores Singulares 

(SVD, por sus siglas en inglés) es una técnica matemática poderosa utilizada en el análisis de 

datos, particularmente útil en el campo de la climatología para identificar patrones significativos 

en conjuntos de datos complejos y multidimensionales. Al aplicar SVD a los datos climáticos, se 

desglosa la matriz original de temperaturas en componentes fundamentales que revelan las 

estructuras subyacentes y la variabilidad inherente al sistema que se está estudiando. 

El resultado de este proceso se presenta en tres elementos principales: la matriz U, que contiene 

los modos temporales; el vector S, que consta de los valores propios singulares y mide la 

importancia (varianza explicada) de cada componente; y la matriz V^T, que representa los 



componentes espaciales. Estos componentes son clave para comprender cómo se distribuye la 

variabilidad climática a través del tiempo y el espacio (Figura 1). 

En la práctica, con SVD es posible observar que una pequeña cantidad de componentes (EOFs) 

puede explicar una gran proporción de la variabilidad total en los datos climáticos. Esto no es 

sorprendente, ya que es característico de datos donde existen patrones dominantes, como 

ciclos estacionales o tendencias climáticas a gran escala. Por lo tanto, al centrar la atención en 

los primeros componentes principales, se puede capturar la mayoría de la información 

relevante, mientras que los modos subsiguientes a menudo reflejan patrones más detallados o 

ruido aleatorio. 

Este fenómeno de reducción de dimensionalidad es lo que hace que SVD sea tan valioso en el 

análisis de datos climáticos. Permite simplificar los conjuntos de datos complejos, facilitando así 

la interpretación de los fenómenos climáticos y la implementación de modelos predictivos más 

eficientes. La Figura 1 muestra las matrices y vectores resultantes que encapsulan las 

dimensiones más significativas de la variabilidad climática observada. 

 

Fig.1   Resultados de aplicar SVD al conjunto de datos. Elaboración propia 

 

 



 

     Fig. 2  Combinación de análisis temporales y espaciales de los tres primeros Modos 
Empíricos Ortogonales (EOFs) del conjunto de datos. Elaboración propia 

 

La Figura 2 captura la esencia de las variaciones en un período de dos años. Los gráficos 

superiores representan las fluctuaciones temporales de cada uno de los EOFs. En el EOF 1, se 

observa una serie de fluctuaciones consistentes a lo largo del tiempo, lo cual puede estar 

reflejando un patrón climático estable y recurrente. El EOF 2 muestra un comportamiento más 

dinámico, con máximos y mínimos más pronunciados, sugiriendo una respuesta a ciclos 

estacionales o la presencia de fenómenos periódicos que impactan en el clima. El EOF 3, con su 

variabilidad más errática, podría estar captando influencias menos coherentes o el 'ruido' dentro 

del sistema climático. Los gráficos inferiores ilustran la distribución espacial de los coeficientes 

correspondientes a cada EOF, proporcionando una visualización de cómo estos patrones 

temporales se manifiestan a través del espacio geográfico. En el EOF 1, se destaca una región 

con valores particularmente altos, lo que puede ser indicativo de un fenómeno climático con un 

impacto localizado. Los EOFs 2 y 3 muestran patrones espaciales más complejos, lo que sugiere 

que los efectos climáticos varían significativamente de una región a otra. 

 



 

Fig. 3   Gráfico de la varianza explicada acumulada de los Componentes Principales. 
Elaboración propia 

 

En la Figura 3, se observa que un conjunto muy reducido de componentes principales es 

suficiente para capturar la esencia de los datos climáticos analizados, en la cual los primeros 6 

componentes explican más del 95% de la varianza total de la temperatura máxima, lo que es un 

indicativo de fuertes patrones subyacentes en los datos. Esto sugiere, además, que los 

fenómenos climáticos que se están estudiando tienen unos pocos modos dominantes de 

variabilidad, lo que simplifica significativamente el análisis y la interpretación de grandes 

conjuntos de datos. La presencia de 1906 componentes posibles y la concentración de la 

varianza en solo 6 EOFs resalta la eficacia de utilizar estas técnicas para identificar los aspectos 

más significativos del sistema climático en cuestión. 

 

                          Fig. 4 –Matriz reconstruida (EOFs). Elaboración propia 

 

El último paso en el análisis SVD, consistió en verificar la capacidad de los EOFs para reconstruir 

la matriz original de datos climáticos, Z. La matriz reconstruida, ajustada para la media temporal, 

exhibió diferencias mínimas que se pueden observar en la Figura 4, al compararla con la matriz 

original, evidenciando la eficacia de los EOFs seleccionados para capturar la variabilidad 



climática esencial con una menor cantidad de datos. Este resultado confirma la precisión de la 

descomposición y su aplicabilidad para simplificar el análisis climático manteniendo la integridad 

de la información. 

La integración de los análisis temporales y espaciales, junto con el estudio de la varianza 

explicada acumulada, ha proporcionado una perspectiva integral de la variabilidad climática, al 

concentrar la varianza en solo 6 componentes, destacando patrones climáticos consistentes y 

significativos, lo cual es esencial para comprender cómo la variabilidad climática interactúa con 

sus impactos regionales.  

Ahora bien, la reconstrucción de los datos climáticos, que resultó en mínimas discrepancias con 

los datos originales, valida aún más la representatividad de estos componentes, lo que 

demuestra que la información climática clave puede ser efectivamente capturada y 

representada por un número reducido de factores, facilitando la optimización de modelos 

predictivos y la condensación del análisis para aplicaciones climáticas y meteorológicas. 

En la etapa final de preparación de los datos para el entrenamiento del modelo, se llevó a cabo 

una división y normalización estratégica de los datos derivados de la SVD. Esta preparación ha 

proporcionado los siguientes conjuntos, con sus respectivos porcentajes: 

1. X_train y X_valid: Los datos de entrenamiento y validación respectivamente. X_train 

consta de aproximadamente el 70% de los datos originales, mientras que X_valid 

representa el 30% restante, asegurando así una distribución equilibrada para un 

entrenamiento y validación eficaces. 

2. u_train y u_valid: Estos subconjuntos contienen los EOFs para entrenamiento y 

validación, siguiendo la misma proporción de división que X_train y X_valid. 

3. s: Este vector incluye los valores singulares ajustados al número de EOFs seleccionados, 

lo que representa la esencia de la variabilidad en los datos. 

4. v: Representa los modos espaciales, también ajustados en número para coincidir con 

los EOFs seleccionados. 

Estos conjuntos y sus proporciones son esenciales para un modelado efectivo, ya que permiten 

que el modelo aprenda de una amplia gama de datos y se valide contra un conjunto 

independiente, garantizando así su capacidad de generalizar y predecir patrones climáticos de 

manera precisa. 

 



Modelo de Deep Learning 

Basado en la metodología del trabajo de Federico Amato, se ha implementado un modelo de 

aprendizaje profundo en Keras, orientado a la predicción y reconstrucción de patrones 

climáticos a partir de datos geográficos y temporales. Este modelo refleja con precisión la 

estructura y técnicas propuestas en el estudio de Amato. 

La arquitectura del modelo consta de capas de entrada para las variables geográficas, seguidas 

de múltiples capas densas intercaladas con capas de normalización por lotes 

(BatchNormalization). Estas capas densas, con 100 unidades neuronales cada una, emplean la 

función de activación ReLU y una inicialización 'he_normal', optimizada para activaciones ReLU. 

Este diseño es esencial para extraer patrones complejos y aprender eficientemente las 

dinámicas de los datos climáticos. 

El modelo también incluye una salida auxiliar destinada a predecir los coeficientes espaciales u, 

y una salida principal que reconstruye los datos climáticos. Esta última se logra a través de una 

función de recomposición que utiliza estos coeficientes junto con los valores singulares s y los 

modos espaciales v, derivados de la SVD, para reconstruir la matriz original de datos climáticos. 

En términos de entrenamiento, el modelo aplica el enfoque 'One Cycle Scheduler' para optimizar 

la tasa de aprendizaje, una estrategia eficaz para acelerar la convergencia y evitar el sobreajuste. 

Se incorporó un mecanismo de 'Early Stopping' para detener el entrenamiento si no hay mejoras 

en un determinado número de épocas, lo cual es necesario para preservar la capacidad de 

generalización del modelo. 

Este modelo, basado fielmente en la metodología de Amato, constituye una aplicación directa y 

técnica de aprendizaje profundo para el análisis avanzado de datos climáticos. Su capacidad para 

procesar y analizar datos de alta dimensión y complejidad lo convierte en una herramienta 

poderosa para desentrañar patrones climáticos y avanzar en la comprensión de fenómenos 

meteorológicos. 

 

 

 

 

 



 

 

Fig. 5 – Modelo Deep Learning. Elaboración propia 

 

La Figura 5 muestra la ejecución del modelo de aprendizaje profundo, detallando la compilación, 

el entrenamiento y la evaluación de este. El modelo se compila con una función de pérdida 

basada en el error absoluto medio y se optimiza utilizando el algoritmo Nadam. Durante el 

entrenamiento, se aplican técnicas de regulación como el One Cycle Scheduler para ajustar la 

tasa de aprendizaje y Early Stopping para prevenir el sobreajuste, mejorando así la 

generalización del modelo. Finalmente, el modelo entrenado se evalúa utilizando un conjunto 

de datos de prueba para predecir y verificar su rendimiento predictivo. Este proceso integral 

garantiza que el modelo esté bien afinado para capturar los patrones climáticos complejos 

presentes en los datos. 

  



5. Resultados 

 

Los resultados obtenidos del modelo de aprendizaje profundo muestran un rendimiento 

sobresaliente, en la Figura 6 se observa un MAE de 1.6952 lo que refleja una alta precisión en 

las predicciones climáticas. Es notable que el modelo mantenga una eficacia comparable incluso 

cuando la distribución de los datos se haya ajustado a un 21% para entrenamiento y 

aproximadamente un 9% para validación (Figura 6), con una diferencia mínima en comparación 

con la convención de 60% de datos de entrenamiento y 20% de validación, observado en la 

Figura 7 con un valor de MAE de 1.6396. Esta mejora en la eficiencia del uso de datos no solo 

optimiza los recursos computacionales, sino que también evidencia la robustez del modelo 

frente a variaciones en la asignación de datos. La habilidad del modelo para lograr resultados 

similares con un conjunto de entrenamiento y validación más pequeño subraya la calidad del 

aprendizaje y la generalización que el modelo ha logrado, lo cual es fundamental para 

aplicaciones prácticas en el campo de la meteorología y la climatología. 

 

 

Figura 6 – Gráfico MAE por día y promedio. Elaboración propia 

 



 

                                            Fig. 7 – Gráfico MAE por día y promedio. Elaboración propia 

 

 

Fig. 8 – Mapa comparativo de valores reales y predicción (60). Elaboración propia 

La Figura 8 compara los valores reales observados y las predicciones realizadas por el modelo 

para la componente de tiempo 60 (2 de marzo de 1950) del conjunto de datos. En el primer 

mapa (izquierda), que exhibe los valores reales, se observa una distribución espacial de los datos 

a lo largo de Chile, con una gradación de colores que varía desde tonos morados, indicando 

valores inferiores, hasta tonos amarillos que representan valores superiores. 



 

El segundo mapa (derecha), que muestra las predicciones del modelo, refleja una distribución 

de colores similar, lo que sugiere una alta correspondencia con los valores reales. Esta similitud 

es un indicativo del buen desempeño del modelo en la captura de la variabilidad espacial de la 

componente analizada. 

Cabe destacar la presencia de áreas sin datos en ambos mapas, lo que corresponde a los puntos 

que fueron retenidos para el entrenamiento del modelo y, por ende, no están presentes en el 

conjunto de prueba. La ausencia de predicciones en estas zonas es una consecuencia directa de 

la metodología de separación de datos, lo cual es una práctica estándar en la validación de 

modelos predictivos. 

El análisis general de las Fig. 7 y Fig. 8, sugiere que el modelo ha logrado una muy buena precisión 

en predecir la componente climática en estudio, lo que es evidente a partir de la coherencia 

visual entre los valores reales y predichos. Este nivel de precisión es prometedor para futuras 

aplicaciones en el modelado climático y en la toma de decisiones basada en datos. La efectividad 

del modelo es aún más significativa dado que se ha logrado con un conjunto de entrenamiento 

reducido, lo que subraya la eficiencia del enfoque metodológico adoptado en este trabajo de 

investigación. 

Para profundizar en el análisis se realizó una predicción utilizando el modelo previamente 

entrenado sobre una malla completa que incluye todas las estaciones en estudio. Este proceso 

se realiza para obtener una visualización más clara y detallada de los resultados del modelo en 

el contexto geográfico completo. Al aplicar el modelo a este conjunto de datos, se buscaba 

verificar la capacidad del modelo para predecir patrones climáticos en un área extensa, 

facilitando así la interpretación y el análisis de su comportamiento general y su precisión en 

diferentes localizaciones. 

 



 

Fig. 9 – Mapa comparativo de valores reales y predicción (29-08-1950). Elaboración propia 

  

La Figura 9 proporciona una visualización directa del rendimiento del modelo entrenado, a 

través de la comparación entre los valores reales y predichos en una malla completa. Los 

resultados muestran una cobertura exhaustiva de la región en estudio y revelan la capacidad del 

modelo para predecir consistentemente a lo largo de diversas ubicaciones geográficas. La 

alineación general de las predicciones con los valores reales demuestra la efectividad del modelo 

en capturar las tendencias climáticas esenciales. Aunque la precisión puede variar en puntos 

específicos, en general, el modelo refleja con éxito los patrones climáticos observados, 

validando su aplicación para análisis climáticos y potencialmente para la toma de decisiones en 

contextos relacionados con el clima. Las diferencias notadas en la densidad de las predicciones 

enfatizan áreas para futuras mejoras y ajustes del modelo. 



 

Fig. 10 – Mapa comparación de modelos. Elaboración propia 

 

Otro análisis que se incorporó para profundizar aún más en este estudio y realizar una 

comparación eficaz, es un entrenamiento adicional del modelo utilizando únicamente las 

primeras 6 componentes, las cuales explican más del 95% de la varianza acumulada de los datos. 

Este enfoque selectivo permite reducir significativamente la dimensionalidad de los datos, lo 

que puede tener múltiples beneficios: desde una mayor eficiencia computacional hasta una 

posible mejora en la capacidad de generalización del modelo debido a la reducción del ruido y 

la complejidad. Este segundo modelo, que opera con una representación simplificada del 

conjunto de datos (Figura 10), será evaluado en contraste con el modelo original que utiliza 

todas las componentes disponibles. La comparación entre ambos modelos no solo ofrece 

insights sobre la importancia de las componentes seleccionadas en la predicción de patrones 

climáticos, sino que también pone a prueba la hipótesis de que un modelo más parsimonioso 

puede ser igualmente efectivo, al manejar grandes volúmenes de datos. 

Mapa Predicho (Todos los Componentes)                                                  Mapa Predicho (6 Componentes) 



O sea, implementar esta estrategia de reducción de dimensionalidad se alinea con prácticas de 

modelado eficientes y proporciona una valiosa oportunidad para entender mejor la relevancia 

de las componentes dominantes en los datos climáticos. Además, permite explorar cómo la 

simplificación de los datos afecta la interpretación de los resultados y la toma de decisiones en 

aplicaciones climáticas. 

 

 

Fig. 11 – Gráficos predicción de temperatura para una ubicación específica. Elaboración propia 

La Figura 11 proporciona una evaluación detallada de las predicciones de temperatura para una 

ubicación específica, marcada con un punto rojo en el mapa de la comparación de modelos 

previamente presentado en la Figura 10. En la parte superior, un gráfico de series temporales 

muestra las temperaturas reales en comparación con las predicciones del modelo utilizando 

todos los componentes y un modelo simplificado con 6 componentes. La consistencia entre las 

líneas de las series temporales real y predicha demuestra una sincronización notable entre las 

fluctuaciones reales y las estimadas por ambos modelos en el tiempo indicado por la línea 

vertical, correspondiente al índice de tiempo seleccionado (2590). 



En la parte media, dos gráficos de dispersión evalúan la precisión de los modelos en la estación 

específica indicada (índice 3165). El gráfico de la izquierda muestra la relación entre las 

temperaturas reales y las predicciones hechas por el modelo que utiliza todos los componentes, 

y el de la derecha corresponde al modelo que utiliza solo 6 componentes. Ambos gráficos 

revelan una correlación fuerte, como lo indica la proximidad de los puntos a la línea de identidad 

(la línea diagonal que representa una coincidencia perfecta entre las temperaturas reales y 

predichas). Esta correlación sugiere que la reducción de componentes no ha comprometido la 

precisión de las predicciones en este punto específico. 

En la parte inferior, se realiza un análisis de un mes, en el que se observa la proximidad entre los 

datos reales y las predicciones. Es notable cómo las predicciones que incorporan todos los 

componentes se alinean estrechamente con los datos de entrenamiento, mostrando una 

sinergia casi paralela a lo largo de todo el rango temporal. Esto indica una alta precisión del 

modelo en la captura de las tendencias máximas diarias. Por otro lado, la predicción que se basa 

solo en 6 componentes, aunque ligeramente más alejada de la serie de entrenamiento, sigue 

manteniendo un nivel de precisión admirable. La congruencia de esta con las predicciones 

completas y los datos reales sugiere que un modelo simplificado puede ser suficiente para 

capturar las tendencias climáticas significativas, ofreciendo una alternativa eficiente en 

términos de recursos computacionales sin comprometer en gran medida la calidad de la 

predicción. Esta observación es crucial, ya que subraya la capacidad del modelo de aprendizaje 

profundo para discernir y representar los patrones climáticos esenciales incluso con un conjunto 

limitado de variables, lo que es particularmente valioso en aplicaciones prácticas donde la 

velocidad y la eficiencia son fundamentales. 

Los resultados ilustrados en estos gráficos son excepcionales, indicando que incluso con una 

reducción significativa en la cantidad de componentes utilizadas, el modelo simplificado 

mantiene una alta precisión, comparable al modelo original con todos los componentes. Esta 

observación resalta la eficacia del modelo en capturar los elementos esenciales de la variabilidad 

climática con un número reducido de variables, lo que implica una optimización de la 

complejidad del modelo sin sacrificar la calidad de las predicciones. La efectividad de ambos 

modelos en este punto específico es prometedora y subraya el potencial de aplicar estos 

métodos para estudios climáticos precisos y eficientes en términos de recursos 

computacionales. 



5.1 Otros Resultados 

En las visualizaciones presentadas desde la Figura 12 en adelante, se destacan los resultados 

conseguidos al aplicar el modelo en diferentes variables medioambientales. Aunque se requiere 

un análisis más profundo para entender completamente la distribución y las características 

específicas de cada variable, es posible observar indicadores claros del rendimiento del modelo. 

A través de un análisis visual que compara los resultados reales con los pronosticados, se 

evidencia la capacidad del modelo para replicar con precisión los patrones observados en 

diversas variables. Esta observación se corrobora en el caso de la temperatura máxima, donde 

los resultados obtenidos no solo son positivos, sino que están firmemente respaldados por las 

visualizaciones y por un Error Absoluto Medio (MAE) bajo. Estos resultados confirman la eficacia 

del modelo, no solo para la variable específica de la temperatura máxima, sino también para un 

espectro más amplio de variables medioambientales, subrayando su robustez y precisión en el 

ámbito de la modelización climática 

 

Data set de temperatura Media 

 

Fig.  12 – Gráfico Temperatura Media. Elaboración propia 

 

El modelo ha arrojado resultados significativos al evaluarse con otra variable, la temperatura 

media, reflejados en las figuras. La consistencia del modelo se manifiesta en el gráfico de MAE 

de la Figura 12, donde se observa que el modelo mantiene una línea de error promedio estable 

a pesar de las fluctuaciones naturales de los datos diarios. Esta estabilidad en el MAE es 

indicativa de la fiabilidad del modelo a lo largo del período de estudio. 



 

 

Fig. 13 – Mapa comparativo valores reales y predicción temperatura media (240). Elaboración 
propia 

 

Al observar la Figura 13, los mapas de calor que representan valores reales y predicciones de 

temperatura media muestran una notable similitud, lo cual es un testimonio de la habilidad del 

modelo para recrear con precisión la distribución geográfica de la temperatura. Si bien existen 

algunas discrepancias entre los valores reales y las predicciones, estas no son lo suficientemente 

significativas como para socavar la utilidad general del modelo. 



 

Fig. 14 – Mapa comparativo valores predicho (todos) y predicho (6) temperatura media. 
Elaboración propia 

 

La Figura 14, que contrasta las predicciones utilizando todos los componentes contra un modelo 

reducido a 6 componentes, sugiere que la simplificación del modelo mediante la reducción de 

componentes es viable y no impacta drásticamente en la exactitud de las predicciones. Este 

hallazgo es particularmente relevante, ya que indica que el modelo puede ser optimizado para 

eficiencia computacional sin sacrificar la precisión. 

 

 

 

 

 

 

Mapa Predicho (Todos los Componentes)                                                     Mapa Predicho (6 Componentes) 



 

 

Fig. 15 – Gráfico Serie Temporal real vs Predicha en una ubicación. Elaboración propia 

 

 

 

Fig. 16 – Gráficos de Precisión con distinto número de componentes en una ubicación. 
Elaboración propia 

 

En conjunto, estos resultados siguen respaldando la adaptabilidad y precisión del modelo de 

predicción espacial y temporal para el análisis de la temperatura media en Chile (Figuras 15 y 

16). El modelo no solo mantiene su precisión al ser aplicado a una nueva variable climática  

 

 

 

 

 

 



 

Data set de temperatura Mínima  

 

Fig. 17 – Gráfico Error Absoluto Medio (MAE). Elaboración propia 

 

La Figura 17 muestra el error absoluto medio (MAE) de las predicciones de temperatura mínima 

diarias. A pesar de la variabilidad, la línea de MAE promedio subraya una consistencia notable 

en la precisión del modelo a lo largo del tiempo, reflejando la solidez del método aplicado incluso 

cuando se enfrenta a la volatilidad de las temperaturas mínimas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

Fig. 18 – Mapa comparativo valores reales y predicción (240) para las temperaturas mínimas. 
Elaboración propia 

 

En la Figura 18, los mapas de calor paralelos de los valores reales y las predicciones evidencian 

una alta correspondencia espacial, indicando que el modelo captura con eficacia la distribución 

geográfica de las temperaturas mínimas. La coherencia entre los patrones reales y predichos es 

una prueba clara de la habilidad del modelo para generalizar y aplicarse a diferentes aspectos 

de la variabilidad climática. 

  



 

 

 

 

Fig. 19 – Mapa comparativo valores predichos (todos) y predicho (6). Elaboración propia 

 

La Figura 19, se compara las predicciones basadas en todos los componentes con las que usan 

una selección reducida de 6 componentes, sugiere que el modelo mantiene su efectividad 

incluso cuando se simplifica la complejidad de los datos. Esto indica que los componentes más 

influyentes en la variabilidad de la temperatura mínima han sido capturados y que el modelo 

puede operar con eficiencia sin comprometer la precisión. 

 

 

 

 

    Mapa Predicho (Todos los Componentes)                                              Mapa Predicho (6 Componentes) 



 

 

 

Fig. 20 – Gráficos de Serie Temporal (real y predicha) y de Precisión. Elaboración propia 

 

Finalmente, la Figura 20 presenta una serie temporal detallada junto con gráficos de dispersión 

para ambas configuraciones del modelo. Las series temporales demuestran que el modelo sigue 

de cerca las fluctuaciones reales de la temperatura mínima, mientras que los gráficos de 

dispersión muestran una fuerte correlación entre las temperaturas reales y las predichas, 

confirmando la precisión del modelo en una dimensión cuantitativa. 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Datos de Precipitación  

El modelo que demostró ser eficaz para la temperatura máxima, media y mínima se ha ajustado 

para analizar la variable de precipitación acumulada diaria en Chile. Los resultados son 

indicativos de la habilidad del modelo para manejar y predecir esta variable ambiental compleja 

y heterogénea. A continuación, se presenta un análisis de los resultados obtenidos: 

 

 

Fig. 21 – Gráfico MAE – Precipitaciones. Elaboración propia 

 

La Figura 21 muestra el gráfico de MAE para las predicciones diarias de precipitaciones 

acumulada. Se observa una dispersión de errores a lo largo del tiempo, pero la línea de MAE 

promedio indica que el modelo ha logrado una cierta consistencia en sus predicciones, a pesar 

de las fluctuaciones inherentes a las precipitaciones diarias. 

 



 

Fig. 22 – Mapas con los valores reales (izquierda) y las predicciones (derecha) de precipitación 
acumulada (29-08-1950). Elaboración propia 

 

La Figura 22 presenta mapas de calor de los valores reales y las predicciones de precipitación 

acumulada, ofreciendo una visualización comparativa de la precisión espacial del modelo. 

Aunque existen variaciones entre los datos reales y las predicciones, el modelo parece capturar 

los patrones generales de precipitación, lo que sugiere una interpretación adecuada de la 

dinámica espacial de las precipitaciones. Sin embargo, aparecen mayores discrepancias en este 

caso en relación a las otras variables (tmax, tmin, tmeand). Una forma de mejorar la precisión 

podría ser incorporando la variable “altura” relacionada a las coordenadas geográficas. 

 



 

Fig. 23 – Mapas de calor de los valores predicho (todos los componentes) y los predichos (70) 
de precipitaciones acumulada. Elaboración propia 

 

 

En la Figura 23, se compara el rendimiento del modelo utilizando todos los componentes con 

uno que se restringe a 70 componentes principales. La inclusión del punto rojo indica una 

localización geográfica específica para el análisis. Esta comparativa es crucial para entender la 

influencia de la dimensionalidad en la predicción de las precipitaciones acumuladas. Los 

resultados indican que el modelo simplificado sigue siendo efectivo, lo que destaca la robustez 

de las técnicas empleadas y la captura efectiva de los componentes principales que influencian 

las precipitaciones. 

 

 

 



 

 

 

Fig. 24 – Gráficos de Serie Temporal (real y predicha) y de Precisión. Elaboración propia 

 

 

Finalmente, la Figura 24, que incluye series temporales y gráficos de dispersión, muestra que las 

predicciones del modelo se alinean estrechamente con los valores reales a lo largo del tiempo, 

y existe una correlación lineal fuerte entre los datos reales y predichos. Esto demuestra la 

habilidad del modelo para predecir con precisión las precipitaciones acumuladas en una base 

diaria, validando su utilidad práctica en la interpretación de este fenómeno climático. 

La adaptación del modelo para predecir la precipitación acumulada en Chile ilustra su capacidad 

para ser aplicado en distintas variables climáticas, manteniendo un alto nivel de precisión y 

ofreciendo una herramienta valiosa para la comprensión y la gestión de los recursos hídricos en 

el contexto del cambio climático y la variabilidad ambiental. 

 

 

 

 

 



 

Data set de Evapotranspiración 

Para finalizar, se analiza la evapotranspiración en Chile, adaptado de las mismas técnicas 

previamente aplicadas con éxito a las diferentes variables de temperatura y la precipitación, ha 

generado resultados significativos en cuanto a la variable de evapotranspiración diaria, medida 

en mm de agua equivalente. 

 

 

Fig. 25 – Gráfico MAE – Evapotranspiración. Elaboración propia 

 

La Figura 25, que exhibe el error absoluto medio (MAE) diario, indica que el modelo tiene una 

consistencia notable en sus predicciones, con un MAE promedio que destaca su capacidad para 

predecir esta compleja variable ambiental con un nivel de error reducido y uniforme. 

 



 

Fig. 26 – Mapas de calor de los valores reales y las predicciones - Evapotranspiración (240). 
Elaboración propia 

 

Los mapas de calor de la Figura 26 comparan los valores reales de evapotranspiración con las 

predicciones del modelo, ilustrando la destreza del modelo para simular la distribución espacial 

de este proceso. La similitud entre los patrones observados y los predichos señala que el modelo 

es capaz de capturar las tendencias clave en la dinámica de la evapotranspiración a lo largo del 

territorio chileno. 

 



 

Fig. 27 – Mapas de calor de los valores predicho (todos) y los predichos (47) -
Evapotranspiración. Elaboración propia 

 

En la Figura 27, la comparación de los resultados del modelo utilizando el total de componentes 

y una versión simplificada con 47 componentes principales demuestra que la reducción de la 

complejidad de los datos no altera significativamente la exactitud de las predicciones. Esto 

sugiere que los componentes principales retenidos son suficientes para capturar la información 

esencial que influye en la evapotranspiración. 

 

 



Fig. 28 – Gráficos de Serie Temporal (real y predicha) y de Precisión. Elaboración propia 

 

 

La Figura 28, que incluye series temporales y gráficos de dispersión para ambas versiones del 

modelo, muestra una alineación estrecha entre las predicciones y los valores reales. Los gráficos 

de dispersión, en particular, revelan una correlación lineal entre las predicciones y las 

mediciones reales, confirmando la capacidad del modelo para predecir la evapotranspiración 

con un alto grado de precisión. 

En conjunto, estos resultados indican que el modelo es efectivo para predecir la 

evapotranspiración en Chile, ofreciendo una herramienta valiosa para la gestión de recursos 

hídricos y la planificación agrícola, particularmente en el contexto del cambio climático donde 

la evapotranspiración juega un papel crítico en el ciclo del agua. 

 

 

 

  



6. Conclusión 

 

Con el presente estudio, siguiendo la metodología innovadora de Federico Amato, se espera 

marcar un hito significativo en el campo de la investigación ambiental, especialmente en la 

predicción climática. La diversidad geográfica y climática de Chile, con sus extremos de desiertos 

áridos y lluviosas y frías zonas del sur, ha proporcionado un escenario ideal para validar la 

eficacia de modelos avanzados en la captura y predicción de la complejidad inherente a los 

patrones climáticos. 

La implementación y adaptación de un modelo de aprendizaje profundo para el análisis de datos 

climáticos chilenos ha permitido descifrar con precisión la estructura espaciotemporal de estos 

datos, destacando la eficacia del modelo en la representación de variaciones climáticas. Este 

enfoque, que ha descompuesto los procesos climáticos en funciones de base temporales y 

coeficientes espaciales estocásticos, ha probado ser excepcionalmente eficaz para captar las 

dinámicas subyacentes y realizar predicciones precisas, incluso en localizaciones sin mediciones 

directas. 

La aplicación de técnicas como la Descomposición en Valores Singulares (SVD) ha jugado un 

papel crucial en la simplificación de la complejidad de los datos climáticos, resaltando patrones 

dominantes fundamentales para entender la variabilidad climática. El descubrimiento de que un 

número reducido de componentes puede explicar una gran proporción de la varianza acumulada 

subraya la eficiencia de la metodología empleada, permitiendo una identificación más acertada 

de los aspectos más significativos de los datos climáticos. 

En cuanto al cumplimiento de los objetivos específicos: 

Análisis de la Distribución Espacial y Temporal de Variables Climáticas: Se realizó un análisis 

detallado de las variables climáticas en Chile, identificando patrones climáticos distintivos. Este 

análisis ha permitido una comprensión más profunda de la dinámica climática regional, 

abordando no solo las temperaturas máximas sino también otras variables como la temperatura 

media, la temperatura mínima, la evaporación y la precipitación. 

Preparación y Adaptación de Datos Climáticos Históricos: Los datos climáticos históricos fueron 

cuidadosamente preparados y adaptados para su análisis mediante técnicas avanzadas de Deep 

Learning y EOFs. Este proceso incluyo la transformación y estructuración de conjuntos de datos 

complejos en DataFrames estructurados, estableciendo una base sólida para el análisis 

posterior. 



Implementación y Validación de un Modelo de Deep Learning con EOFs: Se implementó y validó 

con éxito un modelo de Deep Learning que incorpora EOFs, logrando una predicción climática 

precisa. Este modelo mostró un bajo error absoluto medio (MAE), lo que confirma su robustez 

y capacidad para generalizar a nuevos datos. 

Comparación del Rendimiento Predictivo de Modelos de Deep Learning: Se comparó el 

rendimiento predictivo de un modelo completo de Deep Learning con un modelo simplificado 

basado en componentes principales. Este análisis reveló que la precisión se mantiene elevada 

incluso con una representación reducida de los datos, destacando la capacidad del modelo para 

capturar la esencia de la variabilidad climática. 

Recomendaciones para futuras investigaciones:  

Se sugiere la expansión del estudio para incluir un espectro más amplio de variables climáticas, 

el desarrollo de herramientas interactivas de visualización y análisis predictivo, y la integración 

de estos hallazgos con modelos climáticos globales. Estas direcciones ofrecen una visión más 

holística de los sistemas climáticos y podrían proporcionar una perspectiva más completa de las 

dinámicas climáticas a nivel mundial. 

A pesar de los avances significativos, el estudio no está exento de limitaciones. Una destacable, 

es la notable dependencia de conjuntos de datos específicos para Chile, lo que podría restringir 

la aplicabilidad y generalización de los resultados a otros contextos geográficos y climáticos. 

Además, el modelo podría enfrentar desafíos al representar eventos climáticos extremos, dada 

su complejidad y variabilidad. 

En conclusión, este estudio contribuye significativamente al campo de la ciencia climática, 

apuntando hacia el desarrollo de estrategias más resilientes y adaptativas para enfrentar los 

desafíos climáticos futuros. Los resultados obtenidos establecen un precedente importante para 

la utilización de técnicas avanzadas de Deep Learning en la modelización climática, ofreciendo 

una metodología valiosa que podría ser aplicada en otras regiones con características climáticas 

diversas. La incorporación de otras variables tales como la altura, principalmente para las 

precipitaciones, podría suponer una instancia que fortalezca la predicción. De igual forma, la 

realización de un sistema híbrido que modifique la metodología actual, en cual la parte temporal 

también sea tratada con una red neuronal, así como incorporar algún otro tipo de redes para el 

componente espacial, podría ser una instancia innovadora que no se ha estudiado actualmente. 
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